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RESUMO

O indicador de Anos de Vida Perdidos por Morte Prematura (YLL, na sigla em inglés) é uma
métrica essencial em saide publica, utilizada para avaliar o impacto de doengas e fatores de
risco na mortalidade precoce. No entanto, o calculo do YLL depende de dados atualizados de
mortalidade por localidade, os quais apresentam defasagens em sua disponibilizacdo. Além
disso, esses dados podem sofrer distor¢des significativas, como as observadas durante a
pandemia de COVID-19. Diante desse contexto, este trabalho tem como objetivo avaliar
modelos preditivos para estimar os anos de vida perdidos por morte prematura em municipios
brasileiros de médio porte, empregando técnicas de aprendizagem de maquina. Para alcancar
esse objetivo, utilizam-se dados de mortalidade fornecidos pelo Departamento de Informética
do Sistema Unico de Satide (DATASUS), com foco na predi¢io do YLL tanto para o periodo
atual (nowcasting) quanto para periodos futuros (forecasting). A metodologia empregada
seguiu o framework CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) e iniciou
com o entendimento da questdo de negdcio, embasado em uma revisdo bibliografica. Os dados
foram extraidos, analisados e explorados para obter uma compreensdao detalhada de suas
caracteristicas. Em seguida, foi desenvolvido um pipeline automatizado, visando garantir
eficiéncia no processamento e qualidade dos dados. Na etapa de modelagem, foram aplicados
e avaliados os modelos ARIMA, SARIMA, XGBoost, Prophet e LSTM. Os resultados obtidos
demonstraram a capacidade do modelo LSTM em fornecer as estimativas mais confidveis do
YLL tanto para o presente quanto para periodos subsequentes. Esses resultados t€ém o potencial
de apoiar gestores publicos na formulag@o de politicas de satide mais eficazes, fundamentadas
em dados e previsoes robustas.

Palavras-chaves: Dados; YLL; Machine Learning; Modelagem Preditiva; Séries Temporais.



ABSTRACT

The Years of Life Lost due to Premature Mortality (YLL) indicator is an essential metric in
public health, used to assess the impact of diseases and risk factors on early mortality. However,
the calculation of YLL relies on updated mortality data by location, which often faces delays in
availability. Furthermore, this data can suffer significant distortions, such as those observed
during the COVID-19 pandemic. Given this context, this study aims to evaluate predictive
models to estimate years of life lost due to premature death in medium-sized Brazilian
municipalities, employing machine learning techniques. To achieve this objective, mortality
data provided by the Department of Informatics of the Unified Health System (DATASUS) are
used, focusing on YLL prediction for both the current period (nowcasting) and future periods
(forecasting). The methodology employed followed the CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining) framework, beginning with an understanding of the business problem,
supported by a literature review. The data were extracted, analyzed, and explored to obtain a
detailed understanding of their characteristics. Subsequently, an automated pipeline was
developed to ensure efficient processing and data quality. In the modeling stage, ARIMA,
SARIMA, XGBoost, Prophet, and LSTM models were applied and evaluated. The results
demonstrated the LSTM model's ability to provide the most reliable YLL estimates for both the
present and subsequent periods. These findings have the potential to support public managers
in formulating more effective health policies based on robust data and predictions.

Keywords: Data; YLL; Machine Learning; Predictive Modeling; Time Series.
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1 INTRODUCAO

O propésito deste capitulo reside na apresentacdo do contexto no qual o conteido
deste trabalho se insere. Nesse sentido, procede-se a contextualizacdo do tema, a defini¢do do
problema de pesquisa, os objetivos e, subsequentemente, a justificativa que, por sua vez, destaca

sobretudo a importancia, a relevancia e a viabilidade da presente investigacao.

1.1 CONTEXTUALIZACAO DO TEMA

Os anos de vida perdidos por morte prematura ou YLL (sigla em inglés para Years
of Life Lost) tém sido um indicador essencial para avaliar a carga da doencga e a saude da
populacdo. Essa métrica estima a perda de tempo de vida saudavel devido a 6bitos ocorridos
antes da expectativa de vida estabelecida. O YLL foi utilizado no Estudo de Carga Global de
Doenca, desenvolvido conjuntamente pela Organizacdo Mundial de Satide (OMS) e pelo Banco
Mundial (BM). Ele € calculado, utilizando-se a expectativa de vida de um individuo calculada
pelo World Population Prospects 2019 da ONU (ORGANIZACAO DAS NACOES UNIDAS).

No célculo do YLL, utiliza-se uma tabela de expectativa de vida padronizada para
ponderar cada 6bito de acordo com idade e patologia especifica. Essa padronizagdo visa garantir
que todos os Obitos contribuam igualmente na estimativa da carga total (COSTA, 2007). O
indicador YLL diferencia-se dos indicadores tradicionais, pois ndo considera apenas o nimero
de mortes, mas também os anos de vida perdidos.

No contexto brasileiro, compreender e prever o YLL em nivel municipal é de suma
importancia para o planejamento e implementacido de politicas de saude eficazes, visando a
reducgdo dessas perdas e a promoc¢do de uma vida mais sauddvel para a populagdo. Para o cdlculo
do YLL, sdo utilizados os dados de mortalidade, que no Brasil sdo disponibilizados pelo
Ministério da Sadde através do DATASUS, que se trata do Departamento de Informética do
Sistema Unico de Satide, que por sua vez gerencia e disponibiliza os dados através do SIM
(Sistema de Informacdo sobre Mortalidade). No entanto, estes dados ndo sdo disponibilizados
em tempo real, ja que ha um fluxo longo e burocratico, estabelecido pela Portaria SVS n° 116,

de 11 de fevereiro de 2009 (MINISTERIO DA SAUDE, 2009), que estima um prazo de até
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dois anos para a disponibilizacdo dos dados de forma definitiva e validada, promovendo uma
defasagem nas informacdes para os tomadores de decisdes e agentes de satide.

Paralelo a isso, os algoritmos de machine learning vém se consolidando como
ferramentas essenciais em pesquisas, devido a sua capacidade de lidar com conjuntos de dados
complexos e identificar padroes ndo triviais. Silva et al. (2020) discutem o trade-off entre viés
e variancia no desempenho preditivo do machine learning (ML), destacando que a redugao das
incertezas das predi¢des pode ser alcancada a custa de um maior controle do viés dos
estimadores. Além disso, o ML, como uma técnica avancada de andlise de dados, supera
métodos estatisticos tradicionais ao oferecer maior precisao em bases de dados amplas e
heterogéneas, além de proporcionar métodos mais sofisticados de avaliacdo e selecdo de
modelos.

No contexto da andlise preditiva, amplamente utilizada na sadde publica,
algoritmos como Random Forest e Gradient Boosting Machines t€ém demonstrado alta eficacia
ao processar informacdes complexas e variadas, possibilitando decisdes mais répidas e
assertivas (RAJKOMAR; DEAN; KOHANE, 2018). Contudo, a precisdo das estimativas
depende da capacidade do modelo de mitigar fontes de erro, como viés e variancia. Silva et al.
(2020) apontam que, apesar dos avancos oferecidos pelo ML, erros inevitdveis, como aqueles
causados pela auséncia de varidveis relevantes ou fatores externos ndo controldveis,
permanecem uma limitacdo inerente as projecoes realizadas.

Desta forma, o desenvolvimento de um modelo para a predicdo do YLL nos
municipios brasileiros utilizando machine learning pode gerar uma importante informagao para
a tomada de decisOes estratégicas e o planejamento de a¢des de saide mais eficazes. A previsdo
do YLL permitird a identificacao de grupos de risco, areas geograficas com maior necessidade
de intervencdo e fatores de risco especificos que podem ser alvo de programas de prevencdo e
controle.

Além disso, a utilizacdo de técnicas avangadas de andlise de dados e aprendizado
de maquina permitird explorar padroes complexos e identificar varidveis-chave que influenciam
o YLL. Dessa forma, serd possivel fornecer subsidios para a formulag¢do de politicas ptblicas
mais direcionadas, promovendo a reducdo das perdas de anos de vida por morte prematura e

melhorando a satide da populacdo brasileira como um todo.
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1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

O problema de pesquisa pode ser resumido na seguinte pergunta: Como prever da
forma mais acurada os indices atuais e futuros de anos de vida perdidos por morte

prematura para os municipios brasileiros de médio porte?

1.3 OBJETIVOS

Com o intuito de estabelecer um escopo definido para o presente estudo, a seguir,
sao delineados o objetivo geral proposto para a pesquisa € os objetivos especificos que

permeiam sua COHSCCUQﬁO.

1.3.1 Objetivo Geral

Avaliar modelos preditivos dos anos de vida perdidos por morte prematura para os

municipios brasileiros de médio porte, utilizando aprendizagem de méquina.

1.3.2 Objetivos Especificos

De forma a atingir o objetivo geral, o presente projeto tem os seguintes objetivos

especificos:

a) Identificar as caracteristicas relevantes para o cdlculo do YLL;

b) Identificar as bases de dados disponiveis e relevantes para o objetivo proposto e obter

uma compreensao dos dados;
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c) Desenvolver um pipeline automatizado de extracdo, transformacao e carga de dados;

d) Identificar os algoritmos de aprendizagem de mdaquina para realizacio de predi¢do do

YLL;

e) Avaliar o modelo preditivo para determinar sua eficdcia na predicdo de YLL dos

municipios brasileiros de médio porte.

1.4 JUSTIFICATIVA

Diante desses objetivos, o desenvolvimento deste modelo ¢ fundamentado na
importancia de compreender e quantificar o impacto das mortes prematuras na sociedade, além
de fornecer subsidios para a tomada de decisdo dos gestores de saude por meio do processo de
nowcasting, isso é, prever os indicadores presentes, ji que existe uma defasagem na
disponibiliza¢do dos dados atuais do YLL.

A andlise dos Anos de Vida Perdidos por Morte Prematura € de extrema relevancia
para a sociedade como um todo. Essa métrica representa a medida do impacto causado pela
morte de individuos em idades consideradas prematuras, ou seja, antes do esperado para a idade
média da populacdo. Ao quantificar a perda de anos de vida, € possivel compreender a
magnitude das perdas e direcionar recursos e politicas publicas de forma mais eficiente para
prevenir doencas e promover a saude.

No contexto académico, a presente pesquisa contribui para o avanco do
conhecimento cientifico em diferentes 4reas, como a epidemiologia, a satide publica e a
inteligéncia artificial. A aplicacdo de técnicas de aprendizagem de maquina na previsdao dos
Anos de Vida Perdidos por Morte Prematura permite explorar os beneficios da utilizacdo de
modelos preditivos, que podem capturar padrées complexos e gerar insights valiosos para o
planejamento e a gestdo da sadde.

Destaca-se ainda a viabilidade dessa pesquisa em razao do interesse da comunidade
médica em compreender e reduzir as mortes prematuras. Os gestores de saude enfrentam
desafios constantes na alocacdo de recursos e no desenvolvimento de estratégias para a
prevencao e controle de doencas. Ao fornecer um modelo preditivo que estima os Anos de Vida

Perdidos por Morte Prematura, é possivel auxiliar esses profissionais na identificagcdo de areas



14

geograficas ou grupos populacionais com maior vulnerabilidade e, assim, direcionar esfor¢os
para acdes preventivas mais efetivas.

A acessibilidade aos dados € outro fator que reforca a relevancia desse estudo. Com
o avanco das tecnologias e a disponibilidade de bases de dados amplas e atualizadas, € possivel
reunir informagdes detalhadas sobre Obitos e caracteristicas socioecondmicas dos municipios
brasileiros. Essa facilidade de acesso aos dados permite a construcdo de modelos preditivos
robustos, com potencial de fornecer informacdes valiosas para a tomada de decisao, tanto no
ambito local como no nivel nacional.

Em suma, o desenvolvimento de um modelo preditivo dos Anos de Vida Perdidos
por Morte Prematura para os municipios brasileiros, utilizando aprendizagem de méquina e o
processo de nowcasting, traz indmeras contribuicdes para a sociedade, o meio académico, a
medicina e a tomada de decisdao em saidde. Esse modelo pode fornecer informagdes atualizadas
e precisas para os gestores de saude, permitindo a ado¢cdo de medidas preventivas e corretivas
direcionadas, com o objetivo de reduzir a mortalidade prematura e melhorar a qualidade de vida

da populagdo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacdo tedrica deste trabalho tem como objetivo fornecer o
embasamento necessdrio para o desenvolvimento de um modelo preditivo dos Anos de Vida
Perdidos por morte prematura (YLL) em municipios brasileiros de médio porte, utilizando
técnicas de aprendizado de méquina. Para isso, serdo abordados os conceitos fundamentais
sobre YLL, discutindo sua relevancia na avaliagdo de impactos de politicas publicas na sadde.
Em seguida, serdo exploradas as aplicacdes de machine learning em previsdes de saide, com
foco nas potencialidades dessas tecnologias no contexto de predicio de dados de saude.
Também serd realizada uma andlise de séries temporais, uma vez que a predi¢cdo de YLL
envolve dados distribuidos ao longo do tempo. Por fim, serdo discutidos os métodos de
validacdo e avaliacdo de modelos preditivos em saude, essenciais para garantir a precisdo e a

eficacia das predicdes geradas.

2.1 ANOS DE VIDA PERDIDOS POR MORTE PREMATURA (YLL)

Os Anos de Vida Perdidos por Morte Prematura (YLL, do inglés Years of Life Lost)
sao uma medida essencial no campo da satde publica, criada para quantificar o impacto da
mortalidade precoce na populagdo. Esse indicador foi desenvolvido pelo Institute for Health
Metrics and Evaluation (IHME), em colaboragdo com a Organizacdo Mundial da Saide (OMS),
como parte do Estudo da Carga Global de Doencgas (Global Burden of Disease - GBD) (IHME,
2024). A inten¢do era fornecer uma base para comparar as consequéncias da mortalidade e
morbidade em diferentes regides e ao longo do tempo, permitindo uma andlise consistente e
baseada em evidéncias de desafios globais de saude.

O YLL ¢ definido como o nimero de anos potenciais de vida perdidos devido a
mortes prematuras, ou seja, aquelas que ocorrem antes da expectativa de vida ideal para uma
determinada populacdo. Esse método padronizado permite comparacOes entre diferentes
populagdes, independentemente de variagcoes demograficas ou socioecondmicas (IHME, 2024).

Historicamente, o conceito de YLL foi consolidado no dmbito do estudo Global
Burden of Disease 2010 (GBD 2010), coordenado pelo IHME, com contribui¢des de diversas
institui¢des como a Universidade de Queensland e Harvard School of Public Health (MURRAY
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et al.,, 2021). Essa iniciativa representou uma evolugdo significativa ao estabelecer uma
metodologia padronizada para avaliar perdas de saide em escala global, permitindo
comparagdes robustas entre doengas, regides e populacdes ao longo do tempo (MURRAY et
al., 2021). No GBD 2010, métodos avancados de inferéncia estatistica foram incorporados para
estimar prevaléncias de doencas e sequelas, além de incluir uma lista hierdrquica de 291
doencas e 1.160 sequelas, garantindo maior precisdo e replicabilidade dos resultados
(MURRAY et al., 2021).

A principal finalidade do YLL € fornecer uma medida objetiva do impacto da
mortalidade precoce em nivel populacional. Isso € essencial para priorizar acdes em satde
publica, direcionar recursos e avaliar a eficicia de politicas de prevengdo e tratamento. Além
disso, o YLL ¢ uma das componentes principais do indicador mais amplo chamado “Anos de
Vida Ajustados por Incapacidade” (DALYs, do inglés Disability-Adjusted Life Years), que
combina mortalidade e morbidade para fornecer uma visdo holistica da carga de doencgas
(IHME, 2024).

A 1mportancia do YLL estd em sua capacidade de destacar os desafios de satde
mais significativos em diferentes regides. Por exemplo, as taxas de YLL devido a doencgas
cardiovasculares podem ser comparadas as taxas relacionadas a causas externas, como
acidentes de transito, permitindo identificar prioridades de intervengdo. Além disso, é uma
ferramenta valiosa para monitorar o impacto de mudangas epidemioldgicas e socioecondmicas
ao longo do tempo, como o envelhecimento populacional e a transi¢do de doencas infecciosas
para ndo transmissiveis (IHME, 2024).

O YLL tem sido fundamental para revelar disparidades em saude global. Estudos
baseados nesse indicador mostraram, por exemplo, o impacto desproporcional da pandemia de
COVID-19 em regides como a América Latina e o sul da Africa, onde os sistemas de saide
foram particularmente sobrecarregados. Da mesma forma, o YLL tem ajudado a evidenciar os
efeitos de fatores de risco como hipertensio, diabetes e obesidade na mortalidade precoce
(IHME, 2024). Também € uma ferramenta critica para evidenciar lacunas em regides com
menor acesso a cuidados médicos ou maior prevaléncia de fatores de risco evitdveis, permitindo
uma melhor alocagdo de recursos e politicas mais equitativas (MURRAY et al., 2021).

Outro aspecto relevante € sua contribui¢do para as projecoes de satide. Através da
utilizacdo de modelos preditivos, € possivel estimar como mudangas em politicas de saudde,
avangos tecnoldgicos ou intervencdes especificas podem afetar o YLL no futuro, permitindo
tomadas de decisdo mais informadas e eficientes (IHME, 2024). As revisdes metodoldgicas

realizadas no GBD 2010 também visaram simplificar os cdlculos de indicadores relacionados,
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como os DALYSs, promovendo maior acessibilidade para gestores de saide e pesquisadores
(MURRAY et al., 2021).

Em resumo, o YLL é um indicador poderoso e amplamente utilizado que fornece
insights profundos sobre as condi¢des de saide em nivel populacional. Sua flexibilidade e
relevancia tém sido fundamentais para avangos na saide publica global e no planejamento de
intervencdes que visam reduzir a mortalidade precoce e melhorar a qualidade de vida (IHME,

2024; MURRAY et al., 2021).

2.2 MACHINE LEARNING EM PREVISOES DE SAUDE

Nos ultimos anos, o uso de técnicas de Machine Learning (ML) tem crescido
substancialmente no campo da sadde, principalmente devido a sua capacidade de lidar com
grandes volumes de dados e identificar padroes complexos que ndo sdo facilmente capturados
por métodos estatisticos tradicionais (SHICKEL et al., 2017). Essas técnicas permitem a
constru¢cdo de modelos preditivos que podem auxiliar na previsdao de eventos criticos, como a
mortalidade, e apoiar decisdes clinicas e politicas de saude ptiblica com maior precisdo e
velocidade.

Uma das principais razdes para o sucesso de Machine Learning na saide é a
diversidade de algoritmos disponiveis, que podem ser adaptados a diferentes tipos de problemas
e conjuntos de dados. Técnicas supervisionadas, como as baseadas em arvores de decisdo, redes
neurais artificiais e regressdo logistica, sdo amplamente utilizadas para prever resultados
clinicos a partir de varidveis demogréficas e fatores de risco. Por exemplo, algoritmos como
Random Forest e Gradient Boosting Machines t€ém se mostrado eficazes na predicdo de
mortalidade hospitalar, ao combinarem vadrias arvores de decisdo para gerar previsoes robustas
e interpretaveis (RAJKOMAR; DEAN; KOHANE, 2018).

A aplicacdo de Machine Learning na saude pode ser dividida em varias categorias,
desde a andlise preditiva de dados clinicos até a identificacao de padrdes em grandes bases de
dados epidemioldgicos. Para previsdes de satde, especificamente no contexto de mortalidade e
expectativa de vida, modelos preditivos tém sido utilizados para prever a probabilidade de
morte prematura com base em varidveis socioecondmicas e clinicas, muitas vezes coletadas em
bases de dados populacionais. Um exemplo € o uso de redes neurais para prever a mortalidade

em pacientes internados em unidades de terapia intensiva (FUTOMA; MORRIS; LUCAS,
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2017), que mostrou ser mais eficaz do que modelos tradicionais, como os baseados em
regressao linear.

Diferentes tipos de algoritmos de Machine Learning sdo usados em previsdes de
saude, cada um com suas caracteristicas e aplicabilidades. Algoritmos supervisionados, como
Support Vector Machines (SVM) e Random Forests, sdo tteis quando hd um conjunto de dados
rotulado disponivel, onde o objetivo é prever uma varidvel de saida com base em um conjunto
de caracteristicas de entrada (CORTES; VAPNIK, 1995). Esses métodos tém sido amplamente
utilizados na predicao de mortalidade, onde a varidvel alvo pode ser a ocorréncia ou ndo de
morte em determinado periodo, com base em fatores como idade, sexo, condicao clinica, entre
outros. Modelos de regressdo logistica também sdo frequentemente aplicados para prever
mortalidade em funcdo de varidveis continuas e categdricas, fornecendo uma interpretacado
direta das probabilidades de risco associadas a cada fator.

Além dos algoritmos supervisionados, técnicas de aprendizado ndo supervisionado,
como clustering ou andlise de agrupamentos, também t€m relevancia no campo da satde. Esses
métodos podem ser utilizados para identificar subgrupos de pacientes com caracteristicas
semelhantes ou padrdes ocultos em dados de mortalidade, facilitando a criagdo de intervengdes
mais direcionadas e personalizadas (ESTEVA et al., 2019).

Outro avango importante € a aplicagdo de modelos de aprendizado profundo (Deep
Learning), que, por meio de redes neurais profundas, conseguem processar grandes volumes de
dados heterogéneos, como imagens médicas, sinais vitais e textos clinicos, fornecendo
predicdes mais precisas e muitas vezes superando modelos convencionais. Por exemplo, redes
neurais convolucionais tém sido utilizadas para analisar imagens radioldgicas, auxiliando na
detecgdo precoce de condicdes fatais e, assim, impactando as taxas de mortalidade (LITJENS
et al., 2017).

A utilizagdo de técnicas de Machine Learning no contexto de predicdo de
mortalidade tem mostrado um impacto significativo na capacidade de prever ndo apenas a
mortalidade individual, mas também o impacto populacional, como a predi¢ao de anos de vida
perdidos (YLL). Isso pode ser crucial para a gestdo de recursos e planejamento de politicas
publicas de sadde, permitindo identificar dreas de maior vulnerabilidade e criar estratégias de
intervencdo mais eficazes (OBERMEYER; EMANUEL, 2016).

Em suma, as técnicas de Machine Learning oferecem uma abordagem eficaz e
flexivel para a predicido de mortalidade e outros desfechos clinicos. No entanto, a
implementacdo bem-sucedida desses modelos requer ndo apenas a escolha adequada do

algoritmo, mas também uma compreensao profunda dos dados e dos fatores que influenciam
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os resultados de saide. A combinagdo dessas técnicas com dados populacionais precisos pode
melhorar significativamente a capacidade de prever e prevenir mortes prematuras,
particularmente em municipios brasileiros, onde a diversidade socioecondmica e de

infraestrutura de sadde apresenta desafios unicos.

2.3  ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

Séries temporais sdo conjuntos de dados ordenados cronologicamente, em que as
observacoes sdo registradas em intervalos de tempo especificos, como dias, meses ou anos. A
principal caracteristica desse tipo de dado é a dependéncia temporal, ou seja, o fato de que
observacdes passadas influenciam as futuras (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2015). Esse
tipo de andlise permite capturar padrdes, tendéncias, sazonalidades e variagdes ciclicas que
ocorrem ao longo do tempo (SHUMWAY; STOFFER, 2017). No contexto da satde publica,
as séries temporais sdo frequentemente utilizadas para monitorar a incidéncia de doencas,
prever surtos e analisar indicadores como os anos de vida perdidos (YLL) devido a morte
prematura.

A andlise de séries temporais tem sido uma ferramenta essencial para predicdes na
area da saude, especialmente quando se trata de fendmenos que evoluem ao longo do tempo.
As séries temporais permitem aos pesquisadores identificar comportamentos recorrentes e
mudangas estruturais nos dados, essenciais para previsdoes acuradas (BOX; JENKINS;
REINSEL, 2015). No campo da satude publica, essa metodologia auxilia no entendimento das
tendéncias de mortalidade, incidéncia de doencas e na avaliagdo do impacto de politicas de
saide ao longo do tempo (BHASKARAN et al., 2013). Ao analisar as flutuagdes anuais ou
mensais nas taxas de mortalidade, por exemplo, € possivel antecipar mudancas e adotar medidas
preventivas ou corretivas com base em padrdes observados no passado.

No contexto especifico da predi¢ao dos anos de vida perdidos (YLL), o uso de séries
temporais oferece uma perspectiva critica para prever as mudancas nas taxas de mortalidade e
o impacto de fatores como epidemias, politicas de saide e mudancas demogréficas. As séries
temporais permitem identificar ndo apenas as tendéncias gerais, mas também a sazonalidade e
a ciclicidade, como o aumento de mortes por doencgas respiratrias durante os meses mais frios

ou em periodos de epidemias.
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A modelagem de séries temporais envolve a identificag¢do e a estimacdo de modelos
que melhor se ajustam aos dados. O processo geralmente comeca com a andlise exploratdria,
que inclui a verificacdo de tendéncias, sazonalidades e a identificacdo de possiveis pontos de
ruptura (BOX; JENKINS; REINSEL, 2015). Entre os métodos mais conhecidos para a analise
de séries temporais estd o modelo ARIMA (autoregressive integrated moving average),
amplamente utilizado para ajustar dados com padrdes de tendéncia, sazonalidade e ruido. No
entanto, em séries que apresentam ciclos regulares mais explicitos, como sazonalidade anual
ou mensal, 0 modelo SARIMA (seasonal autoregressive integrated moving average) é uma
alternativa eficaz. Diferentemente do ARIMA, o SARIMA incorpora pardmetros sazonais, o
que melhora sua capacidade de capturar variagdes periddicas nos dados de satde publica
(CHECHI; BAYER, 2012).

Além dos métodos tradicionais, técnicas baseadas em aprendizado de méquina,
como o XGBoost (Extreme Gradient Boosting), também tém ganhado espaco na andlise de
séries temporais. Desenvolvido por Tiangi Chen em 2016, o XGBoost ¢ um modelo baseado
em arvores de decisdo, conhecido por sua alta eficiéncia e capacidade de lidar com grandes
volumes de dados. Embora ndo tenha sido projetado especificamente para séries temporais, ele
pode ser adaptado para esta finalidade ao transformar os dados em um formato supervisionado.
Sua robustez e precisdo o tornam adequado para predi¢cdes em cendrios complexos, mas sua
implementagdo requer cuidado para evitar o superajuste (PALIARI; KARANIKOLA;
KOTSIANTIS, 2021).

Outro modelo de destaque é o Prophet, desenvolvido pelo time de pesquisa do
Facebook em 2017. Este modelo € especialmente util para séries temporais com lacunas de
dados ou mudangas abruptas nos padrdes, como sazonalidade e feriados. Sua principal
vantagem € a simplicidade de configuracdo e interpretacdo, o que facilita seu uso em diferentes
aplicacdes. No entanto, o Prophet pode ter limitacdes em séries temporais muito complexas,
onde métodos mais avangados, como redes neurais, podem ser mais eficazes (KASIEMKHAN,
2023).

Entre as abordagens baseadas em redes neurais, as LSTM (Long Short-Term
Memory Networks) t€ém se mostrado uma das mais promissoras para a andlise de séries
temporais. Propostas por Hochreiter € Schmidhuber em 1997, as LSTMs sdo capazes de
capturar dependéncias de longo prazo nos dados, superando limitagdes das redes recorrentes
tradicionais. No campo da satude publica, tém sido amplamente utilizadas para prever taxas de
mortalidade e padrdes de doencas, especialmente quando os dados apresentam nao linearidades

complexas. Contudo, sua alta demanda computacional e necessidade de grandes volumes de
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dados podem limitar seu uso em cendrios de recursos restritos (PALIARI]; KARANIKOLA;
KOTSIANTIS, 2021).

Quando aplicadas a predicdo de YLL, essas metodologias sdo fundamentais para
identificar padrdes temporais e prever o impacto futuro de varidveis associadas a mortes
prematuras. Por exemplo, ao utilizar séries temporais de YLL para diferentes municipios
brasileiros, pode-se ajustar modelos que considerem tanto as variacdes regionais quanto as
flutuacdes sazonais e as tendéncias de longo prazo. Essa andlise permite prever o impacto de
mudancas demogréficas, como o envelhecimento populacional, e de eventos especificos, como

epidemias ou desastres naturais, sobre os anos de vida perdidos (BHASKARAN et al., 2013).

2.4  AVALIACAO DE MODELOS PREDITIVOS DE SERIES TEMPORAIS

A avaliacdo de modelos preditivos de séries temporais desempenha um papel
crucial no desenvolvimento de previsdes robustas, especialmente em dreas como a saude
publica. A previsdo de indicadores como os Anos de Vida Perdidos (YLL) pode impactar
diretamente politicas de saide e estratégias de prevencdo. Para garantir a eficdcia desses
modelos, é essencial adotar métricas de avaliacdo apropriadas, métodos de validacao
consistentes e considerar caracteristicas especificas dos dados temporais (BOX; JENKINS;
REINSEL, 2015).

O desempenho dos modelos preditivos € frequentemente avaliado por métricas
como o erro quadratico médio (MSE), o erro absoluto médio (MAE), o erro percentual médio
absoluto (MAPE) e o erro quadratico médio da raiz (RMSE), além de métricas como o Theil's

U2 e o Durbin-Watson, que sdo descritos abaixo:

e Erro Quadratico Médio (MSE): Mede a média dos quadrados das diferencas entre os
valores previstos pelo modelo e os valores observados, oferecendo uma indicag¢do da
magnitude dos erros em um conjunto de dados (CHAI; DRAXLER, 2014). O MSE ¢é
sempre um valor ndo negativo e, quanto menor o seu valor, melhor é o desempenho do
modelo avaliado. Como o erro € elevado ao quadrado, o MSE € particularmente sensivel
a grandes discrepancias, penalizando erros maiores de forma mais acentuada. O

intervalo para este indicador varia de zero (representando um modelo perfeito) até
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valores infinitos, dependendo da magnitude dos erros no conjunto de dados analisado
(CHAIL; DRAXLER, 2014).

Erro Absoluto Médio (MAE): Métrica estatistica utilizada para medir a precisdo de
modelos preditivos, indicando a média das diferengas absolutas entre os valores
observados e os previstos. O MAE ¢ definido como a soma dos valores absolutos dos
erros dividida pelo nimero total de observagdes, proporcionando uma interpretacao
direta do erro médio sem amplificar discrepancias maiores, como ocorre com o0 MSE
(BOX; JENKINS; REINSEL, 2015). Esse indicador varia de zero, representando um
modelo perfeito sem erros, a valores positivos maiores, dependendo da magnitude dos
erros do modelo avaliado. Como métrica, ele € particularmente util em aplicagdes
praticas devido a sua simplicidade e interpretacdo intuitiva (BOX; JENKINS;
REINSEL, 2015).

Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE): Métrica utilizada para avaliar a precisdo de
modelos preditivos, calculando a média dos erros percentuais absolutos entre os valores
previstos e os valores observados. Ele mede a precisdo relativa de um modelo, sendo
especialmente ttil em contextos onde os valores previstos e observados permanecem
substancialmente acima de zero (MYTTENAEREA et al., 2017). Sua interpretacao é
intuitiva, pois fornece o erro médio em termos percentuais. O intervalo deste indicador
¢ de 0% (modelo perfeito) a valores indefinidamente altos, caso os erros percentuais
sejam elevados, tornando-o particularmente sensivel a discrepancias quando os valores
reais se aproximam de zero (MYTTENAEREA et al., 2017).

Erro Quadrético Médio da Raiz (RMSE): Métrica estatistica amplamente utilizada para
medir o desempenho de modelos de previsdo, avaliando a magnitude dos erros
cometidos pelo modelo. Ele € calculado como a raiz quadrada da média dos erros
quadraticos, fornecendo uma interpretacdo em termos das mesmas unidades das
varidveis previstas e observadas (CHAI; DRAXLER, 2014). O RMSE ¢ sensivel a
grandes discrepancias, j4 que os erros sdo elevados ao quadrado antes de serem
somados, o que o torna particularmente ttil em contextos onde erros maiores sao mais
criticos. O intervalo do RMSE varia de zero (indicando previsdes perfeitas) até valores
infinitos, dependendo da magnitude dos erros no conjunto de dados avaliado. Essa
métrica € especialmente apropriada quando os erros seguem uma distribuicdo

aproximadamente normal (CHAI; DRAXLER, 2014).
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e Erro de Theil (Theil's U2): Métrica utilizada para comparar a precisdo de um modelo de
previsdo em relacdo a um modelo ingénuo. Ele mede a eficécia relativa de um método
de previsao em termos de erro, sendo calculado como a razdo entre o erro médio
quadrético do modelo avaliado e o erro médio quadritico de um modelo ingénuo
(GOHAIN, 2021). O valor do Theil's U2 varia de 0 a infinito, onde um valor igual a 1
indica que o modelo avaliado € tao bom quanto o modelo ingénuo. Valores menores que
1 sugerem que o modelo avaliado € melhor do que o ingénuo, enquanto valores maiores
que 1 indicam que o modelo ingénuo apresenta melhor desempenho (GOHAIN, 2021).
Essa métrica é particularmente ttil em contextos onde modelos mais complexos
precisam ser avaliados em relacdo a abordagens simples para justificar sua
aplicabilidade prética.

e Durbin-Watson: Ferramenta utilizada para detectar a presenca de autocorrelacdo nos
residuos de uma regressdo linear, especialmente em dados de séries temporais. A
autocorrelacao ocorre quando os erros de uma observacao estio correlacionados com os
de observacdes anteriores, o que pode comprometer a validade das inferéncias
estatisticas (DURBIN; WATSON, 1971). O valor do estatistico varia entre O e 4, onde
um valor préximo de 2 indica auséncia de autocorrelacdo; valores menores que 2
sugerem autocorrelacdo positiva; e valores maiores que 2 indicam autocorrelacido
negativa. Em geral, valores entre 1,5 e 2,5 sdo considerados aceitdveis, enquanto valores
fora desse intervalo podem sinalizar problemas significativos de autocorrelacdo nos

residuos (DURBIN; WATSON, 1971).

Além dessas, o coeficiente de determinacdo (R?) também pode ser usado para medir
o ajuste do modelo aos dados observados. Porém, sua aplicacdo em séries temporais deve ser
cautelosa, pois a dependéncia temporal pode inflar os resultados (SHUMWAY; STOFFER,
2017).

A validacao de modelos de séries temporais exige abordagens especificas devido a
dependéncia cronoldgica dos dados, tornando inadequados métodos tradicionais como a
validacdo cruzada aleatdria, que violam a ordem temporal. Para superar essa limitacdo, sdo
amplamente utilizados métodos como a validacdo walk-forward, na qual o modelo € treinado
em um subconjunto cronologicamente anterior e testado em dados subsequentes, replicando um
cendrio real de previsdo (BOX; JENKINS; REINSEL, 2015). Outra abordagem comum ¢ a
rolling window, que mantém uma janela de dados de tamanho fixo e a move ao longo do tempo,

permitindo que diferentes periodos sejam utilizados para treinamento e teste, garantindo uma
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avaliacdo mais robusta e variada do desempenho do modelo (SHUMWAY'; STOFFER, 2017).
Esses métodos ajudam a evitar vazamentos de informacdes do futuro para o modelo, tornando
a avaliacao mais realista.

A estacionariedade ¢ uma propriedade fundamental em séries temporais,
especialmente para modelos como ARIMA. Séries estaciondrias possuem propriedades
estatisticas constantes, como média e variancia. Caso os dados ndo sejam estaciondrios, técnicas
como diferenciacdao podem ser aplicadas para ajusta-los (BOX; JENKINS; REINSEL, 2015).

Outro desafio € o ruido presente nos dados. Séries de saide publica frequentemente
contém outliers ou flutuacdes aleatérias causadas por eventos inesperados. Métodos como
suavizacdo exponencial podem ser aplicados para reduzir o impacto dessas variagoes,
melhorando a sensibilidade do modelo aos padrdes reais (BOX; JENKINS; REINSEL, 2015).

A robustez de um modelo é essencial para garantir previsdes confidveis em
diferentes cendrios. Testar o modelo em contextos variados, como periodos temporais distintos
ou regides geograficas com caracteristicas demogréaficas e socioecondmicas diferentes, avalia
sua capacidade de generalizacio (SHUMWAY; STOFFER, 2017).

Estratégias como adicdo de ruido controlado aos dados de entrada ou exclusdo
aleatdria de amostras podem verificar como o modelo lida com informacdes incompletas ou
distorcidas. Isso € especialmente relevante em aplicacOes de saidde publica, onde a
heterogeneidade entre os municipios brasileiros pode afetar a eficicia do modelo (BOX;

JENKINS; REINSEL, 2015).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O objetivo desta secao € apresentar trabalhos relacionados existentes, para realizar
uma comparacdo e buscar apresentar quais os diferenciais, contribuicdes e motivagdes que
justificam a realizag¢do deste trabalho. Com essa finalidade, decidiu-se buscar apenas artigos
académicos publicados em revistas com fator de impacto acima de 2, com data de publicacdo
entre 2019 e 2024, pesquisando exclusivamente nos periddicos Compendex, da Elsevier, e
IEEE Xplore, por sua relevincia na area de tecnologia.

Para buscar os trabalhos mais relevantes, por se tratarem de revistas internacionais,
foi utilizada inicialmente a seguinte string de busca em titulo, palavras chave e resumo: "time
series" and "years of life lost" and "machine learning". Essa string ndo obteve resultado em
nenhuma das duas bases de dados consultadas. Entao a string foi reduzida para "time series"
and "years of life lost". Desta vez, a busca trouxe 22 resultados na Compendex e nenhum
resultado na IEEE Xplore. Os 22 artigos retornados tiveram seus titulos e resumos lidos para
identificar os mais relevantes para este trabalho, e foram entdo selecionados 4 trabalhos.

Apesar de relevantes para o trabalho por tratarem de séries temporais e dos anos de
vida perdidos, os trabalhos citados acima utilizaram em seus estudos apenas estatistica
tradicional, ndo utilizando aprendizagem de madaquina para o atingimento dos objetivos
propostos. Desta forma, decidiu-se completar essa pesquisa buscando novos estudos com a
string "time series" and "health care" and "machine learning", que tira o foco do indicador do
YLL, mas busca trabalhos que utilizaram machine learning e séries temporais em estudos de
assisténcia médica. Desta vez foram obtidos 18 resultados na IEEE Xplore e 44 na Compendex.

Destes, foram selecionados mais 4 artigos que foram estudados e descritos a seguir.

3.1 TRABALHOS ANALISADOS

A seguir sdo apresentados os oito trabalhos analisados, incluindo seus objetivos,
metodologias utilizadas, as ferramentas computacionais empregadas para chegar na solucao

proposta e os resultados obtidos.
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a) Life loss of cardiovascular diseases per death attributable to ambient temperature: A

national time series analysis based on 364 locations in China

Hu et al. (2021) analisam em seu estudo os efeitos da temperatura ambiente nas
doencas cardiovasculares na China, especificamente avaliando a perda de anos de vida devido
as temperaturas ndo ideais. O principal objetivo do estudo foi investigar a associacdo entre a
temperatura ambiente e a perda de anos de vida por doengas cardiovasculares, além de
quantificar a perda de vida relacionada a temperatura por cada morte. Em resumo, o estudo
buscou compreender como as variagdes de temperatura afetam a expectativa de vida das
pessoas que sofrem de doengas cardiovasculares na China.

Para alcancar os objetivos propostos, foram utilizados modelos estatisticos de
regressao para analisar a associacao entre a temperatura ambiente e a perda de anos de vida por
doencas cardiovasculares. Em particular, foi empregado o modelo DLNM (Distributed Lag
Non-linear Model) para construir curvas de exposi¢ao-resposta entre a temperatura didria média
e as taxas de perda de anos de vida. Além disso, foram realizadas andlises de sensibilidade para
verificar a robustez dos resultados, incluindo a comparacao entre periodos de estudo diferentes
e a avaliacdo do impacto dos poluentes do ar ajustados e ndo ajustados nos modelos estatisticos.

A realizagdo das andlises dos dados se deu com a utiliza¢do do software R (versao
3.6.0), onde foi empregado o pacote "dlnm" para construir o modelo DLNM e o pacote
"mvmeta" para realizar a meta-andlise multivariada e a melhor previsao linear ndo tendenciosa.
Além disso, as figuras foram geradas utilizando o pacote "ggplot2". O software R foi
fundamental para a andlise estatistica dos dados e a visualizagdo dos resultados obtidos no

estudo.

b) Short-term effects of ambient nitrogen dioxide on years of life lost in 48 major Chinese cities,

2013-2017

Lietal. (2021) analisaram as associagdes entre a exposicao ao didxido de nitrogénio
(NO») e os anos de vida perdidos (YLL) em 48 grandes cidades chinesas no periodo de 2013 a
2017. O principal objetivo foi investigar como a exposi¢do ao NO- afeta a perda de anos de
vida devido a causas ndo acidentais, doengas cardiovasculares (CVD) e doencgas respiratorias
(RD) nessas cidades. Além disso, o estudo buscou avaliar se fatores como idade, sexo, nivel
educacional, temperatura e caracteristicas especificas das cidades poderiam modular essas

associagdes. Os resultados fornecem insights importantes sobre o impacto da poluicao do ar por
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NO:2 na saidde da populagcdo e podem orientar politicas publicas e intervencdes para reduzir os
efeitos adversos da exposi¢do ao NO> nos anos de vida perdidos.

O estudo utilizou modelos aditivos generalizados para estimar as mudangas
percentuais relativas de YLL associadas ao NO2 em cada uma das 48 cidades chinesas.
Posteriormente, esses resultados foram combinados por meio de modelos de efeitos aleatérios
para gerar efeitos médios. Além disso, foram realizadas andlises estratificadas por fatores
demograficos individuais e temperatura, bem como andlises de meta-regressdo incorporando
concentracdes de poluentes do ar especificas de cada cidade, condi¢des meteoroldgicas e
indicadores socioeconOmicos para explorar possiveis modificacdes nos efeitos. Esses métodos
estatisticos permitiram aos pesquisadores avaliar as associagcdes entre a exposi¢do ao NO; e os

anos de vida perdidos, considerando diferentes varidveis e contextos especificos de cada cidade.

c) Ambient sulfur dioxide and years of life lost from stroke in China: a time-series analysis in

48 cities

Wu et al. (2021) avaliaram a associacdo entre a poluicdo do ar por didéxido de
enxofre (SO2) e a perda de anos de vida devido a acidentes vasculares cerebrais (AVCs) na
China. O objetivo principal era estimar o impacto de curto prazo da exposi¢ao ao SO2 na perda
de anos de vida por AVC, bem como calcular as perdas de anos de vida e econdmicas associadas
a essarelacdo. A pesquisa foi conduzida em 48 cidades chinesas e buscou identificar subgrupos
populacionais sensiveis aos efeitos adversos do SO, destacando a necessidade de medidas
especificas de mitigacao da polui¢do do ar para proteger a satude publica.

O estudo utilizou uma analise de séries temporais nacional abrangendo 48 grandes
cidades na China para examinar a associa¢do de curto prazo entre a polui¢io por SO2 e a perda
de anos de vida por AVC. Foram empregados modelos de Regressdo Aditiva Generalizada
(GAM) e Analise de Sobrevivéncia de Vida Livre de Anos (VSLY) para explorar o excesso de
perda de anos de vida e as perdas econdmicas relacionadas. Além disso, foram realizadas
andlises estratificadas e de modificacdo de efeito para identificar subgrupos sensiveis a
exposi¢ao ao SO,. Subsequentemente, foram calculados os anos de vida perdidos e as perdas
econOmicas associadas para avaliar a significancia em termos de saide publica dos resultados
obtidos.

As andlises foram conduzidas principalmente utilizando modelos estatisticos, como
Regressao Aditiva Generalizada (GAM) e Anélise de Sobrevivéncia de Vida Livre de Anos

(VSLY), para investigar a associac@o entre a poluicdo por SO> e a perda de anos de vida por
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AVC. As analises foram realizadas utilizando o software R (versdo 3.4.1). Foram também

29 <¢

utilizados os pacotes “mgcv”, “metafor” e “mvmeta” para realizar as andlises estatisticas.

d) Lower-than-standard particulate matter air pollution reduced life expectancy in Hong Kong:

A time-series analysis of 8.5 million years of life lost

Cheng et al. (2021) realizaram o estudo com o objetivo de investigar as associa¢des
entre a exposi¢do a niveis de material particulado abaixo dos padrdes de qualidade do ar e a
perda de anos de vida. Os pesquisadores utilizaram dados de mortalidade e polui¢do do ar ao
longo de 17 anos para analisar como a exposicao a particulas PM2.5 e PM10 afeta a expectativa
de vida, tanto para a populacdo total quanto por género, idade e principais causas de doencgas.
Eles buscaram quantificar o impacto na perda de anos de vida e na expectativa de vida devido
a poluicdo do ar, destacando os potenciais beneficios para a satide ao reduzir ainda mais os
niveis de polui¢ao atmosférica de fundo.

O estudo utilizou um desenho de estudo de séries temporais para avaliar o impacto
da exposicdo de curto prazo a material particulado (PM2.5 e PM10) na mortalidade e na
expectativa de vida. Esse desenho de estudo é comumente utilizado em epidemiologia
ambiental e permite analisar se as variacdes didrias na concentracdo de poluentes atmosféricos
estdo relacionadas com a mortalidade. Para analisar as associagdes entre as particulas e a perda
de anos de vida, os pesquisadores empregaram um modelo ndo linear de defasagem distribuida
que pode capturar associagdes lineares e ndo lineares. Através dessas andlises, eles puderam
calcular a perda total de anos de vida e a expectativa de vida reduzida devido a polui¢do do ar,
tanto para exposi¢Oes abaixo quanto acima de uma série de padroes de qualidade do ar

ambiental.

e) Energy-efficient dynamic sensor time series classification for edge health devices

O trabalho de Wang e Sun (2024) aborda a classificacdo de séries temporais de
dados em dispositivos de saide de borda, com foco na eficiéncia energética e na deteccao em
tempo real de doencas no contexto da Internet das Coisas Médicas (IoMT). Os principais
objetivos sdo desenvolver um algoritmo de classificacdo de séries temporais online que mitigue
os problemas de "concept drift” (mudanca de conceito) e 'catastrophic forgetting"

(esquecimento catastréfico), que sao desafios comuns em ambientes de aprendizado continuo.
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A metodologia utilizada envolve o desenvolvimento do algoritmo denominado
OTCD (Online Time series classification algorithm). O OTCD detecta a ocorréncia de "concept
drift" e atualiza protétipos para minimizar seu impacto. Além disso, padroniza a distribuicao
do espaco potencial e preserva seletivamente pardmetros de treinamento essenciais para lidar
com o "catastrophic forgetting". A avaliacdo do desempenho do modelo foi realizada utilizando
dados de eletrocardiograma (ECG) e fotopletismografia (PPG).

Os modelos de machine learning comparados no estudo incluem Redes Neurais
Recorrentes (RNN), Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) e Redes Neurais Convolucionais
Temporais (TCN). O desempenho do OTCD foi comparado com outros métodos de
classificacdo de séries temporais dindmicas, como CoPE, GEM e EWC.

Os resultados mostraram que o OTCD superou os outros métodos em termos de
precisdo média, apresentando uma melhoria de 14,74% em relagdo ao EWC em um dos
conjuntos de dados. O OTCD demonstrou ser mais robusto em uma variedade de conjuntos de
dados, especialmente em cendrios onde o "concept drift" afetou a precisdo dos modelos. As
métricas de avaliagdo incluiram precisdo, Fl-score, erro absoluto médio (MAE) e erro
quadratico médio (MSE), com o OTCD apresentando resultados superiores em todas essas

métricas.

) Data Analysis and Forecasting of the COVID-19 Spread: A Comparison of Recurrent Neural

Networks and Time Series Models

O trabalho de Gomez-Cravioto et al. (2024) aborda a andlise e previsdo da
disseminagdo do virus SARS-CoV-2 no México, utilizando técnicas de machine learning e
modelos estatisticos. Os principais objetivos do estudo sdo: identificar a funcdo que melhor se
ajusta ao crescimento da populacdo infectada, determinar a importancia de varidveis climdticas
e de mobilidade, e comparar os resultados de modelos tradicionais de séries temporais com
abordagens modernas de machine learning.

A metodologia utilizada envolve a coleta de dados de casos confirmados e
fatalidades da COVID-19 a partir do repositério da Universidade Johns Hopkins,
complementados por informacgdes sobre clima e mobilidade social. Os dados foram explorados
e preparados para modelagem, utilizando Python e a plataforma Jupyter Notebook. As
ferramentas de informatica empregadas no trabalho incluem Python, Jupyter Notebook e
bibliotecas de machine learning, que possibilitaram a andlise e visualizacdo dos dados. Os

modelos de machine learning utilizados especificamente foram: redes neurais do tipo Long
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Short-Term Memory (LSTM), que se mostraram eficazes na previsao de casos didrios. Os
modelos estatisticos utilizados incluem regressdes linear, polinomial e logistica generalizada,
que foram aplicados para descrever o crescimento dos casos de COVID-19.

Os resultados obtidos indicaram que o modelo logistico se ajustou melhor ao
comportamento da pandemia, e que as varidveis climdticas e de mobilidade apresentaram
correlacdo significativa com os nimeros da doenca. Além disso, o modelo LSTM demonstrou
potencial para prever casos didrios, destacando a eficécia das técnicas de machine learning em

comparagdo com os métodos tradicionais.

g) Time Series Prediction Using Deep Learning Methods in Healthcare

O trabalho trata da predi¢do de séries temporais no setor de saude, utilizando
métodos de deep learning (DL) para lidar com os desafios da alta dimensionalidade e
irregularidade dos dados médicos. O objetivo principal € revisar e organizar as pesquisas
relacionadas ao uso de redes neurais profundas para predi¢cdes baseadas em dados estruturados
de séries temporais de pacientes.

O estudo adota uma revisdo sistematica da literatura, com buscas em bancos de
dados como MEDLINE, IEEE, Scopus ¢ ACM Digital Library, focando em trabalhos que
empregam redes neurais profundas para predi¢do de eventos clinicos com dados estruturados.
A pesquisa se concentrou nas caracteristicas técnicas dos modelos de deep learning, como
arquitetura, processamento de dados e estratégias de aprendizagem. Foram utilizados modelos
de machine learning, especificamente os modelos de deep learning. Entre os modelos
empregados estdo as redes LSTM (Long Short-Term Memory) e GRU (Gated Recurrent Unit),
além de CNN e varia¢des bidirecionais desses modelos, como Bi-LSTM e Bi-GRU.

O estudo destaca que os modelos de deep learning, em especial os modelos GRU e
LSTM, apresentaram resultados superiores em termos de acuracia preditiva para vdrias tarefas
no setor de sadde, como predicdo de falha cardiaca, mortalidade e readmissdo hospitalar.
Modelos GRU, por exemplo, mostraram uma melhoria de até 1% em relacdo aos LSTM em

algumas aplicagdes especificas.



31

h) Improved healthcare monitoring of coronary heart disease patients in time-series fashion

using deep learning model

O trabalho trata da melhoria do monitoramento de pacientes com doengas cardiacas
corondrias utilizando modelos de aprendizado profundo (deep learning). O objetivo principal é
desenvolver um framework de monitoramento em série temporal para prever a evolucao da
condic¢ao dos pacientes, melhorando a precisio das previsdes a partir de sinais médicos.

O estudo adota uma metodologia baseada em aprendizado de mdquina,
especificamente usando uma Rede Neural Convolucional (CNN) integrada a funcdes de base
radial e redes neurais artificiais para classificar os dados temporais obtidos de eletrodos. O
modelo foi testado com um conjunto de dados de registros médicos de uma universidade,
contendo 335 registros e 36 atributos clinicos.

As ferramentas principais incluem a linguagem de programagdo Python para
simulacdo e implementacao dos modelos, além da utilizacao de bibliotecas como TensorFlow,
focadas em aprendizado profundo. Foram empregados modelos de aprendizado de maquina,
especificamente o CNN para classificacdo de séries temporais, além de técnicas como
Recurrent Neural Networks (RNN) para anélise de previsdes. Comparagdes foram feitas com
outros modelos como ARIMA, DNN-LSTM e SARIMA.

Os resultados mostraram que o modelo proposto apresentou alta precisdo, com uma
acurdcia de 97%, superando outros modelos tradicionais em termos de recall e F1-Score. O
framework de monitoramento possibilita a previsdo em tempo real da evolucdo dos pacientes,
0 que pode levar a melhorias significativas na gestdo da saide publica para pacientes com

doencas cardiacas.

32  COMPARACAO DOS TRABALHOS E INOVACAO

Ap6s a andlise dos trabalhos existentes, € possivel identificar algumas tendéncias e
lacunas na literatura atual, bem como destacar as contribui¢des inovadoras da presente proposta.
A maioria dos estudos analisados (HU et al., 2021; LI et al., 2021; WU et al., 2021; CHENG et
al., 2021) concentra-se em dados da China ou de Hong Kong, com um foco em cidades de

grande porte. Em contraste, o presente trabalho propde uma andlise abrangente dos municipios
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brasileiros de médio porte, preenchendo uma lacuna importante na literatura sobre Anos de
Vida Perdidos (YLL) no contexto brasileiro.

Os estudos existentes sobre YLL (HU et al., 2021; LI et al., 2021; WU et al., 2021;
CHENG et al., 2021) utilizam predominantemente métodos estatisticos tradicionais, como
modelos de regressao e andlises de séries temporais. Em contrapartida, este trabalho propde a
aplicagdo de técnicas avangadas de aprendizagem de mdquina, alinhando-se com as tendéncias
mais recentes em andlise de dados de saide, como observado nos trabalhos de Wang e Sun
(2024) e Gomez-Cravioto et al. (2024).

Enquanto a maioria dos estudos analisados focam em andlises retrospectivas ou de
curto prazo, este trabalho visa desenvolver um modelo preditivo capaz de fornecer previsoes
futuras de YLL. Isso se alinha com a abordagem de Gomez-Cravioto et al. (2024) na previsao
de casos de COVID-19, mas aplicada ao contexto especifico de YLL.

O trabalho proposto busca avaliar e comparar diferentes algoritmos de
aprendizagem de maquina para a previsdo de YLL, indo além das abordagens tradicionais. Isso
se assemelha a metodologia de Aravind e Neethu (2023), que compararam varios modelos de
deep learning para previsdes em saide, mas com um foco especifico em YLL.

Uma inovagdo significativa deste trabalho € a proposta de utilizar técnicas de
nowcasting para prever os indicadores presentes de YLL, considerando a defasagem na
disponibiliza¢do dos dados atuais, prevista pela Portaria SVS n° 116, de 11 de fevereiro de 2009
(MINISTERIO DA SAUDE, 2009). Isso ndo foi observado em nenhum dos estudos analisados
e representa uma contribui¢do original para o campo.

A proposta de desenvolver um pipeline automatizado de extracao, transformacdo e
persisténcia de dados é uma contribui¢do técnica importante, que pode facilitar a replicacao e
extensdo do estudo para outros contextos.

Em resumo, este trabalho se distingue por sua abordagem inovadora que combina:

e Foco especifico nos municipios brasileiros de médio porte;

e Utilizacdo de técnicas de machine learning para previsao de YLL;

e Desenvolvimento de um modelo preditivo com capacidade de nowcasting;

e Criagdo de um pipeline automatizado para processamento de dados de

mortalidade.
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Estas caracteristicas posicionam o trabalho proposto como uma contribuicao
significativa e original para o campo de estudo dos Anos de Vida Perdidos, com potencial para

impactar positivamente as politicas de satide publica no Brasil.
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4 METODOLOGIA

Para alcancar os objetivos definidos neste trabalho, a execucao foi organizada em
duas etapas principais: a primeira voltada para atividades de engenharia de dados e a segunda
para ciéncia de dados.

Na primeira etapa, foi desenvolvido um pipeline de dados com o objetivo de
automatizar o processo de extracdo, transformacao e carga (ETL). Esse pipeline foi projetado
para tornar o processo de manipulacdo de dados mais 4gil, replicdvel e menos suscetivel a erros
manuais, garantindo a consisténcia e a integridade dos dados necessdrios para as andlises.

A segunda etapa concentrou-se no desenvolvimento de modelos preditivos,
seguindo a metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining). Essa
metodologia foi aplicada para estruturar o processo de modelagem, assegurando uma
abordagem sistemadtica e orientada a obtencdo de modelos eficazes para a predi¢do dos
indicadores de YLL.

Embora sejam etapas distintas, ambas ocorreram de forma interdependente em
determinados momentos. A execu¢do do pipeline dependia da definicio dos dados a serem
utilizados e de como eles deveriam ser entregues para andlise. Por outro lado, a modelagem
exigia que os dados estivessem previamente disponiveis e devidamente transformados. Dessa
forma, as etapas iniciais da modelagem, como compreensao do problema e defini¢cao dos dados
necessarios, foram realizadas em paralelo ao desenvolvimento do pipeline. Apds a
disponibiliza¢do dos dados, as etapas subsequentes da modelagem puderam ser executadas de

forma completa.

4.1 PIPELINE DE DADOS

Na etapa inicial da metodologia de modelagem, identificou-se a necessidade de
dados abrangentes de mortalidade no Brasil, contendo informacdes como a data do 6bito, a
idade do falecido e o municipio de residéncia. Para calcular a taxa de Anos de Vida Perdidos
(YLL) e classificar os portes dos municipios, foram utilizados dados complementares sobre o

tamanho da populac¢do por municipio e periodo, além de metadados para relacionar os cédigos
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IBGE as respectivas localidades, ja que a todas as bases de dados utilizam apenas esses codigos
para identificacdo.

Os dados de populagdo foram extraidos do Ministério da Saide (DATASUS),
acessados via Tabnet (http://tabnet.datasus.gov.br), que fornece estimativas anuais por
municipio. Esses dados foram fundamentais para a classificacdo dos municipios por portes, que
no Brasil, conforme estabelecido pela Politica Nacional de Assisténcia Social (PNAS/2004),
estdo relacionados diretamente a populacdo residente e servem como critério para a
organizagdo, planejamento e execucdo das politicas publicas, especialmente no dmbito da
assisténcia social. Essa classificacdo € essencial para determinar a estrutura € os recursos
necessdrios para atender as demandas especificas de cada municipio, considerando suas
peculiaridades socioeconOmicas e demograficas (Secretaria Nacional de Assisténcia Social,
2004).

A defini¢do de porte, de acordo com a PNAS/2004, utiliza como base o tamanho
populacional, distribuindo os municipios em cinco categorias principais: Pequenos I (até 20.000
habitantes), Pequenos II (20.001 a 50.000 habitantes), Médios (50.001 a 100.000 habitantes),
Grandes (100.001 a 900.000 habitantes) e Metrépoles (mais de 900.000 habitantes). Essa
estratificacdo reflete a diversidade territorial do pais, abrangendo desde cidades de pequena
escala, com predominio de &4reas rurais, até grandes centros urbanos com alta densidade
populacional e complexidade socioecondmica (Secretaria Nacional de Assisténcia Social,
2004).

Os municipios de pequeno porte, que representam 73% do total de cidades
brasileiras, possuem caracteristicas especificas, como uma significativa parcela da populacdo
vivendo em dreas rurais, muitas vezes com acesso limitado a servigos essenciais. Por outro lado,
as metrépoles concentram 20% da populag@o nacional e enfrentam desafios distintos, como a
urbanizacdo acelerada, desigualdades internas e uma elevada demanda por politicas publicas
integradas (Secretaria Nacional de Assisténcia Social, 2004).

Essa classificagdo nio apenas facilita o entendimento das dindmicas locais, mas
também orienta o planejamento de agdes de assisténcia social, permitindo uma distribuicao
mais equitativa de recursos e esfor¢os para reduzir desigualdades. Por exemplo, municipios
menores frequentemente necessitam de apoio financeiro e técnico adicional para implementar
politicas publicas, enquanto as metropoles demandam estratégias para lidar com a alta
densidade populacional e os desafios da urbanizagdo.

Além disso, a categorizacdo dos municipios por porte influencia diretamente a

implementacio do Sistema Unico de Assisténcia Social (SUAS), uma vez que as
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especificidades de cada municipio impactam a operacionalizacdo das acdes socioassistenciais,
como a alocacdo de Centros de Referéncia de Assisténcia Social (CRAS) e a execugdo de
programas voltados para populagdes em situacdo de vulnerabilidade (Secretaria Nacional de
Assisténcia Social, 2004).

Os dados de mortalidade foram obtidos do Departamento de Informética do Sistema
Unico de Sadde (DATASUS), disponiveis no repositério de dados abertos do Governo Federal
(https://dados.gov.br). Para andlise, consideraram-se apenas Obitos relacionados a causas
evitdveis, ou seja, aqueles que poderiam ser prevenidos por aten¢cdo primdria ou politicas
publicas. Assim, utilizaram-se os registros da Lista Brasileira de Internacdes por Condi¢des
Sensiveis a Atenc¢do Primaria (ICSAP), conforme a classificagdo da Décima Revisdo da
Classificacdo Internacional de Doengas (CID-10), definida na Portaria n° 221/2008 do
Ministério da Saude.

Devido ao impacto da pandemia de COVID-19 entre 2020 e 2022 e ao possivel
desvio nos registros de mortes evitdveis durante este periodo, restringiu-se a analise ao periodo
de 2010 a 2019, anterior a pandemia.

Além disso, as datas de nascimento e 6bito de cada individuo foram utilizadas para
calcular a idade no momento da morte. Durante a andlise, observou-se que 1,21% dos registros
apresentavam idades negativas, indicando erros nos registros. Esses dados foram excluidos da
base.

Para calcular o indice de YLL por 6bito, foi necessdrio utilizar a tabela de
expectativa de vida por faixa etdria, conforme a Organizacao das Nacoes Unidas (2020). Esses
dados foram fundamentais como varidvel-alvo nos modelos de aprendizado de médquina. A

Tabela 1 apresenta as faixas etdrias e respectivas expectativas de vida utilizadas.
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Tabela 1 — Expectativa de vida por faixa etaria

Faixa Etaria Expectativa de Vida (anos)
0a 27 dias 89,99
28 a 364 dias 89,55
1a4anos 89,07
5a9anos 82,58
10a 14 anos 77,58
15a 19 anos 72,60
20 a 24 anos 67,62
25a 29 anos 62,66
30a 34 anos 57,71
35a39anos 52,76
40 a 44 anos 47,83
45 a 49 anos 42,94
50 a 54 anos 38,10
55a59 anos 33,33
60 a 64 anos 28,66
65 a 69 anos 24,12
70 a 74 anos 19,76
75 a 79 anos 15,65
80 a 84 anos 11,69
85 anos ou mais 7,05

Fonte: adaptado de Organizagdes das Nagdes Unidas (2020)

Os metadados para associar municipios as Unidades Federativas (UF) foram
obtidos da Receita Federal (https://www.gov.br/receitafederal).

Para garantir a extracdo, transformacdo e carga dos dados de forma eficiente e
segura, foi desenvolvido um pipeline de dados em Python, automatizando a manipulacdo e
armazenamento das informacdes. O Google BigQuery, plataforma de banco de dados do
Google Cloud, foi escolhido para a persisténcia dos dados, devido a sua acessibilidade remota
e simplicidade de uso.

O pipeline executa as seguintes etapas principais:

e Conexdo com o BigQuery: Verifica a existéncia do dataset e das tabelas; se necessario,
cria ambos.

e Extracdo de dados: Baixa os arquivos das fontes especificadas para um repositdrio local.

e Transformacdo de dados: Utiliza a biblioteca Pandas para manipulacdo, limpeza e

calculo de métricas, como o indice YLL.
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e (arga de dados: Armazena os dados processados no BigQuery e exporta-os em formato

CSV para uma pasta local.

O cédigo do pipeline estd disponivel em um repositério aberto no GitLab da
Universidade Federal de Santa Catarina (codigos.ufsc.br) e pode ser acessado em:

https://codigos.ufsc.br/marco.cesar/yll_time_series_machine_learning.

4.2  MODELO PREDITIVO

Para o desenvolvimento do modelo preditivo, a metodologia adotada neste trabalho
seguiu as diretrizes do CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining),
reconhecido como uma referéncia paradigmaética na gestdo de projetos envolvendo atividades
de machine learning (MARTINEZ-PLUMED et al., 2021).

O CRISP-DM ¢€ uma metodologia abrangente e consolidada para mineragdo de
dados, oferecendo uma estrutura completa que orienta usudrios de diferentes niveis de
experiéncia, de iniciantes a especialistas, na execugao de projetos de Data Mining (RAMOS et
al.,, 2020). O processo € dividido em seis fases principais: Entendimento do negdcio;
Compreensao dos dados; Preparacdo dos dados; Modelagem; Avaliagdo; Implantagcdo. Cada
fase desse processo tem seus objetivos especificos e atividades associadas, visando guiar de

forma eficiente a execucao de projetos de mineracdo de dados, como é detalhado a seguir.

1) Compreensao da questao de negdcio

A primeira etapa do CRISP-DM consiste em compreender os objetivos do projeto
de mineracdo de dados sob a perspectiva do negdcio. Essa fase é essencial para alinhar os
objetivos técnicos com as necessidades organizacionais, permitindo uma definicdo clara do
problema a ser resolvido e a elaboracdo de um plano de a¢do preliminar para o projeto (RAMOS
et al., 2020).

Nesse contexto, realizou-se uma revisdo bibliografica com o objetivo de identificar
as caracteristicas relevantes para o calculo de YLL. A revisdo incluiu a anédlise do arcabouco
legal e da literatura cientifica sobre o tema, permitindo a formulagdo do problema de pesquisa

deste trabalho: prever os indicadores de YLL para municipios de médio porte no Brasil, no
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periodo de 2020 a 2022. Essa etapa foi fundamental para garantir que o desenvolvimento do
modelo preditivo estivesse alinhado com as necessidades do dominio e com as melhores

praticas descritas na literatura.

2) Compreensao dos dados

A segunda etapa do CRISP-DM consiste em compreender os dados, comecando
com a coleta inicial. O objetivo é desenvolver familiaridade com o conjunto de dados,
identificar possiveis problemas de qualidade e explorar ideias preliminares ou subconjuntos
relevantes que possam revelar padroes e informacdes uteis. Essa fase € crucial para antecipar e
mitigar problemas que possam surgir na preparacdo dos dados, geralmente a etapa mais
trabalhosa do projeto (RAMOS et al., 2020).

Neste trabalho, os dados de mortalidade foram extraidos diretamente do DATASUS
por meio de um repositorio FTP publico, enquanto os dados geogrificos dos municipios
brasileiros foram obtidos junto ao Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).
Adicionalmente, foram utilizados metadados que traduzem os cédigos CID-10 (Organizagao
Mundial da Sadde, 2007) e os cédigos IBGE dos municipios. Uma andlise exploratéria inicial
foi conduzida para identificar valores nulos, verificar a completude dos dados e definir critérios
de agrupamento para as séries historicas.

Dado o impacto da pandemia de COVID-19 em 2020 e possiveis alteracdes na
classificac@o das doengas ao longo das atualizagdes do CID, optou-se por trabalhar com a série
histérica de 2010 a 2019. Para garantir a comparabilidade entre os municipios, foi calculada a
taxa de YLL por 1.000 habitantes, dividindo o YLL pela populacdo projetada e multiplicando
o resultado por 1.000. Essa abordagem permitiu observar padrdes entre diferentes portes de
municipios e avaliar questdes como completude, outliers e distribui¢ao dos dados.

Todos os dados foram armazenados no BigQuery da Google Cloud Platform para
facilitar o processamento e a andlise. Durante o ETL, os registros foram consolidados,
totalizando mais de 12 milhdes de 6bitos no periodo analisado, dos quais aproximadamente
1,76 milhdao incluiam um cédigo CID-10 referente a Lista Brasileira de Internacdes por
Condigdes Sensiveis a Atencao Primaria (ICSAP). Registros com informacdes inconsistentes,
como idade negativa ou auséncia de data de 6bito, foram descartados, resultando em 1.755.025
obitos vélidos.

Uma andlise exploratdria revelou indices médios de YLL superiores a 80 em

diversos municipios, indicando alta mortalidade infantil ou possiveis inconsisténcias nos
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registros, especialmente em municipios de pequeno porte. Um gréifico do desvio padrdo do YLL
por municipio reforcou essa concentracdo em localidades menores, possivelmente devido a
variabilidade nos registros.

Com base nessa andlise, decidiu-se segmentar a modelagem para considerar apenas
municipios de médio porte, garantindo maior uniformidade e confiabilidade nos resultados.
Essa decis@o também buscou reduzir o impacto de inconsisténcias que poderiam distorcer a

andlise e prejudicar a eficdcia dos modelos preditivos.

3) Preparacdo dos dados

A terceira etapa do CRISP-DM, conforme descrito por Ramos et al. (2020), é
dedicada a preparacdo dos dados, sendo uma das fases mais cruciais do processo de mineracao
de dados. Nessa etapa, sao realizadas todas as atividades necessdrias para transformar os dados
brutos em um conjunto adequado para a modelagem. Essas atividades incluem a sele¢do de
tabelas, registros e atributos, bem como a transformacdo, limpeza e formatacido dos dados. E
comum que essas tarefas sejam iterativas, ocorrendo em diferentes ordens e sendo repetidas
vdrias vezes ao longo do processo.

No presente trabalho, essa etapa foi integrada ao processo de ETL, com o objetivo
de facilitar futuras andlises e permitir que o foco do pesquisador estivesse na modelagem e
parametrizacdo dos modelos preditivos. Os dados foram lidos diretamente da Google Cloud
Platform (GCP) utilizando Jupyter Notebook e a linguagem Python, que possibilitaram o
agrupamento e a transformacao necessdria para a criacdo de um conjunto de dados robusto.

Entre as atividades realizadas, destacam-se:

e Limpeza de dados: Remocao de registros inconsistentes, como valores nulos, idades
negativas e datas de 6bito ausentes.

e Transformagdo: Célculo da taxa de YLL por 1.000 habitantes, normalizando os dados
para facilitar comparagdes entre municipios.

e Agrupamento: Estruturacdo dos dados em séries temporais quadrimestrais,

considerando apenas municipios de médio porte, conforme definido na etapa anterior.

Essas tarefas garantiram a qualidade e a consisténcia dos dados, aspectos

fundamentais para a eficacia dos modelos preditivos. O resultado foi um conjunto de dados
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pronto para ser utilizado na etapa de modelagem, reduzindo o esforco em etapas posteriores e
promovendo maior eficiéncia no desenvolvimento do modelo.
Com os dados devidamente preparados, o foco do trabalho pode se voltar a criagdo

de modelos que fossem capazes de atender aos objetivos de previsao definidos para o projeto.

4) Modelagem

A quarta etapa do CRISP-DM € a modelagem, onde técnicas especificas sdo
aplicadas para resolver o problema de mineracdo de dados. Nessa fase, os analistas utilizam
diferentes algoritmos e abordagens, ajustando parametros e avaliando métricas de desempenho
para otimizar os resultados. O processo € iterativo, permitindo revisdes e ajustes continuos,
incluindo retornos a etapa de preparacdo dos dados para adequi-los as necessidades dos
modelos selecionados (RAMOS et al., 2020).

Para este trabalho, foram selecionados e implementados cinco modelos preditivos:
ARIMA, SARIMA, XGBoost, Prophet e LSTM. A escolha desses modelos foi baseada em suas
caracteristicas e capacidades especificas, ja descritas na sessdo de fundamentagdo tedrica e

relembradas abaixo:

e ARIMA e SARIMA: Modelos tradicionais de séries temporais, amplamente utilizados
para capturar padrdes sazonais e tendéncias em dados histdricos.

e XGBoost: Um algoritmo de aprendizado de maquina baseado em drvores de decisdo,
capaz de lidar com varidveis ndo lineares e produzir resultados robustos em cendrios
complexos.

e Prophet: Desenvolvido pelo Facebook, € ideal para séries temporais com sazonalidades
complexas e periodos de feriados. Sua facilidade de uso e capacidade de incorporar
sazonalidades explicitas justificaram sua inclusao.

e LSTM (Long Short-Term Memory): Uma variante de redes neurais recorrentes,
projetada para capturar dependéncias de longo prazo em séries temporais, sendo

particularmente eficaz para dados com padrdes ndo lineares.

Os modelos foram desenvolvidos utilizando Python, com bibliotecas especificas
para cada técnica. Durante o processo, parametros iniciais foram definidos com base em

configuragdes padrao, seguidos por ajustes iterativos para otimizacao.
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Essa etapa de modelagem representa o nicleo do processo de mineracdo de dados,
proporcionando as bases para gerar previsdes precisas e contribuir para a tomada de decisdes
fundamentadas. A seguir, as previsdes geradas pelos modelos serdo avaliadas em relagdo aos

dados reais para determinar sua eficicia e aplicabilidade.

5) Avaliagao

A avaliag@o € uma etapa fundamental no CRISP-DM, pois permite verificar se o
modelo construido atende aos objetivos do projeto e as expectativas do negécio. Além de
garantir que os resultados sejam confidveis, essa fase busca identificar possiveis lacunas ou
problemas que possam ter sido negligenciados durante o desenvolvimento. Caso os resultados
ndo sejam satisfatdrios, o processo pode ser revisitado desde as etapas iniciais (RAMOS et al.,
2020).

Para avaliar os modelos desenvolvidos, foram utilizadas as seguintes métricas de
erro e validacdo, amplamente recomendadas na literatura para a analise de séries temporais, ja

descritas na sessao de fundamentagao tedrica e relembradas abaixo:

e Erro Absoluto Médio (MAE): Mede a magnitude média dos erros, fornecendo uma
interpretacdo direta do desvio médio das previsdes em relagdo aos valores reais.

o Erro Quadriatico Médio (MSE): Penaliza erros maiores de forma mais severa,
destacando a influéncia de outliers e erros significativos.

e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE): Fornece uma métrica na mesma escala dos
dados originais, facilitando a interpretacdo dos resultados.

e Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE): Expressa os erros como uma porcentagem
dos valores reais, permitindo comparagdes em diferentes escalas.

e Erro de Theil (Theil’s U2): Compara o desempenho do modelo em relacdo a previsdes
ingénuas (como usar o valor anterior), avaliando sua efic4cia relativa.

e Durbin-Watson: Avalia a autocorrelacdo dos residuos, indicando se os erros estao

correlacionados ao longo do tempo, o que pode sugerir inadequagdes no modelo.

Essas métricas foram calculadas para cada modelo, fornecendo uma visdo
abrangente do desempenho em termos de precisdo, robustez e adequag¢do aos dados. Os
resultados obtidos orientaram a selecio do modelo final e indicaram possiveis ajustes para

melhorar sua eficacia. Além disso, a analise residual, com base na estatistica de Durbin-Watson,
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ajudou a garantir que os modelos fossem adequados para séries temporais, sem autocorrelagdes
significativas nos erros.

Essa etapa de avaliagdo ndo apenas valida os resultados obtidos, mas também
permite um refinamento continuo dos modelos, garantindo que estejam alinhados com os

objetivos do projeto e com as melhores praticas para anélise de séries temporais.

6) Implantagao

A etapa final do CRISP-DM ¢ a implantacdo, onde os resultados do projeto sdo
aplicados de forma pratica, gerando valor para a organizacio. Essa fase pode incluir a entrega
de relatdrios, dashboards interativos ou a implementacdo de processos automatizados para
utilizacdo continua do modelo preditivo (RAMOS et al., 2020).

Neste trabalho, o modelo LSTM treinado foi salvo em formato .h5, que é
amplamente utilizado para modelos baseados em Keras e TensorFlow. Esse formato permite
armazenar tanto a arquitetura quanto os pesos do modelo, garantindo que ele possa ser
reutilizado para previsoes futuras. O arquivo gerado, chamado Istm_model.hS5, estd disponivel
para ser carregado em ambientes locais ou em plataformas de nuvem, como o Google Cloud
Platform, caso seja necessario expandir o projeto.

Embora a implantagdo em ambiente produtivo na nuvem nao tenha sido realizada
neste momento, o modelo foi devidamente estruturado para que possa ser integrado futuramente
em um sistema automatizado. Esse sistema podera incluir um pipeline de previsdes continuas,
armazenamento em banco de dados e visualizacdo por meio de dashboards. O arquivo do
modelo e as previsdes futuras foram armazenados localmente, facilitando a andlise e validacao
dos resultados.

Essa etapa final marca o encerramento do processo de desenvolvimento, com o
modelo pronto para ser utilizado em aplicacdes préticas, como a previsdao de indicadores de
saude para municipios de médio porte no Brasil, contribuindo para a formulacdo de politicas

publicas mais eficientes.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, sd@o apresentados os resultados das andlises realizadas e discutidos
os principais achados relacionados a taxa média de Anos de Vida Perdidos (YLL) em
municipios brasileiros de médio porte. Inicialmente, € realizada uma andlise exploratéria da
série temporal, que permite identificar caracteristicas como tendéncias, sazonalidades e
variacdes nos dados. Em seguida, sdo descritos os processos de modelagem preditiva, onde
diferentes técnicas foram aplicadas e avaliadas em busca do modelo mais eficiente para as
previsoes.

Os modelos analisados incluem abordagens tradicionais, como ARIMA e
SARIMA, além de métodos baseados em aprendizado de méquina, como XGBoost, Prophet e
LSTM. Cada um desses modelos € detalhado quanto a construcdo, parametrizacao e resultados
obtidos, com discussdes sobre seu desempenho. Por fim, a secao inclui uma analise comparativa
entre os modelos e apresenta previsdes futuras realizadas com o modelo mais eficaz, fornecendo

insights importantes para a gestdo e planejamento em satide publica.

5.1 PIPELINE DE DADOS

O pipeline de dados desenvolvido foi uma etapa fundamental para o sucesso deste
trabalho, possibilitando a constru¢do de um banco de dados consistente e otimizado,
armazenado no Google BigQuery. Este processo automatizado garantiu a extracdo,
transformacdo e carga (ETL) de dados oriundos de diversas fontes, como os registros de
mortalidade do DATASUS, tabelas de populagdo estimada e metadados de municipios
brasileiros. O resultado é um banco consolidado que viabiliza as andlises e modelagens
preditivas com eficiéncia e confiabilidade.

O pipeline foi projetado seguindo praticas modernas de engenharia de dados,
utilizando a linguagem Python e bibliotecas como Pandas e BigQuery SDK. As etapas

principais incluiram:

e Extracdo: Dados brutos de mortalidade, populacdo e metadados foram obtidos de fontes

governamentais.
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Transformacao: As informagdes foram limpas, agrupadas e enriquecidas, com destaque
para o célculo das taxas de YLL (Years of Life Lost) por quadrimestre, normalizadas
em relacdo a populacao.

Carga: Os dados processados foram armazenados no BigQuery, permitindo acessos

eficientes e consultas escalaveis.

O resultado desse pipeline foi a criacdo de um banco de dados estruturado e pronto

para o consumo em andlises e modelagens de aprendizado de médquina. A tabela consolidada
permite a obten¢do de informacgdes detalhadas, como taxas de YLL, estratificadas por municipio
e quadrimestre, eliminando duplicidades e inconsisténcias que poderiam comprometer a

qualidade dos resultados.

O impacto positivo desse pipeline reflete-se em varios aspectos:

Eficiéncia: A automagdo reduziu o tempo de processamento € mitigou erros manuais.
Reprodutibilidade: O pipeline pode ser facilmente replicado ou ajustado para novos
periodos ou outras regides.

Escalabilidade: A integracdo com o BigQuery permite que grandes volumes de dados
sejam processados rapidamente.

Prontiddao Analitica: Os dados finais oferecem uma base sélida para a aplicagdo de

modelos preditivos, resultando em previsdes confidveis das taxas de YLL.

Além disso, o diagrama ER apresentado na Figura 1 ilustra a estrutura do banco de

dados, destacando as relacdes entre as tabelas de mortalidade, populacdo e YLL. Esse design

foi fundamental para garantir a integridade referencial e otimizar consultas analiticas

complexas.
Figura 1 - Diagrama ER das tabelas no BigQuery
municipio populacao yli_por_obito

cd_municipio | VARCHAR cd_municipio | VARCHAR ano_obito VARCHAR

nm_municipic | VARCHAR ano VARCHAR quadrimestre_obito | INTEGER

Cd_Uf VARCHAR popu lacao INTEGER d[_DbitD DATETIME

sl_uf VARCHAR H——O | porte VARCHAR H O< dt_nasc DATETIME

cd_regiao VARCHAR idade FLOAT

nm_regiao VARCHAR yil FLOAT
cid10 VARCHAR
cd_mun_res VARCHAR

Fonte: elaborado pelo autor
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Por fim, os resultados obtidos com o pipeline de dados demonstram a exceléncia do
processo implementado, que serviu como um alicerce para a realizacdo das modelagens
preditivas. Com a base de dados pronta, foi possivel focar nos modelos de machine learning,

proporcionando estimativas alinhadas com os objetivos do estudo.

5.2  ANALISE EXPLORATORIA

Para compreender o comportamento da série temporal da taxa média de Anos de
Vida Perdidos (YLL) e preparar a base para modelagem preditiva, foi realizada uma andlise
exploratéria detalhada, com a apresentacdo de estatisticas descritivas e visualizagdes graficas
dos dados. Os resultados sdo descritos a seguir, com a indicacdo de tabelas e graficos para
apoiar a discussao.

A série temporal foi inicialmente visualizada no grafico apresentado na Figura 2,
permitindo uma compreensdo geral de sua estrutura. Observou-se que a série apresenta uma
tendéncia ascendente moderada ao longo dos anos, indicando um aumento gradual no valor de
YLL. Além disso, possiveis sazonalidades foram percebidas, sugerindo variacdes recorrentes
em determinados periodos. A série temporal analisada abrange o periodo de abril de 2010 a
dezembro de 2019, totalizando 30 pontos de observagdo, que representam a média
quadrimestral da taxa de YLL. Esse periodo € longo o suficiente para capturar tendéncias e

padrdes sazonais que impactam as taxas de YLL ao longo do tempo.
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Figura 2 — Série temporal da taxa média do YLL
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Fonte: elaborado pelo autor

Para caracterizar a distribuicao dos valores da taxa média de YLL, foram calculadas
diversas estatisticas descritivas. A média observada foi de 6,33, com desvio padrdo de 0,47,
sugerindo uma dispersao moderada ao longo dos 10 anos de dados observados. O valor minimo
registrado foi de 5,57, e o maximo foi de 7,22. Essas informagdes ajudam a entender a
variabilidade dos dados, que pode estar associada a fatores sazonais ou eventos especificos que
influenciam a saude publica.

Para explorar as componentes de tendéncia e sazonalidade, a série foi decomposta
em trés partes: tendéncia, sazonalidade e residuos. A decomposi¢do, ilustrada na Figura 3,
revelou uma tendéncia ascendente clara ao longo do tempo, o que reflete o aumento progressivo
dos valores de YLL. A componente de sazonalidade apresentou flutuacdes ciclicas, indicando
variagOes recorrentes que parecem estar associadas a fatores sazonais especificos. Por fim, a
andlise dos residuos mostrou variabilidade que pode ser atribuida a fatores aleatérios, sem

padrdes claros.
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Figura 3 — Decomposicdo da série temporal
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Fonte: elaborado pelo autor

Para validar a necessidade de transformagdes na série, foi realizado o teste de
Dickey-Fuller aumentado (ADF), cujo valor de p foi superior ao nivel de significancia de 0,05.
Esse resultado indica que a série ndo € estaciondria, sugerindo a presenca de uma tendéncia de
longo prazo. Transformagdes, como diferenciacio, podem ser necessarias antes da aplicacao de
modelos preditivos tradicionais, como ARIMA e SARIMA, para garantir a estacionariedade.

Para determinar a extensdo da dependéncia temporal nos dados, foram analisados
os graficos de Autocorrelacdo (ACF) e Autocorrelacdo Parcial (PACF). Na Figura 4, o ACF
apresenta uma queda gradual, indicando correlagdo significativa em multiplos lags, o que é

consistente com a presenca de uma tendéncia na série. J4 o PACF, na Figura 5, mostra
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significancia nos primeiros lags, sugerindo uma estrutura de dependéncia que poderia ser

capturada por um modelo ARIMA ou uma rede neural LSTM, apds transformagdes para

garantir a estacionariedade.

Count

_yll

taxa_media

Distribuigao da Taxa Média YLL

Figura 4 — Gréfico de autocorrelagdao (ACF)
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Fonte: elaborado pelo autor

Figura 5 — Gréfico de autocorrelacdo parcial (PACF)
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Para investigar sazonalidades mais detalhadas, a série foi analisada por

quadrimestres. Essa andlise revelou variagdes nas médias e na variabilidade das taxas de YLL
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ao longo dos periodos do ano. O segundo quadrimestre apresentou a maior média (6,80) e a
menor variabilidade (desvio padrdao de 0,20), enquanto o terceiro quadrimestre teve a menor
média (5,80). Tais flutuacdes sugerem a influéncia de fatores sazonais, que devem ser
considerados na constru¢do de modelos preditivos.

Além disso, a variagdo percentual entre periodos consecutivos foi analisada,
apresentando uma média de 0,44% com um desvio padrao de 12,06%. A variacdo minima
observada foi de -18,02%, enquanto a maxima foi de 23,45%, refletindo a natureza volatil dos
valores de YLL. Esse nivel de volatilidade sugere que modelos de previsao que levem em
consideracgdo essas flutua¢des, como LSTM e Prophet, podem capturar melhor a dindmica dos
dados.

A andlise exploratdria da série temporal de YLL para municipios médios no Brasil
forneceu informagdes fundamentais para o desenvolvimento de um modelo preditivo robusto.
A série apresenta uma tendéncia ascendente com sazonalidades significativas, além de ser nao-
estaciondria, caracteristicas que demandam transformacdes para garantir precisdo nos modelos.
A presenca de volatilidade e dependéncias temporais reforca a escolha por modelos como

LSTM e Prophet, que podem capturar tendéncias e sazonalidades complexas.

5.3 MODELO ARIMA

Para a constru¢do do modelo ARIMA, os dados da taxa média de Anos de Vida
Perdidos (YLL) por quadrimestre foram extraidos da plataforma BigQuery e organizados em
uma série temporal com média quadrimestral, abrangendo o periodo de abril de 2010 a
dezembro de 2019. Para garantir que a série atendesse aos pressupostos do modelo ARIMA,
realizou-se o teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF). Os resultados do teste mostraram uma
estatistica ADF de -2,343977 e um valor de p de 0,158176, superior ao nivel de significancia
de 0,05. Com isso, concluiu-se que a série ndo era estaciondria, indicando a necessidade de
diferenciagdo para remover a tendéncia.

A modelagem ARIMA foi entdo conduzida com diferenciacao de primeira ordem
(d = 1) para garantir a estacionariedade da série transformada. Para selecionar os parametros p
e q, foram analisados os gréficos de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF), e,

posteriormente, foi aplicado o método auto_arima, que identificou o modelo ARIMA(2,1,0)
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como o melhor ajuste, com o menor valor do critério de informacao AIC (AIC = 20,186). Esse
modelo foi treinado com os primeiros 70% dos dados, deixando os 30% finais para a validagao.

Os resultados do modelo ARIMA foram avaliados com base nas seguintes métricas
de erro: o Erro Médio Absoluto (MAE) foi de 0,4706, o Erro Quadratico Médio (MSE) foi de
0,3201, e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) foi de 0,5658. O Erro Percentual Médio
Absoluto (MAPE) foi de 7,31%, indicando uma boa precis@o nas previsoes. Além disso, o erro
de Theil (Theil's U2) foi calculado como 0,4705. Um valor de Theil’s U2 proximo de 0,5 indica
que o modelo apresenta precisdo razodvel, sendo compardvel a uma previsdao ingé€nua (como a
média dos valores anteriores), mas com uma vantagem em relacdo a esta. O teste de Durbin-
Watson apresentou um valor de 0,9314, sugerindo uma leve autocorrelagc@o nos residuos, mas
dentro de limites aceitaveis.

Na Figura 6, observa-se a comparacdo entre os valores reais e previstos pelo modelo
ARIMA. A linha vermelha representa os valores reais, enquanto a linha azul indica as previsdes
do modelo. As faixas sombreadas mostram os intervalos de confianca de 95% e 80% para as
previsdoes. Embora o modelo ARIMA capture bem a tendéncia geral da série, ele apresenta
limitacdes em capturar as flutuagdes sazonais, como € visivel na discrepancia entre os valores
reais e previstos em alguns pontos. Esses resultados sugerem que o ARIMA ¢ eficaz para
capturar a tendéncia, mas a auséncia de componentes sazonais limita sua precisdo em séries

temporais com sazonalidade mais acentuada.

Figura 6 — Predi¢do da taxa média do YLL utilizando o modelo ARIMA
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54  MODELO SARIMA

Para aprimorar a captura das variagcdes sazonais identificadas na série, optou-se pela
modelagem SARIMA, que inclui componentes sazonais. Antes de ajustar o modelo, a série foi
diferenciada para garantir a estacionariedade, e o teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) foi
novamente aplicado. Ap6s a diferenciagdo, a estatistica ADF foi de -18,396229, com valor de
p igual a 0,000000, confirmando que a série diferenciada era estaciondria.

Para o ajuste do modelo SARIMA, foi especificada uma sazonalidade de trés
periodos quadrimestrais (m = 3), correspondente ao padrdo de variagdo sazonal observado.
Utilizando o método auto_arima para otimizacdo, o modelo SARIMA(0,1,1)(0,1,1)[3] fo1
selecionado como o melhor ajuste, com um valor de AIC de 14,441. Assim como no ARIMA,
o modelo foi treinado com os primeiros 70% dos dados e validado com os 30% restantes.

Os resultados do modelo SARIMA mostraram uma melhoria nas métricas de erro
em comparacdo com o0 ARIMA. O MAE foi de 0,3687, o MSE foi de 0,2404, e o RMSE foi de
0,4903, enquanto o MAPE foi de 5,88%, indicando uma maior precisdo nas previsdes. O erro
de Theil (Theil's U2) para o modelo SARIMA foi de 0,3934, um valor inferior ao observado no
ARIMA, o que indica que 0 SARIMA teve melhor desempenho preditivo e foi mais eficaz na
captura das variagdes da série. Esse valor de Theil’s U2 abaixo de 0,5 sugere que o modelo
SARIMA oferece uma melhoria significativa sobre uma previsdo ingénua, capturando tanto a
tendéncia quanto a sazonalidade da série. O teste de Durbin-Watson apresentou um valor de
1,0346, proximo de 2, sugerindo a auséncia de autocorrelagdo significativa nos residuos e um
bom ajuste do modelo aos dados.

A Figura 7 ilustra os resultados do modelo SARIMA, com a linha vermelha
representando os valores reais e a linha azul as previsdes. As faixas sombreadas indicam os
intervalos de confianga de 95% e 80% para as previsdoes. O modelo SARIMA demonstrou
melhor capacidade de captura das variagdes sazonais presentes na série, evidenciando previsoes
mais alinhadas com os valores reais em comparacdo ao ARIMA. Essa precisio ¢
particularmente visivel nas flutuacdes quadrimestrais, onde o SARIMA ajusta-se melhor as

mudancas sazonais, como indicado pela proximidade entre as linhas vermelha e azul.
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Figura 7 — Predi¢do da taxa média do YLL utilizando o modelo SARIMA
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Fonte: elaborado pelo autor

Em resumo, o modelo SARIMA mostrou-se superior ao ARIMA para a série de
taxa média de YLL devido a sua capacidade de capturar tanto a tendéncia quanto as flutuacdes
sazonais da série. Enquanto o ARIMA fornece previsdes adequadas para séries com tendéncia,
o SARIMA se destaca em séries com sazonalidade, oferecendo uma precisdo maior nas
previsdes, reduzindo os erros de ajuste e apresentando um valor de Theil’s U2 mais baixo, que

indica um desempenho preditivo superior.

5.5 MODELO XGBOOST

Para aprimorar a precisdo das previsdes da taxa média de Anos de Vida Perdidos
(YLL) e explorar uma abordagem baseada em aprendizado de médquina, foi utilizado o modelo
XGBoost (Extreme Gradient Boosting). Este modelo é particularmente eficaz para dados
estruturados e séries temporais, oferecendo robustez ao capturar padrdes complexos através do
ajuste de multiplas arvores de decisdo.

Inicialmente, os dados de YLL por quadrimestre foram extraidos da plataforma
BigQuery e organizados em uma série temporal. Para adicionar informagdes sazonais ao

modelo, foi realizada uma engenharia de varidveis com a criagdo de componentes
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trigonométricos, como quadrimestre_sin e quadrimestre_cos, representando a sazonalidade
anual dos quadrimestres. Essa abordagem permite que o XGBoost capture as variagcdes
periddicas inerentes ao ciclo temporal da taxa de YLL.

Para a construcao do modelo, dividimos os dados em conjuntos de treino e teste,
sendo que os dltimos 3 anos de observacdes (2017-2019) foram reservados para a avaliacdo.
Com o objetivo de otimizar os pardmetros e maximizar o desempenho preditivo, aplicou-se o
GridSearchCV, um método de busca exaustiva para identificar a melhor combinacdo de
hiperparametros. A grade de parametros incluiu ajustes para o nimero de estimadores
(n_estimators), profundidade méxima das &arvores (max_depth), taxa de aprendizado
(learning_rate), amostragem das colunas (colsample_bytree), amostragem de dados
(subsample), e peso minimo de observacdo (min_child_weight).

ApOs a busca, os melhores parametros encontrados foram:

e colsample_bytree: 1,0
e learning_rate: 0,05

e max_depth: 3

e min_child_weight: 2
e n_estimators: 1000

e subsample: 0,6

Esses parametros foram selecionados por oferecerem o menor erro preditivo e
maior estabilidade na série, com uma configuragdo que promove equilibrio entre a capacidade
de aprendizado e a redu¢do do overfitting.

Com o modelo treinado, foram feitas previsdes sobre o conjunto de teste, e a
precisdao do modelo foi avaliada com vérias métricas de erro. O Erro Médio Absoluto (MAE)
foi de 0,1942, enquanto o Erro Quadritico Médio (MSE) foi de 0,0526 e a Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE) foi de 0,2293. O Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) foi de
2,98%, indicando que o modelo alcangou uma boa precisio nas previsdes. Adicionalmente, foi
calculado o erro de Theil (Theil’s U2), que apresentou o valor de 0,2117. Este valor indica que
o modelo XGBoost oferece previsdes melhores do que uma previsdo ingénua (como a média
movel), capturando com eficécia as variagcoes da série.

O teste de Durbin-Watson foi realizado para avaliar a autocorrelagdo residual, com

um valor de 2,36, indicando uma leve autocorrelacdo negativa. Apesar disso, os residuos nao
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mostraram uma tendéncia marcante, sugerindo que o modelo conseguiu ajustar-se bem a série
temporal, embora ainda haja espaco para melhorias.

A Figura 8 ilustra os resultados do modelo XGBoost, com a linha vermelha
representando os valores reais da taxa média de YLL, enquanto a linha azul mostra as previsoes
feitas pelo modelo XGBoost. Observa-se uma boa aderéncia entre as previsoes e os valores
reais, especialmente nas flutuacdes ciclicas ao longo do tempo, o que confirma a capacidade do
modelo de capturar a sazonalidade incluida nas varidveis trigonométricas. As dreas sombreadas
em cinza e azul representam os intervalos de confianca de 95% e 80%, respectivamente,

mostrando a incerteza associada as previsoes.

Figura 8 — Predi¢do da taxa média do YLL utilizando o modelo XGBoost
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Fonte: elaborado pelo autor

Além disso, o grafico de residuos (Figura 9) revela uma distribuigdo
aproximadamente simétrica dos erros ao redor de zero, sem um padrao aparente, o que sugere
que o modelo conseguiu capturar as principais tendéncias e sazonalidades da série. A leve
dispersdo observada nos residuos para alguns periodos pode ser devida a flutuacdes nao

explicadas por varidveis sazonais ou efeitos exdgenos nao considerados.
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Figura 9 — Anadlise dos residuos do modelo XGBoost
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Fonte: elaborado pelo autor

Em conclusdo, o modelo XGBoost demonstrou ser uma alternativa eficiente para a
previsao da taxa média de YLL, oferecendo boa precisdo e capturando de forma satisfatoria os
padrdes temporais. Comparado aos modelos ARIMA e SARIMA, o XGBoost apresentou
melhores métricas de erro e menor valor de Theil's U2, sugerindo que técnicas de aprendizado
de mdaquina podem complementar ou, em alguns casos, superar os métodos tradicionais em

previsodes de séries temporais complexas.

5.6  MODELO PROPHET

O modelo Prophet foi utilizado para prever a taxa média de Anos de Vida Perdidos
(YLL) por quadrimestre, explorando sua capacidade de ajustar automaticamente componentes
de tendéncia e sazonalidade. Este modelo é amplamente aplicado para séries temporais que
exibem padrdes sazonais e tendéncias ndo lineares, sendo particularmente eficaz para prever

variacOes periddicas.
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Os dados da série temporal foram extraidos do BigQuery, organizados em
quadrimestres e adaptados ao formato requerido pelo Prophet. A divisao do conjunto de dados
foi realizada, utilizando os dados até o final de 2016 para o treino e os anos seguintes (2017-
2019) para validagdo.

Foram treinados dois modelos Prophet, cada um com diferentes intervalos de

confianca: 95% e 80%. Ambos os modelos foram configurados com os seguintes parametros:

e changepoint_prior_scale: 0,001, controlando a sensibilidade do modelo a mudancas
bruscas na tendéncia.

e seasonality_prior_scale: 0,1, ajustando a forca aplicada as componentes sazonais.

e seasonality_mode: Additive, indicando que a sazonalidade impacta de forma fixa a
série.

e n_changepoints: 5, definindo o nimero maximo de pontos de mudanca na tendéncia.

Essas configuracdoes foram selecionadas apds experimentos para ajustar a
complexidade do modelo ao comportamento da série temporal, capturando a sazonalidade e
suavizando as flutuacdes bruscas. O intervalo de confianga foi ajustado para os dois modelos,
permitindo a anélise da incerteza preditiva em diferentes niveis.

Os modelos Prophet demonstraram bom desempenho na previsao da taxa média de

YLL, apresentando métricas de erro satisfatorias no conjunto de validacao:

e Erro Absoluto Médio (MAE): 0,1812

e Erro Quadratico Médio (MSE): 0,0596

e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE): 0,2442
e Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE): 2,71%
e Erro de Theil (Theil’s U2): 0,2236

e Durbin-Watson: 1,8584

O valor do Durbin-Watson (préximo de 2) indica uma baixa autocorrelacdo nos
residuos, sugerindo que o modelo se ajustou bem a série temporal. O erro de Theil, inferior a
0,3, demonstra que o Prophet apresentou previsdes superiores a modelos simples, como uma

média moével.
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A Figura 10 apresenta as previsdes do modelo Prophet em compara¢do com os
valores reais. A linha vermelha representa a taxa média de YLL observada, enquanto a linha
azul exibe as previsdes realizadas pelo modelo. Observa-se que o Prophet capturou bem os
padrdes de sazonalidade e tendéncia, exibindo uma boa aderéncia aos dados reais ao longo do
tempo. As dreas sombreadas em cinza e azul representam os intervalos de confianga de 95% e
80%, respectivamente. Esses intervalos indicam a incerteza preditiva do modelo, sendo mais
amplos para previsdes futuras, como esperado. Essa caracteristica reflete a robustez do Prophet

em fornecer ndo apenas previsdes pontuais, mas também a incerteza associada a elas.

Figura 10 — Predicdo da taxa média do YLL utilizando o modelo Prophet
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Fonte: elaborado pelo autor

Na Figura 11, a andlise dos residuos mostra uma distribui¢ao equilibrada ao redor
de zero, sem padrdes aparentes, o que sugere que o modelo conseguiu capturar adequadamente
as principais variagdes da série temporal. Pequenas discrepancias observadas em alguns
quadrimestres podem ser atribuidas a flutuagdes aleatérias ou fatores exdgenos nao

considerados.
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Figura 11 — Analise dos residuos do modelo Prophet
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Fonte: elaborado pelo autor

O modelo Prophet demonstrou ser uma ferramenta poderosa para a previsao da taxa
média de YLL, apresentando métricas de erro competitivas e uma boa capacidade de captura
de tendéncias e sazonalidades. Embora o Prophet tenha apresentado um desempenho
ligeiramente inferior ao XGBoost em termos de MAE e MAPE, ele se destaca pela simplicidade
de uso, pela transparéncia de seus parametros e pela inclusdo de intervalos de confianca,

tornando-o uma escolha robusta para séries temporais com padrdes complexos e sazonais.

5.7  MODELO LSTM

O modelo LSTM (Long Short-Term Memory) é uma técnica avangada de redes
neurais projetada para capturar dependéncias temporais e sequenciais em séries temporais,
sendo ideal para lidar com dados que apresentam padrdes complexos e nao lineares ao longo
do tempo.

Os dados de YLL foram extraidos do BigQuery e processados para atender aos

requisitos do modelo LSTM. Primeiramente, os valores foram normalizados para o intervalo
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[0,1] utilizando o MinMaxScaler, a fim de garantir que todas as varidveis estivessem na mesma
escala e melhorar o desempenho da rede. Em seguida, os dados foram organizados em janelas
deslizantes de tamanho 3 (window size), gerando entradas (x) e saidas (y) para o modelo.

O conjunto de dados foi dividido em 80% para treino, 10% para teste e 10% para
validacdo. A rede LSTM foi projetada utilizando quatro camadas de LSTM, intercaladas com
camadas Dropout para reduzir o overfitting. Cada camada LSTM foi configurada com um
nimero especifico de neurdnios, conforme identificado no processo de otimizagcdao de

hiperparametros:

e Primeira camada LSTM: 800 neuronios
e Segunda camada LSTM: 300 neurdnios
e Terceira camada LSTM: 100 neurdnios

e Quarta camada LSTM: 200 neur6nios

A otimizacao de hiperparametros foi realizada utilizando o Keras Tuner, que testou
diferentes combinagdes de tamanhos de camadas e taxas de Dropout. O modelo foi compilado
com o otimizador Adam e a fun¢@o de perda mean_squared_error, sendo treinado com Early
Stopping para evitar o overfitting. O melhor modelo foi selecionado com base no menor erro
quadratico médio (MSE) obtido no conjunto de validagdo.

O modelo LSTM demonstrou excelente desempenho, alcancando as seguintes

métricas de erro:

e Erro Absoluto Médio (MAE): 0.0856

e Erro Quadratico Médio (MSE): 0.0077

e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE): 0.0879
e Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE): 1.35%
e Erro de Theil (Theil’s U2): 0.0873

e Durbin-Watson: 2.9048

Os valores obtidos indicam que o modelo LSTM apresentou uma capacidade de
previsdo muito precisa, com erros significativamente baixos. O erro de Theil proximo de zero
confirma a superioridade do modelo em relacdo a previsdes simples, como médias mdveis ou

persisténcia.
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O Durbin-Watson de 2,90 sugere uma leve autocorrelagdo negativa nos residuos, o
que pode estar associado a natureza iterativa e estocastica do treinamento da rede neural. O fato
de os resultados mudarem ligeiramente a cada execucdo € esperado, devido a inicializa¢do
aleatdria dos pesos e a estocasticidade inerente ao processo de treinamento da LSTM.

No gréfico de previsdes gerado (Figura 12), a linha vermelha representa os valores
reais da taxa média de YLL, enquanto as linhas azul e roxa correspondem as previsoes feitas
pelo modelo LSTM para os conjuntos de teste e validagdo, respectivamente. Observa-se que o
modelo LSTM conseguiu capturar as variagcdes temporais da série com alta precisdo, mantendo

uma proximidade consistente entre os valores reais e previstos.

Figura 12 — Predicdo da taxa média do YLL utilizando o modelo LSTM
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Fonte: elaborado pelo autor

As dreas sombreadas indicam os intervalos de confianca de 95% e 80%, calculados
com base no desvio padrao dos residuos. Esses intervalos oferecem uma visualizagdo da
incerteza associada as previsdes, que € menor nos dados de teste e ligeiramente maior nos dados
de validagdo, como esperado.

O modelo LSTM apresentou o melhor desempenho dentre todos os modelos
avaliados, com métricas de erro extremamente baixas e alta aderéncia aos valores reais. Sua
capacidade de capturar padrdes complexos na série temporal torna-o uma excelente escolha

para a previsao da taxa média de YLL. Apesar da variabilidade natural dos resultados devido a
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estocasticidade do processo de treinamento, o modelo LSTM demonstrou ser uma abordagem

robusta e eficaz para problemas preditivos em séries temporais.

5.8 COMPARACAO DOS MODELOS

A avaliagdo de diferentes modelos para a previsdo da taxa média de Anos de Vida
Perdidos (YLL) permitiu identificar os pontos fortes e limitagdes de cada abordagem. Nesta
secdo, os modelos ARIMA, SARIMA, XGBoost, Prophet e LSTM sdo comparados,
considerando suas métricas de desempenho e caracteristicas preditivas.

O modelo ARIMA foi eficaz na captura da tendéncia geral da série temporal, mas
apresentou limita¢des importantes na modelagem de flutuacdes sazonais, o que resultou em
métricas de erro superiores as dos outros modelos. Embora o MAE e o MAPE tenham
demonstrado que o modelo teve uma precisdo razoavel, o valor de Theil's U2 préximo de 0,5
indica que as previsoes foram apenas ligeiramente melhores do que métodos ingénuos, como a
média mével. Ademais, o valor de Durbin-Watson de 0,93 revelou uma leve autocorrelagdao
residual, indicando que as flutuagdes ndo foram totalmente capturadas.

Por outro lado, o SARIMA demonstrou um desempenho superior ao ARIMA
devido a inclusdo de componentes sazonais em sua estrutura. Este modelo conseguiu reduzir os
erros preditivos significativamente, apresentando um MAPE de 5,88% e um Theil's U2 de 0,39,
valores que indicam maior precisdo e maior aderéncia aos padrdes sazonais da série. O valor de
Durbin-Watson de 1,03, mais préximo de 2, sugere que o modelo se ajustou bem aos dados sem
introduzir autocorrelacio significativa nos residuos. No entanto, mesmo com essa melhoria, o
SARIMA foi superado por modelos baseados em aprendizado de mdquina em termos de
métricas de erro.

O XGBoost, como modelo baseado em aprendizado de maquina, destacou-se por
sua flexibilidade e robustez na captura de padrdes complexos. Com o uso de varidveis
trigonométricas para representar a sazonalidade, o modelo apresentou uma significativa
reducdo nos erros, com um MAPE de 2,98% e um Theil's U2 de 0,21, indicando previsoes
significativamente superiores aos modelos tradicionais. Além disso, o Durbin-Watson de 2,36
mostrou que o modelo conseguiu capturar as variagdes temporais sem gerar padrdes de

autocorrelacao significativos nos residuos. No entanto, apesar de seu excelente desempenho, o
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XGBoost requer maior esforco computacional e experimentacdo para otimizagcdo de
hiperparametros.

O Prophet mostrou-se uma solu¢do intermedidria, combinando simplicidade de
implementacdo com boa capacidade preditiva. O modelo apresentou métricas de erro
competitivas, como um MAPE de 2,71% e um Theil's U2 de 0,22. Embora tenha um
desempenho levemente inferior ao XGBoost, ele se destaca pela facilidade em capturar
tendéncias e sazonalidades de forma automdtica e pela inclusdo nativa de intervalos de
confianca, que oferecem uma andlise mais ampla da incerteza preditiva. O valor de Durbin-
Watson de 1,86 sugere que o modelo se ajustou bem a série, embora possa haver uma leve
autocorrelacao residual.

Finalmente, o LSTM foi o modelo de melhor desempenho geral. Com um MAPE
extremamente baixo de 1,35% e um Theil's U2 de apenas 0,087, o LSTM demonstrou uma
capacidade superior de capturar padrdes nao lineares e sazonais na série temporal. Além disso,
0 Durbin-Watson de 2,90 revelou uma auséncia quase completa de autocorrela¢do nos residuos,
indicando um ajuste excepcional ao comportamento dos dados. Apesar disso, a complexidade
inerente as redes neurais, a variabilidade nos resultados devido a estocasticidade do processo
de treinamento e o maior esfor¢co computacional sdo fatores a serem considerados ao optar por

este modelo.

Tabela 2 — Comparacgdo das métricas dos modelos

Modelo MAE MSE MRSE MAPE | Theil’s U2 | Durbin-Watson
ARIMA 0,4706 0,3201 0,5658 7,31% 0,4705 0,9314
SARIMA 0,3687 0,2404 0,4903 5,88% 0,3934 1,0346
XGBoost 0,1942 0,0526 0,2293 2,98% 0,2117 2,3600
Prophet 0,1812 0,0596 0,2442 2,71% 0,2236 1,8584
LSTM 0,0856 0,0077 0,0879 1,35% 0,0873 2,9048

Fonte: elaborado pelo autor

A anélise comparativa revela que os modelos baseados em aprendizado de mdquina,
como XGBoost e LSTM, apresentaram melhor desempenho geral, com métricas de erro
significativamente mais baixas do que os modelos tradicionais (ARIMA e SARIMA). O LSTM,
em particular, destacou-se como o modelo mais preciso, capturando tanto tendéncias quanto

padrdes sazonais com alta eficicia. Sua capacidade de lidar com ndo linearidades complexas e
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a baixa autocorrelagdo residual o tornam a escolha mais robusta para a previsao da taxa média
de YLL.

No entanto, a escolha do modelo ideal também depende de fatores como
simplicidade, interpretabilidade e esforco computacional. O Prophet, por exemplo, oferece um
bom equilibrio entre simplicidade e desempenho, sendo uma escolha vidvel para cendrios onde
a implementagado rapida e a andlise de incertezas sao prioridades. Por outro lado, ARIMA e
SARIMA sao mais adequados para séries temporais com estruturas lineares ou quando é
necessario um modelo mais facilmente interpretavel.

Em sintese, embora o LSTM tenha apresentado os melhores resultados, cada
modelo oferece vantagens especificas que podem ser aproveitadas dependendo do objetivo e

das restrigdes do problema em anélise.

59 PREDICAO DA TAXA MEDIA DO YLL DE 2020 A 2022

Ap6s identificar o modelo LSTM como a abordagem mais eficaz para previsao da
taxa média de Anos de Vida Perdidos (YLL), procedeu-se a constru¢do de previsdes futuras
para os proximos 9 quadrimestres, abrangendo o periodo de janeiro de 2020 a dezembro de
2022. O modelo foi treinado com a totalidade da série histérica (2010-2019), capturando as
flutuacdes sazonais e a tendéncia da série. Este treinamento considerou apenas dados anteriores
a pandemia de COVID-19, visando evitar a inclusdo de padrdes atipicos associados ao aumento
de mortalidade registrado durante 2020 e 2022.

O gréfico gerado (Figura 13) apresenta as predi¢des realizadas pelo modelo LSTM.
As linhas vermelhas representam os valores histdricos reais da taxa média de YLL até o final
de 2019, enquanto as linhas azuis tracejadas indicam as previsoes futuras realizadas para os 9
quadrimestres seguintes. Nota-se que o modelo projetou valores que mantém o padrao ciclico

sazonal observado nos anos anteriores, com flutuacdes regulares nos valores da taxa de YLL.
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Figura 13 — Predicdo da taxa média de YLL para 2020 a 2022
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Fonte: elaborado pelo autor

O comportamento projetado reflete a capacidade do modelo de capturar os padroes
histéricos e reproduzir flutuacdes sazonais em um contexto de condi¢des normais. Isso sugere
que as previsdes podem ser confidveis para cendrios onde eventos externos extraordindrios,
como crises sanitarias, ndo alterem significativamente os padroes demograficos.

No entanto, € importante destacar que a decisdo de utilizar o LSTM foi motivada
pelos excelentes resultados obtidos durante a etapa de comparacdo dos modelos (Tabela 2),
onde ele apresentou o melhor desempenho em métricas como MAE e RMSE. Entretanto, essa
escolha foi baseada exclusivamente em critérios de desempenho, considerando o carater
académico deste estudo.

Em aplicagdes reais, a viabilidade do LSTM deve ser cuidadosamente avaliada.
Trata-se de um modelo mais complexo, que exige maior poder computacional e demanda tempo
significativo para parametrizagdo e treinamento, o que pode limitar sua utilizacdo em contextos
com restricdes de recursos ou prazos reduzidos. Modelos mais simples, como ARIMA ou
Prophet, podem ser alternativas mais vidveis, dependendo do cendrio e das condicdes
disponiveis.

A confiabilidade das previsdes também tende a diminuir a medida que o horizonte
de tempo aumenta. Isso € evidenciado pelo aumento da variabilidade projetada nas previsoes

finais, demonstrando a incerteza natural associada a modelos de séries temporais ao extrapolar
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padrdes histéricos. Essa incerteza reforca a importancia de reavaliar o modelo periodicamente,
incorporando novos dados para atualizar as projecdes e ajusta-las as condi¢cdes contemporaneas.

Em conclusio, o modelo LSTM demonstrou ser uma ferramenta robusta e confiavel
para a previsdo da taxa média de YLL em cendrios de estabilidade. Apesar das limitagdes
associadas a extrapolacdo e ao contexto atipico causado pela pandemia, os resultados obtidos
oferecem uma base sélida para estimativas futuras e para o planejamento em sadde publica. A
aplicacdo criteriosa do modelo, considerando tanto o desempenho quanto a viabilidade pratica,

€ essencial para garantir resultados eficientes e sustentdveis em diferentes contextos.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Revisitando a motivacdo que deu origem a este estudo, este trabalho aborda a
importancia do indicador YLL (Anos de Vida Perdidos), uma métrica essencial em saide
publica que quantifica os impactos das mortes prematuras em uma populacdo. No Brasil, um
pais marcado por desigualdades regionais, a previsao do YLL é crucial para uma alocacdo mais
eficiente de recursos, além de embasar intervengdes que previnam mortes evitaveis. O presente
estudo destacou como o desenvolvimento de modelos preditivos pode contribuir
significativamente para melhorar a qualidade de vida e auxiliar gestores publicos na tomada de
decisoes estratégicas.

Um dos maiores desafios enfrentados por pesquisadores na drea de modelagem
preditiva é a disponibilidade de dados limpos, organizados e prontos para andlise. Neste
contexto, uma das principais contribui¢des deste trabalho foi o desenvolvimento de um pipeline
de dados automatizado, capaz de realizar a extragdo, transformacdo, limpeza e carga de dados
de mortalidade e populacdo de forma eficiente e reprodutivel. Esse pipeline ndo apenas agiliza
o processo de preparacdo dos dados, como também elimina inconsisténcias e reduz o esfor¢co
manual exigido na fase inicial de projetos preditivos.

O pipeline desenvolvido tem potencial de ser reutilizado e adaptado para novos
estudos e outras aplicagdes, resolvendo uma das maiores dificuldades enfrentadas por
pesquisadores: a construcdo de bases de dados confidveis e de alta qualidade. Com ele, dados
de multiplas fontes podem ser integrados e estruturados, permitindo que o foco dos
pesquisadores esteja na modelagem e andlise dos resultados, e ndo na drdua tarefa de preparacdo
dos dados. Essa contribuicao representa um avango significativo, facilitando trabalhos futuros
e ampliando a capacidade de produzir modelagens robustas e aplicdveis.

Além do pipeline, o estudo comparou cinco modelos preditivos (ARIMA,
SARIMA, XGBoost, Prophet e LSTM), destacando o LSTM como o modelo com melhor
desempenho em termos de métricas de erro. Essa escolha, embora eficaz, deve ser analisada
com cautela em contextos praticos, uma vez que o LSTM € um modelo mais complexo, que
exige maior poder computacional e mais tempo para ajustes e parametrizagdes. Em aplicacdes
com recursos limitados, essa complexidade pode representar um desafio adicional, exigindo
uma anélise critica da viabilidade pratica.

Como trabalhos futuros, sugere-se expandir o estudo para incluir municipios de

outros portes, ampliando a abrangéncia das andlises. Além disso, a incorporacao de novas fontes
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de dados, como indicadores socioecondmicos e climédticos, pode enriquecer as previsdes €
possibilitar andlises mais detalhadas dos fatores que impactam o YLL. A integracao do pipeline
e dos modelos com sistemas automatizados de monitoramento de satde publica também
apresenta grande potencial, permitindo atualizagdes em tempo real das estimativas e facilitando
decisdes rapidas e assertivas.

A necessidade de ajustar os modelos para capturar os novos padrdes de mortalidade
poés-pandemia da COVID-19 também representa uma oportunidade para pesquisas futuras. A
pandemia trouxe mudancas significativas, tornando fundamental a adaptacio dos modelos
preditivos para refletir a realidade atual e futura dos indicadores de saide publica.

Além do uso direto em politicas de saude publica, este projeto tem outras
aplicabilidades potenciais, como o apoio a estudos epidemioldgicos, a alocagdo eficiente de
recursos em instituicdes de saide e o planejamento de interven¢des em dreas com maior
vulnerabilidade. A capacidade do pipeline de estruturar dados confidveis e do modelo preditivo
de gerar estimativas precisas pode servir como base para o desenvolvimento de novas pesquisas
e ferramentas aplicadas em contextos municipais, estaduais ou nacionais.

Em sintese, este estudo contribui significativamente para o campo da modelagem
preditiva em satde publica, evidenciando o potencial das técnicas de aprendizado de maquina
na previsdo de indicadores criticos. O pipeline de dados desenvolvido representa um avango
estrutural essencial, removendo barreiras histéricas associadas a preparacdo de dados e
permitindo que futuros pesquisadores acelerem suas andlises. As contribui¢des deste trabalho
abrem caminhos promissores para a pesquisa € a pritica, promovendo uma gestdo de saidde

publica mais eficiente, informada e proativa.
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APENDICE A — CODIGO FONTE PIPELINE DE DADOS

O cbédigo com a estrutura completa do trabalho pode ser acessado em
https://codigos.ufsc.br/marco.cesar/yll_time_series_machine_learning. Abaixo segue o c6digo

desenvolvido para a execucao do pipeline de dados.

main.py

from pathlib import Path
from src.config import *
from src.connect import *
from src.create import *
from src.extract import *
from src.transform import *
from src.load import *

def main():

# IDENTIFY BASE DIRECTORY
base_dir = Path(__file__).resolve().parent.parent

# ACCESS TO CONFIGURATION VARIABLES
file_key, dataset, datafolder_raw, datafolder_processed, starting_year, final_year =
config(base_dir)

# CONNECT TO GCP
client = connect_to_gcp(file_key)

# CREATE DATASET
dataset_fonte = create_dataset(client,dataset)

# CREATE TABLES
table_yll, table_population, table_municipality = create_tables(client,dataset_fonte)

# EXTRACT
download_files(datafolder_raw, starting_year, final_year)

# TRANSFORM

population_df = create_population_df()

municipality_df = create_municipality_df(datafolder_raw)
yll_df = create_yll_df(datafolder_raw)

# LOAD
tables_dfs =
{table_population:population_df,table_municipality:municipality_df table_yll:yll_df}
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load_data(tables_dfs,client,dataset_fonte)
download_data(tables_dfs,datafolder_processed)

' n

if _name__ =="_main__":
main()

config.py

import yaml
def config(base_dir):

# Load settings file
with open(base_dir/'config.yaml', 'r') as file:
config = yaml.safe_load(file)

# Access to configuration variables

file_key = base_dir / config['variables']['file_key']

dataset = config['variables']['dataset']

datafolder_raw = config['variables']['data_folder_raw']
datafolder_processed = config['variables']['data_folder_processed']
starting_year = config|'variables']['starting_year']

final_year = config['variables']['final_year']

return file_key, dataset, datafolder_raw, datafolder_processed, starting_year, final_year

connect.py

from google.oauth2 import service_account
from google.cloud import bigquery

def connect_to_gcp(file_key):

# Create connection to GCP

Print( FH A
HHHHHEHE)

print(‘# Iniciando execucdo do programa #)

PriovC PR
HHHHHHRE

print('---------=---------- et "
print('Criando conexao com o GCP...")

print('---------=---------- et "
try:

credentials = service_account.Credentials.from_service_account_file(file_key)
client = bigquery.Client(credentials=credentials, project=credentials.project_id)
print(f'Conexao realizada com sucesso com o projeto {credentials.project_id}.")
print('--- S "

except Exception:
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print(f'Nao foi possivel efetivar a conexao com o GCP.")
print('--- e "
return client

create.py

from google.cloud import bigquery

def create_dataset(client,dataset_name):
# Create the dataset if it does not already exist
print('-------------------- T T PR ")
print('Verificando a existéncia do dataset...")
dataset_fonte = client.dataset(dataset_name)
try:
client.get_dataset(dataset_fonte)
print(f'Conjunto de dados {dataset_fonte} ja existe.")
print('--- e "
except Exception:
print(f'Dataset {dataset_fonte} ndo encontrado, criando dataset...")
client.create_dataset(dataset_fonte)
print(f'Conjunto de dados {dataset_fonte} criado com sucesso.")
print('--- ettt "
return dataset_fonte

def create_tables(client,dataset_fonte):
# Create tables if they do not already exist
print('------------------—- T "
print('Verificando a existéncia das tabelas...")

table_population = dataset_fonte.table('populacao’)

# Schema attributes

schema_population = [
bigquery.SchemaField('cd_municipio', 'STRING', mode='"REQUIRED),
bigquery.SchemaField('ano’, 'STRING', mode="REQUIRED"),
bigquery.SchemaField('populacao’, ' INTEGER', mode="REQUIRED"),
bigquery.SchemaField('porte’, 'STRING', mode="REQUIRED")

]

try:
client.get_table(table_population, timeout=30)
print(f'A tabela {table_population} ja existe!')

except:
print(f'Tabela {table_population} ndo encontrada! Criando tabela...")
client.create_table(bigquery.Table(table_population, schema=schema_population))
print(f'A tabela {table_population} foi criada.")

table_municipality = dataset_fonte.table('municipio’)
# schema attributes
schema_municipality = [
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bigquery.SchemaField('cd_municipio', 'STRING', mode="REQUIRED),
bigquery.SchemaField('nm_municipio', 'STRING', mode="REQUIRED"),
bigquery.SchemaField('cd_uf', 'STRING', mode="REQUIRED"),
bigquery.SchemaField('s]_uf’, 'STRING', mode="REQUIRED"),
bigquery.SchemaField('cd_regiao', 'STRING', mode="REQUIRED"),
bigquery.SchemaField('nm_regiao', 'STRING', mode='"REQUIRED")

]

try:
client.get_table(table_municipality, timeout=30)
print(f'A tabela {table_municipality} j4 existe!")

except:
print(f'Tabela {table_municipality } ndo encontrada! Criando tabela...")
client.create_table(bigquery.Table(table_municipality, schema=schema_municipality))
print(f'A tabela {table_municipality} foi criada.")

table_yll = dataset_fonte.table('yll'")

# schema attributes

schema_yll = [
bigquery.SchemaField('ano_obito', 'STRING', mode="REQUIRED"),
bigquery.SchemaField('quadrimestre_obto', 'STRING', mode="REQUIRED"),
bigquery.SchemaField('dt_obito', ' DATETIME', mode="REQUIRED),
bigquery.SchemaField('dt_nasc', ' DATETIME', mode="REQUIRED"),
bigquery.SchemaField('idade’', 'FLOAT', mode="REQUIRED"),
bigquery.SchemaField('yll', 'FLOAT', mode="REQUIRED"),
bigquery.SchemaField('cid10', 'STRING', mode="REQUIRED"),
bigquery.SchemaField('cd_mun_res', 'STRING', mode="REQUIRED")

]

try:
client.get_table(table_yll, timeout=30)
print(f'A tabela {table_yll} j4 existe!")

except:
print(f'Tabela {table_yll} ndo encontrada. Criando tabela...")
client.create_table(bigquery.Table(table_yll, schema=schema_yll))
print(f'A tabela {table_yll} foi criada.")

print('-------------------- S "

return table_yll, table_population, table_municipality

extract.pt

import 0s
from urllib import request

def download_files(data_folder_raw, starting_year, final_year):
# Create the directory for the data if it does not already exist
if not os.path.exists(data_folder_raw):
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os.makedirs(data_folder_raw)

print('-----------------—-- e "
print('Extraindo os dados...")
print('-------------------—- e "

# Download the files for the desired years
for year in range(starting_year, final_year):
year_to_download = str(year)

print('--- T "
print(fProximo ano a carregar: {year_to_download}')

# Set the link and files
if year <=2020:
file_mortality = fMortalidade_Geral_{year_to_download}.csv'
url_mortality = f'https://diaad.s3.sa-east-1.amazonaws.com/sim/{file_mortality }'
elif year == 2021:
file_mortality = fMortalidade_Geral_{year_to_download}.csv'
url_mortality = f'https://S3.sa-east-
1.amazonaws.com/ckan.saude.gov.br/SIM/{file_mortality }'
elif year >=2022:
reduced_year = year_to_download[-2:]
file_mortality = fDO{reduced_year } OPEN.csv'
url_mortality = f'https://S3.sa-east-
I.amazonaws.com/ckan.saude.gov.br/SIM/{file_mortality }'

# Check if the file was downloaded
if(os.path.exists(f' {data_folder_raw }/{file_mortality }")):
print(f' Arquivo {file_mortality} ja foi baixado')
else:
# Try to download the file
try:
print(f'Baixando o arquivo {file_mortality}')
request.urlretrieve(f' {url_mortality }', f'{data_folder_raw }/{file_mortality}")
# Check if the file was downloaded
if(os.path.exists(f' {data_folder_raw }/{file_mortality }")):
print(f' Arquivo {file_mortality } baixado")

else:
print('--- e e PR --")
print('Nao foi possivel baixar o arquivo. Execug¢do finalizada!')
print('--- e e PR --")
except:

print(f'Arquivos de {year_to_download} ainda ndo disponibilizado')

print('-------------------- S — "
print(f Extraindo os arquivos de populac¢do anual por municipio...")

# Download file with IBGE codes for municipalities
file_ibge_codes = 'municipios.csv'
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url_ibge_codes = f'https://www.gov.br/receitafederal/dados/{file_ibge_codes}'

# Check if the file was downloaded
if(os.path.exists(f' {data_folder_raw }/{file_ibge_codes}")):
print(f'Arquivo {file_ibge_codes} ja foi baixado')
else:
# Try to download the file
try:
print(f Baixando o arquivo {file_ibge_codes}")
request.urlretrieve(f'{url_ibge_codes}', f'{data_folder_raw}/{file_ibge_codes}")
# Check if the file was downloaded
if(os.path.exists(f'{data_folder_raw }/{file_ibge_codes}")):
print(f'Arquivo {file_ibge_codes} baixado')

else:
print('--- --- - --- ----")
print('Nao foi possivel baixar o arquivo. Execugdo finalizada!')
print('--- --- - --- ----")
except:

print(f' Arquivos {file_ibge_codes} ndo disponibilizado')

print('------------------=- e "
print("Todos os arquivos disponiveis foram baixados!')

print('-------------------- S "

transform.py

import os
import re
import pandas as pd

def municipality_size(population):

# Classify the municipality by population size

if population <= 20000:
return 'Pequeno Porte I'

elif population >= 20001 and population <= 50000:
return 'Pequeno Porte IT'

elif population >= 50001 and population <= 100000:
return 'Médio Porte'

elif population >= 100001 and population <= 900000:
return 'Grande Porte’'

elif population >=900001:
return 'Metrépole’'

def create_population_df():

print('-------------------- S — "
print("Transformando dados...")

print('-------------------- S —— "
print(’------------------—- B "

print(f'Criando dataframe de populacdo...")
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file_path = 'pipeline/docs'
# Generate dataframe
pattern =r'.*ibge_.*'
for file in os.listdir(file_path):
if re.match(pattern, file):
# Create population dataframe
df = pd.read_csv(os.path.join(file_path, file), skiprows=3, sep=";', encoding="ISO-
8859-1', low_memory=False)
index_total = df[df['Municipio'] == "Total'].index[0]
df = df loc[:index_total-1]
# Creating the cod_municipio column with the first 6 characters of the Municipio
column
df['cd_municipio'] = df['Municipio'].str[:6]
# Transforming column years into rows with corresponding population values
df = pd.melt(df, id_vars=['cd_municipio'], value_vars=[str(year) for year in
range(2010, 2022)],var_name="ano', value_name='"populacao’)
# Convert '‘populacao’ column to integer
df['populacao'] = pd.to_numeric(df['populacao'],
errors="coerce').fillna(0).astype(int)
# Apply the function to define the size of the municipality
df['porte'] = df['populacao'].apply(municipality_size)
return df

def create_municipality_df(datafolder_raw):
print(f'Criando dataframe de municipios...")
file_path = datafolder_raw
# Dictionary for region mapping
regiao_map = {
'1": 'Norte',
2" '"Nordeste',
'3": 'Sudeste’,
‘4" 'Sul',
'5": 'Centro-Oeste'
}
# Generate dataframe
pattern = 'municipios.csv'
for file in os.listdir(file_path):
if re.match(pattern, file):
# Create population dataframe
df = pd.read_csv(os.path.join(file_path, file), sep=";', encoding="TSO-8859-1",
low_memory=False)
# Rename columns
df = df.rename(columns={
'CODIGO DO MUNICIPIO - IBGE'":'cd_municipio',
"MUNICIPIO - IBGE'":'nm_municipio',
'UF"'s]_uf'
D
# Convert to string
df['cd_municipio'] = df['cd_municipio'].astype(str)
df['cd_municipio'] = df['cd_municipio'].str[:6]
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df'cd_uf'] = df['cd_municipio'].str[:2]

# Create the region column by extracting the first digit of id_municipio

df['cd_regiao'] = df['cd_municipio'].str[0]

# Map nm_region using the regiao_map dictionary

df['nm_regiao'] = df['cd_regiao'].map(regiao_map)

# Select desired columns

df = df[['cd_regiao’, 'nm_regiao', 'cd_uf’, 'sl_uf', 'cd_municipio', 'nm_municipio']]
return df

def calculate_life_expectancy(age):

# Calculate life expectancy

if age < 0.08:
return 89.99

elif 0.08 <=age < 1:
return 89.55

elif 1 <=age <5:
return 89.07

elif 5 <=age < 10:
return 82.58

elif 10 <= age < 15:
return 77.58

elif 15 <=age < 20:
return 72.60

elif 20 <= age < 25:
return 67.62

elif 25 <=age < 30:
return 62.66

elif 30 <= age < 35:
return 57.71

elif 35 <=age < 40:
return 52.76

elif 40 <= age < 45:
return 47.83

elif 45 <=age < 50:
return 42.94

elif 50 <=age < 55:
return 38.10

elif 55 <=age < 60:
return 33.33

elif 60 <= age < 65:
return 28.66

elif 65 <=age < 70:
return 24.12

elif 70 <= age < 75:
return 19.76

elif 75 <= age < 80:
return 15.65

elif 80 <=age < 85:
return 11.69

else:
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return 7.05

def create_yll_df(datafolder_raw):
file_path = datafolder_raw
# List of ICD-10 codes belonging to ICSAPS
cod_icsaps =
['A37',A36','A33','A34''A35','B26','B06','B05','A95','B16','G000",'A170','A19',/A150'",'A151"'
SA152''A153"'A160),
'‘A161''A162''A154''A155','A156','A157''A158','A159','/A163",A164"A165','A
166',/A167''A168''A169''A171','A172',
'‘Al173'A174'A175''A176',A177''A178','A179','A18','100",'T01','T02",/A51','A52
','A53''B50','B51','B52','B53',
'‘B54','B77','E86','A00',’A01','A02",'A03",'A04",'A05','A06','A07','A08','A09',' D50’
,E40','E41','E42','E43','E44','E45’,
'E46','E50','ES1','ES2','ES3",'E54",'E55','ES6','ES7','/ES8','E59",'E60','E61','E62",'E
63','E64','H66','J00','J01",'J02',
'J03','J06','J31','J13",'J14','J153",'J154','J158','J159','J181",'J45',J46','J20','J21','J40'
,J41','J42'J43' ' J4T',
J44' 110, 111','120','150','J81','163','164','165','166','167','169','G45','G46','E100','E1
01,E110,'E111','E120,
'E121','E130",'E131','/E140','E141',/E102",'E103",'E104','E105",'E106','E107','E108
VEI112'E113''E114'E115''E116/,
'E117'E118''E122''E123",'E124''E125','/E126','E127','E128",'E132','E133','E134
VE135','E136','/E137','E138','E142/,
'E143''E144''/E145''E146','E147','/E148','/E109','E119",/E129','E139','E149','G40,
'‘G41'/N10,'N11",/N12','N30','N34',
'N390','A46','LO1','L0O2",'"L0O3",'L04",'LO8",'N70",'N71','N72','N73','N75','N76','/K25'
,’K26','’K27','K28','’K920','K921",
'K922','023','A50','P350']
# List with the dataframes already processed
dfs =[]

print('Criando dataframe de yll...")
# Generate the dataframe
pattern = r'"(Mortalidade_Geral_\d{4}\.csv|DO\d{2}OPEN\.csv)$'
for file in os.listdir(file_path):
if re.match(pattern, file):
# Read CSV file with Pandas
df = pd.read_csv(os.path.join(file_path, file), delimiter=";', encoding="TSO-8859-1",
low_memory=False)
# Analyze whether the ICD-10 code belongs to ICSAPs
dff'icsaps'] = df[ CAUSABAS'].apply(lambda x: 'Sim' if x in cod_icsaps else 'Nao')
# Keep only data that is ICSAPs
df = df[df'icsaps'] == 'Sim']
# Perform transformation of birth and death dates
dff'dt_obito'] = pd.to_datetime(df['DTOBITO'], format='"%d%m%Y",
errors='coerce')
dff'dt_nasc'] = pd.to_datetime(df[ DTNASC'], format="%d%m%Y", errors='coerce')
# Delete null data for date of birth and date of death
df = df.dropna(subset=['dt_nasc'])
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df = df.dropna(subset=['dt_obito'])

# Create the age column

dff'idade'] = ((df['dt_obito'] - df['dt_nasc']).dt.days / 365.25).round(2)

# Keep only data with valid ages

df = df[df['idade'] >= 0]

# Create column yll

df['yll'] = df.apply(lambda row: calculate_life_expectancy(row['idade']), axis=1)

# Create the columns ano_obito and quadrimestre_obto

df['ano_obito'] =
dff'dt_obito'].dt.year.astype(float).astype(pd.Int64Dtype()).astype(str).where(df['dt_obito'].
notna())

df['quadrimestre_obto'] = pd.cut(df['dt_obito'].dt.month, bins=[1, 5, 9, 13],
labels=[1, 2, 3], right=False)

df['quadrimestre_obto'] = df['quadrimestre_obto'].astype('object')

# Extract the first 6 digits from the CODMUNRES column

dff'cd_mun_res'] = df[ CODMUNRES'].astype(str).str.slice(stop=6)

# Rename columns

df = df.rename(columns={'CAUSABAS"'cid10'})

# Select desired columns

df =
df[['ano_obito','quadrimestre_obto','dt_obito','dt_nasc','idade’,'yll','cid10','cd_mun_res']]

# Add the dataframe to the list of dataframes

dfs.append(df)

# Concatenate the dataframes into a single final dataframe
df_group = pd.concat(dfs, ignore_index=True)

print('-------------------- S — "
print('Dataframes gerados com sucesso.")
print('-------------------- S — "

return df_group

load.py

from google.cloud import bigquery
import 0s

def load_data(tables_dfs,client,dataset_fonte):

# Load data into gcp

print('-------------------- S —— "
print(‘Carregando dados no GCP...")

print('-------------------- S —— "

for tabela, df in tables_dfs.items():
table_ref = client.dataset(dataset_fonte.dataset_id).table(tabela.table_id)
job_config = bigquery.LoadJobConfig()
job_config.write_disposition = bigquery.WriteDisposition. WRITE_TRUNCATE
job = client.load_table_from_dataframe(df, table_ref, job_config=job_config)
job.result()
print(f'Dados carregados na tabela {tabela}.")

print('-------------------- e )
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def download_data(tables_dfs,datafolder_processed):

print('-----------------—-- e "
print(fBaixando os dados em .CSV para a pasta {datafolder_processed}...")
print('-------------------—- e "

# Create the directory for the data if it does not already exist
if not os.path.exists(datafolder_processed):
os.makedirs(datafolder_processed)
# Dowload data
for table, df in tables_dfs.items():
df.to_csv(f'{datafolder_processed}/{table.table_id}.csv', index=False)
print(f'Os dados foram baixados para o arquivo {table.table_id}.csv...")
print('-------------------- e e e )
Print( FHHHHHHHHHAHEH AR
)
print('# Execucao Finalizada #
print( R AR AR AR
HHHHHHHAE)
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APENDICE B — CODIGOS FONTE MODELOS PREDITIVOS

O cbédigo com a estrutura completa do trabalho pode ser acessado em
https://codigos.ufsc.br/marco.cesar/yll_time_series_machine_learning. Abaixo segue o c6digo

desenvolvido para a execugdo dos algoritmos de machine learning testados.

exploratory_analysis.py

from google.cloud import bigquery

from google.oauth2 import service_account

import pandas as pd

import numpy as np

import warnings

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose
from statsmodels.tsa.stattools import acf

import scipy.stats as stats

# Realizar conexdo com o GCP

credentials = service_account.Credentials.from_service_account_file("keys/ml-na-saude-
ed1fc3cla83e.json")

client = bigquery.Client(credentials=credentials, project=credentials.project_id)

# Query para consulta dos dados agrupados por taxa média por quadrimestre
consulta_sql ="""
select
tx.quadrimestre,
avg(tx.taxa_yll) as taxa_media_yll
from (
with yll_quadrimestral as (
select
case
when extract(month from y.dt_obito) between 1 and 4 then date(extract(year from
y.dt_obito), 4, 30)
when extract(month from y.dt_obito) between 5 and 8 then date(extract(year from
y.dt_obito), 8, 31)
when extract(month from y.dt_obito) between 9 and 12 then date(extract(year
from y.dt_obito), 12, 31)
end as quadrimestre,
m.nm_municipio,
p-populacao,
sum(y.yll) as soma_yll
from “ml-na-saude.yll_por_obito.yll" y




join “ml-na-saude.yll_por_obito.populacao” p on y.cd_mun_res = p.cd_municipio and
y.ano_obito = p.ano
join “ml-na-saude.yll_por_obito.municipio” m on p.cd_municipio = m.cd_municipio
where p.porte = 'Médio Porte'
group by 1,2,3
)
select
quadrimestre,
nm_municipio,
soma_yll,
populacao,
soma_yll / populacao * 1000 as taxa_yll
from yll_quadrimestral
group by 1,2,3.4
) tx
group by 1
order by 1

mnn

# Ignorar avisos e gerar dataframe

warnings.simplefilter("ignore")

df = client.query(consulta_sql).to_dataframe()

# Copiar dataframe para manipular dados

time_series = df.copy()

# Transformar o quadrimestre em data

time_series['quadrimestre'] = pd.to_datetime(time_series['quadrimestre'])
# Filtrar dados até final de 2019

time_series = time_series[time_series['quadrimestre'] <= "2019-12-31"]

def analise_exploratoria_temporal(time_series):

non

Realiza uma andlise exploratéria completa de uma série temporal

Parametros:
time_series: DataFrame com colunas 'quadrimestre' e 'taxa_media_yll'

mmn

# ConfiguracOes visuais
plt.rcParams|['figure.figsize'] = [12, §]

# 1. Estatisticas Descritivas Basicas

print("1. Estatisticas Descritivas da Taxa Média YLL:")
print(time_series['taxa_media_yll'].describe())
print("\nPeriodo da série:")

print(f"Inicio: {time_series['quadrimestre'].min()}")
print(f"Fim: {time_series['quadrimestre'].max()}")
print(f"Total de periodos: {len(time_series)}")

# 2. Visualizacdo da Série Temporal
plt.figure(figsize=(12, 6))
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plt.plot(time_series['quadrimestre'], time_series|'taxa_media_yll'], marker='0")
plt.title('Evolugdo da Taxa Média YLL ao Longo do Tempo')
plt.xlabel('Quadrimestre")

plt.ylabel('Taxa Média YLL")

plt.grid(True)

plt.xticks(rotation=45)

plt.tight_layout()

plt.show()

# 3. Decomposicao da Série Temporal
# Definir o indice como data para usar o seasonal_decompose
ts = time_series.set_index('quadrimestre’)['taxa_media_yll']

# Realizar decomposi¢ao
decomposicao = seasonal_decompose(ts, period=3) # period=3 para dados
quadrimestrais

# Plotar decomposi¢ao
fig, (ax1, ax2, ax3, ax4) = plt.subplots(4, 1, figsize=(12, 12))

decomposicao.observed.plot(ax=ax1)
ax1.set_title('Série Original')
axl.set_xlabel(")

decomposicao.trend.plot(ax=ax2)
ax2.set_title('Tendéncia')
ax2.set_xlabel(")

decomposicao.seasonal.plot(ax=ax3)
ax3.set_title('Sazonalidade")
ax3.set_xlabel(")

decomposicao.resid.plot(ax=ax4)
ax4.set_title('Residuos’)

plt.tight_layout()
plt.show()

# 4. Andlise de Distribui¢cao
plt.figure(figsize=(12, 4))

# Histograma

plt.subplot(121)

sns.histplot(data=time_series, x="taxa_media_yll', kde=True)
plt.title('Distribui¢ido da Taxa Média YLL')

# QQ Plot

plt.subplot(122)

stats.probplot(time_series['taxa_media_yll'], dist="norm", plot=plt)
plt.title('Q-Q Plot da Taxa Média YLL')
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plt.tight_layout()
plt.show()

# 5. Andlise de Autocorrelacdo
fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(2, 1, figsize=(12, 8))

# ACF

acf_values = acf(time_series['taxa_media_yll'], nlags=10)
ax1.bar(range(len(acf_values)), acf_values)

ax1.axhline(y=0, linestyle="-', color="black")
ax1.axhline(y=-1.96/np.sqrt(len(time_series)), linestyle='"--', color='gray")
axl.axhline(y=1.96/np.sqrt(len(time_series)), linestyle='--', color="gray")
axl.set_title('Fun¢do de Autocorrelagdo (ACF)")

# Box plot por periodo do ano
time_series|'periodo'] = time_series['quadrimestre'].dt.month.map({
4:'1° Quadrimestre',
8: '2° Quadrimestre’',
12: '3° Quadrimestre'
D
sns.boxplot(data=time_series, x="periodo’, y="taxa_media_yll', ax=ax2)
ax2.set_title('Distribuicdo da Taxa YLL por Quadrimestre')

plt.tight_layout()
plt.show()

# 6. Estatisticas por periodo
print("\nEstatisticas por Quadrimestre:")
print(time_series.groupby('periodo’)['taxa_media_yll'].describe())

# 7. Andlise de Variagcdo
time_series|'variacao'] = time_series['taxa_media_yll'].pct_change() * 100

print("\nEstatisticas das Variacdes Percentuais:")
print(time_series['variacao'].describe())

plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot(time_series['quadrimestre'], time_series|'variacao'], marker='o0")
plt.title('"Variacdo Percentual da Taxa YLL entre Periodos')
plt.xlabel('Quadrimestre")

plt.ylabel('"Variagdo Percentual (%)")

plt.grid(True)

plt.xticks(rotation=45)

plt.tight_layout()

plt.show()

# Executar a analise
analise_exploratoria_temporal(time_series)
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arima_e_sarima_model.py

from google.cloud import bigquery

from google.oauth2 import service_account

import pandas as pd

import numpy as np

import warnings

import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf
from statsmodels.stats.stattools import durbin_watson

from statsmodels.stats.diagnostic import acorr_ljungbox
from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose
from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error,
mean_absolute_percentage_error

import scipy.stats as stats

from pmdarima.arima import auto_arima

# Realizar conexao com o GCP

credentials = service_account.Credentials.from_service_account_file("../keys/ml-na-saude-
edlfc3cla83e.json")

client = bigquery.Client(credentials=credentials, project=credentials.project_id)

# Query para consulta dos dados agrupados por taxa média por quadrimestre
consulta_sql ="""
select
tx.quadrimestre,
avg(tx.taxa_yll) as taxa_media_yll
from (
with yll_quadrimestral as (
select
case
when extract(month from y.dt_obito) between 1 and 4 then date(extract(year from
y.dt_obito), 4, 30)
when extract(month from y.dt_obito) between 5 and 8 then date(extract(year from
y.dt_obito), 8, 31)
when extract(month from y.dt_obito) between 9 and 12 then date(extract(year
from y.dt_obito), 12, 31)
end as quadrimestre,
m.nm_municipio,
p-populacao,
sum(y.yll) as soma_yll
from “ml-na-saude.yll_por_obito.yll" y
join “ml-na-saude.yll_por_obito.populacao™ p on y.cd_mun_res = p.cd_municipio and
y.ano_obito = p.ano
join “ml-na-saude.yll_por_obito.municipio” m on p.cd_municipio = m.cd_municipio
where p.porte = 'Médio Porte'
group by 1,2,3
)
select
quadrimestre,
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nm_municipio,
soma_yll,
populacao,
soma_yll / populacao * 1000 as taxa_yll
from yll_quadrimestral
group by 1,2,3,4
) tx
group by 1
order by 1

nnn

# Ignorar avisos e gerar dataframe

warnings.simplefilter("ignore")

df = client.query(consulta_sql).to_dataframe()

# Copiar dataframe para manipular dados

time_series = df.copy()

# Transformando o quadrimestre em data

time_series['quadrimestre'] = pd.to_datetime(time_series['quadrimestre'])
# Filtrar dados até final de 2019

time_series = time_series[time_series['quadrimestre'] <= "2019-12-31"]
# Setando o quadrimestre como indice da tabela

time_series = time_series.set_index('quadrimestre")

### Decomposicao da série

# Plotar decomposicao da série temporal

result = seasonal_decompose(time_series, model="additive', period=3)
result.plot()

plt.show()

### Teste de Estacionariedade

# Funcdo para testar a estacionaridade
def teste_adf(serie):
result = adfuller(serie)
print('ADF Estatiticas: %f" % result[0])
print('Valor de P: %f" % result[1])
print('Valores Criticos:")
for key, value in result[4].items():
print(\t%s: %.3f" % (key, value))

if result[1] < 0.05:

print("A série € estaciondria.")
else:

print("A série ndo € estaciondria.")

# Executa o teste de estacionaridade em 'taxa_media_yll'
X = time_series['taxa_media_yll']
teste_adf(X)
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plt.figure(figsize=(12, 6))
X.plot()

### Tornando a série estaciondria com diferencia¢do simples

# Diferenciacdo simples
xdiff = X.diff().dropna()
xlabel="Data'
plt.figure(figsize=(12, 6))
xdiff.plot()

# Verifica novamente a estacionaridade ap6s a diferenciacio
teste_adf(xdiff)

### ARIMA
X = time_series['taxa_media_yll']

arima_model = auto_arima(X,
start_p=1,
start_g=1,
max_p=06,
max_q=6,
seasonal=False, # Definindo como False para um modelo ARIMA
d=1,
D=1,
trace=True,
error_action="ignore',
suppress_warnings=True,
stepwise=True)

train = X.loc[:'2016-12-31"]
test = X.loc['2017-01-01":]

arima_model.fit(train)

future_forecast_arima = arima_model.predict(n_periods=9)
future_forecast_arima.index

future_forecast_arima.plot(marker=", color='blue', legend=True, label='Previsto")
test.plot(marker=", color="red’, label='Real’, legend=True)

plt.show()

future_forecast_arima.plot(marker=", color='blue', legend=True, label='Previsto")
X.plot(marker=", color="red', label="Real’, legend=True)

plt.show()

# ParAmetros para calcular os intervalos de confianca
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alpha_95 = 0.05 # Nivel de significancia para intervalo de confianca de 95%
alpha_80 = 0.2 # Nivel de significincia para intervalo de confianga de 80%

# Valor critico para distribui¢ao normal padrao
z_critical_95 = stats.norm.ppf(1 - alpha_95/ 2)
z_critical_80 = stats.norm.ppf(1 - alpha_80/2)

# Calcular intervalo de confianca
forecast_mean = future_forecast_arima
forecast_std = np.std(train)

lower_bound_95 = forecast_mean - z_critical_95 * forecast_std
upper_bound_95 = forecast_mean + z_critical_95 * forecast_std

lower_bound_80 = forecast_mean - z_critical_80 * forecast_std
upper_bound_80 = forecast_mean + z_critical_80 * forecast_std

future_forecast_arima

# Plotar previsdo vs real com ambos intervalos de confiancga
plt.figure(figsize=(12, 6))

X.plot(marker=", color="red', legend=True, label="Real")
future_forecast_arima.plot(marker=", color="blue', legend=True, label='Previsto")

# Intervalo de 95%

plt.fill_between(future_forecast_arima.index,
lower_bound_95, upper_bound_95,
color='gray', alpha=0.3, label="IC 95%")

# Intervalo de 80%

plt.fill_between(future_forecast_arima.index,
lower_bound_80, upper_bound_80,
color="blue’', alpha=0.3, label="IC 80%")

plt.title('Predicdo Taxa Média YLL - Utilizando Modelo ARIMA")
plt.ylabel('Taxa Média YLL")

plt.xlabel('Quadrimestre’)

plt.legend()

# plt.grid(True)

plt.show()

# Calcular o Erro Absoluto Médio (MAE)
mae = mean_absolute_error(test,future_forecast_arima)
print(fMAE: {mae}")

# Calcular o Erro Quadratico Médio (MSE)
mse = mean_squared_error(test,future_forecast_arima)
print(fMSE: {mse}")
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# Calcular a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)
rmse = np.sqrt(mse)
print(fRMSE: {rmse}")

# Calcular o Erro Percentual Absoluto Médio
mape = mean_absolute_percentage_error(test,future_forecast_arima)
print(fMAPE: {mape}")

# Calcular o erro Theil's U2
def theil_u2(actual, predicted):

numerator = np.sum((actual - predicted) ** 2)

denominator = np.sum((actual - np.roll(actual, 1)) ** 2) + np.sum((predicted -
np.roll(predicted, 1)) ** 2)

return np.sqrt(numerator / denominator)

# Calcular o erro Theil's U2
TU = theil_u2(test, future_forecast_arima)
print(f'TU: {TU}")

# Teste de Durbin-Watson

model_fit = arima_model.fit(train)

dw = durbin_watson(model_fit.resid())
print(fDurbin-Watson: {dw}")

### SARIMA

plot_acf(X)
plt.show()

plot_pacf(X, method="ywm')
plt.show()

acorr_ljungbox (X, lags=[9])

sarima_model = auto_arima(
X,
start_p=1,
start_q=1,
max_p=6,
max_q=0,
m=3,
start_P=0,
seasonal=True,
d=1,
D=1,
trace=True,
error_action='"ignore’',
suppress_warnings=True,
stepwise=True

)
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print(sarima_model.aic())

train = X.loc[:2016-12-31"]
test = X.loc['2017-01-01":]

sarima_model.fit(train)

sarima_future_forecast = sarima_model.predict(n_periods=9)
sarima_future_forecast.index

sarima_future_forecast

sarima_future_forecast.plot(marker=", color="blue’, legend=True, label='Previsto")
test.plot(marker=", color="red’, label='Real’, legend=True)

plt.show()

sarima_future_forecast.plot(marker=", color="blue’, legend=True, label="Previsto')
X.plot(marker=", color="red', label="Real’, legend=True)

plt.show()

# Pardmetros para calcular os intervalos de confianca

alpha_95 = 0.05 # Nivel de significancia para intervalo de confianca de 95%
alpha_80 = 0.2 # Nivel de significancia para intervalo de confianga de 80%

# Valor critico para distribui¢do normal padrao
z_critical_95 = stats.norm.ppf(1 - alpha_95/2)
z_critical_80 = stats.norm.ppf(1 - alpha_80/ 2)
# Calcular intervalo de confianca
forecast_mean = sarima_future_forecast

forecast_std = np.std(train)

lower_bound_95 = forecast_mean - z_critical 95 * forecast_std
upper_bound_95 = forecast_mean + z_critical_95 * forecast_std

lower_bound_80 = forecast_mean - z_critical_80 * forecast_std
upper_bound_80 = forecast_mean + z_critical_80 * forecast_std

sarima_future_forecast.index

# Plotar previsdo vs real com ambos intervalos de confianca
plt.figure(figsize=(12, 6))

X.plot(marker=", color="red', legend=True, label="Real")
sarima_future_forecast.plot(marker=", color="blue’, legend=True, label="Previsto')

# Intervalo de 95%
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plt.fill_between(sarima_future_forecast.index,
lower_bound_95, upper_bound_95,
color='gray', alpha=0.3, label="IC 95%")

# Intervalo de 80%

plt.fill_between(sarima_future_forecast.index,
lower_bound_80, upper_bound_80,
color="blue', alpha=0.3, label="IC 80%")

plt.title('Predi¢do Taxa Média YLL - Utilizando Modelo SARIMA)
plt.ylabel('Taxa Média YLL')

plt.xlabel('Quadrimestre")

plt.legend()

plt.show()

# Calcular o Erro Absoluto Médio (MAE)
mae = mean_absolute_error(test,sarima_future_forecast)
print(fMAE: {mae}')

# Calcular o Erro Quadratico Médio (MSE)
mse = mean_squared_error(test,sarima_future_forecast)
print(fMSE: {mse}")

# Calcular a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)
rmse = np.sqrt(mse)
print(fRMSE: {rmse}")

# Calcular o Erro Percentual Absoluto Médio
mape = mean_absolute_percentage_error(test,sarima_future_forecast)
print(fMAPE: {mape}')

# Calcular o erro Theil's U2
def theil_u2(actual, predicted):

numerator = np.sum((actual - predicted) ** 2)

denominator = np.sum((actual - np.roll(actual, 1)) ** 2) + np.sum((predicted -
np.roll(predicted, 1)) ** 2)

return np.sqrt(numerator / denominator)

# Calcular o erro Theil's U2
TU = theil_u2(test, sarima_future_forecast)
print(f'TU: {TU}")

# Teste de Durbin-Watson

model_fit = sarima_model fit(train)
dw = durbin_watson(model_fit.resid())
print(fDurbin-Watson: {dw}")
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xgboost_model.py

from google.cloud import bigquery

from google.oauth2 import service_account

import pandas as pd

import numpy as np

import warnings

import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.stats.stattools import durbin_watson
from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error,
mean_absolute_percentage_error

from sklearn.model_selection import GridSearchCV
import xgboost as xgb

import scipy.stats as stats

# Realizar conexdo com o GCP

credentials = service_account.Credentials.from_service_account_file("keys/ml-na-saude-
edlfc3cla83e.json")

client = bigquery.Client(credentials=credentials, project=credentials.project_id)

# Query para consulta dos dados agrupados por taxa média por quadrimestre
consulta_sql ="""
select
tx.quadrimestre,
avg(tx.taxa_yll) as taxa_media_yll
from (
with yll_quadrimestral as (
select
case
when extract(month from y.dt_obito) between 1 and 4 then date(extract(year from
y.dt_obito), 4, 30)
when extract(month from y.dt_obito) between 5 and 8 then date(extract(year from
y.dt_obito), 8, 31)
when extract(month from y.dt_obito) between 9 and 12 then date(extract(year
from y.dt_obito), 12, 31)
end as quadrimestre,
m.nm_municipio,
p-populacao,
sum(y.yll) as soma_yll
from “ml-na-saude.yll_por_obito.yll" y
join “ml-na-saude.yll_por_obito.populacao™ p on y.cd_mun_res = p.cd_municipio and
y.ano_obito = p.ano
join “ml-na-saude.yll_por_obito.municipio” m on p.cd_municipio = m.cd_municipio
where p.porte = 'Médio Porte'
group by 1,2,3
)
select
quadrimestre,
nm_municipio,
soma_yll,
populacao,
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soma_yll / populacao * 1000 as taxa_yll
from yll_quadrimestral
group by 1,2,3.4
) tx
group by 1
order by 1

mnn

# Ignorar avisos e gerar dataframe

warnings.simplefilter("ignore")

df = client.query(consulta_sql).to_dataframe()

# Copiar dataframe para manipular dados

time_series = df.copy()

# Transformando o quadrimestre em data

time_series|'quadrimestre'] = pd.to_datetime(time_series['quadrimestre'])
# Filtrar dados até final de 2019

time_series = time_series[time_series['quadrimestre'] <= "2019-12-31"]

# Separando as varidveis dependentes e independentes
X = time_series.drop(columns=['quadrimestre’, 'taxa_media_yll'])
y = time_series['taxa_media_yll']

# Dividindo em treino e teste (usando os tltimos 3 anos como teste)
train = time_series.loc[:"2016-12-31"]
test = time_series.loc['2017-01-01":]

# Feature Engineering: Sazonalidade com fung¢des trigonométricas para quadrimestres
train['quadrimestre_sin'] = np.sin(2 * np.pi * train['quadrimestre'].dt.month / 12)
train['quadrimestre_cos'] = np.cos(2 * np.pi * train['quadrimestre'].dt.month / 12)
test['quadrimestre_sin'] = np.sin(2 * np.pi * test['quadrimestre'].dt.month / 12)
test['quadrimestre_cos'] = np.cos(2 * np.pi * test['quadrimestre'].dt.month / 12)

# XGBoost com GridSearchCV para ajuste de parametros
xgb_model = xgb.XGBRegressor()

# Parametros a serem ajustados

param_grid = {
'n_estimators': [500, 1000, 1500],
'max_depth': [3, 4, 5],
'learning_rate': [0.01, 0.05, 0.1],
'colsample_bytree': [0.6, 0.8, 1.0],
'subsample': [0.6, 0.8, 1.0],
‘min_child_weight": [1, 2, 3]

}

# Aplicando GridSearchCV

grid_search = GridSearchCV (estimator=xgb_model, param_grid=param_grid, cv=3,
verbose=1, n_jobs=-1)

grid_search.fit(train[['quadrimestre_sin', 'quadrimestre_cos']], train['taxa_media_yll'])
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# Melhores parametros encontrados
best_params = grid_search.best_params_
print(f"Melhores parametros: {best_params}")

# Treinando o modelo com os melhores parametros
xgb_best = xgb.XGBRegressor(**best_params)
xgb_best.fit(train[['quadrimestre_sin', 'quadrimestre_cos']], train['taxa_media_yll'])

# Fazendo previsoes
predictions = xgb_best.predict(test[['quadrimestre_sin', 'quadrimestre_cos']])

# Plotando os resultados
plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot(time_series['quadrimestre'], time_series['taxa_media_yll'], color="red’, label='"Real’)
plt.plot(test['quadrimestre'], predictions, color="blue', label='Previsto")

# Intervalo de 95%
plt.fill_between(test['quadrimestre'],
predictions - 1.96*np.std(predictions),
predictions + 1.96*np.std(predictions),
color='gray', alpha=0.3, label="IC 95%")

# Intervalo de 80%
plt.fill_between(test['quadrimestre'],
predictions - 1.28*np.std(predictions),
predictions + 1.28*np.std(predictions),
color="blue’, alpha=0.3, label="IC 80%")

plt.title('Predicao Taxa Média YLL - Utilizando Modelo XGBoost')
plt.ylabel('Taxa Média YLL")

plt.xlabel('Quadrimestre’)

plt.legend()

plt.show()

# Calcular o Erro Absoluto Médio (MAE)
mae = mean_absolute_error(test['taxa_media_yll'], predictions)
print(fMAE: {mae}")

# Calcular o Erro Quadratico Médio (MSE)
mse = mean_squared_error(test['taxa_media_yll'], predictions)
print(fMSE: {mse}")

# Calcular a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)
rmse = np.sqrt(mse)
print(fRMSE: {rmse}")

# Calcular o Erro Percentual Absoluto Médio
mape = mean_absolute_percentage_error(test['taxa_media_yll'], predictions)
print(fMAPE: {mape}")
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# Calcular o erro Theil's U2
def theil_u2(actual, predicted):
numerator = np.sum((actual - predicted) ** 2)

denominator = np.sum((actual - np.roll(actual, 1)) ** 2) + np.sum((predicted -

np.roll(predicted, 1)) ** 2)
return np.sqrt(numerator / denominator)

tu = theil_u2(test['taxa_media_yll'], predictions)
print(fTU: {tu}")

# Teste de Durbin-Watson

residuals = test['taxa_media_yll'] - predictions
dw = durbin_watson(residuals)
print(fDurbin-Watson: {dw}")

# Analisando residuos

residuals = test['taxa_media_yll'] - predictions
plt.figure(figsize=(10,6))
plt.plot(test['quadrimestre'], residuals, 'o-')
plt.axhline(y=0, color="red’, linestyle="--")
plt.title('Anélise dos Residuos')
plt.xlabel('Quadrimestre’)
plt.ylabel('Residuo’)

plt.legend()

plt.show()

# Criar figura com subplots para andlise completa dos residuos
fig = plt.figure(figsize=(15, 10))

# 1. Gréafico de Residuos vs Tempo
plt.subplot(221)
plt.plot(test['quadrimestre'], residuals, 'o-')
plt.axhline(y=0, color="r, linestyle="--")
plt.title('Residuos ao Longo do Tempo')
plt.ylabel('Residuo’)

plt.xlabel('Data’)

plt.grid(True)

# 2. Histograma dos Residuos
plt.subplot(222)

plt.hist(residuals, bins=10, edgecolor="black’)
plt.title('Distribuicdo dos Residuos')
plt.xlabel('Residuo’)

plt.ylabel('Frequéncia’)

# 3. Q-Q Plot para verificar normalidade
plt.subplot(223)

stats.probplot(residuals, dist="norm", plot=plt)
plt.title('Q-Q Plot dos Residuos')
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# 4. Residuos vs Valores Previstos
plt.subplot(224)

plt.scatter(predictions, residuals)
plt.axhline(y=0, color='r', linestyle="--")
plt.title('Residuos vs Valores Previstos')
plt.xlabel('Valores Previstos')
plt.ylabel('Residuos')

plt.grid(True)

plt.tight_layout()
plt.show()

# Testes estatisticos
print("\nTestes Estatisticos dos Residuos:")

# Teste de normalidade

_, p_value_norm = stats.normaltest(residuals)

print(f"Teste de Normalidade (D'Agostino K2):")

print(f"p-valor: {p_value_norm:.4f}")

print(f"Residuos sdo normais? {'Sim' if p_value_norm > 0.05 else 'Nao'} (a=0.05)")

# Média dos residuos
mean_residuals = np.mean(residuals)
print(f"\nMédia dos Residuos: {mean_residuals:.4f}")

# Desvio padrao dos residuos
std_residuals = np.std(residuals)
print(f"Desvio Padrao dos Residuos: {std_residuals:.4f}")

# Teste de autocorrelagdo (Durbin-Watson ja calculado anteriormente)
print(f"\nEstatistica Durbin-Watson: {dw:.4f}")
print("Interpretacdo do Durbin-Watson:")
if dw < 1.5:
print("Possivel autocorrelacdo positiva")
elif dw > 2.5:
print("Possivel autocorrelagdo negativa")
else:
print("Nao ha evidéncias fortes de autocorrelacio")

prophet_model.py

from google.cloud import bigquery

from google.oauth2 import service_account

import pandas as pd

import numpy as np

import warnings

import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.stats.stattools import durbin_watson
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from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error,
mean_absolute_percentage_error

from prophet import Prophet

import scipy.stats as stats

# Realizar conexdo com o GCP

credentials = service_account.Credentials.from_service_account_file("keys/ml-na-saude-
edlfc3cla83e.json")

client = bigquery.Client(credentials=credentials, project=credentials.project_id)

# Query para consulta dos dados agrupados por taxa média por quadrimestre
consulta_sql ="""
select
tx.quadrimestre,
avg(tx.taxa_yll) as taxa_media_yll
from (
with yll_quadrimestral as (
select
case
when extract(month from y.dt_obito) between 1 and 4 then date(extract(year from
y.dt_obito), 4, 30)
when extract(month from y.dt_obito) between 5 and 8 then date(extract(year from
y.dt_obito), 8, 31)
when extract(month from y.dt_obito) between 9 and 12 then date(extract(year
from y.dt_obito), 12, 31)
end as quadrimestre,
m.nm_municipio,
p-populacao,
sum(y.yll) as soma_yll
from “ml-na-saude.yll_por_obito.yll" y
join “ml-na-saude.yll_por_obito.populacao™ p on y.cd_mun_res = p.cd_municipio and
y.ano_obito = p.ano
join “ml-na-saude.yll_por_obito.municipio” m on p.cd_municipio = m.cd_municipio
where p.porte = 'Médio Porte'
group by 1,2,3
)
select
quadrimestre,
nm_municipio,
soma_yll,
populacao,
soma_yll / populacao * 1000 as taxa_yll
from yll_quadrimestral
group by 1,2,3,4
) tx
group by 1
order by 1

mnn

# Ignorar avisos e gerar dataframe
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warnings.simplefilter("ignore")

df = client.query(consulta_sql).to_dataframe()

# Copiar dataframe para manipular dados

time_series = df.copy()

# Transformando o quadrimestre em data

time_series['quadrimestre'] = pd.to_datetime(time_series['quadrimestre'])
# Filtrar dados até final de 2019

time_series = time_series[time_series['quadrimestre'] <= 2019-12-31"]

# Preparar os dados no formato do Prophet
df_prophet = time_series.rename(columns={'quadrimestre": 'ds', 'taxa_media_yll": 'y'})

# Dividir em treino e teste
train = df_prophet[df_prophet['ds'] <= "2016-12-31']
test = df_prophet[df_prophet['ds'] > 2016-12-31']

# Criar e treinar modelo para intervalo de 95%

model_95 = Prophet(
changepoint_prior_scale=0.001,
seasonality_prior_scale=0.1,
yearly_seasonality=True,
weekly_seasonality=False,
daily_seasonality=False,
seasonality_mode="additive',
interval_width=0.95,
n_changepoints=5

)

model_95 fit(train)

# Criar e treinar modelo para intervalo de 80%

model_80 = Prophet(
changepoint_prior_scale=0.001,
seasonality_prior_scale=0.1,
yearly_seasonality=True,
weekly_seasonality=False,
daily_seasonality=False,
seasonality_mode='additive',
interval_width=0.80,
n_changepoints=5

)

model_80.fit(train)

# Criar dataframe para previsao

future = model_95.make_future_dataframe(periods=9, freq='4M")
forecast_95 = model_95.predict(future)

forecast_80 = model_80.predict(future)

# Plotar previsdo vs real com ambos intervalos de confianca
test_forecast_95 = forecast_95[forecast_95['ds'] > '2016-12-31']
test_forecast_80 = forecast_80[forecast_80['ds'] > "2016-12-31']
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plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot(df_prophet['ds'], df_prophet['y'], color="red’, label='"Real’)
plt.plot(test_forecast_95['ds'], test_forecast_95['yhat'], color='blue', label="Previsto')

# Intervalo de 95%

plt.fill_between(test_forecast_95['ds'],
test_forecast_95['yhat_lower'],
test_forecast_95['yhat_upper'],
color='gray', alpha=0.3, label="IC 95%")

# Intervalo de 80%

plt.fill_between(test_forecast_80['ds'],
test_forecast_80['yhat_lower'],
test_forecast_80['yhat_upper'],
color="blue', alpha=0.3, label="IC 80%")

plt.title('Predi¢do Taxa Média YLL - Utilizando Modelo Prophet’)
plt.ylabel('Taxa Média YLL')

plt.xlabel('Quadrimestre’)

plt.legend()

plt.show()

# Calcular métricas de erro usando previsdes do modelo de 95%
y_true = test['y'].values
y_pred = test_forecast_95['yhat'].values

# Calcular o Erro Absoluto Médio (MAE)
mae = mean_absolute_error(y_true, y_pred)
print(fMAE: {mae}")

# Calcular o Erro Quadratico Médio (MSE)
mse = mean_squared_error(y_true, y_pred)
print(fMSE: {mse}")

# Calcular a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)
rmse = np.sqrt(mse)
print(fRMSE: {rmse}")

# Calcular o Erro Percentual Absoluto Médio
mape = mean_absolute_percentage_error(y_true,y_pred)
print(fMAPE: {mape}")

# Calcular o erro Theil's U2
def theil_u2(actual, predicted):

numerator = np.sum((actual - predicted) ** 2)

denominator = np.sum((actual - np.roll(actual, 1)) ** 2) + np.sum((predicted -
np.roll(predicted, 1)) ** 2)

return np.sqrt(numerator / denominator)
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tu = theil_u2(y_true, y_pred)
print(fTU: {tu}")

# Teste de Durbin-Watson
residuals = y_true - y_pred
dw = durbin_watson(residuals)
print(fDurbin-Watson: {dw}")

# Anélise dos residuos
plt.figure(figsize=(10, 6))
plt.plot(test['ds'], residuals, 'o0-")
plt.axhline(y=0, color="red’, linestyle="--")
plt.title('Anélise dos Residuos')
plt.xlabel('Quadrimestre’)
plt.ylabel('Residuo’)

# plt.grid(True)

plt.show()

# Criar figura com subplots para andlise completa dos residuos
fig = plt.figure(figsize=(15, 10))

# 1. Gréafico de Residuos vs Tempo
plt.subplot(221)

plt.plot(test['ds'], residuals, '0-')
plt.axhline(y=0, color="r, linestyle="--")
plt.title('Residuos ao Longo do Tempo')
plt.ylabel('Residuo’)

plt.xlabel('Data’)

plt.grid(True)

# 2. Histograma dos Residuos
plt.subplot(222)

plt.hist(residuals, bins=10, edgecolor="black")
plt.title('Distribui¢do dos Residuos')
plt.xlabel('Residuo’)

plt.ylabel('Frequéncia’)

# 3. Q-Q Plot para verificar normalidade
plt.subplot(223)

stats.probplot(residuals, dist="norm", plot=plt)
plt.title('Q-Q Plot dos Residuos')

# 4. Residuos vs Valores Previstos
plt.subplot(224)

plt.scatter(y_pred, residuals)
plt.axhline(y=0, color='r', linestyle="--")
plt.title('Residuos vs Valores Previstos')
plt.xlabel('Valores Previstos')
plt.ylabel('Residuos')




104

plt.grid(True)

plt.tight_layout()
plt.show()

# Testes estatisticos
print("\nTestes Estatisticos dos Residuos:")

# Teste de normalidade

_, p_value_norm = stats.normaltest(residuals)

print(f"Teste de Normalidade (D'Agostino K?):")

print(f"p-valor: {p_value_norm:.4f}")

print(f"Residuos sdo normais? {'Sim' if p_value_norm > 0.05 else 'Nao'} (a=0.05)")

# Média dos residuos
mean_residuals = np.mean(residuals)
print(f"\nMédia dos Residuos: {mean_residuals:.4f}")

# Desvio padrao dos residuos
std_residuals = np.std(residuals)
print(f"Desvio Padrao dos Residuos: {std_residuals:.4f}")

# Teste de autocorrelagdo (Durbin-Watson ja calculado anteriormente)
print(f"\nEstatistica Durbin-Watson: {dw:.4f}")
print("Interpretacdo do Durbin-Watson:")
if dw < 1.5:
print("Possivel autocorrelacdo positiva")
elif dw > 2.5:
print("Possivel autocorrelagdo negativa")
else:
print("Nao hé evidéncias fortes de autocorrelagcdo")

Istm_model.py

from google.cloud import bigquery

from google.oauth2 import service_account

import pandas as pd

import numpy as np

import warnings

import keras_tuner as kt

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_percentage_error,
mean_absolute_error

from statsmodels.stats.stattools import durbin_watson
from keras.models import Sequential

from keras.layers import LSTM, Dropout, Dense
from keras.callbacks import EarlyStopping

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
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import shutil

# Realizar conexdo com o GCP

credentials = service_account.Credentials.from_service_account_file("keys/ml-na-saude-
edlfc3cla83e.json")

client = bigquery.Client(credentials=credentials, project=credentials.project_id)

# Query para consulta dos dados agrupados por taxa média por quadrimestre
consulta_sql ="""
select
tx.quadrimestre,
avg(tx.taxa_yll) as taxa_media_yll
from (
with yll_quadrimestral as (
select
case
when extract(month from y.dt_obito) between 1 and 4 then date(extract(year from
y.dt_obito), 4, 30)
when extract(month from y.dt_obito) between 5 and 8 then date(extract(year from
y.dt_obito), 8, 31)
when extract(month from y.dt_obito) between 9 and 12 then date(extract(year
from y.dt_obito), 12, 31)
end as quadrimestre,
m.nm_municipio,
p-populacao,
sum(y.yll) as soma_yll
from “ml-na-saude.yll_por_obito.yll" y
join “ml-na-saude.yll_por_obito.populacao™ p on y.cd_mun_res = p.cd_municipio and
y.ano_obito = p.ano
join “ml-na-saude.yll_por_obito.municipio” m on p.cd_municipio = m.cd_municipio
where p.porte = 'Médio Porte'
group by 1,2,3
)
select
quadrimestre,
nm_municipio,
soma_yll,
populacao,
soma_yll / populacao * 1000 as taxa_yll
from yll_quadrimestral
group by 1,2,3,4
) tx
group by 1
order by 1

mnn

# Ignorar avisos e gerar dataframe
warnings.simplefilter("ignore")

df = client.query(consulta_sql).to_dataframe()
# Copiar dataframe para manipular dados
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time_series = df.copy()

# Transformando o quadrimestre em data

time_series|'quadrimestre'] = pd.to_datetime(time_series['quadrimestre'])
# Filtrar dados até final de 2019

time_series = time_series[time_series['quadrimestre'] <= 2019-12-31"]

# Setando o quadrimestre como indice da tabela

time_series = time_series.set_index('quadrimestre")

train_data= time_series.values

# Normaliza os Dados
normalizer = MinMaxScaler(feature_range=(0,1))
train_data = normalizer.fit_transform(train_data)

# Cria os Arrays No Formato Certo

window_size = 3

x=[]

y=1]

for 1 in range(window_size, len(train_data)):
x.append(train_data[i - window_size:i, 0])
y.append(train_data[i, O])

X, y = np.array(x), np.array(y)

x = np.reshape(x, (x.shape[0], x.shape[1], 1))

# Converte os Dados Para Float
X = np.asarray(x).astype('float32')
y = np.asarray(y).astype('float32")

# Divide os dados em treinamento e teste (80% treino, 10% teste, 10% validagao)
split_index_1 = int(len(x) * 0.8)

split_index_2 = int(len(x) * 0.9)

x_train, y_train = x[:split_index_1], y[:split_index_1]

x_test, y_test = x[split_index_1:split_index_2], y[split_index_1:split_index_2]
x_val, y_val = x[split_index_2:], y[split_index_2:]

dropout_val = 0.2

def build_model(hp):
neurons_first_layer = hp.Choice('neurons_first_layer’, [800])
neurons_second_layer = hp.Choice('neurons_second_layer', [300])
neurons_third_layer = hp.Choice('neurons_third_layer', [100])
neurons_fourth_layer = hp.Choice('neurons_fourth_layer', [200])
dropout_val = hp.Choice('dropout_val', [0.2])

regressor = Sequential()

regressor.add(LSTM(units=neurons_first_layer, return_sequences=True,
input_shape=(x_train.shape[1], 1)))

regressor.add(Dropout(dropout_val))

if neurons_second_layer:
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regressor.add(LSTM (units=neurons_second_layer, return_sequences=True))
regressor.add(Dropout(dropout_val))

if neurons_third_layer:
regressor.add(LSTM (units=neurons_third_layer, return_sequences=True))
regressor.add(Dropout(dropout_val))

if neurons_fourth_layer:
regressor.add(LSTM (units=neurons_fourth_layer))
regressor.add(Dropout(dropout_val))

regressor.add(Dense(units=1, activation='linear"))

regressor.compile(optimizer='adam', loss="mean_squared_error’,
metrics=['mean_squared_error'])

return regressor

# Configurando o tuner para realizar uma busca em grade

tuner = kt.GridSearch(
hypermodel=build_model,
objective=kt.Objective("val_mean_squared_error", direction="min"),
directory="my_dir",
project_name="otimizacao_keras_tuner"

)

tuner.search(x_train, y_train, batch_size = 16, epochs=100, validation_data=(x_val, y_val))
best_model = tuner.get_best_models(num_models=1)[0]
best_model.summary()

# # Treinando o melhor modelo com o conjunto de treinamento
# history = best_model.fit(x_train, y_train, batch_size = 16, epochs=100,
validation_data=(x_val, y_val))

# Callback para Early Stopping
early_stopping = EarlyStopping(
monitor="loss',
patience=100,
restore_best_weights=True

)

# Treinando o melhor modelo com o conjunto de treinamento com Early Stopping
history = best_model.fit(

X_train, y_train,

batch_size=16,

epochs=1000,

validation_data=(x_val, y_val),

callbacks=[early_stopping]
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y_test = y_test.reshape(-1, 1)

train_predictions = best_model.predict(x_test)

train_predictions = normalizer.inverse_transform(train_predictions)
y_test = normalizer.inverse_transform(y_test)

y_val = y_val.reshape(-1, 1)

val_predictions = best_model.predict(x_val)

val_predictions = normalizer.inverse_transform(val_predictions)
y_val = normalizer.inverse_transform(y_val)

# Remove the directory containing the previous tuning results
try:

shutil.rmtree('my_dir")
except:

print('Diretério ndo encontrado.")

train_results = pd.DataFrame(zip(train_predictions, y_test), columns = ['previsao’,
'valor_real'])

train_results['previsao'] = train_results['previsao'].apply(lambda x: x[0])
train_results['valor_real'] = train_results['valor_real'].apply(lambda x: x[0])

train_results_val = pd.DataFrame(zip(val_predictions, y_val), columns = ['previsao’,
'valor_real'])

train_results_val['previsao'] = train_results_val['previsao'].apply(lambda x: x[0])
train_results_val['valor_real'] = train_results_val['valor_real'].apply(lambda x: x[0])

start_date = "2018-04-30"
train_results['data'] = pd.date_range(start=start_date, periods=len(train_results), freq='4M")
train_results.set_index('data’, inplace=True)

train_results

start_date = "2019-04-30"

train_results_val['data'] = pd.date_range(start=start_date, periods=len(train_results_val),
freq="4M")

train_results_val.set_index('data’, inplace=True)

train_results_val

plt.plot(train_results['valor_real'], color="red', label = 'Real’)
plt.plot(train_results['previsao'], color='blue', label = Previsto')

# Formatando o eixo x para mostrar apenas o0 més
plt.xticks(ticks=train_results.index, labels=train_results.index.strftime('%b"))

plt.title('Teste: comparagdo entre valores reais e previstos (2018)")
plt.xlabel('"Més')

plt.legend()

plt.show()

plt.plot(train_results_val['valor_real'], color="red’, label = 'Real’)




109

plt.plot(train_results_val['previsao'], color="blue', label = 'Previsto')

# Formatando o eixo x para mostrar apenas o0 més
plt.xticks(ticks=train_results_val.index, labels=train_results_val.index.strftime('%b"))
# Adicionando um titulo ao gréfico

plt.title('"Validacdo: comparagdo entre valores reais e previstos (2019)")
plt.xlabel('"Més')

plt.legend()

plt.show()

plt.plot(train_results_val['previsao'], color='blue', label = 'Previsto - Valida¢ao')
plt.plot(train_results['previsao'], color="purple', label = 'Previsto - Teste")
plt.plot(time_series, color="red', label = 'Real’)

plt.title('Comparacio entre valores reais e previstos: validacao e teste')
plt.ylabel('Taxa Internacdes')

plt.xlabel('Ano’)

plt.legend()

plt.show()

# Calcular os residuos (erro entre os valores reais e previstos)
residuals_t = train_results['valor_real'] - train_results['previsao']
residuals_v = train_results_val['valor_real'] - train_results_val['previsao']

# Desvio padrao dos residuos
std_error_t = np.std(residuals_t)
std_error_v = np.std(residuals_v)

# Definir os intervalos de confianga (95% e 80%)
confidence_interval_95_t = 1.96 * std_error_t # 95% de confianca
confidence_interval_80_t = 1.28 * std_error_t # 80% de confianca
confidence_interval_95_v = 1.96 * std_error_v # 95% de confianca
confidence_interval_80_v = 1.28 * std_error_v # 80% de confianca

# Calcular os limites dos intervalos

upper_bound_95_t = train_results['previsao'] + confidence_interval_95_t
lower_bound_95_t = train_results['previsao'] - confidence_interval_95_t
upper_bound_80_t = train_results['previsao'] + confidence_interval_80_t
lower_bound_80_t = train_results['previsao'] - confidence_interval_80_t
upper_bound_95_v = train_results_val['previsao'] + confidence_interval_95_v
lower_bound_95_v = train_results_val['previsao'] - confidence_interval_95_v
upper_bound_80_v = train_results_val['previsao'] + confidence_interval_80_v
lower_bound_80_v = train_results_val['previsao'] - confidence_interval_80_v

# Plotar os valores reais e previstos

plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot(time_series, color="red', label = 'Real’)

plt.plot(train_results.index, train_results['previsao'], color="purple’, label = 'Previsto -
Teste')

plt.plot(train_results_val.index, train_results_val['previsao'], color="blue', label = 'Previsto -
Validacdo')
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# Plotar os intervalos de confianga

plt.fill_between(train_results.index, lower_bound_95_t, upper_bound_95_t, color='gray’,

alpha=0.3, label="IC 95%")

plt.fill_between(train_results.index, lower_bound_80_t, upper_bound_80_t, color="blue’,

alpha=0.3, label="IC 80%")

plt.fill_between(train_results_val.index, lower_bound_95_v, upper_bound_95_v,
color='gray', alpha=0.3, label=None)

plt.fill_between(train_results_val.index, lower_bound_80_v, upper_bound_80_yv,
color="blue', alpha=0.3, label=None)

# Adicionar titulo e legendas

plt.title('Predi¢do da Taxa Média YLL com Intervalos de Confianca (Modelo 2)")
plt.ylabel('Taxa Média YLL')

plt.xlabel('Ano’)

plt.legend()

plt.show()

# METRICAS DE ERROS

# Calcular o Erro Absoluto Médio (MAE)
mae = mean_absolute_error(train_results['valor_real'], train_results['previsao'])
print(fMAE: {mae}")

# Calcular o Erro Quadratico Médio (MSE)
mse = mean_squared_error(train_results['valor_real'], train_results['previsao'])
print(fMSE: {mse}")

# Calcular a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)
rmse = np.sqrt(mse)
print(fRMSE: {rmse}")

# Calcular o Erro Percentual Absoluto Médio

mape = mean_absolute_percentage_error(train_results['valor_real'],
train_results['previsao'])

print(fMAPE: {mape}")

# Calcular o erro Theil's U2
def theil_u2(actual, predicted):

numerator = np.sum((actual - predicted) ** 2)

denominator = np.sum((actual - np.roll(actual, 1)) ** 2) + np.sum((predicted -
np.roll(predicted, 1)) ** 2)

return np.sqrt(numerator / denominator)

tu = theil_u2(train_results['valor_real'], train_results['previsao'])
print(fTU: {tu}")

# Teste de Durbin-Watson
residuals = train_results['valor_real'] - train_results|['previsao']
dw = durbin_watson(residuals)
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print(f'Durbin-Watson: {dw}")

predicao_yll.py

from google.cloud import bigquery

from google.oauth2 import service_account
import pandas as pd

import numpy as np

import warnings

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from keras.models import Sequential

from keras.layers import LSTM, Dropout, Dense
from keras.callbacks import EarlyStopping
import matplotlib.pyplot as plt

# Realizar conexao com o GCP

credentials = service_account.Credentials.from_service_account_file("keys/ml-na-saude-
edlfc3cla83e.json")

client = bigquery.Client(credentials=credentials, project=credentials.project_id)

# Query para consulta dos dados agrupados por taxa média por quadrimestre
consulta_sql ="""
select
tx.quadrimestre,
avg(tx.taxa_yll) as taxa_media_yll
from (
with yll_quadrimestral as (
select
case
when extract(month from y.dt_obito) between 1 and 4 then date(extract(year from
y.dt_obito), 4, 30)
when extract(month from y.dt_obito) between 5 and 8 then date(extract(year from
y.dt_obito), 8, 31)
when extract(month from y.dt_obito) between 9 and 12 then date(extract(year
from y.dt_obito), 12, 31)
end as quadrimestre,
m.nm_municipio,
p-populacao,
sum(y.yll) as soma_yll
from “ml-na-saude.yll_por_obito.yll" y
join “ml-na-saude.yll_por_obito.populacao™ p on y.cd_mun_res = p.cd_municipio and
y.ano_obito = p.ano
join “ml-na-saude.yll_por_obito.municipio” m on p.cd_municipio = m.cd_municipio
where p.porte = 'Médio Porte'
group by 1,2,3
)
select
quadrimestre,
nm_municipio,
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soma_yll,
populacao,
soma_yll / populacao * 1000 as taxa_yll
from yll_quadrimestral
group by 1,2,3.4
) tx
group by 1
order by 1

mnn

# Ignorar avisos e gerar dataframe

warnings.simplefilter("ignore")

df = client.query(consulta_sql).to_dataframe()

# Copiar dataframe para manipular dados

time_series = df.copy()

# Transformando o quadrimestre em data

time_series|'quadrimestre'] = pd.to_datetime(time_series['quadrimestre'])
# # Filtrar dados até final de 2019

time_series = time_series[time_series['quadrimestre'] <= 2019-12-31"]
# Setando o quadrimestre como indice da tabela

time_series = time_series.set_index('quadrimestre")

# Normaliza os Dados
normalizer = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))
train_data = normalizer.fit_transform(time_series.values)

# Cria os Arrays No Formato Certo

window_size = 3

x=[]

y =11

for 1 in range(window_size, len(train_data)):
x.append(train_data[i - window_size:i, 0])
y.append(train_data[i, 0])

X, y = np.array(x), np.array(y)

x = np.reshape(x, (x.shape[0], x.shape[1], 1))

# Treina com todos os dados
def build_model_for_future(hp=None):
regressor = Sequential()
regressor.add(LSTM(units=800, return_sequences=True, input_shape=(x.shape[1], 1)))
regressor.add(Dropout(0.2))
regressor.add(LSTM(units=300, return_sequences=True))
regressor.add(Dropout(0.2))
regressor.add(LSTM(units=100, return_sequences=True))
regressor.add(Dropout(0.2))
regressor.add(LSTM(units=200))
regressor.add(Dropout(0.2))
regressor.add(Dense(units=1, activation='linear"))
regressor.compile(optimizer='adam’, loss="mean_squared_error',
metrics=['mean_squared_error'])
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return regressor

# Inicializa o modelo
model = build_model_for_future()

# Callback para Early Stopping
early_stopping = EarlyStopping(
monitor="loss',
patience=100,
restore_best_weights=True

)

# Treina o modelo com todos os dados disponiveis
history = model.fit(
X, ,
batch_size=16,
epochs=1000,
callbacks=[early_stopping],
validation_split=0.1
)

# Previsao Futura

future_steps =9

last_window = train_data[-window_size:]
predictions = []

for _ in range(future_steps):
last_window_reshaped = np.reshape(last_window, (1, last_window.shape[0], 1))
prediction = model.predict(last_window_reshaped)
predictions.append(prediction[0, 0])
last_window = np.append(last_window][1:], prediction, axis=0)

# Revertendo a Normalizagao
future_predictions = normalizer.inverse_transform(np.array(predictions).reshape(-1, 1))

# Gerando Datas para os Proximos 9 Quadrimestres
last_date = time_series.index[-1]
future_dates = [last_date + pd.DateOffset(months=4 * 1) for i in range(1, future_steps + 1)]

# Criacdo do DataFrame com as Previsoes Futuras
future_results = pd.DataFrame({

'Data': future dates,

'Previsao YLL'": future_predictions.flatten()

D

future_results.set_index('Data’, inplace=True)

# Exibindo as Previsdes Futuras
print(future_results)

# Plotando as Previsoes Futuras
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plt.figure(figsize=(12, 6))

# plt.plot(time_series.index, time_series.values, color="red’, label='Real")
plt.plot(time_series.index, time_series.values, color="red', label='"Real")
plt.plot(future_results.index, future_results['Previsao YLL'], color='blue', label="Previsao
Futura', linestyle='dashed")

plt.title('Previsao Futura da Taxa Média de YLL")

plt.ylabel('Taxa Média YLL')

plt.xlabel('Ano’)

plt.legend()

plt.show()
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Modelo preditivo dos anos de vida perdidos por morte
prematura para os municipios brasileiros de médio porte
utilizando aprendizagem de maquina

Marco Cesar da Silva!l

! Departamento de Informatica e Estatistica — Universidade Federal de Santa Catarina
(UFSC)
Florianopolis — SC — Brasil
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Abstract. The Years of Life Lost (YLL) indicator measures the impact of prem-
ature mortality and supports the formulation of public health policies. This
study evaluates predictive models to estimate YLL in medium-sized Brazilian
municipalities, using data from DATASUS and machine learning techniques.
Applying the CRISP-DM framework, the research developed an automated
pipeline and compared the ARIMA, SARIMA, XGBoost, Prophet, and LSTM
models. The results showed that the LSTM model achieved the highest accuracy
in predicting YLL, both for the present and the future. This approach provides
support for strategic public health decisions aimed at reducing premature
deaths.

Resumo. O indicador de Anos de Vida Perdidos (YLL) mede o impacto da mor-
talidade precoce e auxilia na formulagdo de politicas publicas de saude. Este
estudo avalia modelos preditivos para estimar YLL em municipios brasileiros
de médio porte, utilizando dados do DATASUS e técnicas de aprendizagem de
maquina. Aplicando o framework CRISP-DM, o trabalho desenvolveu um pipe-
line automatizado e comparou os modelos ARIMA, SARIMA, XGBoost, Prophet
e LSTM. Os resultados mostraram o modelo LSTM apresentou maior acurdcia
nas predigoes de YLL, tanto para o presente quanto para o futuro. Essa abor-
dagem oferece suporte a decisoes estratégicas de saude publica, visando redu-
zir mortes prematuras.

1. Introducao

Os Anos de Vida Perdidos por Morte Prematura (YLL, na sigla em inglés) sdo uma
métrica essencial na saude publica, amplamente utilizada para avaliar a carga de doencas
e o impacto da mortalidade precoce na sociedade. Este indicador foi introduzido no
Global Burden of Disease Study e rapidamente consolidou-se como uma ferramenta
poderosa para mensurar o tempo de vida saudavel perdido devido a obitos prematuros
(MURRAY et al., 2021). Ao considerar ndo apenas o nimero de mortes, mas também a
idade em que ocorrem, o YLL oferece uma visdo mais aprofundada sobre as
desigualdades e wvulnerabilidades em saude, possibilitando intervengdes mais
direcionadas e eficazes.
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No contexto brasileiro, compreender e prever o YLL ¢ particularmente relevante devido
as significativas desigualdades regionais e socioecondmicas. Estudos como o de Franca
et al. (2017) destacam que, enquanto as taxas de YLL diminuiram em nivel nacional entre
1990 e 2015, regides como o Norte ¢ o Nordeste ainda apresentam indices elevados,
atribuidos a doengas infecciosas e mortalidade materno-infantil. Essa disparidade reforca
a necessidade de ferramentas analiticas avancadas para apoiar politicas publicas e reduzir
essas desigualdades.

Apesar da importancia do YLL, o acesso a dados atualizados para seu calculo enfrenta
desafios significativos. No Brasil, as informa¢des de mortalidade disponibilizadas pelo
Sistema de Informacdes sobre Mortalidade (SIM) do DATASUS possuem atrasos
consideraveis, podendo levar até dois anos para serem validadas e publicadas, conforme
estabelece a Portaria SVS n® 116 de 2009 (Ministério da Satde, 2009). Além disso,
eventos como a pandemia de COVID-19 exacerbaram distor¢des nesses dados,
dificultando ainda mais sua utilizag¢do para agdes imediatas e estratégicas.

Para enfrentar esses desafios, este trabalho tem como objetivo principal avaliar modelos
preditivos para estimar os YLL em municipios brasileiros de médio porte, utilizando
aprendizado de maquina. A pesquisa foi estruturada com base no framework CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining), permitindo uma abordagem
sistematica desde a compreensdo do problema de negdcio até a aplicacdo pratica dos
modelos. Técnicas como ARIMA, SARIMA, XGBoost, Prophet e LSTM foram aplicadas
para comparar diferentes abordagens preditivas e determinar a mais eficaz para
nowcasting (previsdo do presente) e forecasting (previsdo do futuro).

A escolha do aprendizado de méquina como abordagem central justifica-se por sua
capacidade de lidar com grandes volumes de dados, identificar padrdoes complexos e
superar limitacdes de métodos estatisticos tradicionais (RAJKOMAR; DEAN;
KOHANE, 2018). O desenvolvimento de um pipeline automatizado foi uma etapa critica
para garantir eficiéncia no processamento e qualidade das analises, alinhando-se ao
objetivo de oferecer uma solugdo pratica e replicavel para apoiar a tomada de decisdes
em saude publica.

Além de sua relevancia pratica, este trabalho contribui academicamente ao explorar novas
aplicagdes de aprendizado de maquina no campo da saude publica, destacando o potencial
dessas tecnologias em cenarios complexos e desafiadores. A previsdo de YLL com maior
precisdo tem o potencial de auxiliar gestores publicos na identificacio de areas
vulneraveis e na formulagdo de politicas mais direcionadas, promovendo uma redugao
das desigualdades regionais e a melhoria da satude populacional no Brasil.

2. Trabalhos Relacionados

A analise de séries temporais e a aplicacdo de aprendizado de maquina no contexto da
saude publica tém sido amplamente exploradas em diversos estudos. Contudo, muitas
dessas abordagens apresentam limita¢des, como o foco em regides especificas, o uso de
métodos estatisticos tradicionais e a auséncia de inovagdes tecnoldgicas para tratar dados
complexos. Este trabalho propde avangos ao integrar técnicas de aprendizado de maquina
para prever os Anos de Vida Perdidos por Morte Prematura (YLL) em municipios
brasileiros de médio porte, trazendo uma perspectiva inovadora em relagdo aos estudos
existentes. A seguir, sdo apresentados quatro trabalhos relacionados que serviram como
base de comparacdo e inspiragdo para o desenvolvimento deste estudo.
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1. Hu et al. (2021): Este estudo analisou a relagdo entre temperatura ambiente e perda de
anos de vida devido a doengas cardiovasculares na China. Utilizando o modelo DLNM
(Distributed Lag Non-linear Model), os autores exploraram dados histdricos para avaliar
padrdes de exposi¢ao e resposta. Embora o estudo tenha demonstrado associagdes
importantes, ele se restringiu ao uso de modelos estatisticos tradicionais e ndo explorou
aprendizado de maquina, limitando seu alcance preditivo e sua aplicabilidade a outros
contextos.

2. Li et al. (2021): Este trabalho examinou os impactos do dioxido de nitrogénio (NO:)
na perda de anos de vida em 48 cidades chinesas, empregando modelos aditivos
generalizados para avaliar as associagdes. A andlise revelou correlagdes significativas,
mas, assim como no estudo de Hu et al., ndo incorporou técnicas de aprendizado de
maquina, restringindo sua capacidade de capturar padroes mais complexos nos dados.

3. Cheng et al. (2021): Focado na relagdo entre particulas atmosféricas (PM2.5 e PM10)
e a perda de expectativa de vida em Hong Kong, este estudo utilizou modelos de
defasagem distribuida para identificar padrdes lineares e nao lineares. Apesar de sua
robustez em séries temporais, o estudo careceu de abordagem preditiva para antecipar
variagoes futuras e ndo incluiu avangos tecnologicos, como redes neurais ou algoritmos
baseados em arvores de decisdo.

4. Gomez-Cravioto et al. (2024): Este trabalho investigou a previsao da disseminagio da
COVID-19 no México, utilizando tanto modelos estatisticos (ARIMA) quanto redes
neurais profundas (LSTM). Embora o uso de aprendizado de maquina represente um
avanco em relacdo aos estudos anteriores, a aplicagdo foi limitada a dados de pandemia,
com menor generaliza¢do para outros cendrios de satde publica, como o YLL.

A partir da andlise dos trabalhos citados, observa-se que, enquanto os estudos anteriores
fornecem contribuicdes valiosas para a compreensdo e modelagem de dados de satude, a
maioria se limita a métodos estatisticos tradicionais ou apresenta aplicacdes especificas
sem abordar questdes mais amplas, como a previsao de YLL em nivel municipal. Em
contraste, o presente trabalho traz inovacdes significativas ao:

e Focar em municipios brasileiros de médio porte, uma area ainda pouco explorada
na literatura;

e Incorporar técnicas avancadas de aprendizado de maquina, incluindo ARIMA,
SARIMA, XGBoost, Prophet e LSTM, ampliando o potencial preditivo;

e Desenvolver um pipeline automatizado para tratamento e analise de dados, otimi-
zando a replicagdo e expansao da metodologia;

e Adotar a abordagem de nowcasting para mitigar os atrasos na disponibilizagao de
dados, um diferencial crucial no contexto brasileiro.

Com essas contribuicdes, este estudo nao apenas preenche lacunas existentes, mas
também apresenta uma abordagem pratica e inovadora para apoiar decisdes estratégicas
de saude publica no Brasil, demonstrando a aplicabilidade de modelos preditivos para
reduzir desigualdades e melhorar os indicadores de satide populacional.

3. Metodologia

O desenvolvimento deste trabalho foi estruturado com base no framework CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining), que oferece um processo sistematico
e iterativo para projetos de andlise de dados. O objetivo principal foi avaliar modelos
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preditivos para estimar os Anos de Vida Perdidos por Morte Prematura (YLL) em
municipios brasileiros de médio porte, utilizando aprendizado de maquina. As etapas do
trabalho foram organizadas em engenharia de dados, modelagem preditiva, validacao dos
modelos e implementacao pratica, com cada fase detalhada a seguir.

Pipeline de Dados

A construgdo de um pipeline de dados foi uma etapa fundamental para garantir a
qualidade e eficiéncia no processamento das informacgdes. Os dados de mortalidade foram
extraidos do Sistema de Informacdes sobre Mortalidade (SIM), fornecido pelo
DATASUS, enquanto dados populacionais e caracteristicas dos municipios foram obtidos
do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). O pipeline seguiu as etapas de
extracdo, transformacao e carga (ETL):

1) Extragdo: Foram coletados dados brutos de mortalidade, populacdes estimadas e
caracteristicas socioecondmicas dos municipios brasileiros. Esta etapa utilizou
scripts em Python para automatizar o download e consolidacdo de informagdes de
multiplas fontes.

2) Transformacao: Apos a extracdo, os dados passaram por processos de limpeza,
padronizagdo e enriquecimento. Informagdes inconsistentes ou ausentes foram
tratadas utilizando métodos como imputacao de valores e normalizagdo. Além
disso, varidveis relevantes para o calculo do YLL, como idade e causa de morte,
foram derivadas com base nas tabelas de expectativa de vida padrao.

3) Carga: Os dados transformados foram armazenados no BigQuery do Google
Cloud Platform. Bibliotecas como Pandas e google.cloud foram utilizadas para
gerenciar e acessar os dados durante as etapas subsequentes do projeto.

Modelagem Preditiva

A modelagem preditiva foi realizada com o objetivo de comparar diferentes algoritmos
para prever o YLL, abrangendo técnicas tradicionais e modernas de aprendizado de
maquina. Para isso, os dados foram divididos em dois conjuntos: 70% para treinamento
e 30% para teste, diferenciando apenas no LSTM onde os dados foram divididos em trés
conjuntos: 80% para treinamento, 10% para teste e 10% para validagdo. As abordagens
modeladas incluem:

e ARIMA e SARIMA: Modelos estatisticos amplamente utilizados para séries tem-
porais, focados em capturar tendéncias e sazonalidades.

e XGBoost: Um algoritmo de aprendizado baseado em arvores de decisdo, conhe-
cido por sua robustez e desempenho em cendrios com dados estruturados.

e Prophet: Um modelo desenvolvido pelo Facebook, adequado para séries tempo-
rais com padrdes sazonais e dados ausentes.

e LSTM: Redes neurais recorrentes projetadas para capturar dependéncias de longo
prazo em séries temporais, utilizadas para explorar ndo linearidades complexas
nos dados.

Os parametros dos modelos foram ajustados por meio de técnicas de busca em grade e
validacdo cruzada, otimizando seu desempenho em métricas como erro médio absoluto
(MAE), erro quadratico médio (MSE) e erro percentual absoluto médio (MAPE).

Validagao dos Modelos
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A validagao dos modelos foi conduzida para garantir sua capacidade de generalizagdo e
robustez. O teste de estacionariedade (Augmented Dickey-Fuller) e a analise de residuos
foram realizados para avaliar a adequagao dos modelos ARIMA e SARIMA aos dados de
séries temporais.

Modelos baseados em aprendizado de maquina, como XGBoost ¢ LSTM, foram
avaliados quanto a capacidade de capturar padrdoes complexos e nao triviais, enquanto
Prophet foi utilizado para lidar com sazonalidades evidentes nos dados. Comparagdes
entre os modelos foram feitas com base nos resultados das métricas de erro calculadas no
conjunto de teste.

4. Resultados e Discussoes

Os resultados obtidos neste trabalho refletem a avaliagdo de diferentes modelos preditivos
para estimar os Anos de Vida Perdidos por Morte Prematura (YLL) em municipios
brasileiros de médio porte. Os modelos avaliados incluem abordagens estatisticas
tradicionais, como ARIMA e SARIMA, além de métodos baseados em aprendizado de
maquina, como XGBoost, Prophet ¢ LSTM. Os desempenhos foram comparados
utilizando métricas como Erro Quadratico Médio (MSE), Erro Absoluto Médio (MAE) e
Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), com base no conjunto de teste.

Os modelos apresentaram diferencas significativas em termos de capacidade preditiva e
robustez. Na Tabela 1, sd@o apresentados os valores das métricas calculadas para cada
modelo no conjunto de teste:

Tabela 1. Comparacio das métricas dos modelos

Modelo MSE MAE MAPE
ARIMA 0.152 0.239 8.5%
SARIMA 0.141 0.225 7.9%
XGBoost 0.118 0.204 7.2%
Prophet 0.125 0.211 7.4%
LSTM 0.104 0.197 6.8%

Os resultados mostram que o modelo LSTM apresentou os melhores desempenhos em
todas as métricas avaliadas, seguido de perto pelo XGBoost. Ambos os modelos
superaram os métodos estatisticos tradicionais (ARIMA e SARIMA), indicando maior
adequagdo para lidar com as caracteristicas complexas dos dados de YLL.

e ARIMA e SARIMA: Embora sejam amplamente utilizados em séries temporais,
os modelos ARIMA e SARIMA apresentaram limitacdes ao capturar sazonalida-
des e tendéncias ndo lineares nos dados. A inclusdo de componentes sazonais no
SARIMA resultou em uma melhora modesta em relacio ao ARIMA, mas ambos
os modelos tiveram dificuldades em prever variagdes abruptas.

e Prophet: O modelo Prophet se destacou por sua simplicidade de configuracao e
por lidar bem com padrdes sazonais evidentes. No entanto, apresentou maior sen-
sibilidade a outliers, o que impactou negativamente suas métricas de erro.

e XGBoost: Este modelo demonstrou excelente desempenho, sendo particular-
mente eficaz na captura de interacdes entre varidveis e padrdes complexos nos
dados. Sua robustez foi evidenciada pela baixa sensibilidade a outliers e pela con-
sisténcia das predicoes.
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e LSTM: O modelo baseado em redes neurais recorrentes (LSTM) foi o mais pre-
ciso, devido a sua capacidade de capturar dependéncias de longo prazo e nio li-
nearidades nos dados. Apesar de demandar maior poder computacional e ajuste
fino de hiperparametros, os resultados confirmam sua superioridade em predigdes
de YLL.

Os resultados obtidos evidenciam a importancia de utilizar técnicas avancgadas de
aprendizado de maquina para predi¢cdes de YLL. Enquanto modelos tradicionais, como
ARIMA e SARIMA, possuem a vantagem de serem interpretaveis e faceis de
implementar, sua performance inferior em comparagao a XGBoost e LSTM destaca as
limitacdes dessas abordagens em dados mais complexos.

O XGBoost demonstrou ser uma alternativa robusta e eficiente, apresentando métricas de
erro proximas as do LSTM. No entanto, a habilidade do LSTM de capturar dependéncias
de longo prazo, combinada com sua flexibilidade para lidar com ndo linearidades, fez
com que fosse o modelo mais adequado para o problema abordado. A implementagao do
LSTM em um pipeline integrado permite predi¢des automatizadas e atualizdveis,
superando desafios relacionados a atrasos na disponibilizagdo de dados.

Além disso, a abordagem de nowcasting, facilitada pelo pipeline e pelos modelos mais
avancados, fornece informagdes em tempo real para gestores de satde, permitindo a
identificacdo precoce de areas vulneraveis e o planejamento de politicas mais eficazes.

O modelo LSTM foi identificado como a melhor op¢ao para prever os Anos de Vida
Perdidos por Morte Prematura em municipios brasileiros de médio porte. Sua
superioridade em termos de precisdo e estabilidade destaca o potencial das redes neurais
em analises de saude publica. A integracdo do LSTM ao pipeline de dados automatizado
proporciona uma solugdo pratica e escalavel, contribuindo para o avango da gestdo da
satide publica no Brasil.

5. Conclusao

Este estudo abordou a importancia dos Anos de Vida Perdidos (YLL) como um indicador
essencial para a saude publica no Brasil, especialmente em um cendrio marcado por
desigualdades regionais. A pesquisa evidenciou que modelos preditivos podem auxiliar
gestores publicos na tomada de decisdes estratégicas, contribuindo para intervencgoes
mais eficazes e alocagao eficiente de recursos.

A principal contribui¢do foi o desenvolvimento de um pipeline automatizado para coleta,
transformagdo e organizacdo de dados, eliminando inconsisténcias e otimizando o
processo de preparacdo. Esse pipeline ¢ replicavel e adaptavel, permitindo que os
pesquisadores concentrem seus esfor¢os na andlise e modelagem, além de integrar

predi¢des em tempo real para apoiar decisdes rapidas.

Entre os modelos testados, o LSTM destacou-se como o mais eficiente, superando
métodos tradicionais (ARIMA e SARIMA) e modernos (XGBoost e Prophet) ao lidar
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com padrdes ndo lineares e dependéncias de longo prazo. No entanto, sua complexidade
requer recursos computacionais mais robustos, sendo importante avaliar sua viabilidade
em diferentes contextos.

Para trabalhos futuros, sugere-se ampliar a analise para municipios de diferentes portes,
incorporar varidveis socioecondmicas ¢ ambientais, € explorar novas arquiteturas de
aprendizado de maquina. Além disso, adaptar os modelos para refletir os impactos pds-
pandemia da COVID-19 sera essencial para capturar as mudancas nos padrdes de
mortalidade.

Com essas contribuigdes, este trabalho reforca o potencial das técnicas de aprendizado de
maquina para melhorar a gestdo em satde publica, fornecendo ferramentas robustas e
inovadoras para a previsdo de indicadores criticos e a mitigacdo de desigualdades
regionais.
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