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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 milhdes casos e 20 milhdes 6bitos até 30 de
junho de 2022, além disso gerou uma queda de 3% no PIB mundial em 2020. Um dos desafios
no enfrentamento da doenca é a previsao da quantidade de casos e ébitos, assim como a ten-
déncia de crescimento e decrescimento. Muitos trabalhos tém focado nessa tarefa, entretanto
nenhum deles considerou a mudanca de conceito nas séries temporais da COVID-19. Essas
séries possuem basicamente trés conceitos principais: crescimento exponencial, decrescimento
e platd. Dessa forma, modelos que nao tratam dessa questdo podem apresentar baixa precisdo
em virtude da mudanca na distribuicdo dos dados ao longo do tempo. Esse trabalho propde o
Concept Drift Dynamic Forecasting System (CODYS) para previsdo de casos da COVID-19.
O CODYS primeiramente realiza a deteccdo de conceitos na fase de treinamento para gerar
um conjunto de preditores especialistas nos padrdes encontrados. Na fase de teste, o método
proposto seleciona dinamicamente a partir de uma regidao de competéncia o modelo mais apto
para prever um dado padrdo de teste. O CODYS foi avaliado utilizando conjuntos de dados
dez paises de diferentes continentes e graus de desenvolvimento. Os resultados mostram que
o CODYS alcancou desempenho superior quando comparado com modelos de estatisticos, de

aprendizado de maquina e ensembles.

Palavras-chaves: séries temporais; aprendizado de maquina; mudanca de conceito; selecdo

dindmica; COVID-109.



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.



LISTA DE FIGURAS

[Figura 1 — Casos e obitos da COVID-19 no Mundo.| . . . . . .. ... ... ... .. 14
[Figura 2 — Série temporal de CO2| . . . . . . . . . . .. ... ... .. 22
[Figura 3 — Tendeéncia da Série temporal de CO2| . . . . . . . . . ... . ... .... 23
[Figura 4 — Sazonalidade da Série temporal de CO2 . . . . . . . . . . . ... ... .. 23
[Figura 5 — Residuo da Série temporal de CO2|. . . . . . . . . . ... ... ... ... 24
[Figura 6 — Correlogramal . . . . . . . . . . . .. 25
[Figura 7 — Estacionariedade] . . . . . . . . . ... ... 25
[Figura 8 — Diferenciacoes| . . . . . . . . . . . . . 26
[Figura 9 — Padroes da tendéncia da COVID-19 noBrasil| . . . . . . . ... ... ... 27
[Figura 10 — Tipos de Mudanca de Conceito.| . . . . . . . . ... .. ... ... .... 28
[Figura 11 — Etapa de treinamento. |. . . . . . . . . . ... ... 33
[Figura 12 — Etapadeteste.| . . . . . . . . . . . . . . ... 34
[Figura 13 — Separacao dos Dados.| . . . . . . .. . .. ... ... 36
[Figura 14 — Deteccao dos Conceitos dos Paises. |. . . . . . ... . ... .. ... ... 43
[Figura 15 — Previsao de CODYS e melhor modelo concorrente.| . . . . . . . . . . . .. 47
[Figura 16 — Teste de Wilcoxon.| . . . . . . . . . . . . . .. ... ... . ... ..., 49
[Figura 17 — Boxplot do ranking dos modelos.| . . . . . .. ... ... .. .. ..... 49
[Figura 18 — Comparativo entre modelo estatico e dinamico| . . . . . . .. .. ... .. 50
[Figura 19 — Percentual de selecao de cada modelodopool.| . . . . . . . .. ... ... 51

[Figura 20 — Tempo computacional para treinamento e teste dos modelos| . . . . . . . . 52




LISTA DE TABELAS

[Tabela 2 — Estatisticas dos conjuntos de dados| . . . . . . . . .. ... ... ..... 35

[Tabela 3 — Relacao entre tarefa da previsao por tipo de modelo e conjunto de dados [

[ USadoS. . . . . s 36

[Tabela 4 — Hiperparametros dos Modelos.|. . . . . . . . . . ... ... ... ..... 38

[Tabela 5 — Resultados do teste de Mann—Whitney U comparando as distribuicoes de [

| duas janelas adjacentes. |. . . . . .. . ... 45

[labela 6 — Comparacao em termos de MAPE do CODYS com modelos concorrentes. | 45

[Tabela 7 — Diferenca percentual entre os modelos.| . . . . . . .. .. ... ... ... 46




LISTA DE SIMBOLOS

Cy Conjunto de dados

My Modelos

T Quantidade de /ags

Zy Valor real do padrdo de teste

Zq Valor previsto do padrao de teste
0 Valor Previsto

Y Valor Real



SUMARIO

i INTRODUCAO| . . . i ittt e e e e e e e e e e e e e e e e 13
1.1 MOTIVACAOQ| . . . . . . 15
12 OBIETIVOS . . . . o, 17

2  TRABALHOS RELACIONADOS|

b  METODOLOGIA DOS EXPERIMENTOS|

5.1 DESCRICAO DOSDADOS| . . . . .. . ... ... ... .. ....... 35
5.2 MODELQS DE PREVISAQl . . . ... .. .. ... .. ... ... ..., 37
5.3 PRE-PROCESSAMENTO, DETECCAO DE CONCEITO E SELECAO DI- |
[ NAMICAl . . . . . . 39

6.3 COMPARATIVO ENTRE O MODELQ ESTATICO E DINAMICQ| . . . . . 50
6.4 DESEMPENHO DA SELECAO DINAMICA EM RELACAO AO ORACLE| . 51
6.5 ANALISE DO TEMPO COMPUTACIONAL| . . . . .. .. ... .. .... 51
7 CONCLUSAQ| . . . . .t e e e s e e e e e e i e 53




13

1 INTRODUCAO

Em dezembro de 2019, uma série de casos severos de pneumonia de razao desconhecida
foram reportados em Wuhan, capital da Provincia de Hubei na China relacionados as vitimas
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 familia coronavi-
rus (HUANG et al., [2020)). Evidéncias indicam que o virus originalmente presente em animais,
morcegos e pangolins, sofreu mutacdes e foi transmitido a humanos (HOLMES et al., 2021)).

A transmissao do novo coronavirus atingiu rapidamente uma escala global, e em 11 de
Marco de 2020 pela Organizacdo Mundial de Saide (OMS) declarou estado de emergéncia
para uma pandemia(CUCINOTTA; VANELLI, [2020)). A crise provocada pelo virus SARS-CoV-2
revelou-se um desafio inédito para as sociedades, governos e sistemas de salde. Até 30 de
junho de 2022 foram contabilizados 546 milhdes de casos e 20 milhdes de vidas perdidas
(DONG et al., 2022).

A evolucdo dos casos e ébitos apresentou a ocorréncia de varios ciclos com momentos de
crescimento acelerado na quantidade didria de casos e dbitos, acompanhados por estabiliza-
cdo, que poderia ser seguida de declinio, ou novo crescimento. Além disso, destaca-se a sua
abrangéncia planetéria afetando paises em todos os continentes e graus de desenvolvimento

econémico, conforme se exibe na Figura .
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Figura 1 — Casos e 6bitos da COVID-19 no Mundo.
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2021 2022

(a) Casos diarios em todos os paises até 30/06/22. (b) Percentual de casos acumulados por populagdo de
cada pais até 30/06/22, quanto maior mais escuro.
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(c) Obitos diarios em todos os paises até 30/06/22. (d) Percentual de bitos acumulados pela populac3o de
cada pais até 30/06/22, quanto maior mais escuro.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Durante o primeiro ano da pandemia, enquanto nao havia vacinas, uma estratégia de
enfrentamento da pandemia foi o "achatamento da curva"de casos para evitar o colapso dos
sistemas de salide. Surtos de contagio do virus e casos graves geram um excesso de demanda
por leitos em volume muito superior a capacidade de atendimento. A reducdo do contagio por
meio de politicas publicas restritivas permitiu diminuir o contato entre as pessoas, causando
uma menor velocidade de transmissdo da doenca (SAEZ et al., 2020).

Deve-se considerar, entretanto, que a adocdo dessas medidas teve grande impacto na
economia. No ano de 2020, a atividade econémica contraiu em 90% dos paises, o que resultou
em uma queda de 3% no PIB mundial, e aumento na pobreza global pela primeira vez na
geracdo (BANK| 2022). Em termos comparativos, essa perda afetou mais paises do que outras
grandes crises globais como a grande depressao de 1930, as duas guerras mundias, a crise dos
paises 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 importancia fundamental para a

tomada de decisao, auxiliando, por exemplo no equilibrio entre riscos de satde e econémicos.
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1.1 MOTIVACAO

A sequéncia de casos diarios da COVID-19 representa uma série temporal, que é um con-
junto de dados obtidos sequencialmente no tempo. Uma caracteristica intrinseca das séries
temporais é que as observaces adjacentes podem apresentar relacdes de dependéncia sig-
nificativas entre si (BOX et al., [2015). Frequentemente as séries temporais sdo divididas em
trés componentes: i) a tendéncia, que representa alteracdes de valor continuas e n3o ciclicas;
ii) a sazonalidade, que representa alteracdes periddicas e ciclicas; iii) residuo, que representa
alteracdes aleatdrias (COWPERTWAIT; METCALFE, [2009)), exibidos nas Figuras [34] e [5| Desta
forma, a previsdo do comportamento da pandemia requer a utilizacdo de algoritmos preditivos
capazes de modelar componentes e relacdoes de dependéncia nas séries temporais para poder
inferir a quantidade futura de casos, a partir dos dados passados (COMITO; PIZZUTI, 2022).

A previsdo da COVID-19 requer algoritmos capazes de lidar com relacdes de dependéncia
temporal, que mudam com o tempo, por conta da sua complexidade e multifatorialidade
(UCHIDA; YOSHIDA| [2022)). Dentre os diversos fatores que influenciam as séries pandémicas,
destacam-se as i) medidas restritivas, ii) comportamento social, iii) muta¢Ges do virus 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 contagio da doenca. Tais medidas teriam prevenido ou atrasado a
infeccdo de 61 milhdes de casos em seis paises estudados por (HSIANG et al., 2020), entretanto
ha estudos que questionam a eficicia dessas medidas (ALLEN, 2022; HERBY; JONUNG; HANKE,
2022).

O comportamento social como o uso de mascaras, higienizacdo das maos, aglomeracao
social e eventos influenciavam nos nimeros de casos. Como exemplo, o feriado de acio de
gracas 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 mutacdes do virus, com taxas de transmiss3o e letalidade diferentes, re-
sultaram em surtos de crescimento de casos e ébitos. Por exemplo, na Figura , é possivel
perceber um crescimento exponencial na quantidade de casos na transicdo de 2021 para 2022,
correlacionado com a emergéncia da variante 6micron, que possuia uma taxa de transmissao
mais alta do que as mutacdes predecessoras (REN et al., [2022)).

A evolucao da vacinacdo da populacao e o tipo de imunizante aplicado afetaram decisiva-

mente na quantidade de dbitos pela COVID-19 (BERNAL et al., 2021). Na Figura [1| percebe-se
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que a tendéncia de crescimento dos ébitos ano 2020 sofre uma reversdo, apds as vacinacdes
em massa, que foram iniciadas no ano 2021, e, em 2022, ha uma queda abruta no volume de
6bitos, que atinge o menor patamar desde o inicio da pandemia.

Os diferentes vetores mencionados, dentre outros, influenciam e alteram a distribuicao
dos dados da COVID-19 ao longo do tempo gerando mudancas de conceito e tendéncia. A
mudanca de conceito (concept drift) ocorre quando ha uma alteracdo na distribuicdo conjunta
entre a variavel preditora e a variavel resposta (SCHLIMMER; GRANGER), 1986; WIDMER; KUBAT,
1996)).

Na pandemia é possivel identificar trés tipos principais de conceitos: crescimento expo-
nencial, platd e declinio, como se observa na Figura [9] No crescimento exponencial hd uma
tendéncia positiva com aumento acelerado de casos ou 6bitos. No platé ndo ha de tendéncia.
No declinio hd uma tendéncia negativa com reducdo progressiva na variacao de infectados e
vitimas. As transicGes entre conceitos tornam esta tarefa de previsdao um problema computa-
cionalmente desafiador.

Ao longo da crise, a comunidade cientifica debrucou-se sobre o problema e explorou aborda-
gens usando modelos epidemioldgicos (SIS, SIR e SEIR), classicos de séries temporais (ARIMA
e ETS), aprendizagem de maquina classica (SVR, MLP e XGboost) e aprendizado profundo
(LSTM e GRU) para lidar com os desafios da previsdo (COMITO; PIZZUTI, [2022). Recorreu-se
também a utilizacdo de miultiplos preditores e modelos hibridos. No entanto, as solucdes pro-
postas nao consideraram a mudanca de conceito na série temporal, e trataram do problema
utilizando um dnico modelo preditivo ou uma selecdo estatica de modelos, cujas previsoes
ndo eram influenciadas pela dinamica das mudancas no conjunto de teste. Nesse cenério,
identifica-se uma auséncia de trabalhos sobre previsao da COVID-19 que lidam com a questdo
da mudanca 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 pandémicas, a
hipétese de pesquisa é usar uma estratégia de “dividir para conquistar” E]e treinar diversos
preditores especialistas nos diferentes conceitos da pandemia para compor um sistema de miul-
tiplos de preditores. Na etapa de teste para cada padrao de teste é apresentada anteriormente

uma regido de competéncia, o sistema prevé os valores para essa regidao €, com base no menor

1A estratégia de "dividir para conquistar'representa uma classe de algoritmos que decompdem recursi-

vamente um problema complexo em partes menores, resolvem esses subproblemas e depois integram as
solucBes parciais até a solucdo 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 muiltiplos preditores baseado em selecdo dindmica capaz de iden-
tificar e se adaptar as mudancas de conceito nas diversas fases dos ciclos da pandemia em

diferentes paises.

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 explicita a mudanca de conceito
combinada com selecdo dindmica para prever séries ndo estacionarias como aquelas dos casos

da COVID-19. Os objetivos especificos sdo:

1. Definir uma metodologia para detectar conceitos em séries temporais de COVID-19;
2. Utilizar esses conceitos para criar um sistema de miultiplos preditores;
3. Identificar o conceito vigente no conjunto de teste;

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

o conceito vigente.

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

1.3 ESTRUTURA

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo [2| apresenta uma visdo geral
da literatura sobre previsdo da COVID-19, o Capitulo [3| define mudanca de conceito e selecao
dinamica, o Capitulo {4 explica o funcionamento do sistema proposto, o Capitulo 5| descreve o
protocolo experimental, o Capitulo [6] apresenta os resultados e o estudo de caso do Brasil e o

Capitulo [7] traz a conclusao.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A previsdo de casos e 6bitos da COVID-19 tem sido objeto de diversos trabalhos, conforme
se observa em revisGes da literatura (DEVARAJ et al, 2021 |COMITO; PIZZUTI, [2022). Os tra-
balhos podem ser agrupados em diferentes abordagens: modelos epidemioldgicos, classicos de
séries temporais, aprendizagem de maquina classica e aprendizado profundo.

Alguns autores (PENG et al,, 2020; NADIM; GHOSH; CHATTOPADHYAY, [2021) abordaram
o problema usando modelos epidemioldgicos classicos 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 dinamica da séries de infeccdo, mortalidade e recuperacdo da doenca por meio do relacio-
namento entre essas séries e da estimativa das suas distribuicOes estatisticas. Eles sdo muito
populares na literatura de epidemiologia. Esses modelos foram desenvolvidos especificamente
para a previsao de epidemias, e portanto incorporam caracteristicas peculiares deste tipo pro-
blema, como o comportamento das taxas de transmissao 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
ndo atendem as premissas destes modelos, em especial no que se refere as populacdes, que
raramente sao homogéneas espacialmente, e as taxas de transmissao variam de acordo com a
idade e fatores individuais (FIRMINO et al., [2020).

Determinados trabalhos lidaram com o problema usando variacdes do Autoregressive Inte-
grated Moving Average (ARIMA e SARIMA) (ARUNKUMAR et al., 2021; [HERNANDEZ-MATAMORDS
et al,, 2020) e do Holt-Winters (ETS) (CHAURASIA; PAL, 2020)), que sdo modelos estatisticos
classicos. Tais algoritmos buscam modelar as relacoes temporais entre os dados considerando
os instantes de tempo com correlacdo estatisticamente significante, além de lidar com tendén-
cia e sazonalidade das séries temporais. Diferente dos modelos epidemiolégicos, os modelos de
séries temporais sao agndsticos e possuem muitos dominios de aplicacao. Portanto, se adap-
tam a diferentes cenérios e aplicagcdes. Os modelos sdo parcimoniosos, ou seja, usam poucos
parametros, o que mitiga o risco de sobreajuste e prescinde da necessidade de uma otimizacao
complexa de hiperparametros. Uma limitacdo destes modelos é que eles ndao sdo capazes de
modelar relagdes ndo lineares entre os dados (OLIVEIRA; SILVA; NETO, [2021)).

Outros trabalhos usaram modelos de aprendizado de maquina, 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 funcdo preditora pela minimizacdo
dos erros de previsdo a partir dos dados das varidveis preditoras e variavel de resposta. Os
modelos de Machine Learning sao capazes de aprender relacdes ndo lineares entre os dados,
0 que representa uma vantagem em relacdo aos modelos classicos de séries temporais (OLI-
VEIRA; SILVA; NETO, 2021)). Uma precaucdo a ser tomada com estes modelos é quanto ao risco
de sobreajuste, pois a flexibilidade e maior quantidade de parametros podem induzir que o
treinamento memorize os dados, ao invés de aprender, e isso gera uma perda significativa de
desempenho na previsao dos dados de teste.

Os recentes avancos 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 varias camadas
ocultas e células de memoria para aprender padrées em dados sequenciais. A flexibilidade
e robustez desses modelos permite trabalhar com tarefas complexas que envolvem relacdes
ndo lineares e de longo prazo entre os dados (DEVARAJ et al., 2021). Uma limitacdo destes
modelos é a necessidade de muitos dados para treinamento , sem os quais eles ndo conseguem
aprender os padrdes (BOULMAIZ; GUERMOUI; BOUTAGHANE, 2020), e como envolvem uma
maior quantidade de hiperpardmetros a especificacdo dos modelos torna-se mais desafiadora.
Tais condicdes podem levar ao subajuste ou sobreajuste dos modelos, gerando desempenhos
insatisfatérios no conjunto de teste.

Por fim, ha também pesquisas utilizando modelos hibridos (ALA'RAJ; MAJDALAWIEH; NI-
ZAMUDDIN, [2021} IMORAIS; GOMES, 2022) e combinacdes (ensembles). As combinacdes con-
sistem em modelos independentes cujas previsGes sao combinadas para obtencao da previsdo
final (OPITZ; MACLIN, |1999). Um exemplo destes trabalhos foi utilizacdo de um ensemble de
ARIMA com Stacked Long Short Term Memory (S-LSTM) com pesos ponderados (MAALIW.
et al, 2021). Os modelos hibridos sdo construidos pela integracdo entre diferentes sistemas
inteligentes (MEDSKER, 2012). Um destes trabalhos utilizou o modelo Susceptible-Exposed-
Infectious-Removed-Deceased (SEIRD) para previsdo de longo prazo dos casos, recuperados
e 6bitos somada a residuos previstos por trés modelos ARIMA (ALA'RAJ; MAJDALAWIEH; NIZA-
MUDDIN| 2021, outro usou o modelo ARIMA para previsdo dos casos didrios com a previsdo
dos residuos 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 combinacdao de modelos conduz a um
resultado superior, pois é preciso que haja uma complementariedade entre suas capacidades e
funcionamentos.

Em relacdo ao objeto da previsao foram identificados trabalhos focados na previsao de ca-
sos, enquanto outros fizeram também 6bitos e recuperados (COMITO; PIZZUTI, 2022). Quanto
ao horizonte de previsio, houve os que fizeram previsdo de um passo a frente, e outros fizeram
previsoes de varios passos.

A Tabela [1] apresenta alguns trabalhos destacados sobre previsdo da COVID-19. Observa-
se que apesar da diversidade de metodologias e modelos encontrados na literatura, ha uma
lacuna que nao foi preenchida, pois ndo foram encontrados trabalhos que explorassem padroes
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 caracteristica possibilita o uso da selecdo dinamica para
oferecer adaptabilidade ao sistema preditivo.

O presente trabalho busca, portanto, preencher essa lacuna ao propor um sistema de
previsdo com selecdo dindmica, que opera com padrdes locais para lidar com a mudanca de

conceito nas séries da COVID-19.
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Tabela 1 — Trabalhos sobre Previsio da COVID-19.

Publicacio Grupo Modelos Local Previsdo Inicio Métricas  Resultados
LoR, LR, logarithmic,
(ARDABILI et quadratic, cubi, com- Alema~nha, Ita- Casos 22/01/20 RMSE, MLP &
al| [2020) ML pound, power and expo- lia, Ird, EUA e —n - correla- S
i nential regressors, MLP,  China 18/03/20 cio
ANFIS
Casos,
recupe- MSE,
(ARUNKUMAR ) rados ¢ 22/01/20 \ap SARIMA
TS ARIMA e SARIMA 16 paises " - >
et al.} [2021)) bbitos 03/08/20 RMSE, ARIMA
acumu- MAPE
lados
(CHAURASIA; | TS NB, MA .ES, Holt's _ e NB ¢
PAL 2020) ML linear, Holt-Winters, India e global Mortes - RMSE et
' ARIMA 28/05/20
Casos, 22/01/20 RMSE, S>LTSM
(DEVARAJ et TS ARIMA, LSTM, India e Chennai mortes ) MAE, ARIMA
al., [2021)) DL SLSTM, Prophet e recu- MAPE
rach 08,/05/20 R2 >
peracdo e LSTM
MAE
Casos 13/12/20 ! XGBoost
(2|(:)A22N)G et ali L XGB e ARIMA EUA 14 dias - aR:ﬂSE >
a frente  30/06/21 MAPE ARIMA
MSE,
(FIRMINO _ et NCB, SIR, SEIR, SIS, ) Casos ~ 22/01/20 MAPE, g
al| [2020) EP, ARIMA e ETS 14 paises ordia Theil, superio
| pordid  26,06/20 WPO- Upener
CID
(HERNANDEZ- primeiro
MATAMOROS | TS ARIMA 145 pafses ij‘jia caso - RMSE ?MSSEI
et al.) [2020) P 28/05,/20 :
30/01/20
(a'IDA2NOD£;( e ep SEIR, RL India Casos - RMSLE EE'R =
1 30/03/20
Casos
SVR e
(RIBEIRO et TS ARIMA, CUBIST, RF, o e 28/02/20 yAE  EL sdo
al., [2020)) ML RIDGE, SVR e EL seis dias  11/04/20 sMAPE :Speno—
a frente
NNETAR, ARIMA, Hy- MLP e
' . Casos e RMSE
brid, Holt-Winter, e 20/02/20 ! Holt-
(TALKHI et al; BSTS, TBATS,  Ir3 Sbitos MAE, " Winter
2021) 30 dias and ~
Prophet, MLP, e 15/08/20 s30 su-
a frente MAPE .
ELM periores
RMSE,
(HARROU et RN, LSTM, BILSTM, Itdlia. Espanha, YUY L VAE ¢
al| [2020) DL GRU VAE Franca, China, Casos - MAPE -
1 ' Australia e EUA 17/06/20 E
RMSLE
Ensemble
. . 08/03/20 RMSE, >
QR T e sty Smsmn g e OO0 EEE L,
| 18/06/21 e MBE e  S-
LSTM
casos,
(ALA'RAJ; recupe-
MAJDA- Ep rados e 22/01/20 MAE, ::/.'IE:SI:
LAWIEH; TS SEIRD e ARIMA EUA ébitos - MSE e & supe-
NIZAMUDDIN| 2 sema-  16/09/20 MSLE . P
2021) nas a
frente
Casos
Modelo
- diarios 22/01/20 MASE, .
g\AME(gRg\('éé)GO' o ARIMA e MLP Global 7,14 e - SMAPE  DPrido
' 28 dias  25/04/21 e R2 rior“p
a frente

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
EP: Modelos Epidemiolégicos, TS: Modelos Classicos de Séries Temporais,
ML: Modelos Classicos de Aprendizado de Maquina e DL: Modelos de Aprendizado Profundo.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Neste Capitulo sao apresentados os dois pilares que envolvem a construcdo do sistema

proposto: séries temporais, mudanca de conceito e selecdo dindmica.

3.1 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal é um conjunto de dados obtidos sequencialmente no tempo. (BOX et
al., |2015)), e as suas carateristicas e modelagem compdem o objeto de estudo da andlise e

previsao de séries de temporais.

Figura 2 — Série temporal de CO2
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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 (x;) podem ser divididas em trés componentes: i) a tendéncia (m),
que representa alteracdes de valor continuas e n3o ciclicas; ii) a sazonalidade (s;), que re-
presenta alteracdes periddicas e ciclicas; iii) residuo (z;), que representa alteracdes aleatérias
(COWPERTWAIT; METCALFE, 2009).

Em geral, a tendéncia é mudanca sistematica na série, sem periodicidade, que provoca
aumentos ou diminuicdes nos valores da série (COWPERTWAIT; METCALFE, 2009). Na Figura
[2, é possivel perceber que ao longo do tempo had um aumento no valor médio do valores, e

quando se isola esse componente percebe-se a tendéncia de crescimento na Figura [3]
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Figura 3 — Tendéncia da Série temporal de CO2
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

A repeticdo de um padr&o ao longo do ano é a variacdo sazonal (COWPERTWAIT; METCALFE,
2009). No componente de sazonalidade na Figura [4] nota-se que ao longo do ano ha um ciclo

de crescimento e declinio.

Figura 4 — Sazonalidade da Série temporal de CO2

1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Na decomposicdo o residuo corresponde a variacdo que ndo é explicada pela tendéncia
nem pela sazonalidade, e possui um comportamento randémico como observado na Figura [5]

A decomposicdo aditiva é definida na seguinte equacao:
Ty = My + St + 24

Um diagnéstico relevante nas previses de séries temporais € quanto aos residuos da pre-

visdo, obtidos pela diferenca entre o valor previsto e o real. Quando os erros da previsdo siao
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aleatérios, portanto de forma independente e igual distribuidos com média zero, sdo designa-
dos por ruido branco (COWPERTWAIT; METCALFE, [2009)). Este resultado significa que o erro
da previsdo deve-se ao acaso. Podem ser também que ha relacGes nao-lineares, que ndo foram

ajustadas pelo modelo linear.

Figura 5 — Residuo da Série temporal de CO2
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

As observacdes adjacentes de uma série temporal podem apresentar relacdes de dependén-
cia significativas entre si configurando uma correlac3o serial entre os dados, que é aferida pela
func3o de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial. A autocorrelacdo (py) é obtida a partir da

func3o de autocovariancia (7x):

Ve = El(xe — ) (@ern — p)]
pr=2%

O estudo da autocorrelacdo pode ser realizado com o auxilio do correlograma que é uma

visualizac3o de dados que permite identificar os lags que apresentam correlacGes significativas.

A Figura [6] demonstra um correlograma de autocorrelacdo e outro de autocorrelacdo parcial,

obtidos a partir dos dados da Figura [2|
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Figura 6 — Correlograma
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

As séries temporais podem ser classificadas em estacionarias e n3o estacionarias. Quando
as propriedades probabilisticas mantém um equilibrio que ndo muda com o tempo, média e
variancia constante, elas sdo consideradas estacionarias.

Se a distribuicdo de dados conjunta de xy,,...,z;, € a mesma distribuicdo conjunta de
Tty ey - Tentm, € portanto a distribuicdo ndo muda apds um deslocamento temporal arbitra-
rio, entdo a série é considerada estritamente estacionaria (COWPERTWAIT; METCALFE, [2009)).
Caso contrario, ela é considerada estacionaria de segunda ordem. Caso a média ou varian-
cia mudem ao longo do tempo, a série é considerada n3o estacionaria. A Figura |[7| apresenta

exemplos estacionariedade e n3o estacionariedade.

Figura 7 — Estacionariedade
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022). Esquerda: a temperatura média mensal da superficie do Oceano
Pacifico 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 diferenciacdo pode transformar uma série ndo estaciondria em uma série estacionaria

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

V&t = T¢ - Ty
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Quando a série resultante de uma diferenciacao de primeira ordem n3o é estacionério,
é possivel realizar sucessivas diferenciacbes até que se consiga atingir a estacionariedade.
A Figura [g ilustra, a partir da série acumulada de casos de COVID-19, os resultados da

diferenciacdo de primeira e segunda ordem.

Figura 8 — DiferenciacGes
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

3.1.1 Modelos Preditivos

Existem varios modelos preditivos para séries temporais, e dentre eles destaca-se a familia
de modelos estatisticos ARIMA. Eles s3o ser compostos por 2 modelos: i) auto-regressivo (AR)
e ii) média mével (MA).

O modelo auto-regressivo é definido pela seguinte equacao:
Ty = 0Ty + Qa9 + ... + Q3T + Wy

onde w, é o ruido branco e a; sdo os parametros do modelo para «;,, # 0 para um modelo
de ordem (p) (COWPERTWAIT; METCALFE, 2009).

O modelo média mével é definido pela seguinte equacdo:
Ty = P1xi—1 + Poxi—o + ... 4 B3Ti_g + Wy

onde w; é o ruido branco com média zero e variincia o2 e 3; s3o os pardmetros do modelo
(COWPERTWAIT; METCALFE, 2009).

A combinagio desses dois modelos resulta no modelo ARMA (auto-regressivo média mével)
de ordem (p, g). Pode ser acrescida uma operacdo de diferenciacdo de ordem d para transfor-
mar a série em estaciondria a ser ajustada pelo modelo ARMA. A inclusdo desse operador (I)

gera o modelo ARIMA de ordem (p,d,q).
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O modelo ARIMA pode incorporar parametros para lidar com a sazonalidade gerando
o seasonal ARIMA (SARIMA) de ordem (p,d,q)(P,D,Q)(COWPERTWAIT; METCALFE, 2009),

definido pela seguinte equacao:
0,(B%)0,(B)(1 — B%)P(1 — B)z, = ¢o(B”)dy(B)w

onde O, 0, ¢g e ¢, sdo polindmios de ordens P, p, Q, and q, respectivamente, e Bz, =
Ty q -

A definicdo 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) estimacdo
dos parametros e iii) avaliacdo da adequacdo do modelo. Apés a realizacdo destas atividades,
caso os resultados obtidos ndo sejam aceitaveis reinicia-se o ciclo de atividades, caso sejam

aceitaveis a definicdo do modelo é concluida.

3.2 MUDANCA DE CONCEITO

No contexto da pandemia, as diferentes fases nos ciclos da COVID-19 podem configurar
conceitos distintos, e apresentarem comportamentos dispares, com trés padrdes principais:
crescimento, platd e declinio (FIRMINO et al., 2020). O crescimento tem tendéncia positiva,

plato tem tendéncia neutra e o declinio uma tendéncia negativa.

Figura 9 — Padrdes da tendéncia da COVID-19 no Brasil
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Essas mudancas de conceito dificultam a tarefa de previsdo por um tnico modelo (MINKU;
YAO, 2012). Por exemplo, se o modelo estd ajustado com um viés para uma tendéncia de

declinio e ha uma mudanca para uma tendéncia de crescimento declinio, aquele sistema de
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previsao tera uma degradacado no seu desempenho, por nao ter sido capaz de reconhecer e se
adaptar a outra tendéncia (RASHED; HIRATA, 2021). Assim, é interessante decompor o problema
da previsdo dos casos da COVID-19 em problemas da previsao nos diferentes conceitos.

Um conceito pode ser definido formalmente como a distribuicdo de probabilidade conjunta
do problema py(X,y) = p«(X|y) (WEBB et al, 2016).

Em séries temporais ndo estacionarias, cujas média e variancia se alteram ao longo do
tempo, é possivel identificar a ocorréncia de mudancas de conceito ao longo da série. Isso
implica uma alteracao na distribuicao dos dados, o que pode ser prejudicial para modelos
preditivos, que n3o aprenderam ou n3o reconhecem essa modificac3o.

A literatura apresenta diversas classificacGes para essas mudancas de conceito, de acordo
com diferentes critérios de anélise (WEBB et al., 2016)). Baseando-se no modo como elas ocorrem

é possivel classificad-las como mudanca abrupta, gradual, incremental e recorrente (ZLIOBAITE,
2010).

Figura 10 — Tipos de Mudanca de Conceito.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022). Exemplos com dados sintéticos.

A mudanca abrupta, Figura [11(a)| caracteriza-se por um tempo curto de transicdo para

o novo conceito. Um exemplo seria a transicdo repentina do padrdo de declinio para o surto
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de crescimento de casos da variante dmicron (REN et al| [2022)), pelo aumento a taxa de
transmissao da doenca.

A mudanca gradual, Figura , caracteriza-se por um tempo extenso de transicdo para
0 novo conceito, em que ha uma coexisténcia entre o padrao vigente e o sucessor. Um exemplo
seria a transicao de padrao de declinio para o crescimento pela alteracao na predominéancia da
variante alfa para a delta (FLORENSA et al., 2022), que possuiam taxas de transmiss3o distintas.

A mudanca incremental, Figura , caracteriza-se por um tempo extenso de transicao
para o novo conceito, em que nao se identifica o conceito vigente nem o novo conceito até que
se complete a mudanca. Um exemplo seria a transicao do nimero de 6bitos de um padrao de
crescimento para o declinio na medida em que a vacinacdo aumentava (CHRISTIE et al., 2021)),
pela reducdo na taxa de mortalidade.

A mudanca recorrente, Figura , caracteriza-se por alternancia em padroes. Um exem-
plo seria as transicoes da tendéncia de crescimento para declinio motivadas pela vigéncia, ou
ndo, de lockdowns (HSIANG et al., 2020), pelas alteracBes na taxa de transmiss3o.

A identificacdo da mudanca de conceito é muito importante para tomada de decisdo e
adaptacdo ao novo padrao da série temporal. Essa tarefa é realizada por meio de algoritmos
de deteccao de mudanca que s3o capazes de avaliar se a distribuicao de dados foi alterada, e
portanto se estd diante de um novo padrdo (ZLIOBAITE, |2010)). Isso ndo se confunde com a
deteccao de outliers que ndao implica mudanca no conceito, mas a ocorréncia de anomalias em
pontos de dados na série descorrelacionadas com o restante da série e sem correspondéncia
com a distribuicao dos dados.

As solucdes para lidar com a mudanca de conceito podem ser classificadas em implicitas e
explicitas (CAVALCANTE; MINKU; OLIVEIRA| 2016). As solucdes implicitas propdem um atuali-
zacao periddica dos modelos preditivos regularmente, independente da ocorréncia de mudanca
de conceito, mas caso ocorra alguma mudanca, os modelos ja estardo atualizados e adaptados.
Uma desvantagem dessa abordagem é constante atualizacao e consumo de recursos, mesmo
que ndo haja mudanca, e portanto um novo treinamento do modelo n3o seja necessario. Além
do que nessa abordagem nao se mede nem analisa a mudanca de conceito, o que no caso da
pandemia é uma informac3do t3o ou mais importante que a prépria previsao.

As solucdes explicitas propdoem o monitoramento de estatisticas das séries para identificar
a ocorréncia da mudanca. Uma abordagem comum é monitorar a distribuicdo dos residu