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"The most that can be expected from any model is that it can supply a useful approximation

to reality: All models are wrong; some models are useful." (BOX et al., 1978, p. 440).



RESUMO

A pandemia da COVID-19 provocou 546 milhões casos e 20 milhões óbitos até 30 de

junho de 2022, além disso gerou uma queda de 3% no PIB mundial em 2020. Um dos desafios

no enfrentamento da doença é a previsão da quantidade de casos e óbitos, assim como a ten-

dência de crescimento e decrescimento. Muitos trabalhos têm focado nessa tarefa, entretanto

nenhum deles considerou a mudança de conceito nas séries temporais da COVID-19. Essas

séries possuem basicamente três conceitos principais: crescimento exponencial, decrescimento

e platô. Dessa forma, modelos que não tratam dessa questão podem apresentar baixa precisão

em virtude da mudança na distribuição dos dados ao longo do tempo. Esse trabalho propõe o

Concept Drift Dynamic Forecasting System (CODYS) para previsão de casos da COVID-19.

O CODYS primeiramente realiza a detecção de conceitos na fase de treinamento para gerar

um conjunto de preditores especialistas nos padrões encontrados. Na fase de teste, o método

proposto seleciona dinamicamente a partir de uma região de competência o modelo mais apto

para prever um dado padrão de teste. O CODYS foi avaliado utilizando conjuntos de dados

dez países de diferentes continentes e graus de desenvolvimento. Os resultados mostram que

o CODYS alcançou desempenho superior quando comparado com modelos de estatísticos, de

aprendizado de máquina e ensembles.

Palavras-chaves: séries temporais; aprendizado de máquina; mudança de conceito; seleção

dinâmica; COVID-19.



ABSTRACT

The COVID-19 pandemic caused 546 million cases and 20 million deaths by June 30,

2022, in addition to generating a 3% drop in world GDP in 2020. One of the challenges in

coping with the disease is predicting the number of cases and deaths, as well as the trend of

growth and decrease. Many works have focused on this task, however none of them considered

the concept change in COVID-19 time series. These series basically have three main concepts:

exponential growth, decrease and plateau. Thus, models that do not address this issue may

have low accuracy due to the change in data distribution over time. This work proposes

the Concept Drift Dynamic Forecasting System (CODYS) for forecasting COVID-19 cases.

CODYS first performs concept detection in the training phase to generate a set of expert

predictors based on the patterns found. In the test phase, the proposed method dynamically

selects from a region of competence the model best able to predict a given test pattern.

CODYS was evaluated using datasets from ten countries from different continents and levels

of development. The results show that CODYS achieved superior performance when compared

to statistical, machine learning and ensembles models.

Keywords: time series; machine learning; concept drift; dynamic selection; COVID-19.
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1 INTRODUÇÃO

Em dezembro de 2019, uma série de casos severos de pneumonia de razão desconhecida

foram reportados em Wuhan, capital da Província de Hubei na China relacionados as vítimas

que haviam frequentado o mercado de Frutos do Mar de Huanan. Por volta de 02 de Janeiro

de 2020, 41 pacientes tiveram testes positivos para uma nova espécie da família coronaví-

rus (HUANG et al., 2020). Evidências indicam que o vírus originalmente presente em animais,

morcegos e pangolins, sofreu mutações e foi transmitido a humanos (HOLMES et al., 2021).

A transmissão do novo coronavírus atingiu rapidamente uma escala global, e em 11 de

Março de 2020 pela Organização Mundial de Saúde (OMS) declarou estado de emergência

para uma pandemia(CUCINOTTA; VANELLI, 2020). A crise provocada pelo vírus SARS-CoV-2

revelou-se um desafio inédito para as sociedades, governos e sistemas de saúde. Até 30 de

junho de 2022 foram contabilizados 546 milhões de casos e 20 milhões de vidas perdidas

(DONG et al., 2022).

A evolução dos casos e óbitos apresentou a ocorrência de vários ciclos com momentos de

crescimento acelerado na quantidade diária de casos e óbitos, acompanhados por estabiliza-

ção, que poderia ser seguida de declínio, ou novo crescimento. Além disso, destaca-se a sua

abrangência planetária afetando países em todos os continentes e graus de desenvolvimento

econômico, conforme se exibe na Figura 1.
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Figura 1 – Casos e óbitos da COVID-19 no Mundo.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Durante o primeiro ano da pandemia, enquanto não havia vacinas, uma estratégia de

enfrentamento da pandemia foi o "achatamento da curva"de casos para evitar o colapso dos

sistemas de saúde. Surtos de contágio do vírus e casos graves geram um excesso de demanda

por leitos em volume muito superior à capacidade de atendimento. A redução do contágio por

meio de políticas públicas restritivas permitiu diminuir o contato entre as pessoas, causando

uma menor velocidade de transmissão da doença (SAEZ et al., 2020).

Deve-se considerar, entretanto, que a adoção dessas medidas teve grande impacto na

economia. No ano de 2020, a atividade econômica contraiu em 90% dos países, o que resultou

em uma queda de 3% no PIB mundial, e aumento na pobreza global pela primeira vez na

geração (BANK, 2022). Em termos comparativos, essa perda afetou mais países do que outras

grandes crises globais como a grande depressão de 1930, as duas guerras mundias, a crise dos

países emergentes de 1980 e a crise do subprime de 2007 a 2009.

Diante da necessidade solucionar os problemas causados pela pandemia, a capacidade

de analisar e prever o comportamento da pandemia assume importância fundamental para a

tomada de decisão, auxiliando, por exemplo no equilíbrio entre riscos de saúde e econômicos.
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1.1 MOTIVAÇÃO

A sequência de casos diários da COVID-19 representa uma série temporal, que é um con-

junto de dados obtidos sequencialmente no tempo. Uma característica intrínseca das séries

temporais é que as observações adjacentes podem apresentar relações de dependência sig-

nificativas entre si (BOX et al., 2015). Frequentemente as séries temporais são divididas em

três componentes: i) a tendência, que representa alterações de valor contínuas e não cíclicas;

ii) a sazonalidade, que representa alterações periódicas e cíclicas; iii) resíduo, que representa

alterações aleatórias (COWPERTWAIT; METCALFE, 2009), exibidos nas Figuras 3,4 e 5. Desta

forma, a previsão do comportamento da pandemia requer a utilização de algoritmos preditivos

capazes de modelar componentes e relações de dependência nas séries temporais para poder

inferir a quantidade futura de casos, a partir dos dados passados (COMITO; PIZZUTI, 2022).

A previsão da COVID-19 requer algoritmos capazes de lidar com relações de dependência

temporal, que mudam com o tempo, por conta da sua complexidade e multifatorialidade

(UCHIDA; YOSHIDA, 2022). Dentre os diversos fatores que influenciam as séries pandêmicas,

destacam-se as i) medidas restritivas, ii) comportamento social, iii) mutações do vírus e iv)

vacinas (HSIANG et al., 2020; MEHTA et al., 2021; REN et al., 2022; BERNAL et al., 2021).

As medidas restritivas como lockdowns, fechamento de fronteiras e isolamento social foram

impostas para reduzir o contágio da doença. Tais medidas teriam prevenido ou atrasado a

infecção de 61 milhões de casos em seis países estudados por (HSIANG et al., 2020), entretanto

há estudos que questionam a eficácia dessas medidas (ALLEN, 2022; HERBY; JONUNG; HANKE,

2022).

O comportamento social como o uso de máscaras, higienização das mãos, aglomeração

social e eventos influenciavam nos números de casos. Como exemplo, o feriado de ação de

graças nos Estados Unidos provocou um aumento na quantidade de viagens e encontros, que

levou a um aumento no volume de casos (MEHTA et al., 2021).

Além disso, as mutações do vírus, com taxas de transmissão e letalidade diferentes, re-

sultaram em surtos de crescimento de casos e óbitos. Por exemplo, na Figura 1, é possível

perceber um crescimento exponencial na quantidade de casos na transição de 2021 para 2022,

correlacionado com a emergência da variante ômicron, que possuía uma taxa de transmissão

mais alta do que as mutações predecessoras (REN et al., 2022).

A evolução da vacinação da população e o tipo de imunizante aplicado afetaram decisiva-

mente na quantidade de óbitos pela COVID-19 (BERNAL et al., 2021). Na Figura 1 percebe-se
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que a tendência de crescimento dos óbitos ano 2020 sofre uma reversão, após as vacinações

em massa, que foram iniciadas no ano 2021, e, em 2022, há uma queda abruta no volume de

óbitos, que atinge o menor patamar desde o início da pandemia.

Os diferentes vetores mencionados, dentre outros, influenciam e alteram a distribuição

dos dados da COVID-19 ao longo do tempo gerando mudanças de conceito e tendência. A

mudança de conceito (concept drift) ocorre quando há uma alteração na distribuição conjunta

entre a variável preditora e a variável resposta (SCHLIMMER; GRANGER, 1986; WIDMER; KUBAT,

1996).

Na pandemia é possível identificar três tipos principais de conceitos: crescimento expo-

nencial, platô e declínio, como se observa na Figura 9. No crescimento exponencial há uma

tendência positiva com aumento acelerado de casos ou óbitos. No platô não há de tendência.

No declínio há uma tendência negativa com redução progressiva na variação de infectados e

vítimas. As transições entre conceitos tornam esta tarefa de previsão um problema computa-

cionalmente desafiador.

Ao longo da crise, a comunidade científica debruçou-se sobre o problema e explorou aborda-

gens usando modelos epidemiológicos (SIS, SIR e SEIR), clássicos de séries temporais (ARIMA

e ETS), aprendizagem de máquina clássica (SVR, MLP e XGboost) e aprendizado profundo

(LSTM e GRU) para lidar com os desafios da previsão (COMITO; PIZZUTI, 2022). Recorreu-se

também a utilização de múltiplos preditores e modelos híbridos. No entanto, as soluções pro-

postas não consideraram a mudança de conceito na série temporal, e trataram do problema

utilizando um único modelo preditivo ou uma seleção estática de modelos, cujas previsões

não eram influenciadas pela dinâmica das mudanças no conjunto de teste. Nesse cenário,

identifica-se uma ausência de trabalhos sobre previsão da COVID-19 que lidam com a questão

da mudança de conceito, o que representa uma lacuna, a qual se busca preencher com a

presente pesquisa.

Adotando como ponto de partida o problema de concept drift nas séries pandêmicas, a

hipótese de pesquisa é usar uma estratégia de “dividir para conquistar” 1 e treinar diversos

preditores especialistas nos diferentes conceitos da pandemia para compor um sistema de múl-

tiplos de preditores. Na etapa de teste para cada padrão de teste é apresentada anteriormente

uma região de competência, o sistema prevê os valores para essa região e, com base no menor
1 A estratégia de "dividir para conquistar"representa uma classe de algoritmos que decompõem recursi-

vamente um problema complexo em partes menores, resolvem esses subproblemas e depois integram as
soluções parciais até a solução total (DASGUPTA; PAPADIMITRIOU; VAZIRANI, 2008).
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erro, seleciona os melhores K modelos. Assim, o Concept Drift Dynamic Forecasting System

(CODYS) é um sistema de múltiplos preditores baseado em seleção dinâmica capaz de iden-

tificar e se adaptar às mudanças de conceito nas diversas fases dos ciclos da pandemia em

diferentes países.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é contribuir com a pesquisa em séries temporais de COVID-

19 apresentando um modelo preditivo que aborda de forma explícita a mudança de conceito

combinada com seleção dinâmica para prever séries não estacionárias como aquelas dos casos

da COVID-19. Os objetivos específicos são:

1. Definir uma metodologia para detectar conceitos em séries temporais de COVID-19;

2. Utilizar esses conceitos para criar um sistema de múltiplos preditores;

3. Identificar o conceito vigente no conjunto de teste;

4. Selecionar dinamicamente o(s) preditor(es) mais adequado(s) para previsão considerando

o conceito vigente.

5. Analisar os resultados obtidos e comparar com preditores da literatura.

1.3 ESTRUTURA

Este trabalho está organizado da seguinte forma: o Capítulo 2 apresenta uma visão geral

da literatura sobre previsão da COVID-19, o Capítulo 3 define mudança de conceito e seleção

dinâmica, o Capítulo 4 explica o funcionamento do sistema proposto, o Capítulo 5 descreve o

protocolo experimental, o Capítulo 6 apresenta os resultados e o estudo de caso do Brasil e o

Capítulo 7 traz a conclusão.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A previsão de casos e óbitos da COVID-19 tem sido objeto de diversos trabalhos, conforme

se observa em revisões da literatura (DEVARAJ et al., 2021; COMITO; PIZZUTI, 2022). Os tra-

balhos podem ser agrupados em diferentes abordagens: modelos epidemiológicos, clássicos de

séries temporais, aprendizagem de máquina clássica e aprendizado profundo.

Alguns autores (PENG et al., 2020; NADIM; GHOSH; CHATTOPADHYAY, 2021) abordaram

o problema usando modelos epidemiológicos clássicos como Susceptible-Infectious-Removed

(SIR), Susceptible-Exposed-Infectious-Removed (SEIR), Susceptible-Infectious-Susceptible (SIS).

Propostos inicialmente por (KERMACK; MCKENDRICK, 1927), tais algoritmos buscam reproduzir

a dinâmica da séries de infecção, mortalidade e recuperação da doença por meio do relacio-

namento entre essas séries e da estimativa das suas distribuições estatísticas. Eles são muito

populares na literatura de epidemiologia. Esses modelos foram desenvolvidos especificamente

para a previsão de epidemias, e portanto incorporam características peculiares deste tipo pro-

blema, como o comportamento das taxas de transmissão e mortalidade. A modelagem a partir

de conhecimentos a priori da epidemiologia é uma vantagem desta abordagem. Entretanto, o

ajuste desses modelos a dados reais apresenta grandes desafios, pois muitas vezes as epidemias

não atendem às premissas destes modelos, em especial no que se refere às populações, que

raramente são homogêneas espacialmente, e as taxas de transmissão variam de acordo com a

idade e fatores individuais (FIRMINO et al., 2020).

Determinados trabalhos lidaram com o problema usando variações do Autoregressive Inte-

grated Moving Average (ARIMA e SARIMA) (ARUNKUMAR et al., 2021; HERNANDEZ-MATAMOROS

et al., 2020) e do Holt-Winters (ETS) (CHAURASIA; PAL, 2020), que são modelos estatísticos

clássicos. Tais algoritmos buscam modelar as relações temporais entre os dados considerando

os instantes de tempo com correlação estatisticamente significante, além de lidar com tendên-

cia e sazonalidade das séries temporais. Diferente dos modelos epidemiológicos, os modelos de

séries temporais são agnósticos e possuem muitos domínios de aplicação. Portanto, se adap-

tam a diferentes cenários e aplicações. Os modelos são parcimoniosos, ou seja, usam poucos

parâmetros, o que mitiga o risco de sobreajuste e prescinde da necessidade de uma otimização

complexa de hiperparâmetros. Uma limitação destes modelos é que eles não são capazes de

modelar relações não lineares entre os dados (OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021).

Outros trabalhos usaram modelos de aprendizado de máquina, como Support Vector Ma-
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chines (SVR) (RIBEIRO et al., 2020), Multilayer Perceptron (MLP) (ARDABILI et al., 2020),

Extreme Gradient Boosting (XGboost) (FANG et al., 2022), Extreme Learning Machine (ELM)

(TALKHI et al., 2021). Tais algoritmos buscam aprender a função preditora pela minimização

dos erros de previsão a partir dos dados das variáveis preditoras e variável de resposta. Os

modelos de Machine Learning são capazes de aprender relações não lineares entre os dados,

o que representa uma vantagem em relação aos modelos clássicos de séries temporais (OLI-

VEIRA; SILVA; NETO, 2021). Uma precaução a ser tomada com estes modelos é quanto ao risco

de sobreajuste, pois a flexibilidade e maior quantidade de parâmetros podem induzir que o

treinamento memorize os dados, ao invés de aprender, e isso gera uma perda significativa de

desempenho na previsão dos dados de teste.

Os recentes avanços em aprendizado profundo também estimularam pesquisas com estes

modelos, como Long Short Term Memory (LSTM) (DEVARAJ et al., 2021) e Gated Recurrent

Unit (GRU) (ZEROUAL et al., 2020). Tais modelos usam redes neurais com várias camadas

ocultas e células de memória para aprender padrões em dados sequenciais. A flexibilidade

e robustez desses modelos permite trabalhar com tarefas complexas que envolvem relações

não lineares e de longo prazo entre os dados (DEVARAJ et al., 2021). Uma limitação destes

modelos é a necessidade de muitos dados para treinamento , sem os quais eles não conseguem

aprender os padrões (BOULMAIZ; GUERMOUI; BOUTAGHANE, 2020), e como envolvem uma

maior quantidade de hiperparâmetros a especificação dos modelos torna-se mais desafiadora.

Tais condições podem levar ao subajuste ou sobreajuste dos modelos, gerando desempenhos

insatisfatórios no conjunto de teste.

Por fim, há também pesquisas utilizando modelos híbridos (ALA’RAJ; MAJDALAWIEH; NI-

ZAMUDDIN, 2021; MORAIS; GOMES, 2022) e combinações (ensembles). As combinações con-

sistem em modelos independentes cujas previsões são combinadas para obtenção da previsão

final (OPITZ; MACLIN, 1999). Um exemplo destes trabalhos foi utilização de um ensemble de

ARIMA com Stacked Long Short Term Memory (S-LSTM) com pesos ponderados (MAALIW

et al., 2021). Os modelos híbridos são construídos pela integração entre diferentes sistemas

inteligentes (MEDSKER, 2012). Um destes trabalhos utilizou o modelo Susceptible-Exposed-

Infectious-Removed-Deceased (SEIRD) para previsão de longo prazo dos casos, recuperados

e óbitos somada a resíduos previstos por três modelos ARIMA (ALA’RAJ; MAJDALAWIEH; NIZA-

MUDDIN, 2021), outro usou o modelo ARIMA para previsão dos casos diários com a previsão

dos resíduos pelo modelo MLP (MORAIS; GOMES, 2022). Eles buscam combinar diferentes mo-

delos no intuito de aproveitar as vantagens de cada um e mitigar as respectivas desvantagens
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para obter um desempenho superior. Nem sempre a combinação de modelos conduz a um

resultado superior, pois é preciso que haja uma complementariedade entre suas capacidades e

funcionamentos.

Em relação ao objeto da previsão foram identificados trabalhos focados na previsão de ca-

sos, enquanto outros fizeram também óbitos e recuperados (COMITO; PIZZUTI, 2022). Quanto

ao horizonte de previsão, houve os que fizeram previsão de um passo a frente, e outros fizeram

previsões de vários passos.

A Tabela 1 apresenta alguns trabalhos destacados sobre previsão da COVID-19. Observa-

se que apesar da diversidade de metodologias e modelos encontrados na literatura, há uma

lacuna que não foi preenchida, pois não foram encontrados trabalhos que explorassem padrões

locais nas séries temporais.

Todas as abordagens identificadas treinaram os modelos considerando o conjunto de treina-

mento como um todo. Esse ponto de vista desconsidera que os diferentes ciclos da pandemia

apresentam conceitos distintos, que mudam, e se alternam, ao longo do tempo, formando

subconjuntos de treinamento. Esta característica possibilita o uso da seleção dinâmica para

oferecer adaptabilidade ao sistema preditivo.

O presente trabalho busca, portanto, preencher essa lacuna ao propor um sistema de

previsão com seleção dinâmica, que opera com padrões locais para lidar com a mudança de

conceito nas séries da COVID-19.
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Tabela 1 – Trabalhos sobre Previsão da COVID-19.

Publicação Grupo Modelos Local Previsão Inicio Métricas Resultados

(ARDABILI et
al., 2020) ML

LoR, LR, logarithmic,
quadratic, cubi, com-
pound, power and expo-
nential regressors, MLP,
ANFIS

Alemanha, Ita-
lia, Irã, EUA e
China

Casos
por dia

22/01/20
-
18/03/20

RMSE,
correla-
ção

MLP é
superior

(ARUNKUMAR
et al., 2021) TS ARIMA e SARIMA 16 países

Casos,
recupe-
rados e
óbitos
acumu-
lados

22/01/20
-
03/08/20

MSE,
MAE,
RMSE,
MAPE

SARIMA
>
ARIMA

(CHAURASIA;
PAL, 2020)

TS e
ML

NB, MA ,ES, Holt’s
linear, Holt-Winters,
ARIMA

India e global Mortes
22/01/20
-
28/05/20

RMSE NB é
superior

(DEVARAJ et
al., 2021)

TS e
DL

ARIMA, LSTM,
SLSTM, Prophet India e Chennai

Casos,
mortes
e recu-
peração

22/01/20
-
08/05/20

RMSE,
MAE,
MAPE
e R2

SLTSM
>
ARIMA
>
LSTM

(FANG et al.,
2022) ML XGB e ARIMA EUA

Casos
14 dias
a frente

13/12/20
-
30/06/21

MAE,
RMSE
and
MAPE

XGBoost
>
ARIMA

(FIRMINO et
al., 2020) EP, NCB, SIR, SEIR, SIS,

ARIMA e ETS 14 países Casos
por dia

22/01/20
-
26/06/20

MSE,
MAPE,
Theil,
WPO-
CID

NCB é
superior

(HERNANDEZ-
MATAMOROS
et al., 2020)

TS ARIMA 145 países Casos
por dia

primeiro
caso -
28/05/20

RMSE RMSE
144,81

(PANDEY et
al., 2020) EP SEIR, RL India Casos

30/01/20
-
30/03/20

RMSLE SEIR >
RL

(RIBEIRO et
al., 2020)

TS e
ML

ARIMA, CUBIST, RF,
RIDGE, SVR e EL Brasil

Casos
a um,
três e
seis dias
a frente

24/02/20
-
11/04/20

MAE,
sMAPE

SVR e
EL são
superio-
res

(TALKHI et al.,
2021) ML

NNETAR, ARIMA, Hy-
brid, Holt-Winter,
BSTS, TBATS,
Prophet, MLP, e
ELM

Irã
Casos e
óbitos
30 dias
a frente

20/02/20
-
15/08/20

RMSE,
MAE,
and
MAPE

MLP e
Holt-
Winter
são su-
periores

(HARROU et
al., 2020) DL RN, LSTM, BILSTM,

GRU, VAE
Itália, Espanha,
França, China,
Australia e EUA

Casos
22/01/20
-
17/06/20

RMSE,
MAE,
MAPE
E
RMSLE

VAE é
superior

(MAALIW et
al., 2021)

TS e
DP ARIMA e S-LSTM Brasil, EUA, Fi-

lipinas e India
Casos e
óbitos

08/03/20
-
18/06/21

RMSE,
MAPE
e MBE

Ensemble
>
ARIMA
e S-
LSTM

(ALA’RAJ;
MAJDA-
LAWIEH;
NIZAMUDDIN,
2021)

EP e
TS SEIRD e ARIMA EUA

casos,
recupe-
rados e
óbitos
2 sema-
nas a
frente

22/01/20
-
16/09/20

MAE,
MSE e
MSLE

Modelo
híbrido
é supe-
rior

(MORAIS; GO-
MES, 2022)

TS e
ML ARIMA e MLP Global

Casos
diários
7, 14 e
28 dias
a frente

22/01/20
-
25/04/21

MASE,
SMAPE
e R2

Modelo
híbrido
é supe-
rior

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
EP: Modelos Epidemiológicos, TS: Modelos Clássicos de Séries Temporais,

ML: Modelos Clássicos de Aprendizado de Máquina e DL: Modelos de Aprendizado Profundo.
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3 REFERENCIAL TEÓRICO

Neste Capítulo são apresentados os dois pilares que envolvem a construção do sistema

proposto: séries temporais, mudança de conceito e seleção dinâmica.

3.1 SÉRIES TEMPORAIS

Uma série temporal é um conjunto de dados obtidos sequencialmente no tempo. (BOX et

al., 2015), e as suas caraterísticas e modelagem compõem o objeto de estudo da análise e

previsão de séries de temporais.

Figura 2 – Série temporal de CO2

1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001

355

360
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022). Quantidade de CO2 no ar com dados fornecidos pelo Mauna Loa

Observatory, Hawaii, U.S.A..

As séries temporais (𝑥𝑡) podem ser divididas em três componentes: i) a tendência (𝑚𝑡),

que representa alterações de valor contínuas e não cíclicas; ii) a sazonalidade (𝑠𝑡), que re-

presenta alterações periódicas e cíclicas; iii) resíduo (𝑧𝑡), que representa alterações aleatórias

(COWPERTWAIT; METCALFE, 2009).

Em geral, a tendência é mudança sistemática na série, sem periodicidade, que provoca

aumentos ou diminuições nos valores da série (COWPERTWAIT; METCALFE, 2009). Na Figura

2, é possível perceber que ao longo do tempo há um aumento no valor médio do valores, e

quando se isola esse componente percebe-se a tendência de crescimento na Figura 3.
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Figura 3 – Tendência da Série temporal de CO2
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

A repetição de um padrão ao longo do ano é a variação sazonal (COWPERTWAIT; METCALFE,

2009). No componente de sazonalidade na Figura 4 nota-se que ao longo do ano há um ciclo

de crescimento e declínio.

Figura 4 – Sazonalidade da Série temporal de CO2
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Na decomposição o resíduo corresponde a variação que não é explicada pela tendência

nem pela sazonalidade, e possui um comportamento randômico como observado na Figura 5.

A decomposição aditiva é definida na seguinte equação:

𝑥𝑡 = 𝑚𝑡 + 𝑠𝑡 + 𝑧𝑡

Um diagnóstico relevante nas previsões de séries temporais é quanto aos resíduos da pre-

visão, obtidos pela diferença entre o valor previsto e o real. Quando os erros da previsão são
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aleatórios, portanto de forma independente e igual distribuídos com média zero, são designa-

dos por ruído branco (COWPERTWAIT; METCALFE, 2009). Este resultado significa que o erro

da previsão deve-se ao acaso. Podem ser também que há relações não-lineares, que não foram

ajustadas pelo modelo linear.

Figura 5 – Resíduo da Série temporal de CO2

1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

As observações adjacentes de uma série temporal podem apresentar relações de dependên-

cia significativas entre si configurando uma correlação serial entre os dados, que é aferida pela

função de autocorrelação e autocorrelação parcial. A autocorrelação (𝜌𝑘) é obtida a partir da

função de autocovariância (𝛾𝑘):

𝛾𝑘 = 𝐸[(𝑥𝑡 − 𝜇)(𝑥𝑡+𝑘 − 𝜇)]

𝜌𝑘 = 𝛾𝑘

𝜎2

O estudo da autocorrelação pode ser realizado com o auxílio do correlograma que é uma

visualização de dados que permite identificar os lags que apresentam correlações significativas.

A Figura 6 demonstra um correlograma de autocorrelação e outro de autocorrelação parcial,

obtidos a partir dos dados da Figura 2.
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Figura 6 – Correlograma
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(b) Função de autocorrelação parcial (PACF)

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

As séries temporais podem ser classificadas em estacionárias e não estacionárias. Quando

as propriedades probabilísticas mantém um equilíbrio que não muda com o tempo, média e

variância constante, elas são consideradas estacionárias.

Se a distribuição de dados conjunta de 𝑥𝑡1 , ..., 𝑥𝑡𝑛 é a mesma distribuição conjunta de

𝑥𝑡1+𝑚 , ..., 𝑥𝑡𝑛+𝑚, e portanto a distribuição não muda após um deslocamento temporal arbitrá-

rio, então a série é considerada estritamente estacionária (COWPERTWAIT; METCALFE, 2009).

Caso contrário, ela é considerada estacionária de segunda ordem. Caso a média ou variân-

cia mudem ao longo do tempo, a série é considerada não estacionária. A Figura 7 apresenta

exemplos estacionariedade e não estacionariedade.

Figura 7 – Estacionariedade
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022). Esquerda: a temperatura média mensal da superfície do Oceano
Pacífico com dados fornecidos pela National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA), direita:

quantidade de CO2 no ar com dados fornecidos pelo Mauna Loa Observatory, Hawaii, U.S.A.

A diferenciação pode transformar uma série não estacionária em uma série estacionária

(COWPERTWAIT; METCALFE, 2009) pela subtração entre os dados da série a ser diferenciada:

▽𝑥𝑡 = 𝑥𝑡 - 𝑥𝑡−1
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Quando a série resultante de uma diferenciação de primeira ordem não é estacionário,

é possível realizar sucessivas diferenciações até que se consiga atingir a estacionariedade.

A Figura 8 ilustra, a partir da série acumulada de casos de COVID-19, os resultados da

diferenciação de primeira e segunda ordem.

Figura 8 – Diferenciações
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(c) Diferenciação de 2a ordem

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

3.1.1 Modelos Preditivos

Existem vários modelos preditivos para séries temporais, e dentre eles destaca-se a família

de modelos estatísticos ARIMA. Eles são ser compostos por 2 modelos: i) auto-regressivo (AR)

e ii) média móvel (MA).

O modelo auto-regressivo é definido pela seguinte equação:

𝑥𝑡 = 𝛼1𝑥𝑡−1 + 𝛼2𝑥𝑡−2 + ... + 𝛼3𝑥𝑡−𝑝 + 𝑤𝑡

onde 𝑤𝑡 é o ruído branco e 𝛼𝑖 são os parâmetros do modelo para 𝛼𝑝 ̸= 0 para um modelo

de ordem (p) (COWPERTWAIT; METCALFE, 2009).

O modelo média móvel é definido pela seguinte equação:

𝑥𝑡 = 𝛽1𝑥𝑡−1 + 𝛽2𝑥𝑡−2 + ... + 𝛽3𝑥𝑡−𝑞 + 𝑤𝑡

onde 𝑤𝑡 é o ruído branco com média zero e variância 𝜎2 e 𝛽𝑖 são os parâmetros do modelo

(COWPERTWAIT; METCALFE, 2009).

A combinação desses dois modelos resulta no modelo ARMA (auto-regressivo média móvel)

de ordem (p, q). Pode ser acrescida uma operação de diferenciação de ordem d para transfor-

mar a série em estacionária a ser ajustada pelo modelo ARMA. A inclusão desse operador (I)

gera o modelo ARIMA de ordem (p,d,q).
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O modelo ARIMA pode incorporar parâmetros para lidar com a sazonalidade gerando

o seasonal ARIMA (SARIMA) de ordem (p,d,q)(P,D,Q)(COWPERTWAIT; METCALFE, 2009),

definido pela seguinte equação:

Θ𝜌(𝐵𝑆)𝜃𝑝(𝐵)(1 − 𝐵𝑆)𝐷(1 − 𝐵)𝑑𝑥𝑡 = 𝜑𝑄(𝐵𝑆)𝜑𝑞(𝐵)𝑤𝑡

onde Θ𝜌, 𝜃𝑝, 𝜑𝑄 e 𝜑𝑞 são polinômios de ordens P, p, Q, and q, respectivamente, e 𝐵𝑥𝑡 =

𝑥𝑡−1 .

A definição do modelo pode ser realizada usando a metodologia de Box e Jenkins (BOX

et al., 2015) que envolve a seguintes atividades: i) escolha do modelo candidato, ii) estimação

dos parâmetros e iii) avaliação da adequação do modelo. Após a realização destas atividades,

caso os resultados obtidos não sejam aceitáveis reinicia-se o ciclo de atividades, caso sejam

aceitáveis a definição do modelo é concluída.

3.2 MUDANÇA DE CONCEITO

No contexto da pandemia, as diferentes fases nos ciclos da COVID-19 podem configurar

conceitos distintos, e apresentarem comportamentos díspares, com três padrões principais:

crescimento, platô e declínio (FIRMINO et al., 2020). O crescimento tem tendência positiva,

platô tem tendência neutra e o declínio uma tendência negativa.

Figura 9 – Padrões da tendência da COVID-19 no Brasil
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Essas mudanças de conceito dificultam a tarefa de previsão por um único modelo (MINKU;

YAO, 2012). Por exemplo, se o modelo está ajustado com um viés para uma tendência de

declínio e há uma mudança para uma tendência de crescimento declínio, aquele sistema de
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previsão terá uma degradação no seu desempenho, por não ter sido capaz de reconhecer e se

adaptar a outra tendência (RASHED; HIRATA, 2021). Assim, é interessante decompor o problema

da previsão dos casos da COVID-19 em problemas da previsão nos diferentes conceitos.

Um conceito pode ser definido formalmente como a distribuição de probabilidade conjunta

do problema 𝑝𝑡(𝑋, 𝑦) = 𝑝𝑡(𝑋|𝑦) (WEBB et al., 2016).

Em séries temporais não estacionárias, cujas média e variância se alteram ao longo do

tempo, é possível identificar a ocorrência de mudanças de conceito ao longo da série. Isso

implica uma alteração na distribuição dos dados, o que pode ser prejudicial para modelos

preditivos, que não aprenderam ou não reconhecem essa modificação.

A literatura apresenta diversas classificações para essas mudanças de conceito, de acordo

com diferentes critérios de análise (WEBB et al., 2016). Baseando-se no modo como elas ocorrem

é possível classificá-las como mudança abrupta, gradual, incremental e recorrente (ŽLIOBAITĖ,

2010).

Figura 10 – Tipos de Mudança de Conceito.
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(c) Mudança incremental
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022). Exemplos com dados sintéticos.

A mudança abrupta, Figura 11(a), caracteriza-se por um tempo curto de transição para

o novo conceito. Um exemplo seria a transição repentina do padrão de declínio para o surto
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de crescimento de casos da variante ômicron (REN et al., 2022), pelo aumento a taxa de

transmissão da doença.

A mudança gradual, Figura 11(b), caracteriza-se por um tempo extenso de transição para

o novo conceito, em que há uma coexistência entre o padrão vigente e o sucessor. Um exemplo

seria a transição de padrão de declínio para o crescimento pela alteração na predominância da

variante alfa para a delta (FLORENSA et al., 2022), que possuíam taxas de transmissão distintas.

A mudança incremental, Figura 11(c), caracteriza-se por um tempo extenso de transição

para o novo conceito, em que não se identifica o conceito vigente nem o novo conceito até que

se complete a mudança. Um exemplo seria a transição do número de óbitos de um padrão de

crescimento para o declínio na medida em que a vacinação aumentava (CHRISTIE et al., 2021),

pela redução na taxa de mortalidade.

A mudança recorrente, Figura 11(d), caracteriza-se por alternância em padrões. Um exem-

plo seria as transições da tendência de crescimento para declínio motivadas pela vigência, ou

não, de lockdowns (HSIANG et al., 2020), pelas alterações na taxa de transmissão.

A identificação da mudança de conceito é muito importante para tomada de decisão e

adaptação ao novo padrão da série temporal. Essa tarefa é realizada por meio de algoritmos

de detecção de mudança que são capazes de avaliar se a distribuição de dados foi alterada, e

portanto se está diante de um novo padrão (ŽLIOBAITĖ, 2010). Isso não se confunde com a

detecção de outliers que não implica mudança no conceito, mas a ocorrência de anomalias em

pontos de dados na série descorrelacionadas com o restante da série e sem correspondência

com a distribuição dos dados.

As soluções para lidar com a mudança de conceito podem ser classificadas em implícitas e

explícitas (CAVALCANTE; MINKU; OLIVEIRA, 2016). As soluções implícitas propõem um atuali-

zação periódica dos modelos preditivos regularmente, independente da ocorrência de mudança

de conceito, mas caso ocorra alguma mudança, os modelos já estarão atualizados e adaptados.

Uma desvantagem dessa abordagem é constante atualização e consumo de recursos, mesmo

que não haja mudança, e portanto um novo treinamento do modelo não seja necessário. Além

do que nessa abordagem não se mede nem analisa a mudança de conceito, o que no caso da

pandemia é uma informação tão ou mais importante que a própria previsão.

As soluções explícitas propõem o monitoramento de estatísticas das séries para identificar

a ocorrência da mudança. Uma abordagem comum é monitorar a distribuição dos resíduos. Se

houver uma alteração, isso significa que o modelo não está mais ajustado aos dados, e portanto

é preciso uma adequação ao novo conceito. Outra abordagem é monitorar a distribuição das
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variáveis preditoras. Se é detectada uma alteração na distribuição das variáveis, isso pode

implicar uma mudança dos dados /emph(data drift), quando não há alteração na distribuição

de probabilidades conjunta, mas pode ser mudança de conceito /emph(concept drift), quando

há mudanças na distribuição.

A utilização de múltiplos preditores tem sido mostrado uma solução para o problema da

mudança de conceito, especialmente sob o enfoque da diversidade dos modelos como proposto

por (MINKU; YAO, 2012).

3.3 SELEÇÃO DINÂMICA

Diante de problemas como a previsão dos casos da COVID-19, muitas vezes é preciso

utilizar mais de um modelo para resolver o problema. De acordo com o teorema do no free

lunch (WOLPERT, 1996), não há modelo que seja capaz de resolver todos os problemas, por

isso é preciso identificar a solução adequada para cada caso.

A utilização de vários modelos pode ser feita por meio de sistemas de múltiplos de preditores

(SMP) (SILVA; NETO; CAVALCANTI, 2021). Esta solução envolve três etapas principais: geração,

seleção e combinação (SERGIO; LIMA; LUDERMIR, 2016).

Inicialmente, é realizada a geração dos preditores por meio do treinamento dos modelos

buscando otimizar a diversidade (MINKU; WHITE; YAO, 2010) entre eles para que sejam com-

plementares, e consigam gerar coletivamente um conjunto de previsões com menor erro do

que os modelos únicos.

Após a geração, é preciso selecionar o melhor ou os melhores candidatos para resolver

o problema, o que pode ser realizado estática ou dinamicamente. A seleção estática ocorre

quando o método de seleção do preditor, ou conjunto de preditores, é definido a priori com

base no melhor desempenho no conjunto de validação, por exemplo atribuindo pesos diferentes

para cada preditor. Depois dessa definição, a seleção não sofre influência do padrão de teste.

A seleção dinâmica é executada em função de cada padrão de teste que é submetido ao

sistema de previsão, seguindo a regra estabelecida para selecionar os modelos, portanto a

seleção é influenciada dinamicamente pelos padrões de teste.

Um parâmetro muito utilizado pela literatura para avaliação da qualidade da seleção dinâ-

mica é a comparação com o Oracle, que consiste na melhor opção de seleção para determinado

padrão de teste, representando o desempenho que poderia ser atingida, caso houvesse uma

seleção perfeita (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2017).
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Por fim, caso sejam selecionados vários preditores deve ser feita a combinação das suas

previsões para a obtenção da previsão final. Isso pode ser feito por meio de estatísticas, como

a média, mediana ou moda (KOURENTZES; BARROW; CRONE, 2014) . É possível otimizar e

atribuir pesos distintos para as previsões com o uso algoritmos de inteligência de enxames

(LIMA et al., 2021). Há outras estratégias como o uso de um modelo secundário, por exemplo

uma rede neural, para efetuar a combinação das previsões (RIBEIRO et al., 2020).

A literatura apresenta diversos modelos construídos com a aplicação da seleção dinâmica

propondo inovações nas diferentes etapas que envolvem os SMP. Dentre os quais destacam-

se modelos híbridos que operam com previsão de resíduos (OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021),

definição de região de competência (SILVA; NETO; CAVALCANTI, 2021; DAI; SONG; YAO, 2019)

e combinação de preditores (SERGIO; LIMA; LUDERMIR, 2016). Ainda que haja uma grande

variedade aplicações nestes trabalhos, não foram identificadas publicações que utilizassem a

seleção dinâmica para lidar com o problema da previsão de casos e óbitos do novo coronavírus.

A seleção dinâmica afigura-se como um método interessante para fornecer adaptabilidade

ao sistema preditivo, o que é essencial para resolver o problema da mudança de conceito nas

séries pandêmicas.

Após decompor a série em várias regiões de competência, ou conceitos como se tem

utilizado, a seleção dinâmica responde a pergunta de qual modelo utilizar, e integrar a solução,

completando a estratégia dividir para conquistar.

O método de seleção dinâmica aplicado às series da COVID-19 deve ser invariante à

diferentes escalas, por isso o uso da distância entre o padrão treinamento e padrão de teste

não foi utilizado (SILVA et al., 2020).
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4 SISTEMA PROPOSTO

O sistema CODYS pode ser dividido em duas etapas principais: treinamento e teste. Na

etapa de treinamento, o conjunto de treinamento é dividido em séries menores representando

padrões distintos por meio da detecção de conceito. Depois disso, os modelos de previsão

são ajustados a essas subséries. Na etapa de teste para cada padrão de teste é apresentada

anteriormente uma região de competência, o sistema prevê os valores para essa região e, com

base no menor erro, seleciona os melhores K modelos. Por fim, realiza a previsão do padrão

de teste para cada um dos K modelos, e depois é feita uma combinação dessas K previsões.

4.1 ETAPA DE TREINAMENTO

Durante a etapa de treinamento (veja a Fig. 11), o sistema proposto recebe o conjunto de

treinamento de uma série temporal 𝑍𝑡, como dados de entrada. Em seguida, a detecção da

mudança de conceito é aplicada, afim de dividir o conjunto de dados em conceitos distintos.

Existem vários tipos de detectores de mudança. A diversidade de tipos de mudança motivou

a criação desta variedade de detectores, pois o desempenho de cada um deles é afetado pela

forma como mudança de conceito ocorre. O estudo comparativo de (GONÇALVES et al., 2014)

revela as particularidades e performances de vários detectores em diferentes conjuntos de

dados. Dentre eles, encontra-se o Adaptive Windowing (ADWIN) que se destacou nos testes

realizados pela pequena quantidade de falsos positivos e acurácia na segregação entre os

diferentes conceitos, e por isso foi a opção adotada neste trabalho.

ADWIN utiliza janelas deslizantes de tamanho variável que são redefinidas dinamicamente,

de acordo com a distribuição dos dados destas janelas. Um subconjunto de dados da série tem-

poral é selecionado e sub dividido em duas janelas (𝑊0, 𝑊1) que são usadas para identificar

se houve alguma mudança (BIFET; GAVALDA, 2007) . É realizado um teste de hipótese compa-

rando a média de 𝑊0 e 𝑊1 para determinar se os dados correspondem a mesma distribuição.

A mudança de conceito é detectada, quando a hipótese nula de igualdade das distribuições

é rejeitada. Quando isso acontece, 𝑊0 é substituída por 𝑊1 e uma nova 𝑊1 é inicializada.

Os intervalos de confiança são construídos, de acordo com o hiperparâmetro 𝛼 =∈ (0, 1), os

quais são usados nos testes.
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Figura 11 – Etapa de treinamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022). Primeiro, os dados são submetidos à análise de detecção de desvio para
dividir as séries em N conceitos diferentes. Depois, as divisões são usadas para treinar um especialista em

previsão em cada conceito para compor um pool de modelos.

Cada subsérie será utilizada para treinar um, ou mais modelos, naquele conceito específico.

A escolha de qual tipo de modelo treinar é muito importante, pois a série de treino pode ser

muito curta, e assim o modelo escolhido deve conseguir ser treinado com poucos pontos de

dados.

Ao final do treinamento, é obtido um conjunto de modelos especialistas ajustados aos

diferentes padrões da séries.

4.2 ETAPA DE TESTE

Após a etapa de treinamento, há um conjunto de modelos especialistas nas fases de cresci-

mento, platô e declínio. O próximo desafio é selecionar quais e quantos modelos serão usados

para prever cada instância, o que é realizado dinamicamente (veja a Fig. 12).
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Figura 12 – Etapa de teste.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022). Os modelos recebem dados de entrada para prever as próximas T
etapas de tempo. As previsões resultantes são pontuadas em relação ao padrão de teste. Os modelos são

classificados de acordo com sua competência para prever o padrão de teste. A seleção leva K modelos para
prever o(s) próximo(s) passo(s) à frente. As previsões dos modelos são combinadas com a previsão do

sistema de saída.

Inicialmente é apresentada uma região de competência (𝑍𝑞 − 1, 𝑍𝑞 − 2, 𝑍𝑞 − 3, ..., 𝑍𝑞−𝑇 )

construída a partir de T lags em relação ao padrão de teste 𝑍𝑞 (SILVA; NETO; CAVALCANTI,

2021). A utilização destes lags mais próximos tem a finalidade de criar uma região de com-

petência com o mesmo conceito do padrão de teste a ser previsto, assumindo que os dados

vizinhos possuem conceitos iguais.

Após obter as previsões, a métrica de erro é calculada e os modelos são ordenados do

menor ao maior erro. A partir do ranking, são selecionados os K melhores modelos.

A seleção dos K melhores preditores recebe os dados de entrada do padrão de teste (𝑍𝑞)

e calcula as K previsões, as quais, ao final, são combinadas pela média ou mediana.
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5 METODOLOGIA DOS EXPERIMENTOS

Neste Capítulo é apresentado o protocolo experimental adotado na pesquisa.

5.1 DESCRIÇÃO DOS DADOS

O conjunto de dados usados nos experimentos é composto por séries temporais dos casos

diários da COVID-19 em um grupo de países selecionados considerando o critério geográfico.

América: Brasil e Estados Unidos; Europa: Inglaterra, Alemanha, França e Itália; África: África

do Sul, e Ásia: Rússia, Índia e Japão. O período estudado foi de 22/01/2020 a 31/12/2021.

Estas séries apresentam diferentes padrões de tendência e sazonalidade. Os dados foram for-

necidos pela John Hopkins University (DONG et al., 2022).

As séries de cada país foram dividas em três sub series: treinamento de 22/01/2020 até

31/05/2021 (496 pontos, 70%), validação de 01/06/2021 até 20/10/2021 (142 pontos, 20%)

e teste de 22/10/2021 até 31/12/2021 (71 pontos, 10%).

Tabela 2 – Estatísticas dos conjuntos de dados

País Média Desvio 25% 50% 75% Máximo Soma

Brasil 31.402 25.183 10.285 27.380 47.671 124.878 22.264.355
Estados Unidos 76.629 73.823 26.747 53.445 109.693 590.666 54.329.920
Inglaterra 18.126 23.184 1.940 7.108 31.095 189.836 12.851.348
Alemanha 10.002 13.296 947 4.764 13.908 76.414 7.091.365
Itália 8.597 12.067 1.147 4.458 13.382 144.255 6.095.460
França 13.859 21.270 1.094 6.469 20.314 232.200 9.826.325
Rússia 14.499 10.271 6.569 10.955 22.562 40.210 10.280.129
Índia 48.901 74.632 9.765 25.467 50.848 392.488 34.671.162
África do Sul 4.853 5.765 772 2.112 7.983 37.875 3.440.981
Japão 2.434 4.261 199 877 2.666 25.992 1.725.937

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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Figura 13 – Separação dos Dados.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022). Treinamento em preto, validação em cinza escuro e teste em cinza
claro. Ordem de apresentação por critério geográfico.

Os conjuntos de dados foram usados da seguinte forma:

Tabela 3 – Relação entre tarefa da previsão por tipo de modelo e conjunto de dados usados.

Tarefa/Modelo Estatísticos Aprendizado de Máquina CODYS

Detecção de Conceito - - Treinamento e Validação
Busca de hiperparâmetros Treinamento e Validação Validação Treinamento e Validação
Ajuste aos dados Treinamento e Validação Treinamento e Validação Treinamento e Validação
Avaliação Teste Teste Teste

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Para os modelos de machine learning (SVR, ELM, MLP e LSTM), a busca de hiperparâme-

tros realizou-se com base no conjunto de validação, a partir dos modelos inicialmente treinados

com os dados de treinamento. Os melhores hiperparâmetros foram usados para especificar os

modelos que foram ajustados aos dados usando, nesse segundo momento, os dados de trei-
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namento e validação, conjuntamente. Após essa tarefa, a avaliação dos modelos foi realizada

com os dados de teste. Um particularidade para os modelos de ML foi que o ajuste dos dados

e avaliação repetiu-se dez vezes para cada modelo, de forma a evitar o viés nos resultados,

por conta da inicialização aleatória dos parâmetros deste modelos.

Para os modelos estatísticos (ARIMA, SARIMA), o treinamento inicial, a busca de hiper-

parâmetros e o ajuste aos dados usaram conjuntamente os dados de treinamento e validação.

Após essa tarefa, a avaliação dos modelos foi realizada com os dados de teste. Não houve

repetição para estes modelos.

Para o CODYS, houve uma tarefa inicial e diferente dos demais de detecção dos modelos

usando o conjunto de treinamento e validação. A partir das subdivisões resultantes dessa

tarefa, foi realizada a busca por hiperparâmetros e ajuste aos dados para cada subdivisão. Ao

final, a avaliação dos modelos foi realizada com os dados de teste.

5.2 MODELOS DE PREVISÃO

Os modelos subjacentes aos sistema proposta foram variações do Seasonal Autoregressive

Integrated Moving Average (SARIMA). A pequena quantidade de dados é um desafio para a

previsão dos casos da COVID-19, pois os modelos não conseguem aprender os padrões com

poucas informações, e assim ficam mais sujeitos ao subajuste ou sobreajuste.

O baseline foi determinado pelo método randow walk, que consiste em usar o último valor

observado como previsão para o próximo passo.

Os modelos de comparação (OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021) foram selecionados entre mode-

los estatísticos: ARIMA, SARIMA e modelos de Machine Learning: Support Vector Machines

Regressor (SVR), Multi Layer Perceptron (MLP), Extreme Learning Machines (ELM), Long

Short Term Memory (LSTM) e Extreme Gradient Boosting (XGB).

Além disso, os modelos citados anteriormente foram utilizados para compor ensembles

com combinações das previsões pela média e mediana.

A otimização de hiperparâmetros dos modelos foi executada antes do treinamento dos

modelos para atingir desempenhos confiáveis. O ajuste de modelos pode ser uma tarefa muito

desafiadora devido a grandes números de opções e a sensibilidade deles.

Utilizou-se um a seguinte grade de busca (OLIVEIRA; SILVA; NETO, 2021).
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Tabela 4 – Hiperparâmetros dos Modelos.

Modelo Parâmetros Valores
p, q [0,7]

ARIMA d 1
critério aic
p, q [0,7]

SARIMA d 1
𝑝𝑠, 𝑞𝑠 [0,7]
critério aic
kernel linear, rbf, sigmoid
gamma 10−3, 10−2, 10−1, 100

SVR C 10−1, 100, 101, 102, 103, 104

epsilon 10−3, 10−2, 10−1

tolerância 10−4, 10−3, 10−2

lags 14
neurônios 2, 5, 10, 15, 20, 50, 100
ativação tanh

MLP otimizador Adam
taxa de aprendizado 10−4, 10−3, 10−2

função de perda Huber
lags 14
tamanho do lote 32
épocas 100
neurônios 5, 10, 100, 500

ELM ativação tanh
lags 14
neurônios 5, 10, 100, 500
ativação tanh

LSTM otimizador Adam
taxa de aprendizado 10−4, 10−3, 10−2

função de perda Huber
lags 14
tamanho do lote 32
épocas 100
booster gbtree, gblinear, dart

XGB lambda [10−8, 10−0]
alpha [10−8, 10−0]
profundidade máxima [1,10]

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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No caso do ARIMA e SARIMA, a busca foi realizada usando o auto-arima (SMITH et al.,

2017–) para escolher a melhor ordem pelo teste dos termos autoregressivo (p), média móvel

(q) e diferenciação (d) para encontrar o Critério de Informação de Akaike (AIC) no modo

stepwise. O número máximo de lags foi definido em sete, baseado no estudo da funções de

autocorrelação (ACF) e autocorrelação parcial (PACF). Esta otimização foi realizada para os

modelos únicos e o sistema proposto.

No caso dos modelos de aprendizado de máquina, a busca é feita pelo método Tree-

structured Parzen Estimator (TPE)(AKIBA et al., 2019) que recebe as opções do espaço de

busca e seguindo os caminhos mais próximos para atingir o ótimo. O número de lags foi

fixado em 14 baseando-se também no estudo do ACF e PACF, entretanto no caso dos modelos

de aprendizado de máquina a quantidade de 7 lags foi insuficiente e como havia correlações

relevantes até o lag 14, esse valor foi usado. Isso levou a um desempenho médio superior se

comparado a quantidade menores ou maiores de lags.

5.3 PRÉ-PROCESSAMENTO, DETECÇÃO DE CONCEITO E SELEÇÃO DINÂMICA

Antes de disponibilizar os dados para os modelos, alguns procedimentos de pré-processamento

foram aplicados: remoção de outliers e normalização.

O conjunto de dados original é uma série diária de casos acumulados que são fornecidos

pelos órgãos de saúde pública dos países (DONG et al., 2022), mas este tipo de agregação não

possibilitava diagnosticar as mudanças de conceitos, por isso as series foram diferenciados para

refletindo a variação diária dos casos.

Depois da diferenciação, notou-se que as séries acumuladas estavam escondendo alguns

pontos de dados errôneos. Alguns deles resultavam em números negativos, e outros implica-

vam em enormes aumentos que eram incompatíveis com as séries. Para evitar tais erros, os

números negativos foram substituídos por zeros, e as séries de treinamento foram limitadas ao

nonagésimo nono percentil.

Normalização utilizada transformou os valores para o intervalo entre -1 e 1. A séire norma-

lizada foi usada pelos modelos de aprendizado de máquina para treinamento e previsão, exceto

no caso da SVR que usou dados de entrada normalizada e a saída os dados na escala origi-

nal, devido a problemas no treinamento usando a saída normalizada. Os modelos estatísticos

utilizaram os dados na escala original, e os cálculos da métricas também.

A detecção de conceito foi realizada por meio algoritmo ADWIN, com uma janela mínima
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de 30 dias e alfa de 0,005.

A seleção dinâmica foi realizada usando janelas temporais de sete passos prévios ao alvo,

que representa a semana prévia. Para avaliar a competência dos modelos na região foi usada

o Mean Squared Error (MSE), que se provou ser uma boa opção dentre outros métricas.

MSE é uma métrica para medir o desempenho da previsão pelo erro médio quadrático. O

valor é calculado pela diferença média quadrada entre as previsões e os respectivos valores

reais (ARUNKUMAR et al., 2021), quanto menor o valor, melhor é o modelo. A métrica MSE

é definida por meio da seguinte equação, onde y é valor real, e 𝑦 é o valor previsto, n é

quantidade de valores:

MSE(𝑦, 𝑦) = 1
𝑛

∑︀𝑛-1
𝑖=0(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2.

A quantidade K de modelos selecionados foi igual a um, de forma que somente o modelo

com menor erro foi escolhido. Em testes realizados com 𝐾 > 1 não foi possível identificar

um valor de K que resultasse desempenho médio superior ao obtido com 𝐾 = 1, portanto os

resultados apresentados só consideram a seleção de um modelo.

Em termos de pós-processamento, os previsões com valores negativos foram substituídas

por zero, pois a série temporal é composta por números naturais.

5.4 MÉTRICAS DE DESEMPENHO

Um conjunto de métricas foi usado para oferecer uma avaliação mais ampla da performance

dos modelos considerando métricas de previsão comuns como Mean Absolute Error (MAE),

Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE) and Coefficient

of Determination (𝑅2).

MAE é uma métrica utilizada para medir o desempenho da previsão pelo erro médio

absoluto. O valor é calculado pela diferença absoluta média entre as previsões e os respectivos

valores reais (ARUNKUMAR et al., 2021), quanto menor o valor, melhor é o modelo. O MAE é

definido pela seguinte equação, onde y é o valor real, e 𝑦 é o valor previsto, n é a quantidade

de valores:

MAE(𝑦, 𝑦) = 1
𝑛

∑︀𝑛−1
𝑖=0 |𝑦𝑖 − 𝑦𝑖|.

RMSE é uma métrica para medir o desempenho da previsão pela raiz quadrada do erro

médio quadrático. O valor é calculado pela raiz quadrada da diferença média quadrada entre
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as previsões e os respectivos valores reais (CHAURASIA; PAL, 2020), quanto menor o valor,

melhor é o modelo. Diferencia-se do MAE por penalizar previsões que são mais distantes dos

valores reais. A métrica RMSE é definida por meio da seguinte equação, onde y é o valor real,

e 𝑦 é o valor previsto, n é a quantidade de valores:

RMSE(𝑦, 𝑦) =
√︁

1
𝑛

∑︀𝑛-1
𝑖=0(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2.

MAPE é uma métrica utilizada para medir o desempenho da previsão pelo erro médio

absoluto percentual. O valor é calculado pela diferença absoluta média entre as previsões e os

respectivos valores reais divididas pelos valores reais (ARUNKUMAR et al., 2021), quanto menor

o valor, melhor é o modelo. Uma vantagem do seu uso é padronizar uma escala comum [0,100]

para dados com escalas diferentes, por isso foi a métrica utilizada nos resultados. O MAPE é

definido pela seguinte equação, onde y é o valor real, e 𝑦 é o valor previsto, n é a quantidade

de valores:

MAPE(𝑦, 𝑦) = 1
𝑛

∑︀𝑛−1
𝑖=0

|𝑦𝑖−𝑦𝑖|
max(𝜖,|𝑦𝑖|) .

𝑅2 é uma métrica utilizada para medir o desempenho da previsão pela variância do erro

(DEVARAJ et al., 2021). O valor é calculado pela razão entre soma dos quadrados dos resíduos

e Soma Total dos Quadrados. O resultado determina o quanto da variância é explicada pelo

modelo [0,1], quanto maior o valor, melhor é o modelo. O 𝑅2 é definido pela seguinte equação,

onde y é o valor real, e 𝑦 é o valor previsto, n é a quantidade de valores:

𝑅2(𝑦, 𝑦) = 1 −
∑︀𝑛

𝑖=1(𝑦𝑖−𝑦𝑖)2∑︀𝑛

𝑖=1(𝑦𝑖−𝑦)2 .

5.5 ESPECIFICAÇÃO DE SOFTWARE E HARDWARE

Todos experimentos foram realizados em um máquina usando Ubuntu 20.04 LTS 64-bit,

INTEL i5-10600KF 4.10GHz x 12 CPU, NVIDIA GeForce GTX1650 4GB GPU e 16GB RAM.

Os modelos LSTM e MLP foram construídos usando Tensorflow 2.9, ELM com o Pytorch

1.11, SVM com o scikit-learn 1.0.2, e ARIMA e SARIMA foi com statsmodels 0.13.2.

Os resultados foram registrados e gerenciados usando a plataforma MlFlow.
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6 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

Neste Capítulo os resultados dos experimentos são apresentados. Inicialmente é abordada

a detecção de conceito nas diferentes séries, buscando avaliar se os conceitos identificados

são estatisticamente diferentes. Em seguida, o desempenho do sistema proposto é comparado

com outras soluções. Na sequência há uma comparação entre o modelo estático, SARIMA, e

o dinâmico, CODYS. Posteriormente, é exibido um comparativo entre a seleção dinâmica e o

oracle. Por fim, os tempos de treinamento e teste dos diferentes modelos são comparados.

6.1 ANÁLISE DOS CONCEITOS DETECTADOS

O detector de mudança de conceito foi capaz de segmentar a série em regiões de com-

petência para treinar os modelos especialistas. Ainda que o ADWIN se restrinja a avaliar a

diferença entre as médias nas diferentes janelas temporais, isso foi suficiente para determinar

regiões com diferentes tendências e sazonalidades. A Figura 14 mostra as séries e os pontos

de mudança detectados.

Cada série apresenta um comportamento único, o que resultou em quantidade diferente

de conceitos. Alguns países vivenciaram mais picos e variância que outros. Também é possível

perceber que o número de conceitos é aproximadamente três vezes o número de ciclos, o que é

esperado se consideradas as três principais fases do ciclo: crescimento, estabilidade e declínio.

Considerando o ponto de mudança, essa é a uma tarefa mais difícil, porque até mesmo

para um especialista humano é desafiador definir exatamente quando um conceito termina e

o próximo começa, o que não é claro em mudanças graduais ou incrementais. Entretanto, a

detecção de mudança foi capaz de encontrar pontos razoáveis para separar as séries e delimitar

os conceitos. Para avaliar isto, testes estatísticos de Mann–Whitney U foram realizados para

analisar se as janelas adjacentes pertencem a mesma distribuição.

Os resultados dos testes indicam que na maioria dos casos as janelas adjacentes pertencem

as distribuições distintas, o que é destacado na última linha da Tabela 5. Isto prova que a

técnica aplicada apresenta resultados válidos.

A detecção de mudança pode, portanto, ser um método útil para identificar conceitos nas

séries temporais, quando é inviável, ou difícil estabelecer manualmente, o ponto de mudança,

e pode ser aplicada em sistemas adaptativos e não supervisionados.
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Figura 14 – Detecção dos Conceitos dos Países.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022). Cada cor representa um conceito e as linhas vermelhas marcam a sepa-
ração entre eles.
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Tabela 5 – Resultados do teste de Mann–Whitney U comparando as distribuições de duas janelas adjacentes.

Janelas Adjacentes Brasil EUA Inglaterra Alemanha França Itália Rússia Índia África do Sul Japão

0 - 1 ̸= ̸= ̸= = ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸=
1 - 2 ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸=
2 - 3 ̸= = ̸= ̸= = ̸= ̸= ̸= ̸= =
3 - 4 = ̸= ̸= ̸= = ̸= ̸= ̸= ̸= =
4 - 5 ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸=
5 - 6 ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸=
6 - 7 ̸= ̸= = = ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸=
7 - 8 ̸= = ̸= ̸= ̸= = ̸= ̸= ̸= ̸=
8 - 9 ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= = ̸=
9 - 10 ̸= ̸= ̸= = ̸= ̸= = ̸= ̸=
10 - 11 ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸= ̸=
11 - 12 ̸= ̸= ̸= = ̸= ̸= ̸=
12 - 13 ̸= = ̸= ̸= ̸= ̸=
13 - 14 ̸= ̸= ̸=
14 - 15 ̸= ̸=
15 - 16 ̸=
Razão 1/12 2/13 2/15 3/10 2/8 2/13 0/13 1/16 1/13 2/10

Fonte: Elaborada pelo autor (2022). As janelas tem distribuições diferentes (denotado por ̸=) se o 𝑝-valor é
menor que 0, 05. Por outro lado, os conceitos iguais tem a mesma distribuição (denotado por =). A razão

mostra o número de janelas adjacentes com a mesma distribuição sobre o total de janelas criadas pelo
método ADWIN.

6.2 COMPARATIVO DE DESEMPENHO ENTRE MODELOS

A análise comparativa demonstra que o desempenho do sistema proposto, mensurado pelo

MAPE, é superior na previsão de casos diários da COVID-19, conforme Tabela 6.

Tabela 6 – Comparação em termos de MAPE do CODYS com modelos concorrentes.

Modelo Brasil EUA Inglaterra Alemanha França Italia Rússia India Africa do Sul Japão

RW 35.797 55.484 9.32 31.373 64.911 22.404 2.123 19.977 60.702 32.229
ARIMA 30.195 28.887 9.303 15.512 64.838 16.736 2.1 20.169 50.775 46.075
SARIMA 35.447 28.556 8.461 15.377 55.865 16.969 2.205 23.185 47.515 25.934
SVR 29.919 25.120 8.089 55.84 55.291 15.495 1.853 14.203 43.299 29.005
ELM 60.744 32.523 15.459 86.893 53.552 19.966 7.59 31.697 93.831 99.62
MLP 87.708 26.640 18.946 30.552 51.963 23.786 16.742 208.911 228.848 355.61
LSTM 95.321 37.805 23.059 44.092 66.049 28.689 22.419 249.275 62.533 282.183
XGB 67.569 49.835 23.767 49.356 54.891 21.911 16.442 22.061 51.459 180.525
ENS MÉDIA 50.309 30.31 14.862 31.07 55.576 19.44 7.95 71.292 75.307 32.032
ENS MEDIANA 57.015 28.266 17.057 36.171 55.863 17.898 5.566 21.273 53.233 33.501
CODYS 23.637 36.636 6.974 15.527 52.701 15.481 1.852 12.226 36.447 19.689
ORACLE 8.735 13.633 2.836 3.86 18.983 9.456 0.889 6.794 20.272 6.873

Fonte: Elaborada pelo autor (2022). A última linha apresenta o Oracle do CODYS, o menor erro possível a
partir das suas previsões. Negrito é o melhor modelo, e sublinhado é o segundo melhor.
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Tabela 7 – Diferença percentual entre os modelos.

Modelo Brasil EUA Inglaterra Alemanha França Italia Rússia India Africa do Sul Japão

RW 51.44 120.88 33.64 104.03 24.92 44.72 14.63 63.4 66.55 63.69
ARIMA 27.74 15 33.4 0.88 24.78 8.11 13.39 64.97 39.31 134.01
SARIMA 49.96 13.68 21.32 0.00 7.51 9.61 19.06 89.64 30.37 31.72
SVR 26.58 0.00 15.99 263.14 6.4 0.09 0.05 16.17 18.8 47.32
ELM 156.99 29.47 121.67 465.08 3.06 28.97 309.83 159.26 157.45 405.97
MLP 271.06 6.05 171.67 98.69 0.00 53.65 804 1608.74 527.89 1706.14
LSTM 303.27 50.5 230.64 186.74 27.11 85.32 1110.53 1938.89 71.57 1333.20
XGB 185.86 98.39 240.79 220.97 5.63 41.53 787.8 80.44 41.19 816.88
ENS MÉDIA 112.84 20.66 113.11 102.06 6.95 25.57 329.27 483.12 106.62 62.69
ENS MEDIANA 141.21 12.52 144.58 135.23 7.51 15.61 200.54 74 46.06 70.15
CODYS 0.00 45.84 0.00 0.98 1.42 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Fonte: Elaborada pelo autor (2022). O melhor modelo, em negrito, e os demais. O segundo melhor está
sublinhado.

Além de superar os outros modelos na maioria dos casos, foi capaz de obter uma significa-

tiva melhoria considerando o segundo melhor modelo da comparação. A Tabela 7 demonstra

que o sistema proposto foi 31% e 26% superior do que o melhor concorrente, nas séries do

Japão e Brasil, respectivamente.

A Figura 15 demonstra que os melhores modelos foram capazes de prever a tendência de

crescimento ou declínio, porém o CODYS foi mais competente em prever após mudanças de

conceito. Isto pode ser visto no fim da série do Brasil, França, India, Itália e EUA quando o

modelo de comparação falhou em seguir a explosão ou desabamento dos casos

A análise estatística (DEMŠAR, 2006) pelo teste pareado de Wilcoxon entre o CODYS e

demais modelos, o único modelo que não rejeita a hipótese nula para um 𝛼 de 0.05 é a SVR,

conforme Figura 16, provando a superioridade do desempenho do CODYS em relação aos

concorrentes.

A comparação das distribuições dos resultados apresentada na Figura 17 demonstra que o

ranking, a partir do MAPE, do CODYS é superior aos demais, pois o modelo foi o melhor ou

segundo melhor, exceto em dois países, portanto foi mais preciso e consistente que os demais.
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Figura 15 – Previsão de CODYS e melhor modelo concorrente.
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(b) Previsão da SVR para Brasil
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(c) Previsão do CODYS para EUA
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(d) Previsão da SVR para EUA
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(e) Previsão do CODYS para Inglaterra
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(f) Previsão da SVR para Inglaterra
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(g) Previsão do CODYS para Alemanha
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(h) Previsão do SARIMA para Alemanha
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(i) Previsão do CODYS para França
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(j) Previsão da MLP para França
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(a) Previsão do CODYS para Italia
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(b) Previsão da SVR para Italia

2021-10-29 2021-11-12 2021-11-27 2021-12-12 2021-12-27
20000
22500
25000
27500
30000
32500
35000
37500
40000 série real

CODYS
erro quadrático

0

1

2

3

4

5

1e7

(c) Previsão do CODYS para Rússia
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(d) Previsão da SVR para Russia
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(e) Previsão do CODYS para Índia
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(f) Previsão da SVR para India
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(g) Previsão do CODYS para África do Sul
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(h) Previsão do SARIMA para África do Sul
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022). As barras vermelhas representam o erro quadrático para cada ponto.
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Figura 16 – Teste de Wilcoxon.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022). NS: não há significância estatística da diferença.

Figura 17 – Boxplot do ranking dos modelos.
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6.3 COMPARATIVO ENTRE O MODELO ESTÁTICO E DINÂMICO

A comparação entre o modelo estático e o dinâmico revela os ganhos desta abordagem,

conforme se observa na Figura 18:

1. As previsões do modelo SARIMA obtém um MAPE inferior ao obtido pelo baseline RW,

exceto na India e Rússia;

2. O melhor modelo do pool1 do CODYS é capaz de superar o baseline RW na Índia e

Rússia, e supera o SARIMA no Brasil, entretanto perde nos demais;

3. O CODYS com o auxílio da seleção dinâmica consegue selecionar modelos mais ade-

quados a partir do pool para previsão, e assim supera o baseline, SARIMA e o melhor

modelo do pool em todos os países, exceto nos EUA e na Alemanha.

Figura 18 – Comparativo entre modelo estático e dinâmico

Brasil França Índia Itália Alemanha Rússia SA EUA UK Japão
País

0

10

20

30

40

50

60

M
AP

E

RW
SARIMA
Melhor CODYS
CODYS

Fonte: Elaborada pelo autor (2022). Na métrica MAPE quanto menor o valor, melhor.

Infere-se, portanto, que a partir de um modelo superior ao baseline, é possível gerar um

conjunto de modelos que supera o modelo único, entretanto é necessária uma estratégia de

seleção dinâmica, pois o melhor modelo individualmente do pool não é suficiente para obter

um desempenho superior.
1 Conjunto de modelos
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6.4 DESEMPENHO DA SELEÇÃO DINÂMICA EM RELAÇÃO AO ORACLE

O sucesso do sistema depende da seleção dinâmica e quão bem ela é capaz selecionar o

modelo mais adequado para a previsão do passo temporal alvo. Isto implica selecionar boas

opções e evitar as ruins. A seleção conseguiu uma alta porcentagem entre os três melhores

modelos, e baixa porcentagem entre os três piores. Nos casos da Alemanha, África do Sul,

Brasil, Estados Unidos, Índia e Japão o pior modelo nunca foi selecionado, isto explica a

ausência de algumas barras na Figura 19.

Figura 19 – Percentual de seleção de cada modelo do pool.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022). Considerou-se a classificação de desempenho de cada modelo.

6.5 ANÁLISE DO TEMPO COMPUTACIONAL

Considerando o tempo de treinamento do CODYS, a sua performance foi melhor do que as

redes neurais (MLP e LSTM) e o SARIMA. Os múltiplos modelos do CODYS foram otimizados

e ajustados mais rápido do o modelo singular, o que pode ser devido à necessidade de processar

os dados de todo o conjunto de treinamento pelo auto-arima pelo SARIMA, enquanto nos

modelos especialistas do CODYS as séries são menores. Outros modelos de machine learning

tiveram (SVR, ELM, XGB) tiveram um treinamento relativo mais rápido.
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Figura 20 – Tempo computacional para treinamento e teste dos modelos
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Considerando o tempo de teste, a relação entre SARIMA e CODYS inverte. Aquele foi mais

rápido que este, o que é esperado devido a necessidade de múltiplas previsões do CODYS,

mas mesmo com múltiplas execuções ele foi mais rápido que as redes neurais (MLP e LSTM).
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7 CONCLUSÃO

O problema de previsão dos casos epidemiológicos, como a COVID-19, é multifatorial e

complexo, o que leva a muitos erros e falhas no modelos preditivos (UCHIDA; YOSHIDA, 2022).

Um dos problemas para essas previsões é que se tratam de séries não estacionárias sujeitas a

mudança de conceito.

A hipótese de pesquisa foi abordar o problema da previsão identificando a mudança de

conceito nas séries de casos diários da pandemia e utilizar essa informação para treinar modelos

especialistas para compor um sistema de múltiplos preditores e, por meio da seleção dinâmica,

capaz de identificar conceitos no conjunto de teste e escolher os modelos candidatos mais

adequados ao conceito vigente no momento da previsão.

O sistema proposto, CODYS, conseguiu resultados superiores a um conjunto de modelos de

clássicos de séries temporais e aprendizado de máquina utilizados na literatura sobre o tema,

tendo sido capaz de identificar regiões de competência com distribuições estatisticamente

distintas, e os modelos especialistas treinados estavam mais aptos, em conjunto, a lidar com

as mudanças de conceito das séries do que os modelos individuais consagrados na literatura.

A inovação deste trabalho é combinar a mudança de conceito com a seleção dinâmica

para a construção de um sistema de previsão capaz de superar o desafio de prever séries

com múltiplas variações de conceito, como as séries da COVID-19. Até o momento, essa

abordagem não é encontrada na literatura sobre o tema conduzindo, portanto, a uma nova

linha de pesquisa em previsão de séries temporais.

Algumas limitações da pesquisa foram: i) a previsão um passo a frente, ii) a limitação na

quantidade de dados das séries, iii) modelos utilizados na composição do sistema proposto, e

iv) os métodos de seleção dinâmica e combinação dos resultados.

O horizonte de previsão de um passo a frente implica um prazo de curto de previsão,

portanto não permite afirmar que o sistema proposto apresenta desempenho superior em

previsões de médio e longo prazo ou múltiplos passos a frente, nem quais adaptações seriam

necessárias para tanto.

O tamanho das séries estudadas, 709 pontos de dados no total, podem ter prejudicado o

desempenho modelos que requerem uma quantidade elevada de dados para um aprendizado

eficaz e também limitado as opções de modelos para compor o sistema proposto.

O uso do modelo SARIMA como base para os modelos especialistas pode ter reduzido
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o resultado atingido pelo sistema proposto, pois a utilização de outros modelos de base e a

combinação entre poderia aumentar o poder preditivo do sistema proposto.

A utilização do MSE da previsão das janelas vizinhas como método de seleção vizinhas

permitiu obter bons resultados nos cenários avaliados, entretanto outras métricas ou algoritmos

para seleção dos modelos poderiam identificar melhor o conceito vigente, e selecionar melhores

candidatos para a previsão.

Trabalhos futuros podem aprofundar a pesquisa e explorar oportunidades de melhoria no

sistema proposto:

1. Seleção Dinâmica: novos métodos e parâmetros para selecionar modelos

a) Substituir a seleção pelo menor de previsão erro na região de competência por um

classificador. Por exemplo, uma rede neural que recebe as previsões da região de

competência e retorna as respectivas probabilidades para cada modelo em relação

ao padrão de teste.

b) Substituir a seleção pelo menor de previsão erro na região de competência por

mecanismos de atenção, como classificadores ou preditores.

c) Utilizar outras métricas de erro como huber loss ou média móvel exponencial.

d) Substituir a métrica de erro por métricas de distâncias como Dynamic Time War-

ping.

2. Pools heterogêneos: combinar diferentes modelos preditivos, por exemplo SARIMA com

SVR ou ELM.

3. Detecção de conceitos: novos detectores de mudança de conceito e configurações de

hiperparâmetros.

4. Domínio: utilizar o sistema proposto em outros domínios de aplicação com mudança de

conceito, como a previsão de séries financeiras.
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