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RESUMO

Esta dissertacdo propde-se a apresentar a construcao de um processo nomeado de MAPDI
(Modelo autoajustavel para previsdo doencas infectocontagiosas), que visa ajudar gestores em
salde na tomada de decisoes, de forma proativa, em relacdo ao crescimento desenfreado do
nimero de casos de doencas infectocontagiosas. Com isso, fizemos o uso de trés algoritmos
de séries temporais (ARIMA, LSTM e Prophet) nos dados oriundos de consultas clinicas,
realizadas nas unidades especializadas em SRAG (Sindrome Respiratéria Aguda Grave), do
municipio do Recife, localizado no estado de Pernambuco. Os dados utilizados s3o referentes
aos diagnosticos aplicados nos prontuarios médicos de pacientes, por meio da Classificacdo
Internacional de Doencas (CID) ou por meio da Classificacdo Internacional de Assisténcia Pri-
maria (CIAP). Com isso, os CIDs/CIAPs que apresentarem comportamentos andmalos (maior
quantidade de ocorréncia) serdo encaminhados de forma automatizada para os algoritmos de
séries temporais, que auto ajustarao seus parametros visando entregar os melhores resultados
para previsao da semana seguinte. O nosso estudo ndo tem como premissa definir quais sdo os
melhores algoritmos, mas sim validar se nao ha diferenca estatistica entre os resultados obtidos
e os dados observados. Assim, disponibilizamos para os gestores trés dos possiveis cenarios
para o crescimento ou declinio do nimero de casos para doencas com alto grau de transmissao,
facilitando a tomada de decisdo de forma proativa e nao reativa, como vem sendo realizado na
satde publica do pais. Os resultados encontrados em relacao aos modelos produzidos a partir
da automacao, em comparacao aos dados observados, apresentaram equivaléncia. Com isso,
observamos que o uso de mais de um algoritmo pode complementar a percepcao dos gestores

na tomada de decisdo, sem divergir das ocorréncias reais.

Palavras-chave: doencas infectocontagiosas; ARIMA; LSTM; Prophet; CID.



ABSTRACT

This dissertation aims to demonstrate the construction of a process named MAPDI (Self-
adjusting Model for Predicting the Increase in the Number of Cases of Infectious Diseases,
or "Modelo Autoajustavel para Predicdo do Aumento do Nimero de Casos de Doencas In-
fectocontagiosas", in Portuguese), which aims to help health managers in making proactive
decisions with regards to the unrestrained growth in the number of cases of infectious diseases.
Thus, we used three time series algorithms (ARIMA, LSTM and Prophet) in data collected
from clinical appointments, carried out in units specialized in SRAS (Severe Acute Respiratory
Syndrome), in the municipality of Recife, capital of the state of Pernambuco. The data used
refer to diagnoses applied to the medical records of patients through the International Classi-
fication of Diseases (ICD) or through the International Classification of Primary Care (ICPC).
Thus , the ICDs/ICPCs that present anomalous behavior (higher number of occurrences) will
be forwarded in an automated way to the time series algorithms that will self-adjust their pa-
rameters in order to deliver the best results. Our study does not have the premise of defining
the best algorithms, but of rather validating that there is no statistical difference between them
and the observed data. Thus, we provide managers with three scenarios of possible increases
or decreases in the number of cases for diseases with a high degree of transmission, facilitating
decision-making in a proactive and non-reactive way, as has been the norm in the Brazilian
Public Health System. The results found in relation to the models generated in comparison
with the observed data were quite satisfactory and, therefore, consolidated our initial hypoth-
esis that the usage of more than one algorithm may complement the initial perception of the

decision-makers without presenting divergentes in comparison to the real data.

Keywords: infectious diseases; ARIMA; LSTM; Prophet; ICD.
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1 INTRODUCAO

Embora as Sindromes Respiratérias Agudas Graves (SARS, do inglés Severe Acute Respira-
tory Syndrome, ou SRAG, em portugués) possam ter um potencial devastador como infec¢do,
modelos computacionais conhecidos na literatura podem prover contribuicdes significativas
no combate a disseminacdo destas doencas. Modelos dinamicos, aqueles que toleram varia-
¢Ses nos dados de entrada, sdo muito Uteis em gerar insights para os gestores de 6rgaos de
salde publica, tornando-se ainda mais relevantes quando as informacdes sobre uma possivel
emergente ou re-emergente epidemia ainda sdo limitadas (MASSAD et al., [2005).

A SARS tornou-se uma ameaca a saude global, devido ao seu alto grau de transmissibili-
dade. Para doencas infecciosas como esta, alguns protocolos (praticas de controle e avanco de
doencas infectocontagiosas), ja consolidados na academia, sdo utilizados para conter ou ate-
nuar o seu avanco, como as medidas de isolamento horizontal e vertical, e 0 acompanhamento
dos infectados (LEE et al., 2003)). De acordo com|Souza et al.|(2020) em seu estudo, abrangendo
os anos de 2010 a 2017, identificou-se que os municipios brasileiros localizados sobretudo na
regido Norte, parte do Nordeste e Centro-Oeste necessitam de uma maior atencao em relacdo
as doencas infecciosas. Pobreza e saneamento basico sao indicadores que influenciam o grau
de desafios que a regido ird enfrentar para lidar com as doencas, visto que as medidas de
controle, citadas anteriormente, podem ser dificeis de serem implementadas na pratica.

No estado de Pernambuco, o espaco demografico e socioecondomico do municipio do Recife
revela grandes contrastes que refletem a complexidade de pensar nas politicas e nos programas
sociais aplicados a sadde publica. No ambito da atencdo primaria a salde E] existem diversas
estratégias e metodologias que visam a prevencao, controle, diagnéstico e tratamento de
doencas, evitando assim o agravamento e a sua propria evolucdo. Entretanto, devido a situacao
delicada da saiide em todo o pais, e com o seu agravamento por meio da nova pandemia do
SARS-COV?2, algumas dessas aces podem estar sendo negligenciadas.

Recife possui um territério diversificado e desafiador para o gerenciamento em salde,
formado geograficamente por: morros — 67,43%, planicies — 23,26%, areas aquaticas —
9,31%, Zonas Especiais de Preservacdo Ambiental (ZEPA) — 5,58% (MUNICIPAL et al., 2014)

de sua regido.O municipio estd dividido em 94 bairros, 6 Regides Politico-Administrativas

! E o primeiro nivel da atencio em salide e se caracteriza por um conjunto de acdes de saidde, no dmbito

individual e coletivo, que abrange a promocao e a protecao da salide, a prevencdo de agravos, o diagnéstico,
o tratamento, a reabilitacdo, a reducdo de danos e a manutencio da satide com o objetivo de desenvolver
um cuidado integral que impacte positivamente na situacdo de salde das coletividades.
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(RPA) e 8 Distritos Sanitarios (DS) (MUNICIPAL et al., 2014)).

Atualmente, devido as caracteristicas heterogéneas da cidade, os distritos sanitarios com-
portam bairros com diferentes niveis sociais e econdmicos, o que dificulta ainda mais o acompa-
nhamento dos infectados, quando consideradas as caracteristicas homogéneas dos habitantes,
que faz parte de uma premissa do controle e prevencdo (MENDES; TEIXEIRA, 1993).

Devido as dificuldades apresentadas anteriormente, que ndo s3o apenas uma particulari-
dade da cidade do Recife, é possivel observar um crescente movimento no compartilhamento
de dados e estudos sobre doencas infecciosas, disponiveis na ‘internet’ (GRASSLY; FRASER,
2008). Este movimento, possibilita a construcdo de aplicacdes que utilizam modelos matema-
ticos e/ou computacionais para analise cientifica desses dados, bem como o desenvolvimento
de estratégias praticas de controle de doencas que foram e estdo sendo utilizadas por gestores
de satde em todo o mundo. Esses dados também podem ser utilizados para o aprimoramento
e modelagem de estruturas inteligentes, que tratem com eficiéncia e rapidez as informacdes e,
com isso, agregar ainda mais valor para a tomada de decisdo das politicas de salude publica.
Todavia, além desses dados publicos, o acesso diario as informacdes advindas das unidades de
salde, por meio de modelagens inteligentes, podem auxiliar na tomada de decisdo proativa
dos gestores. Ou seja, antes de uma dada doenca infecciosa se tornar um grave problema de
salde publica, os gestores poderiam atuar de maneira preditiva, pratica e rapida evitando uma
propagacdo desenfreada do patogénico. Para tal, as aplicacdes de aprendizagem de maquina
(AM) (ou do inglés: Machine Learning-ML) e aprendizagem profunda (ou do inglés: Deep
Learning-DL) na sociedade vém ganhando mais notoriedade, devido ao aprimoramento do
potencial computacional e obten¢do de insumos (dados e informacdes) para treinamento, ava-
liagdo e aperfeicoamento por parte dos modelos desenvolvidos (CHEN; LIU; PENG, [2019)). Além
disso, o desenvolvimento das tecnologias da informacdo e comunicacao vém proporcionando
uma melhor coleta, armazenamento e distribuicdo dos dados necesséarios para os estudos e as
analises que estao sendo realizados em todo o globo.

Atualmente, existem diversos estudos literarios relacionados a predicdo do aumento dos
ndmeros de casos das doencas infecciosas (MASSAD et al., 2005; [OLSAVSZKY et al., [2020; BAT-
TINENI; CHINTALAPUDI; AMENTA, 2020; |ABBOTT et al., [2020)). Muitos desses estudos visam a
aplicacdo de seus modelos em ambientes reais, para ajudar na antecipacao dos eventos e condi-
cOes que possam fugir do controle. Modelos matematicos e estatisticos vém sendo aprimorados
com o passar dos anos, com o intuito de se adaptarem aos novos modus operandi das muta-

¢bes dos virus com altos indices de contaminacdo, por exemplo. Com isso, o planejamento a
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curto, médio e longo prazo pode apresentar desafios na elaboracdo de novas metodologias que
possam auxiliar uma tomada de decisdo que evite o crescimento desenfreado de uma dada do-
enca. Estes desafios podem ser as incertezas que uma nova mutacao traz consigo como taxa
de mortalidade, progressdo de casos, contaminacdo, hospitalizacdo, etc. Entretanto, diante
de tais desafios, dados coletados continuamente, de forma acurada e segura, podem ajudar
significativamente na antecipac3o da resposta a esses agentes infecciosos (LEMOS, 2006)).

Neste trabalho, sdo utilizados alguns dos principais algoritmos de predicao de séries tem-
porais, como o ARIMA, LSTM e Prophet, com o intuito de buscar uma predicdo de melhor
acuracia nas projecoes de ocorréncias de casos futuros para uma dada doenca. Esta iniciativa
visou analisar preditivamente CIDs/CIAPs (Cédigo internacional de doencas/Classificacdo in-
ternacional de assisténcia primaria) que possam requerer atencdo por parte dos gestores de
satde. Utilizamos os trés algoritmos citados como o mesmo conjunto de dados. Com o pré-
processamento dos dados, obtivemos diversos resultados considerando os CIDs/CIAPs com
maior ocorréncia em unidades especializadas no tratamento da SRAG no Recife, capital do
estado de Pernambuco. A partir dai, construimos um processo chamado MAPDI (Modelo Au-
toajustavel para Predicdo do Aumento do Nimero de Casos de Doencas Infectocontagiosas),
o qual consiste em efetuar, de forma automatica, a otimizacdo dos modelos e propor a integra-
¢do, por meio da indexacdo dos resultados, e a visualizacdo no sistema Kiband?, atualmente
utilizado para andlise dos dados das teleorientacdes da cidade do Recife.

Para a construcao do MAPDI utilizamos o método da previsdao quantitativa, devido a
necessidade de realizar as previsoes sobre a demanda. Essa necessidade ocorre devido ao com-
portamento dos dados visto que, diariamente, hd uma quantidade significativa de atendimento
clinico, gerando assim varios diagndsticos que possuem um ou mais CIDs/CIAPs associados.
Logo, para identificarmos os CIDs/CIAPs andmalos (i.e., aqueles que apresentam maior ocor-
réncia), precisamos coletar diariamente esses dados e, com isso, criarmos projecdes para a
semana seguinte.

Este estudo nao visa apresentar um estudo comparativo dos algoritmos anteriormente
citados, mas sim usa-los em conjunto para possibilitar varias visdes do comportamento de
uma dada doenca na sociedade, usando informacdes que ndo sdo muito utilizadas devido a
dificuldade de sua coleta, os CIDs/CIAPs. Com isso, o MAPDI n3o foi proposto apenas para a
necessidade atual da Covid-19, mas para dar subsidio para outras doencas infectocontagiosas

que assolam o pais anualmente, elevando os custos com a satde e afetando diretamente aquela

2 Kibana: <https://www.elastic.co/pt/what-is/kibana>


https://www.elastic.co/pt/what-is/kibana
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parcela da populacdo menos favorecida.

Neste Capitulo, buscamos mostrar, em linhas gerais, o contexto no qual o presente trabalho
esta inserido e um resumo das contribuicGes feitas por sua elaboracdo. No Capitulo 2| esta a
fundamentacdo tedrica, onde abordamos os conceitos relacionados as doencas infecciosas que
serdao tema do nosso estudo. Também apresentamos como as séries temporais sdo utilizadas no
contexto epidemioldgico e quais os critérios para a escolha dos algoritmos utilizados na presente
pesquisa. No Capitulo [3| encontram-se os trabalhos relacionados, onde trazemos uma breve
discuss&o sobre as pesquisas similares. O Capitulo [4] visa apresentar as metodologias utilizadas,
descrevendo desde a origem dos dados utilizados até os conceitos associados as métricas de
analises dos algoritmos. No Capitulo |5 apresentamos com detalhes a construcdo do processo
MAPDI, onde nas secoes também foram abordados alguns conceitos que consolidam as fases
do processo proposto. O Capitulo [6] apresenta a construcdo do modelo para cada algoritmo,
incluindo a escolha dos melhores parametros e seus respectivos resultados. A conclusdo é
apresentada no Capitulo [7, com as limitacBes encontradas e sugestes de continuidade a

partir desta pesquisa.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Atualmente as aplicacdes de inteligéncia artificial (IA), tais como, aprendizagem de ma-
quina (ML, do inglés Machine Learning ou AM, em portugués), e sua subarea a aprendizagem
profunda (DL, do inglés Deep Learning), estdo conquistando cada vez mais espaco em todas
as areas do conhecimento, tendo sua aplicacdo na economia, ciéncias naturais, financas entre
outros (BOX et al., 2015). A versatilidade e adaptabilidade nos problemas do cotidiano faz com
que as aplicacoes que utilizam |A possam ser utilizadas em diversas esferas da sociedade, sendo
capazes de ajudar na compreensao do comportamento de novas doencas e, assim, contribuir
positivamente para a gerenciamento da saide (OLSAVSZKY et al., 2020).

Tendo em vista que a aprendizagem de maquina (AM) consiste na representacdo dos dados
de entrada e a generalizacdo de padrdes contidos nos dados (NAJAFABADI et al., [2015)), IA tem
o potencial de identificar, classificar e prever um determinado acontecimento ou caracteristica.
Aplicacdes utilizando |A podem ser utilizadas em diversas esferas da sociedade, dentre elas a
AM e a aprendizagem profunda pode ajudar a lidar com doencas e melhorar os sistemas de
salide (OLSAVSZKY et al., |2020)). Considerando as doencas infecciosas, o controle ocorre pelas
intervencoes ecoldgicas, terapéuticas, saneamento e, frequentemente, medidas de controle
especificas para cada doenca, como medidas socioeducativas e a conscientizacdo da populacido
(SOUZA et al|, 2020)).

Chen, Liu e Peng (2019) afirmam que, para as aplicacdes AM que analisam situacdes
reais, diversos fatores podem influenciar na construcao de um modelo de |IA, como: tempo
da inferéncia — no qual o resultado precisa ser obtido; calibracoes — onde sao considerados
0s ajustes necessarios para uma melhor precisdo dos resultados; interpretabilidade — o quao
os resultados precisam ser compreendidos; “overfitting” — o modelo é pouco genérico para
novos resultados; e “underfitting” — onde os resultados sao pouco satisfatérios mesmo nas
execucoes de teste e treino do modelo. Fatores devem ser analisados em conjunto com as
caracteristicas dos dados e resultados esperados.

O entendimento de doencas infecciosas e sua abrangéncia na sociedade se faz necessario
para um melhor entendimento dos padrbes e desafios que os modelos de predicao tempo-
ral podem enfrentar. A utilizacdo de AM na previsdo das ocorréncias em uma determinada
série temporal é objeto de estudo de diversas pesquisas. Séries temporais relacionadas as do-

encas com potencial de aumento no niimero de casos, como: as doencas infectocontagiosas
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(MARTINEZ; SILVA; FABBRO, [2011; |TUITE et al, [2011; |BRAS et al) 2014} |/AZEEZ et al., |2016;
OLSAVSZKY et al, 2020) e mais recentemente relacionado a Sindrome Respiratéria Aguda
Grave (SRAG) (RIBEIRO et al, [2020; |SHASTRI et al., [2020)), possuem consideravel relevancia de
pesquisas.

Uma série temporal nada mais é do que uma variavel descrita no decorrer do tempo. No
entanto, outros aspectos também devem ser considerados tais como: a estacionariedade, sazo-
nalidade, se as variaveis alvo s3o automaticamente correlacionadas, entre outros. E composta
por 4 elementos base: tendéncia - o sentido do deslocamento ao longo do tempo; ciclo - mo-
vimento ondulatério temporalmente; sazonalidade - movimento ondulatério em periodo curto
de tempo em geral inferior a um ano e o erro - variavel intrinseca dos dados que nao pode ser

modelada (MORETTIN; TOLOI, (1985)).

2.1 DOENCAS INFECTOCONTAGIOSAS

Na literatura encontramos estudos sobre diversas doencas infecciosas (IVORRA et al., 2020;
MUELLNER et al), [2018; BETTENCOURT; RIBEIRO, [2008; [SMIESZEK; FIEBIG; SCHOLZ, 2009;
CHOISY; GUGAN; ROHANI, 2007)). Alguns desses estudos tentam relatar o impacto de tais do-
encas na sociedade, considerando o seu periodo histérico e quais avancos foram necessarios
para mitiga-las (ANDERSON; ANDERSON; MAY, (1992).

Muitas doencas infecciosas, que ainda geram preocupacoes as autoridades de saide, pos-
suem séculos de histéria. A tuberculose, por exemplo, teve a sua primeira aparicao na India
ha 3.300 anos e depois sua segunda aparicdo na China hd 2.300 anos (LEVNTAL, 1957). A
hanseniase, outra doenca preocupante, possui relatos de ocorréncia no antigo Egito (THIN,
1891). Doencas infecciosas como a sifilis tornaram-se conhecidas na Europa no final do Século
XV, disseminando-se rapidamente pelo continente, e posteriormente assolando a populacao
em escala mundial (AVELLEIRA; BOTTINO, 2006). Apesar do longo periodo em que a humani-
dade lida com as doencas infectocontagiosas, ainda é muito dificil erradica-las por completo,
visto que diversos fatores interferem na extincdo total dos casos, desde fatores sociais até os
naturais.

O hospedeiro de uma doenca infecciosa pode ser o vetor de sua transmissdo. A infeccao
pode ou n3o culminar em lesdes derivadas do préprio hospedeiro em resposta manifestada as
alteracdes fisiolégicas, bioquimicas e histopatoldgicas dos agentes intrusos (BEZERRA, [2016)).

De acordo com (MORENS; FAUCI, 2013), o diagndstico de doencas infecciosas aconteciam
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mesmo sem o conhecimento da existéncia dos agentes infecciosos. Segundo Bezerra| (2016)) os
agentes infecciosos sao microrganismos como tais virus, bactérias, protozoarios ou fungos, que
podem estar presentes nos organismos sem causar danos aparentes. No entanto, quando ha
alguma alteracao no sistema imunolégico ou alguma outra condicdo clinica, esses microrganis-
mos podem causar danos que facilitam a entrada de outros microrganismos. Ainda conforme
o autor, as doencas infecciosas podem tornar-se preocupantes para uma comunidade, devido
a sua associacdo com o numero expressivo de transmissores da doenca.

Em virtude da dindmica da infeccao ser nao linear, o comportamento dos agentes infec-
ciosos possuem complexidade adicional relacionada ao meio de interacdo (direta ou indireta),
entre os individuos suscetiveis a infeccdo, variando assim, a taxa de novas infeccdes e a evolu-
¢do temporal do nimero de infectados (BELLAN et al., 2012). Diversos fatores podem contribuir
para o aparecimento/surgimento destas doencas, como: fatores socioecondmicos, genéticos e
biolégicos (MORENS; FOLKERS; FAUCI, 2004; WEISS; McMichael, {2004} [ZHU; GILLINGS; PENUE-
LAS|, 2020; WOOLHOUSE et al., [2001)). Deste modo, encontrar medidas de prevencio eficientes
é um desafio, tanto para os gestores publicos quanto para os pesquisadores.

As doencas infecciosas aumentam seus riscos a sociedade quando estdo associadas a um
expressivo nivel de transmissdo. O atual cendrio mundial deixa clara a complexidade que ha no
controle de diversas doencas. A pandemia, do até entao recente virus Covid-19, mostra que
ndo s6 apenas os avancos que aconteceram na interligacao das fronteiras mundiais auxiliaram
na facil comunicacdo e coordenacdo de acGes em escala global, como foram fatores-chave
para a disseminacdo da doenca. A tecnologia digital atual, dentre outras atribuicGes, serviu
como ferramenta de rastreamento da evolucdo da disseminacao do virus, possibilitando um
gerenciamento mais reativo de agir, ou seja, as acOes serdao tomadas a partir do comporta-
mento relativo a disseminacao do virus. Entretanto, metodologias proativas de identificacdo e
mensuracdo de niimero de casos de agentes infecciosos trazem consigo resisténcias que difi-
cultam sua aceitacdo em dmbito geral (TAYLOR, 2019), uma vez que a proatividade pode estar
lidando com especulacdes. Doencas infectocontagiosas, a exemplo do HIV/AIDS, ou casos
como HIN1, e a Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG), possuem impactos globais e
a sua identificacdo, tratamento e/ou cura dependem inteiramente de politicas pdblicas. Tais
politicas podem divergir de regido para regido, ocasionando surtos e mortes anualmente, prin-
cipalmente em esferas sociais de vulnerabilidade (MORENS; FOLKERS; FAUCI, 2004; JONES et
al., 2008)).

Apesar do enorme avanco tecnolégico, a globalizacao e o acesso mais facilitado aos meios
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de locomocdo, trazem consigo um aumento significativo na complexidade de contencdo e
estudos relacionados ao avanco das doencas infecciosas (MORENS; FAUCI, [2013)). Quanto mais
interacdo entre as pessoas e regides, maiores sdo as possibilidades de novas surtos, endemias,
epidemias e pandemias ocorrerem.

Doencas infecciosas podem causar diversos transtornos a sociedade, e muitas delas ndo
possuem alternativas praticas que possibilitem sua efetiva erradicacdo. A sociedade convive
com doencas infecciosas, e a iminéncia do aumento dos casos é uma constante (TAYLOR), 2019).
Assim, os estudos e analises de tais doencas podem possibilitar a aplicacao de acdes praticas,
visando mitigar maiores danos causados a populacdo. Diversos estudos, através de meios
computacionais, estdo relacionados a anélise da dindmica de tais doencas (ROOSA; CHOWELL,
2019; VOLKOVA et al., [2017). Da mesma forma, diversas doengas sdo objeto de estudo, e
SRAG obteve recentemente um grau de relevancia global consideravel. A disseminacdo do
virus Covid-19, identificado no final de 2019 (ZHI, 2020), resultou nessa alta relevancia de

SRAG, devido a pandemia ocasionada.

2.2 SINDROME RESPIRATORIA AGUDA GRAVE

A Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG) é uma doenca viral emergente do século
XXI, com alta capacidade de disseminacao entre a populacdo. Esta doenca possui caracteristi-
cas de propagacdo similar ao resfriado e a gripe, e sua transmissao pode ocorrer de diferentes
formas, desde superficies contaminadas ao simples contato com um hospedeiro infectado (OR-
GANIZATION, 2021)). Na sua grande maioria, os novos casos desta infeccdo sdo identificados
a partir do aumento das internacdes, por meio das unidades locais de atencdo basica e hos-
pitais que reportam as ocorréncias durante a propagacdo da doenca. A SRAG tornou-se uma
ameaca a salde global, e com alto grau de transmissdo. As chaves para combaté-la sao medi-
das preventivas proativas, isolamento social e tratamento eficaz para os infectados (LEE et al.,
2003).

Os primeiros relatos da SRAG foram alertados pela World Health Organization (WHO)
com a assisténcia do Global Outbreak Alert and Response Network (GOARN). A identificacdo
do surto, no final de fevereiro de 2003, foi iniciada por um caso no Vietna de um paciente de
Hanéi, vindo de Xangai e Hong Kong, China. Através de um paciente infectado por um virus até
entdo desconhecido, o hospital teve mais 20 casos com sintomas semelhantes (ORGANIZATION,

2003} XU et al., 2004).



24

A SRAG possui uma alta taxa de contagio, podendo ocasionar graves problemas a saide
publica: os gestores publicos precisam tomar medidas de controle e contencdo do aumento das
ocorréncias de novos casos, além de prover suporte a parcela da populacdo infectada (BITOUN
et al, 2020). Um dos virus causadores de infeccdes classificadas por SRAG, é o SARS-CoV-2
que possui uma taxa de hospitalizacdo, a depender da carga viral, de 29,1% em carga viral
alta, 20,8% para carga viral média e 14,9% para a baixo (MAGLEBY et al., 2020). A incubac3o
é um fator relevante ao considerar a dindmica da doenca, uma vez que os pacientes tendem a
ocupar um leito hospitalar por diversos dias.

Considerando as probabilidades, quanto maior o nimero de ocorréncias, maior serd a pos-
sibilidade de ocorrer superlotacao nas unidades de saude, considerando que os leitos também
sao usados para outras enfermidades. Tais taxas podem ser vistas como umas das métricas
para analise da necessidade de criacdo de novos leitos, antes que ocorra a superlotacao das uni-
dades, por exemplo. Ou seja, considerando as taxas de ocorréncia e a situacao dos pacientes,
os gestores poderao melhor avaliar a necessidade de aumento ou reducao de leitos hospitalares,
além de gerenciar os recursos humanos necessarios para atender um possivel iminente aumento
de demanda, diminuindo ébitos que talvez pudessem ser evitaveis.

Segundo o estudo da Health (2020)), apesar da substancial queda entre os anos 2000 a
2019, periodo em que foram registradas globalmente 2,6 milhdes de mortes , infeccoes do
trato respiratério inferior s3o classificadas como a quarta causa de morte global, sendo que as
mortes causadas pelo SRAG, devido a pandemia do Sars-Cov-2, ainda estdo em curso.

Devido a pandemia provocada pelo Sars-Cov-2, um dos causadores da SRAG, um vasto
arsenal de informacdes sobre o comportamento da doenca foi disponibilizado por diversas
empresas que lidam com um ndmero massivo de dados de mobilidade da populacdo em geral,
como: Googleﬂ Faceboolﬂ e Appleﬂ Estas empresas disponibilizam analises e noticias para
orientacdo e ajuda nas pesquisas, tendo o Googld| reportado, até 20 de janeiro de 2021,
2.054.218 mortes globais com uma incidéncia de 96.097.101 infectados. Ou seja, SRAG se
tornou de ampla relevancia no contexto global no ano de 2020.

No Brasil, em periodos anteriores, é possivel ver esse crescimento analisando brevemente

os dados histéricos. Entre os anos de 2008 e 2017, as infeccdes do trato respiratério infe-

Google: |<https://about.google/>

Facebook: <https://about.fb.com/>

Apple Inc.: |[<https://www.apple.com/business/>

Coronavirus (COVID-19) - Google Noticias: <https://news.google.com/covid19/map?hl=pt-BR&gl=
BR&ceid=BR:pt-419>
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rior (regides dos brénquios, bronquiolos, traqueia, pulmdes, e os alvéolos pulmonares) sdo

classificadas como a terceira causa de morte no Brasil, como apresentado na Figura l

Figura 1 — Principais causas de mortes no Brasil no ano de 2017
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Conforme os dados do InfroGripe (FIOCRUZ, [2020)) coletados e reportados no SINANP|Sistema

de Informacdo de Agravos de Notificacdo) em 2020, o Brasil obteve uma incidéncia de Sin-
drome Respiratéria Aguda Grave (SRAG) de 202,36 a cada 100 mil habitantes. A maioria das
notificacGes de primeiros sintomas ocorreu na 212 semana epidemioldgica
Considerando os dados do InfoGripeﬂ, nenhuma das zonas delimitadoras de alerta entre os
anos de 2010 a 2017 apresentaram nimeros acima da zona de risco para caso de incidéncia
de SRAG, como se evidencia na Figura [2l Entretanto, no ano de 2020, a partir da 10? semana
epidemioldgica, a incidéncia de SRAG ultrapassou a zona de risco delimitada pelo tracejado

em vermelho, reflexo da pandemia do Sars-Cov-2 (Covid-19), como apresentado na Figura [3

> SINAN: <www.saude.gov.br/sinan>=
6 InfoGripe: <http://info.gripe.fiocruz.br>
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Figura 2 — Séries temporais de sindrome respiratéria aguda grave (SRAG) no pais independente de apresentar
febre, por semana de primeiros sintomas. Os anos de 2010, 2012, 2013, 2014, 2015 e 2017 s3o
temporadas regulares segundo o Info Gripe.
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Figura 3 — Séries temporais de sindrome respiratéria aguda grave (SRAG) no pais independente de apresentar
febre, por semana de primeiros sintomas do ano de 2020.
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No nordeste brasileiro, especificamente no Recife, capital de Pernambuco, as doencas do
aparelho respiratério ocasionaram 1.281.167 internacdes, nos anos de 2001 a 2013 (MUNICIPAL
, 2014)). Esse niimero é composto n3do apenas de infeccGes no aparelho respiratério, mas

também de doencas cronicas associadas, como: asma, rinite alérgica e doencas pulmonares

obstrutivas (MUNICIPAL; RECIFE; GERAL), [2018)). Diante de tais afirmativas, podemos considerar

que as doencas do aparelho respiratério, em 2009, foram consideradas as que mais causaram

internacdes na cidade do Recife (MUNICIPAL et al, [2014).

Na Figura [4] sdo apresentadas as principais causas de bitos, entre 30 e 69 anos. Podemos
observar que doencas respiratérias cronicas estao relacionadas a terceira maior causa de morte,

considerando doencas cronicas ndo transmissiveis.
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Figura 4 — Distribuicdo dos ébitos prematuros (30 a 69 anos) pelas principais doencas crénicas n3o transmis-
siveis. Recife, 2007 a 2017

Fonte: [MUNICIPAL; RECIFE; GERAL| (2018))

Doencas do trato respiratério tém um grau consideravel de relevancia no ambito da sadde
publica. Os estudos de tais doencas podem ajudar na execucdo de medidas que possibilitem a
criacao de politicas publicas a fim de direcionar mais eficientemente os esforcos para reducao
das consequéncias do aumento de novos infectados. SRAG ganhou um alto grau de relevan-
cia ultimamente, direcionando diversos estudos na andlise e predicdo do comportamento da
disseminacdo da doenca (MELLO, 2020; ABBOTT et al., 2020; |CMMID COVID-19 working group
et al} [2020; EVOY et al., [2020)). Entretanto, apesar de SRAG ganhar uma atenc¢do maior ulti-
mamente, ela ndo é a Unica que chama a atencado das autoridades. Diversas outras doencas,
como a sifilis, hanseniase e tuberculose preocupam constantemente os 6rgdos e os atores dos

sistemas de salde.

2.3 TUBERCULOSE, HANSENIASE E SIFILIS

Todos os anos, a secretaria de satde de Recife lida com a ocorréncia de surtos de doencas
infectocontagiosas, como, por exemplo, sifilis, hanseniase e tuberculose, identificados de forma
reativa, gerando custos significativos para a saide publica (ABATH, 2013} IMUNICIPAL et al.,
2014). Gestores da salide devem ficar atentos para os periodos que podem apresentar maiores
ocorréncias, muitas das vezes analisando, empiricamente, os dados e relatos dos gestores das

unidades de salde.
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A hanseniase é um problema bem comum no Brasil, sendo um desafio para as autoridades
sanitarias. No Recife, a hanseniase concentra cerca de 40% de todas as ocorréncias do estado de
Pernambuco. Com isso, Recife vem sendo a 22 no ranque das capitais do Brasil que apresentam

os maiores numeros de casos da doenca em criancas de até 15 anos, segundo o levantamento

de Municipal et al| (2014). Apesar da reducdo do nimero de novos casos de hanseniase na

populacdo geral entre 2007 e 2017, esta é considerada uma doenca de alto risco no Recife,

quando consideramos a existéncia das subnotificagdes (MUNICIPAL et al., 2014)). Apesar de ter

apresentado tendéncia de reducdo até 2018, nos anos de 2018 e 2019, foram diagnosticados
474 e 674 casos respectivamente.

Em 2007 a taxa de deteccao foi de 58,7 casos por 100 mil habitantes e passou de 29,2 casos
em 2017, sendo que em menores de 15 anos passou de 4,8 casos para 9,3 respectivamente.

O percentual de cura do total de casos notificados, nesse periodo, foi de 79% (MUNICIPAL;

RECIFE; GERAL, [2018) Figura 5|

Figura 5 — Nimero de novos casos de hanseniase na populacdo geral. Brasil, Pernambuco e Recife, 2010-2019.
Dados preliminares até 05/06/2020. Departamento de Doencas de Condi¢des Cronicas e Infeccdes
Sexualmente Transmissiveis - DCCI.
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Fonte: SES/MS/SINAN/IBGE. Dados coletados em 05/2020

A tuberculose, outra doenca que assola os recifenses, constitui-se também em um grave

problema mundial que estad intimamente ligada ao aumento da pobreza, a ma distribuicdo de
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renda e a urbanizacdo acelerada n3o planejada. Segundo os dados do Municipal et al.| (2014),

Recife possui metas acima da média na detecgdo da tuberculose, sendo de 80/

Os dados fornecidos pelo Departamento das Doencas de Condicdes Cronicas (DCCI), atra-
vés dos painéis de Indicadores Epidemiolégicosﬂ apresentou um aumento na incidéncia de todas
as formas de tuberculose a partir do ano de 2016 no Brasil, ocorrendo um aumento no estado

de Pernambuco e sutil declinio, quando analisada a cidade de Recife, como apresentado na

Figura [0l

Figura 6 — Incidéncia de tuberculose por todas as formas. Brasil, Pernambuco e Recife, 2010-2019. Dados
preliminares até 05/06/2020. Departamento de Doencas de Condicdes Cronicas e Infeccdes Sexu-
almente Transmissiveis - DCCI.
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Fonte: SES/MS/SINAN/IBGE. Dados coletados em 05/2020

A Sifilis é outro exemplo de doenca infecciosa e contagiosa que requer atencdo no pais. Os
dados de sifilis apresentaram um avanco alarmante entre 2010 e 2018, com um aumento de
4.050%, como apresentado na Figura [7] Conforme apresentado por (2020)), os dados

de 2019 podem n3o refletir a realidade do ano:

“Parte dessa reducdo pode estar relacionada a demora na notificacdo e na alimen-

tacdo das bases de dados devido a mobilizacdo dos profissionais de salde para

" Painel de Indicadores Epidemioldgicos: <http://www.aids.gov.br/pt-br/gestores/

painel-de-indicadores-epidemiologicos>


http://www.aids.gov.br/pt-br/gestores/painel-de-indicadores-epidemiologicos
http://www.aids.gov.br/pt-br/gestores/painel-de-indicadores-epidemiologicos
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acdes voltadas ao controle da pandemia da Covid-19 (2020))."

No estado de Pernambuco o aumento da sifilis segue a tendéncia da esfera nacional. De
2017 a 2018, os casos mais que dobraram no estado, conforme mostra a Figura E alarmante,

sendo em Recife o crescimento anualmente atingido com mais severidade. Entre 2001 e 2013,

foram notificados, na cidade, 3.114 casos de sifilis congénita (MUNICIPAL et al| 2014). Os

coeficientes de deteccdo (CD) por 1.000 nascidos vivos (NV) apresentaram niveis elevados

no mesmo periodo, predizendo um aumento do agravamento da doenca (MUNICIPAL et al.,

2014)).De 2017 para 2018, a cidade de Recife obteve um aumento de 554% nos casos de sifilis,

ver Figural[7]

Figura 7 — Casos de sifilis adquirida por ano em diagndsticos. Brasil, Pernambuco e Recife, 2010-2019. Da-
dos preliminares até 05/06/2020. Departamento de Doencas de CondicBes Cronicas e Infeccdes
Sexualmente Transmissiveis - DCCI.
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Fonte: MS/SVS/Departamento de Doencas de Condicdes Crénicas e InfeccBes Sexualmente Transmissiveis.
Dados até 30/06,/2020

Como a Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG), existem outras doencas que necessi-
tam de constante atencdo. Muitas doencas podem ser descritas como uma série temporal no
decorrer dos anos, meses e dias, e essa constancia ajuda na analise de seu comportamento.
A anilise de tais doencas, além de possibilitar a rastreabilidade e gerenciamento de recursos

necessarios para lidar com elas, ajuda na tomada de medidas de prevencao e controle.
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2.4 PREVENCAO E CONTROLE

Muitas doencas infecciosas podem ser transmitidas pela ingestao de agua ou alimentos
contaminados, secrecOes respiratorias, ato sexual, sangue, exposicao cutanea ao o patogénico,
entre outros. As doencas infectocontagiosas sdo aquelas transmitidas de pessoa para pessoa
(SAUDE, [2010). O fator da preven¢do de muitas doencas infecciosas se baseia no controle da
transmissdo. Quando a contenc3o inicial do grupo infectado é possivel, a utilizacao de recur-
sos, que até podem ser limitados no inicio, serd mais eficiente (RILEY, [2007)). Por exemplo, a
sifilis pode ser controlada por tratamento medicamentoso, sendo que a dosagem e o tempo do
tratamento podem variar conforme a fase da doenca (AVELLEIRA; BOTTINO, [2006). O governo
brasileiro anualmente efetua investimento em campanhas para conscientizacdo sobre Tubercu-
Ioseﬁ E}H visando reduzir as ocorréncias. Por exemplo, a tuberculose, segundo |Arruda (2014),
possui um custo de tratamento para o sistema piblico de cerca de R$ 293,91 em 2014 e de R$
3.119,40 por caso tratado na familia, chegando a comprometer 48% da renda familiar. Com
relacdo aos casos de hanseniase, o Brasil se dispés ao compromisso de reduzir para 10 casos
por 100 mil habitantes, com a mortalidade de 1 a cada 100 mil (MUNICIPAL; RECIFE; GERAL,
2018). Bem como, a meta de 1 caso por 1.000 bebés nascidos vivos, atualmente distante de
alcancar (MUNICIPAL; RECIFE; GERAL, 2018). Considerando que paises e regides pobres pos-
suem mais dificuldades em lidar com tais doencas, o indice de mortalidade e complicacdes
aumentam.

Paises com Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) mais baixo possuem maiores indi-
ces de mortalidade por doencas transmissiveis do que as que nao sao transmissiveis. Mesmo
com a queda entre os anos 2000 e 2019, seis doencas contaminantes estavam entre as 10
causas de mortes mais comuns (HEALTH, 2020). Os esforcos do Sistema de Informacdo de
Agravos de Notificacdo (SINAN), baseados nos modelos descritos no trabalho de Bastos et al.
(2019), visam analisar os dados coletados através de modelos matematicos, para auxiliar no
entendimento e predicdo da evolucdo da incidéncia de SRAG no Brasil.

O painel de indicadores também visa analisar dados de outras doencas, tais como: Aids,

Sifilis, Hepatites, monitoramento clinico de HIV, Tuberculose e Hanseniase. Além da anélise

8 Campanha Nacional de Luta Contra a Tuberculose - 2018 - <http://www.aids.gov.br/pt-br/campanha/

campanha-nacional-de-luta-contra-tuberculose-2018>

Campanha Nacional de Luta Contra a Tuberculose - 2019 - |<http://www.aids.gov.br/pt-br/campanha/
campanha-nacional-de-luta-contra-tuberculose-2019>

Campanha Nacional de Luta Contra a Tuberculose - 2020 - |<http://www.aids.gov.br/pt-br/campanha/
campanha-nacional-de-luta-contra-tuberculose>

10


http://www.aids.gov.br/pt-br/campanha/campanha-nacional-de-luta-contra-tuberculose-2018
http://www.aids.gov.br/pt-br/campanha/campanha-nacional-de-luta-contra-tuberculose-2018
http://www.aids.gov.br/pt-br/campanha/campanha-nacional-de-luta-contra-tuberculose-2019
http://www.aids.gov.br/pt-br/campanha/campanha-nacional-de-luta-contra-tuberculose-2019
http://www.aids.gov.br/pt-br/campanha/campanha-nacional-de-luta-contra-tuberculose
http://www.aids.gov.br/pt-br/campanha/campanha-nacional-de-luta-contra-tuberculose
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da utilizacao de insumos, tais como distribuicido de medicamentos a Gestantes Vivendo com
HIV (GVHIV), entre outros. As andlises visam auxiliar gestores, profissionais da sadde e até a
populacdo em geral (i.e, pela divulgacdo em escolas, universidades e disseminacdo da informa-
¢do através de meios digitais), na tomada de decisdo em diferentes niveis do gerenciamento
e regides do pais. Por exemplo, pais e universidades podem orientar os jovens sobre como
estd a dinamica de sifilis atualmente, visando uma maior atencdo para métodos de protecdo e
prevencao.

Entretanto, a qualidade de cada painel apresenta variacdo, uma vez que sdo coletados de
miultiplas fontes disponiveis e posteriormente analisados e apresentados de forma visual. Tais
fatores podem implicar em: 1 - imprecisao na coleta dos dados para analise; 2 - resposta reativa
a partir da ocorréncia dos casos em cada regido em um passado distante.

O objetivo da vigilancia epidemioldgica é reduzir a morbimortalidade, provendo uma im-
plantacdo de medidas de prevenc3o e cuidados adequados a populacdo (SAUDE, 2010). Muitas
das analises e identificacoes de doencas ocorrem por meio do quadro clinico. Tais quadros
clinicos podem ser classificados conforme os sintomas e condi¢cdes do paciente. A Classifica-
¢do Internacional de Doencas (CID) é uma das formas de normatizar e internacionalizar as
condicbes do paciente, bem como a Classificacdo Internacional de Atencdo Primaéria (CIAP)
(WONCA, 2005). Devido ao advento da pandemia de Covid-19 no inicio de 2020, muitas das
classificacdes tinham as atencdes voltadas aqueles pacientes classificados com sintomas e con-
dicdes que poderiam estar relacionadas a pandemia em curso, possibilitando uma maior eficacia
na identificacao dos novos casos.

Na cidade do Recife, por exemplo, o aplicativo para autotriagem, nomeado Atende em
Casd™] utiliza classificacdo de doencas baseado no CID-10, a décima revisdo da classificac3o.
O Atende em Casa permite que a populacdo efetue uma autoavaliacdo sobre seus sintomas de
Covid-19 ao responder algumas perguntas objetivas, evitando assim o deslocamento prematuro
a hospitais, ajudando na atenuacao e prevencao de novos casos, através da orientacdo, bem
como um melhor controle da pandemia da Covid-19. Outra aplicacdo é o Atende APSE que
apresenta caracteristicas similares ao Atende em Casa, porém com uma triagem em trés etapas
executadas por profissionais e técnicos da satide. Com a coleta e andlise dos dados provenientes

de tais aplicacdes, os gestores podem entender a situacao e a demanda atual de cada doenca

11 Atende em Casa: <http:/ /www?2.recife.pe.gov.br/noticias /26 /03 /2020 /
pcr-e-governo-lancam-aplicativo-web- para-populacao-ser-orientada-distancia-por>

12 Atende APS manual: | <https://drive.google.com/file/d /1elImS6DRgEcAsfCwuJsh-_IDzakIWrPMV/
view>


http://www2.recife.pe.gov.br/noticias/26/03/2020/pcr-e-governo-lancam-aplicativo-web-para-populacao-ser-orientada-distancia-por
http://www2.recife.pe.gov.br/noticias/26/03/2020/pcr-e-governo-lancam-aplicativo-web-para-populacao-ser-orientada-distancia-por
https://drive.google.com/file/d/1eImS6DRgEcAsfCwuJsh-_lDzakIWrPMV/view
https://drive.google.com/file/d/1eImS6DRgEcAsfCwuJsh-_lDzakIWrPMV/view
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para desenvolver medidas de prevencdo e controle mais eficientes.

Entretanto, embora uma anélise das condicGes atuais seja bastante relevante para entender
a dinamica das doencas, temos que considerar que as medidas por parte dos 6rgaos de saude
se limitam, muitas vezes, a acdes reativas ao identificid-las. Os dados coletados podem ser
transcritos em séries temporais, particularmente onde o tempo é correlacionado as ocorréncias
de tais patologias. Dessa forma, se obtém os subsidios para aplicacdo de técnicas que permitam

trabalhar com os dados classificados.

2.5 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal nada mais é do que uma sequéncia de observacGes relacionadas a
uma variavel ao longo de uma faixa temporal (BOX et al., 2015)). Devido ao grande niimero
de fontes e dados disponibilizados em forma de séries temporais, em conjunto com atuais
avancos sensores e poder computacional, as séries possibilitam uma nova abordagem de como
sistemas complexos sdo monitorados e controlados (CHENG et al., [2015). Sistemas e programas
de grande porte tém a possibilidade de analisar melhor os custos, desempenho, integridade
e, entre outras vantagens, seus dados. Esses dados podem, por exemplo, ser representados
de diversas maneiras, tais como: as ocorréncias de acidentes em uma determinada rodovia, o
numero de voos sendo feitos de uma regido para outra, quantidade diaria de dias ensolarados, o
fluxo diario de mercadoria, o desgaste de um catalisador no decorrer do tempo, dentre outros.
Dessa forma, a apresentacdo dos dados em séries temporais podem proporcionar a visualizacdo
de padrdes e relacdes dos dados com fatores que possam ser relevantes para a andlise dessas
informacoes.

De acordo com [Box et al.| (2015)) existem cinco areas de aplicacdo para séries temporais:
1. Predicdo para o futuro, tendo como base o presente e o passado.
2. Determinacdo da funcdo de transferéncia de um sistema propicio a inércia.

3. O uso da entrada das variaveis da funcdo de transferéncia para identificar eventos and-

malos na série.

4. A anélise das interrelacoes entre as varidveis de séries temporais correlacionadas e a

identificacdo dos modelos multivariados apropriados.

5. Esquematizacao dos potenciais desvios da saida do sistema alvo visado.
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A aprendizagem de maquina e a aprendizagem profunda, dentre outras aplicacdes, podem
utilizar séries temporais para tentar predizer o seu comportamento futuro, considerando os
dados disponiveis até entao. Essas aplicacbes podem auxiliar na economia, engenharia, ciéncias

naturais, negdcios, ciéncias sociais entre outras (BOX et al., [2015)).

2.5.1 Estudos Epidemiolégicos Com Uso De Séries Temporais

Nos Gltimos 50 anos, os estudos da dinamica das doencas tém se tornado um campo inter-
disciplinar, abrangendo diversas areas do conhecimento relacionadas a matematica, biologia,
epidemiologia, satide piblica, entre outras (HEESTERBEEK et al., [2015)). O desafio pratico recai
na definicido da melhor forma de estabelecer uma apropriada coleta de dados e a definicdo
dos modelos matematicos a serem seguidos (HEESTERBEEK et al., [2015). O comportamento da
sociedade ao lidar com as doencas, especialmente no inicio do surto, podem aumentar a com-
plexidade da definicdo do modelo, visto que, diversos acontecimentos podem n3o ser mapeados
ou completamente entendidos. Outro fator é a influéncia das mudancas comportamentais do
grupo populacional e as respostas do sistema de salde, tornando-se extremamente complexo
fazer predicdes a longo prazo (HEESTERBEEK et al., [2015). Diversos estudos vém considerando
abordagens de inteligéncia artificial para analisar e predizer varios tipos de surtos: dengue,
por exemplo, no trabalho de Xu et al.| (2020), Martinez, Silva e Fabbro (2011); tuberculose
(WANG et al., |2018; |LIU et al., [2019; [MOOSAZADEH; KHANJANI; BAHRAMPOUR, [2013; |WILLIS et
al., 2012; |AZEEZ et al, 2016); influenza (XU et al., 2017; VOLKOVA et al 2017; LAMPOS et al.,
2015; HE et al., [2017; BROOKS et al., |2018)) e doencas relacionadas a m3o, pé e boca (SONG et
al., 2015} ZHAN et al., [2019; TIAN; WANG; LUO, [2019)) de acordo com |Olsavszky et al.| (2020).

O Quadro[1] a seguir contém alguns trabalhos que utilizaram modelos de aprendizagem de
maquina visando analisar o comportamento de algumas doencas e dos préprios algoritmos/-
técnicas utilizadas. Muitos dos modelos nos artigos sao calibrados para atender ao problema
especifico, visto que os modelos sao sensiveis a qualidade dos dados. No decorrer das pesquisas
os modelos podem sofrer variacdes na sua estrutura padrdo, visto que é comum a persona-
lizacdo dos mesmos e até mesmo uma abordagem hibrida com diferentes técnicas. Assim, a
predicdo de algumas doencas podem ter desempenhos melhor ou pior a depender dos ajustes
feitos.

Atualmente a Classificacdo Internacional de Doencas (CID) e a Classificacdo Internacio-

nal de Assisténcia Primaria (CIAP) podem ser utilizadas para padronizar e facilitar a analise
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Quadro 1 — Trabalhos visando analisar algumas das principais doencas estudadas pela comunidade cientifica
e respectivas técnicas utilizadas.

Referéncia Doencas Técnicas/Algoritmo
Xu et al| (2020) Dengue LSTM
Martinez, Silva e Fabbro (2011)) Dengue SARIMA
extWang et al| (2018) Tuberculose SARIMA e SARIMA-GRNN
[Singh et al. (2Cﬁ8) Tuberculose LSTM
Liu et al| (2019) Tuberculose ARIMA e BPNN
Moosazadeh, Khanjani e Bahrampour (2013) | Tuberculose SARIMA
Azeez et al.| (2016) Tuberculose SARIMA e NNAR
Xu et al.|(2017) Gripe AR'MA_\' GLM, LASSO e
aprendizagem profunda
Volkova et al.| (2017) Gripe LSTM
He et al. (2017) Gripe ARDL e GRNN
He e Tao| (2018) Gripe ARIMA
Tian, Wang e Luo| (2019) M3o, pé e boca | SARIMA
Song et al.[ (2015) M3o, pé e boca | SARIMA
Gu et al.[(2019) M3o, pé e boca | LSTM

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

global das doencas. No Recife, capital do estado de Pernambuco, o sistema de salde utiliza
classificacdo CID, versao 10, como base. Uma vez padronizado, é possivel rastrear, com a
ajuda dos dados fornecidos pelo préprio sistema de saide, a temporalidade da quantidade de
ocorréncias de determinado CID/CIAP em determinada localidade. Aplicativos como Atende
APSE, que esta presente nas unidades de Atencdo Priméria a Satdde (APS). tem o objetivo de
identificar e gerenciar as ocorréncias de usudrios sintomaticos respiratérios (sindrome gripal),
possibilitando que esses dados possam ser coletados diretamente das unidades de sadde. A
eficiéncia e a utilizacdo de tais sistemas, bem como a disponibilizacdo de seus dados para
estudo e andlise, proporcionam grandes contribuicoes para os estudos do circulo de incidéncia
das doencas, além de prover vantagens operacionais nestas unidades onde estdo implantados.

Técnicas de IA vém sendo utilizadas para analise de dados da satide, com o intuito de ajuda
no combate e melhorar os sistemas de satide através de uma maior eficiéncia (OLSAVSZKY et
al., 2020), visto que modelos de predicdo de séries temporais (dados observados ao longo do
tempo) podem auxiliar, caso possuam um nivel de precisdo alto ou aceitavel, a quantidade de

ocorréncias de determinada patologia no futuro.

13 Atende APS manual: |<https://drive.google.com /file/d /1elmS6DRgEcAsfCwuJsh-_IDzaklWrPMV>


https://drive.google.com/file/d/1eImS6DRgEcAsfCwuJsh-_lDzakIWrPMV
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2.6 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Neste trabalho, foram selecionados trés algoritmos de predicdo de séries temporais: dois des-
ses algoritmos (ARIMA e LSTM)), est&o fortemente representados nas pesquisas relacionadas a
doencas infecciosas (ver Secdo[2.5.1]). Além desses algoritmos, selecionamos o Prophet devido
a sua capacidade de considerar os impactos significativos na evolucdo/reducdo do niimero
de casos em feriados/finais de semana. Entre os algoritmos, Prophet é o mais recentemente
desenvolvido.

Nesta secao, foram discutidas algumas doencas e seus impactos nas politicas publicas.
Considerando sua incidéncia e grau de contaminacdo, os estudos de séries temporais rela-
cionados a epidemiologia vém ganhando cada vez mais notoriedade. Diversos estudos vém
contribuindo para a aplicacdo da prevencdo e controle epidemiolégico, o que definimos como
de fundamental importancia além do estudo e a analise da aplicacao e utilizacdo de técnicas

desenvolvidas em pesquisa, em problemas reais e de grande impacto na sociedade.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Modelos estatisticos sao usados, em saude publica, para fornecer respostas a questoes
vitais, tais como: "Qual serd a dimens3o do surto”, "Como se desenvolverd ao longo do tempo”
e talvez o mais importante, "Como podemos controlar isso?”. Outras questées também devem
ser respondidas, como: "Qual serd o novo surto?”, "Sera uma nova epidemia ou uma endemia”.

Alguns estudos tentam responder a essas questOes, no entanto, alguns resultados e a
falta de conhecimento dos profissionais de salde, podem levar a percepcdes negativas dos
modelos preditivos criados, o que faz com que, as vezes, sejam esquecidos em relacdo a outros
métodos mais tradicionais. No trabalho de Olsavszky et al.| (2020) foi analisado o CID, vers3o
10, da base de dados nacional da Roménia, de pacientes hospitalizados por diversas doencas,
entre 2008 a 2018. Foi utilizado o AutoTSE], para um rapido experimento de aprendizagem de
maquina, o qual obteve dados que ajudam a compreender os beneficios da utilizacao de tais
métodos, para ajudar na tomada de decisdo. O AutoTS utilizado simplifica o trabalho, uma vez
que executa, em paralelo, buscas heuristicas para identificar o melhor ou melhores modelos,
baseados nos dados e objetivos da predicdo. Segundo os autores, o AutoTS desempenhou bem
as predicoes, mesmo considerando o viés da coleta dos dados. Consideram que a dinamica
prevista da contagem dos casos pode ajudar os agentes a alocar recursos ou conscientizar a
operacionalizacdo de medidas de suporte para lidar com as doencas.

Martinez, Silva e Fabbro| (2011) efetuaram a anélise da evolucdo dos casos de dengue
na cidade de Campinas, no estado de S3o Paulo. No artigo sdo apresentados os resultados
utilizando o modelo de Média Mével Sazonal Autoregressiva Integrada (SARIMA, do inglés
Autoregressive Integrated Moving Average), utilizando as ocorréncias de casos de 1998 a 2008.
Os autores afirmam que os resultados das predicoes das ocorréncias para 1, 2 e até 12 meses
do ano subsequente, tiveram resultados muito préximos dos observados. Assim, o SARIMA
produziu boas predicdes das ocorréncias de casos de dengue. Os autores citam que o modelo
pode nao ser confiavel para predizer um ano epidémico inteiro, devido a falta de imunizacao
da populacdo, uma vez que muitas pessoas podem entrar em contato pela primeira vez com a
doenca. Entretanto, vemos que modelos estatisticos de séries temporais podem direcionar um
melhor entendimento da dinamica de doencas.

Com o advento da pandemia da COVID-19, diversos trabalhos foram desenvolvidos com a

1 AutoTS - https://github.com /winedarksea/AutoTS
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finalidade de analisar e entender o comportamento de novos casos (SHASTRI et al., [2020; [BAT-
TINENI; CHINTALAPUDI; AMENTA), [2020; |HU et al., 2020; XIE, [2020)), como no caso de (SHAHID;
ZAMEER; MUNEEB|, 2020)), que compararam o desempenho de técnicas de inteligéncia artificial,
tais como: ARIMA, GRU, SVR, LSTM e o bidimensional LSTM, ao predizer a quantidade de
ocorréncias futuras com dados de diferentes paises. Neste trabalho foi mostrado que os resul-
tados apresentados pelo LSTM (do inglés: Long Short Term Memory), GRU (do inglés: Gated
Recurrent Network) e Bi-LSTM (do inglés: Bidirectional Long Short Term Memory), apresen-
taram maior robustez. Como resultado, o autor cita que os modelos podem ser utilizados na
salide para um melhor planejamento e gerenciamento.

Outros modelos também vém sendo estudados em decorréncia da pandemia do COVID19.
E o caso do trabalho de Battineni, Chintalapudi e Amenta (2020) o algoritmo Prophet e Tan-
don et al. (2020) o ARIMA. Nesses trabalhos sdo analisados os desempenhos dos modelos de
aprendizagem de maquina na predicdo de novos casos. Como afirmado nos artigos, a utiliza-
cdo dos modelos visa melhorar significativamente as estimativas de novos casos de pessoas
infectadas, possibilitando melhores formas de planejar e desenvolver politicas na salde para
conter, de forma proativa, o avanco da pandemia.

Com isso, é possivel visualizar que a utilizacdo de inteligéncia artificial, para um melhor
gerenciamento e entendimento da dindmica das doencas, ndo é um assunto novo. Diversos
trabalhos apresentam propostas de utilizacdo de modelos computacionais para prover suporte
no planejamento e gerenciamento de tais doencas, por parte dos érgaos e gestores da salde.
De fato, é fundamental que tais analises possam ser utilizadas na pratica, para possibilitarem

um melhor gerenciamento do sistema de saide
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4 METODO

Com o intuito de melhorar as medidas preventivas e as acoes futuras, em decorréncia de do-
encas com tendéncia de propagacao ao nivel de um surto ou epidemia, foram utilizadas técnicas
de predicdo de séries temporais, tais como: ARIMA (BOX et al., [2015), LSTM (HOCHREITER;
SCHMIDHUBER|, 1997)) e Prophet (TAYLOR; LETHAM, 2017)), para analisar a evolucdo dos nu-
meros de casos de algumas doencas infectocontagiosas. Tais técnicas podem ser utilizadas
para ajudar no acompanhamento periddico das doencas, por meio da analise dos CIDs/CIAPs
(MARSDEN-HAUG et al., 2007) e calibracdo automética dos modelos citados, além de prover

suporte para futuros estudos com foco em outras doencas de caracteristicas similares.

4.1 DELINEAMENTO DO ESTUDO

No dmbito deste trabalho foram utilizados os registros diarios de ocorréncia de 11 CIDs/-
CIAPs, fornecidos pela secretaria municipal de salide da cidade do Recife, coletados em 24
unidades de saide distribuidas em 96 bairros, utilizando o sistema Atende APS (Atencéo Pri-
maria de Saidde). O Atende APS é um sistema desenvolvido para triagem e atendimento da
populacdo que apresentem sintomas relacionados a sindrome respiratéria aguda grave (SRAG).
Dessa forma, os CIDs/ CIAPs categorizados na ferramenta estdo associados a doencas respi-
ratérias contagiosas, totalizando 50.657 observacdes totais, entre 26 de abril de 2020 a 7 de
marco de 2021.

E fundamental citar que os CIDs/CIAPs s3o atribuidos aos pacientes por meio das ana-
lises técnicas e clinicas. O protocolo de andlise foi criado pelo departamento de sadde local,
com base no Manchester Triage System (MTS) (MACKWAY-JONES; MARSDEN; WINDLE, |2013)),
sendo amplamente utilizado por unidades médicas, com recursos oriundos do Royal College
of PhysiciansE], e protocolo de combate a Covid-19, devido ao atual cenario pandémico. As
andlises técnicas realizadas pelos profissionais da saiide nos pacientes, consistem na afericdo
dos seguintes sinais vitais: (1) press3o arterial, (2) frequéncia respiratéria (ipm), (3) frequéncia
cardiaca (bpm), (4) saturacdo de oxigénio (%), (5) temperatura corporal (°C), (6) glicemia
capilar, em caso de diabéticos (mg/dL). Além das anélises técnicas, enfermeiros e médicos

seguem um protocolo especifico para padronizar as avaliacdes e resultados clinicos. Apés reali-

1 Royal College of Physicians: https://www.rcplondon.ac.uk/projects/outputs/national-early-warning-score-

news-2
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zados todos os procedimentos, o sistema classifica os pacientes indicando o nivel de gravidade
dos sintomas, apresentados pelas cores azul, verde, amarelo e vermelho. Com isso, apds a
consulta médica, o paciente também recebe em seu prontuario médico o diagnéstico clinico,

com a indicagdo de um CIDs/CIAPs apresentado no Quadro [2|
Quadro 2 — CIDS e CAPS classificados através do Atende APS - Considerando as ocorréncias da cidade do
Recife

CID/CIAP | Ocorréncias | Descricdo

Diagnostico de Covid-19 confirmado por exames

CID U 07.2 | 16.247
Laboratoriais

CID J11 6.214 Influenza [Gripe| devida a virus n3o identificado

CIAP R80 | 6.031 Gripe

CIAP R74 | 4.893 Infeccdo aguda do aparelho respiratério superior
(IVAS)

CIAP R83 | 3.694 Outra infeccao respiratéria

CID U071 | 1.540 Dlagnostlc-:o. de covid-19 confirmado por exames
Laboratoriais

CID B 34.2 | 1164 Infecc;.é.o por coronavirus de localizacao nao
especificada

CID J11.0 | 529 Influenza [grlpe] com pneumonia, devida a virus
ndo identificado

CID J 80 93 Sindrome do desconforto respiratério do adulto
Outros 63 N3o identificado
CIDUO04 |53 Sindrome respiratéria aguda grave (SRAG)

CID U 049 | 49 S|~ndrome -résplratorla aguda grave (SRAG),
nao especificada

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

4.1.1 Casuistica

Os dois primeiros casos confirmados de Sars-CoV-2 causados pelo Covid-19, no estado
de Pernambuco, ocorreram na zona sul do Recife no inicio de marco de 2020 (MEIRELES,
2020). Com isso, as autoridades em salide tiveram que agir rapido para tentar conter a sua
propagacdo, a fim de resguardar o sistema de salde. Para tal, os 6rgaos da satide ampliaram
a assisténcia a populacdo criando as unidades especializadas e sistemas de suporte a essas

unidades.
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A anidlise da quantidade de ocorréncias diarias de CIDs/CIAPs coletadas por meio do
sistema Atende APS, nas unidades especializadas, prové suporte a criacdo de um sistema
capaz de identificar o crescimento de nimeros de casos de doencas infectocontagiosas e,
assim, prever o seu impacto nos bairros da cidade do Recife. Com isso, a coleta diaria desses
dados, nas unidades de salde, pode influenciar positivamente na criacdo de politicas publicas
proativas.

Para termos uma maior compreensao do cenério atual, o municipio do Recife possui uma
area territorial de 218,843 km? (censo 2019), com uma populacdo estimada de 1.653.461
pessoas (censo 2020), com densidade demografica de 7.039,64 hab/km? (censo 2010) e o IDH
de 0,777, tendo este tido um aumento gradual desde 1991, quando se encontrava no patamar
de O,55(ﬂ Segundo a classificacdo climatica de |Koppen| (1936), o clima do municipio é Am,
ou seja, tropical itmido com chuvas de outono-inverno, apresentando suscetibilidade a SRAG,
como acontece em muitas cidades brasileiras. A cidade possui um aeroporto internacional e
diversos polos universitarios que recebem estudantes de todas as regides do pais, assistida pelo
SUS com 274 unidades de satide registradas em 20092. Com esses dados sociais e demograficos
diversificados, fica claro que o gerenciamento publico necessita de mecanismos automatizados
que reduzam os esforcos e recursos extras para contencdo de novos surtos, epidemias ou, até
mesmo, reflexos de uma nova pandemia. Para tal objetivo, tanto modelos estatisticos quanto

computacionais podem ser utilizados, como serd mostrado na préxima secao.

4.2 MODELAGEM ESTATISTICA

A modelagem estatistica possibilita a interpretacdo dos dados, considerando fatores ainda
n3o observados na andlise inicial, periodo este, onde muitas das informacdes nao sdo reportadas
ou s&o reportadas equivocadamente (BASTOS et al., [2019)). Os dados epidemiolégicos possuem
essas caracteristicas, visto que tanto a qualidade quanto a quantidade das informacdes podem
variar significativamente.

Doencas infecciosas estdo intrinsecamente relacionadas a média dos individuos infectados,
ou seja, a capacidade de infectar outros individuos é o que pode torna-las relevantes no
ambiente. Apesar da imprevisibilidade em detectar se um individuo esta ou n3o infectado, a
dindmica populacional segue as expectativas matematicas, visto que sdo estudadas por longos

periodos. Os ruidos (falhas nos dados coletados) entre as deteccdes individuais, tendem a se

2 IBGE - Panorama de Recife: |<https://cidades.ibge.gov.br/brasil /pe/recife/panorama>
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anular a medida que os dados aumentam, tendo em vista a lei dos grandes nimeros (GRASSLY;
FRASER, 2008). Em outras palavras, quanto maior a identificacdo correta dos infectados, mais
aumenta a irrelevancia dos erros de deteccao e melhora a anélise estatistica.

Na epidemiologia, os modelos probabilisticos sdo estudados (HELD; MEYER; BRACHER, 2017;
HE; TAO, |2018) com o intuito de verificar a influéncia de doencas e a sua provavel tendéncia de
projecao futura. Tais estudos permitem a melhoria e o desenvolvimento de novos modelos, pro-
vendo contribuicOes praticas a sociedade que possibilitam a compreensdo do comportamento
das doencas infecciosas [Farrington et al. (1996)), Held, Hohle e Hofmann| (2005)), |Stoner, Eco-
nomou e Silval (2019)). Vale ressaltar que, os modelos estatisticos possibilitam a compreensao,
resultados e métodos utilizados na aprendizagem da dindmica dos dados. Entretanto, a esta-
tistica infere dados da populacdo a partir de amostras, mas por outro lado, a aprendizagem de
maquina generaliza um padrao de comportamento dos dados. Ambas as abordagens podem
utilizar as ocorréncias de uma determinada doenca com o intuito de fazer projecdes relacio-
nadas ao crescimento do nimero de casos. A seguir, s3o apresentados alguns conceitos que

levam a compreensao dos modelos que serdo utilizados neste estudo.

4.2.1 Processos estocasticos

Encontramos na literatura que uma andlise estocastica, tendo uma distribuicao de proba-
bilidades aleatdrias, é mais realistica do que modelos deterministicos, considerando o estudo
de modelos epidemioldgicos (LIN; JIANG; LIU, [2015; |ZHANG; ZHOU, 2019; [LIU; JIANG, 2017)).
Um processo estocastico é uma familia de varidveis aleatérias inseridas no mesmo espaco de
probabilidade. O modelo Autorregressivo Integrado de Médias Méveis (ARIMA) é um dos mais
populares modelos de séries temporais estocasticas, onde se supde que a série é considerada
linear e segue uma distribuicdo estatistica conhecida, como a distribuicdo normal (ADHIKARI;
AGRAWAL, [2013)). E provavel que nenhum fendmeno seja totalmente deterministico, dado que
variaveis externas podem influenciar o fenémeno estudado. Ao invés de calcular um modelo
preciso, é possivel derivar um modelo considerando um limiar especifico de confianca (BOX et
al., 2015)). Considerando séries temporais compostas de dados epidemiolégicos, a projecdo da
série é geralmente n3o deterministica, devido aos fatores do ambiente que, sejam eles sociais,
ambientais e econémicos, influenciam a quantidade de ocorréncias de novos casos em um

determinado espaco de tempo.
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Figura 8 — Exemplos de série estacionario e série ndo estacionéria
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

4.2.2 Estacionariedade

Quando as caracteristicas estatisticas de uma série possuem valores constantes tempo-
ralmente como média, variancia, autocorrelacdo, entre outras, é correto afirmar que a série
temporal é estacionaria, ou seja, todas as caracteristicas probabilisticas do comportamento
ndo sdo alteradas no tempo (BOX et al., [2015)). Por outro lado, quando hd mudancas na dis-
tribuicdo estatistica em decorréncia do tempo, a série é denominada como n3o estacionaria
(CAO; GU, [2002)). Em alguns casos, a n3o estacionariedade de uma série pode ser observada
por meio de representacdes graficas que sugerem o comportamento de “trend” (tendéncia)
como mostrado na Figura [8

Entretanto, nem sempre apenas com a andlise visual do comportamento das séries é possivel
identificar a sua distribuicdo, como na Figura [8 Nesses casos, alguns testes ndo paramétri-
cos podem ser utilizados, como o teste de Dikey-Fuller (DF) ou o de Kwiatkowski, Phillips,
Schmidt and Shin test (KPSS) (SYCZEWSKA, |1997; KOOP; DIJK, 2000). Logo, os testes pos-
suem metodologias diferentes para analisar qual o tipo de distribuicdo da série. O teste de

Dickey-Fuller, por exemplo, pode ser representado pela seguinte equacdo:

Y= py;1 + e, (4.1)

onde ¢; € o termo que representa o erro da estacionariedade e a hipétese nula é p=1. J4 no

teste KPSS, a estacionariedade é verificada por meio da representacdo do espaco:

Y =T + €, (4.2)
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T = Tp—1 1 Uy, (4.3)

onde u; representa o ruido branco com a variancia o{ e wu;, e e sao independentes. Sendo o
valor nulo da hipétese, considera a série estacionaria por of, = 0.

A anélise da estacionariedade visa identificar se uma projecdo é invariante sobre a trans-
lacdo. Isso significa que serve para identificar se a intensidade da série ndo varia na regido do
espaco d-dimensional na primeira ordem e se os eventos estao associados somente em decor-
réncia da distancia entre eles (FERREIRA, 2017)). Métodos de previsdo estacionarizam os dados
da série temporal para efetuar as previsGes e, em seguida, retornam para o estado original e
exibem os resultados (STOCK; WATSON, 2018). No mundo real, é muito dificil encontrar uma
série temporal que nao sofra efeito de fatores externos que influenciem os valores da série
por meio do tempo. A analise e existéncia da estacionariedade é importante para muitas das

técnicas que dependem da condicdo estacionaria para execucdo dos algoritmos.

4.2.3 Autocorrelacao

Na utilizacdo de modelos para andlise de séries temporais, é necessario considerar, mesmo
com métodos estatisticos ou com redes neurais artificiais, a relacao entre a observacdo atual
e as observacdes anteriores. A funcdo de autocorrelacdo (FAC, ou do inglés ACF - Auto-
Correlation Function) é utilizada para identificar a relacdo dos valores das séries em relagdo
aos seus antecedentes (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, [1997)). A FAC ajuda a identi-
ficar o quanto de informac3o de um valor da série contém sobre o préximo valor ou, se existe
pouca relacdo do valor observado com o seu sucesso (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN,
1997)). A autocorrecdo também ajuda a identificar, no caso do ARIMA, o valor da diferenci-
acao para que a série se torne estacionaria, condicao necessaria para a execucao do modelo.
Segundo|Anderson, Grenfell e May| (1984), a autocorrelacdo é definida pelo coeficiente 7 (onde
K=0,1,...N-1, sendo a representacdo do tamanho da série), que verifica a correlacdo de dife-
rentes observacdes a diferentes distancias. Onde, 7, (—1 < 7, < 1) mede a correlacdo entre
a série temporal original e o deslocamento da mesma série em k observacdes.

Para identificar a ordem de séries auto-regressivas, utilizamos a Funcao de Autocorrelacao

Parcial (FACP, ou do inglés: PACF - Partial Auto-Correlation Function). A FACP verifica a

correlacao entre duas observacoes da série, essa medida corresponde a medida de Xj, e Xy,



46

sendo:

Oé(h) = OOTT{Xh — P(Xh|X17 ceey Xh_1)7 Xg — P(X0|X1, ceey Xh—l)}a (44)

onde P(X;| X1, ..., X;_1) é a melhor projecdo linear de X; em relacdo a Xi,..., X;_1.

Na Figura [9] temos um exemplo de funcdo de autocorrecdo sem diferenciacdo a esquerda
e com diferenciacdo a direita. A FAC mede a correlaciao entre todos os periodos da série,
enquanto a FACP mede a correlacao entre dois periodos da série. Dessa forma, caso os valo-
res dos parametros ndo estejam muito préximos dos limites ndo estacionéarios, a equacdo de
Yule-Walker podera ser utilizada para estimativas aproximadas dos modelos autorregressivos
sucessivos (BOX et al., [2015). Em resumo, a anélise da correcdo ajuda a identificar qual a ordem

da diferenciacdo necessaria para tornar a série estacionaria.

Figura 9 — Autocorrecdo parcial (FACP). A esquerda representacdo sem diferenciacio e a direita com diferen-
ciacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Com isso, as duas metodologias de analise da correcao apresentadas ajudam a identificar
qual ordem de diferenciacao é necessaria para transformar uma série n3o estacionaria em

estaciondria, de acordo com o que é necessario para a execucdo dos modelos.

4.2.4 Modelos Lineares e Nao Lineares

Como destacado por Souza| (2008), existem diversos tipos de modelos lineares como:
analise espectral de métodos ndo paramétricos, modelos de espaco de estados, modelos auto-
regressivos (AR, do inglés: Auto Regressive), modelos de média mével (MA, do inglés: Moving

Average), modelos combinados ARMA (Auto Regressive Moving Average) e ARIMA (Auto
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Regressive Integrated Moving Average), modelos autoregressivos com heterocedasticidade con-
dicional GARCH ( Generalized Auto Regressive Conditional Heteroskedasticity) e ARCH (Auto
Regressive Conditional Heteroskedasticity), entre outros. O ARIMA, sendo um modelo proba-
bilistico, tem um forte destaque na literatura (SOUZA, 2008). Sabemos que, em geral, modelos
lineares produzem melhores resultados quando a parte linear da série é maior do que a parte
ndo linear (YOLCU; EGRIOGLU; ALADAG, 2013). Os Modelos lineares sdo basicamente descritos
por uma reta, definida pela interceptacdo e sua inclinacao, podendo ser descrita pela seguinte

equacio [4.5) (EDWARDS, [1976)):

y=a-+ Px+e (4.5)

onde y é a variavel dependente (representando o eixo y), = é a variavel independente, [ é a
inclinagcdo da linha e « é a interceptacdo de y (EDWARDS, 1976)).

Podemos também adicionar um elemento de residuo ou erro, representado pela equacao
€ na equacdo [4.5], podendo ser uma variavel aleatéria com distribuicdo normal de média 0 e
desvio padrdo (o). Qualquer série temporal, que ndo puder ser escrita na forma da equagdo
acima, é considerada uma série temporal n3o linear.

O estudo de séries temporais é repleto de modelos n3o lineares. Dentre eles, destacam-se

os modelos de redes neurais artificiais, como o LSTM que sera descrito nas proximas secoes.

43 LSTM

O LSTM (Redes de Meméria de Curto Prazo Longo, do inglés: Long short-term memory
), descrito por Hochreiter e Schmidhuber| (1997)), é uma variacdo da arquitetura RNN (Rede
neural recorrente, do inglés: recurrent neural network), sendo uma abordagem de rede neural
recursiva comumente aplicada a modelagem de dados sequenciais (SHERSTINSKY, 2020)). O
LSTM possui como principal caracteristica descrever o desempenho dinamico dos sistemas. A
RNN pode manter um vetor de ativacGes para cada intervalo de tempo, tornando-a uma rede
neural profunda (TEALAB, [2018; SAGHEER; KOTB| 2019; |SHERSTINSKY, 2020). No entanto,
pode ser dificil treinar uma RNN a ponto de aprender as dependéncias de longo prazo em
dados de séries temporais, devido aos problemas de explosdo ou desaparecimento do gradiente
(FAKHFAKH et al., 2020). Ainda segundo o autor, ambos os problemas sdo causados devido a

sua propriedade iterativa, cujo gradiente é igual a matriz de peso recorrente, mas elevado a
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uma alta poténcia. Essas poténcias de matriz fazem com que o gradiente aumente ou diminua
a uma taxa que é proporcional ao nimero de etapas de tempo no conjunto de dados (SINGH
et al, 2019).

Entretanto, o problema de gradientes explosivos é considerado um problema relativamente
simples, podendo ser resolvido por meio de um recorte, que é simplesmente encolher os gradi-
entes cujas normas excedem um limite predefinido. Dessa forma, é possivel, manter o gradiente
pequeno na maior parte do tempo de aprendizado, sem reduzi-lo, para que o aprendizado ou
a convergéncia nao sejam prejudicados. Em contraste, o problema do gradiente de desapa-
recimento é extremamente dificil de resolver, uma vez que a caracteristica do gradiente nas
tendéncias, que correspondem as dependéncias de longo prazo sao menores, o que pode pre-
venir que os pesos da rede mudem de valor, fazendo com que o modelo pare de aprender,
enquanto faz com que o componente do gradiente nas tendéncias que correspondem ao curto
prazo possua dependéncias de termo maiores/grandes. Por este motivo, a RNN sofre com as
dependéncias de longo prazo, mas pode aprender as dependéncias de curto prazo, com certa
facilidade (BENGIO; SIMARD; FRASCONI, (1994).

O LSTM surgiu como uma solucdo eficaz para tratar os problemas de gradiente da RNN
(KOLEN; KREMER, 2009; HOCHREITER; SCHMIDHUBER, |1997; [TEALAB|, [2018; |SAGHEER; KOTB|,
2019). Ele usa uma célula de memdria capaz de representar as dependéncias de longo prazo
em dados sequenciais. As células de meméria do LSTM s3o compostas por trés gates/unidades

que controlam as interacdes entre diferentes unidades de meméria (GU et al., [2019):

» jnput gate - controla se o sinal de entrada pode modificar o estado da célula de meméria

ou nao;
» output gate - controla se pode modificar o estado de outras células de meméria ou ndo;

» forget gate - possui a capacidade de escolher entre esquecer ou lembrar seu status

anterior.

A Figura [10|ilustra o modelo LSTM, onde o ¢° e o g’ representam o input e output gates
respectivamente, os quais protegem a célula de meméria. A férmula do LSTM inclui: um input
gate (do portugués, portdo de entrada), onde a adicdo dos conhecimentos (teis no estado
da célula é feito; um output gate (do portugués, portdo de saida), no qual a extracdo das
informacdes (teis da célula atual sdo apresentadas; e um forget gate (do portugués, portdo

de esquecimento), onde as informacdes n3o relevantes sdo removidas. O forget gate pode
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ser utilizado para limpar dados nao necessarios na célula de meméria, ndo compartilhando as
mesmas propriedades matemaéticas do projeto original do LSTM. Devido a memodria finita, as

informacoes mais recentes sao frequentemente consideradas as mais relevantes.

Figura 10 — LSTM com forget gates. Os circulos laranja sdo unidades de células multiplicativas. As setas
duplas est3o representando a saida de um neurbénio com miltiplas entradas, enquanto setas tinicas
representam o caminho de um (nico valor. Ou seja, a entrada é miiltipla enquanto a saida é
unitaria.

Fonte: |PULVER; LYU| (2017))

As portas, saidas ocultas e os estados das células, podem ser representados a partir das

seguintes equacoes:

fi=o(XyUp + S WY+ by) (4.6)
iy = o (XU + S W'+ by) (4.7)
op = o(X U’ + S; 1W?° +b,) (4.8)
C, = tanh(X,U° + S;_1W* +b..) (4.9)
C=Ca® fi®i,®C, (4.10)

St = 0y @ tanh(Cy)) (4.11)

onde, (Wf, Wi, Wo, Wc), (Uf, Ui, Uo, Uc) e (bf, bi, bo, bc) sdo pesos recorrentes, pesos
de entrada e bias, respectivamente. O estado oculto e o estado da célula no passo de tempo

t - 1 s3o representados por St - 1 e Ct - 1, respectivamente. As atividades sigmoides, adicao
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pontual, e as multiplicaces pontuais, sdo representados pelos simbolos: ¢, ® e @& (PULVER;
LYU, 2017)).

Sabemos que existem outras tentativas de superar o problema do gradiente de desapare-
cimento da RNN, entretanto, segundo (SAGHEER; KOTB, 2019), o LSTM é a tentativa mais
eficiente. Desta forma, o LSTM é uma categoria de rede neural recorrente que pode aprender a
dependéncia de ordem entre os itens em uma sequéncia, corrigindo os problemas de gradiente
da RNN e tendo a promessa de conseguir aprender o contexto necessario para efetuar previsoes

em séries temporais.

4.4 ARIMA

O termo ARIMA ¢ a abreviacao de 'Auto Regressive Integrated Moving Average' que é, na
verdade, uma classe de modelos que 'explica’ uma determinada série temporal com base em
seus proprios valores anteriores, ou seja, seus proprios atrasos e erros de previsao defasados,
para que a equac3o possa ser usada para prever valores futuros (NAU, 2020). Ainda segundo
o autor, qualquer série temporal “nao sazonal” que exibe padroes, e ndo é um ruido aleatério,
pode ser modelada com modelos ARIMA.

Uma série temporal n3o estacionaria pode ser tornar “estacionaria” por diferenciac3o, se
necessario. Sendo que, uma variavel aleatéria é estaciondria se suas propriedades estatisticas
forem constantes ao longo do tempo. Portanto, uma série estacionaria ndo tem tendéncia de
variacoes em torno de sua média, possui amplitude constante e, também, oscila de forma
consistente, ou seja, os padroes de aleatoriedade no curto prazo sempre parecem os mesmos.
Outro ponto importante é que as correlacdes com seus proprios desvios anteriores da média
sao sempre constantes. Assim, um modelo ARIMA pode ser interpretado como um “filtro”
que tenta separar o sinal do ruido e, em seguida, o sinal é extrapolado no futuro para obter
previsdes (NAU, 2020).

Para que o modelo ARIMA possa ser estabelecido, primeiramente é necessario entender
a combinacdo ARMA. O ARMA é formado pelo modelo autoregressivo (AR) com o modelo
de média mével (MA). Esses modelos podem ser aplicados diretamente a dados estacionarios.
Caso contrario, os dados n3o estacionarios devem ser tratados por meio de processamento
diferencial. Apds a diferenciacdo, o modelo ARMA torna-se ARIMA (p,d,q) (P,D,Q), onde
(p,d,q) é a sua parte ndo sazonal do modelo e (P,D,Q) é a parte sazonal, caso necessério.

Assim, o modelo ARIMA é caracterizado por 3 partes (NAU, [2020):



51

= p-¢éaordem do termo AR;
= (- ¢ aordem do termo MA;

= d - é o nimero de diferenciacdo(8es) necessario(s) para tornar a série estacionaria.
O modelo ARIMA é obtido por meio da seguinte equacao:

¢p(B)VIx, = 0,(B)ay (4.12)

As expressoes na Eq. sdo definidas a partir das seguintes equacdes (DJERBOUAI;

SOUAG-GAMANE, 2016)):

¢p(B) = (1= 1B — ¢2B° — -+ — $,B”) (4.13)
0,B)=(1—-6,B—0,B*>—---—0,B) (4.14)
BFz, = x4y (4.15)
v?=(1-B) (4.16)

onde, z; é a parte n3o estacionaria da série; o ruido branco usual do processo Gaussiano
representado por a;; ¢, € 0,(B) sdo os AR e MA, representados respectivamente pelas ordens
p e q sendo que p é a ordem da auto regress3o e q é a ordem da média mével; V% é o operador
de diferenca nao sazonal d; e B é chamado operador de retrocesso.

Para a construcdo de um modelo, havera a necessidade da escolha dos melhores parametros.
Os hiperparametros, p, q, P, Q e suas estimativas, sdo baseados nas funcGes de autocorrelacio
(ACF) ,i.e., a correlacdo entre as observacdes no momento atual e as observacdes em todos
os momentos anteriores (BOX; PIERCE, |1970), funcdo de autocorrelacdo parcial (PACF) que
expressa a correlacdo entre as observacoes feitas em dois pontos no tempo, enquanto con-
tabiliza qualquer influéncia de outros pontos de dados) (BOX; PIERCE, [1970); e o critério de
informacdo de Akaike (AIC), originalmente descrito por |Akaike (1974), que possui a seguinte

formulacdo matematica (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018; ANDO; KURAKAMI, 2016):

AIC = 2log(L) +2(p+q+ k+1) (4.17)
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onde, o L representa a funcao de verossimilhanca, visando medir a qualidade do ajuste do
modelo estatistico de uma amostra de dados, a fim de determinar os valores dos parametros
ndo conhecidos: k = 1 se ¢ # 0 e k = 0 se c = 0 (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, [2018; |ANDO;
KURAKAMI, 2016)).

O critério de informacdo Bayesiano (BIC), descrito por Schwarz| (1978) também pode ser

utilizado para avaliar preditores da regressdo, podendo ser descrito pela féormula:
BIC = AIC + [log(T) = 2](p+ q + k + 1) (4.18)

Considerando o modelo ARIMA (p,d,q), tais critérios de informacdo podem ser utilizados
para identificar os valores de p e g, ndo sendo bons para identificar o valor da diferenciacao
(d), uma vez que a diferenciacdo altera os dados da probabilidade calculada (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, [2018)).

Com isso, o modelo ARIMA pode ser considerado simples devido a ser essencialmente
um modelo autorregressivo linear geral, que solicita apenas varidveis endégenas sem expres-
sar a necessidade de obter outras varidveis exégenas. No entanto, o modelo ARIMA captura
essencialmente apenas relacionamentos lineares. Em outras palavras, os dados devem ser es-
taciondrios (LIU; TIAN; LI, 2012). Para dados n3o estacionarios, a diferenciacdo é necessaria,
como falado anteriormente, mas nesse processo, algumas informacdes numéricas podem ser

perdidas.

45 PROPHET

De acordo com|[Taylor e Letham|(2017)), o Prophet é um algoritmo de predicdo desenvolvido
pelo Facebook, com o objetivo de criar previses de negdcios de alta qualidade. Ainda conforme
o autor, a necessidade de seu desenvolvimento aconteceu apds se observar que as técnicas
de previsdo que sdo totalmente automaticas, podem ser frageis e muitas vezes inflexiveis
para incorporar suposicdes Uteis, ou heuristicas. Além disso, facilita a andlise dos dados por
cientistas de dados que possuem pouco conhecimento especifico em séries temporais. Dessa
forma, além da facilidade de uso, o Prophet lida com tendéncias e diferentes sazonalidades,
discrepancias, observacdes ausentes e mudancas de padroes.

Prophet é um modelo regressivo aditivo, tendo um crescimento logistico linear ou para

curva da tendéncia. Ele utiliza a série de Fourier sazonal anual e comportamento semanal
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utilizando variaveis ficticias (SERVICES INC., 2020). Como descrito por |J. e Letham (2017,

Prophet ¢ ideal para dados que possuem pelo menos uma das seguintes caracteristicas:

» Observacdes periddicas de pelo menos alguns meses, seja por horas, dias ou semanas;

» Forte sazonalidade de semana e época do ano;

» Importantes feriados ocorrendo em intervalos irregulares durante o ano;

= Consideraveis observacdes ausentes, ou grandes outliers (acontecimentos fora da curva

normal);

» Mudancas histéricas devido a acontecimentos sociais ou econdmicos; e/ou,

» Possuem tendéncias que sdo curvas de crescimento ndo linear, onde a tendéncia satura

ou atinge o limite natural de crescimento.

Prophet, ja com os valores definidos por padrdo, possui boa precisao nos resultados das

previsdes, sendo um algoritmo de facil manipulagdo (J.; LETHAM, 2017). Com uma analise

ciclica da previsao e seus resultados é possivel obter bons resultados para diversos casos

(J.; LETHAM, 2017)). Como apresentado na Figura , ele possui internamente um processo

automatico de ajuste dos seus parametros.

Figura 11 — Prophet: Esquema da andlise ciclica para previsao, utilizada pelo algoritmo

Inspecionar
visualmente
as previsdes

Maodelagem

Avaliagao
da previsdo

Problemas
de superficie

Fonte: TAYLOR; LETHAM| (2018)
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O Prophet usa um modelo de série temporal composto por trés componentes principais:
tendéncia, sazonalidade e feriados. Estes componentes sdo combinados por meio da seguinte

equacdo (TAYLOR; LETHAM, 2017)):

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + & (4.19)

onde, g(t) é a funcdo de tendéncia que modela as mudancas n3o periédicas no valor da série,
s(t) representa as mudancas periédicas (ex., sazonalidade semanal, mensal e anual) e h(t)
representa os efeitos dos feriados/aniversarios/eventos que ocorreram em tempos potencial-
mente irregulares durante um ou mais dias. O termo ¢ é a taxa de erro que representa quaisquer
mudancas idiossincraticas que ndo sdo acomodadas pelo modelo.

Com o Prophet é possivel implementar dois modelos de tendéncia para g(t). O primeiro
é chamado crescimento nao linear e saturado, representado como um modelo de crescimento

logistico (THIYAGARAJAN et al., [2020):

B C
1+ exp—k(t —m))

g(t) (4.20)

onde, C' é a capacidade de carga (sendo o valor maximo da curva), k é a taxa de crescimento
(que representa “a inclinacdo” da curva) e m é um parametro de deslocamento.

Sendo o segundo, um modelo linear por partes, uma modificacdo do modelo linear con-
vencional. Entretanto, por padrdo, o Prophet utiliza o modelo de crescimento logistico.

Essa equacdo logistica permite modelar o crescimento n3o linear com saturacdo, ou seja,
quando a taxa de crescimento de um valor diminui com o seu crescimento. Pode ser bem

aplicado aos CIDs/CIAPs de séries ndo estacionarias.

4.6 AVALIACAO DOS MODELOS

Os modelos foram avaliados por meio das fases descritas no estudo de Box et al. (2015),
sendo comumente utilizadas na literatura (MARTINEZ; SILVA; FABBRO, |2011)) para construcdo de
modelos paramétricos de séries temporais univariadas. O modelo é definido resumidamente por:
preparacao dos dados, selecdo do modelo, estimacao dos parametros, diagnéstico e previsao,
como mostrado resumidamente na Figura [12]

A definicdo de cada etapa é apresentada a seguir:
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Figura 12 — Metodologia Box-Jenkins para o processo

Fase | ; Fase Il
Identificacao . Estimacao e Teste

' : |

Preparacao dos dados —Selecao de Modelo AN Estimacao — Diagndstico - Previsao

Fase Il
Aplicacao

Fonte: [MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN (1997)

» Preparacao dos dados: Anilise e transformacao dos dados visando estabilizar a varia-
cdo, onde é realizada a diferenciacdo para converter os dados em uma série estacionaria,

quando necessario;

» Selecao do modelo: Verificacdo dos resultados da funcdo de autocorrelacdo (FAC) e

autocorrelacdo parcial (FACP);

» Estimacdo: Estima os pardametros no modelo em potencial, e realiza a selecdo dos

melhores hiperpardmetros (valores de ajuste do modelo) usando o critério adequado;

» Diagnostico: Anilise dos residuos (valores reais e valores previstos). Caso exista incon-

sisténcia nessa etapa, a etapa de selecao do modelo é reiniciada;

Previsao: Usa o modelo para previsao.

Essas cinco etapas sao executadas sequencialmente até a etapa do diagndstico, onde é
analisada a existéncia de ruidos brancos, ou seja, se os residuos ndo estdo correlacionados. A
existéncia de ruido branco indica que o modelo esta ajustado, caso contrario, serd necessario
executar novamente a etapa da selecdo do modelo. O teste estatistico comumente utilizado
na andlise de ruido branco é o Ljung-Box (LB) (LJUNG; BOX, 1978), onde a regra de decisdo
para HO é p-value > 0,05, definida pelas seguintes hipoteses:

HO: define a existéncia de ruido branco e dessa forma, n3o existe falha no modelo.

H1: inexisténcia de ruido branco, o modelo apresenta falha de ajuste.

O ruido branco nada mais é do que uma série estacionéria, de média zero e variancia igual
a um, além de suas funcoes de autocorrelacdo sempre serem nulas, dependendo apenas do

nimero de defasagens (BOX et al., 2015). Um ruido branco é o mais fundamental exemplo de
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um processo estacionério quando a interdependéncia e aleatoriedade das varidveis o> pode ser

assumida pela média zero e a variancia o2 (BOX et al., 2015)), dada por:

o2 k=0

e = Elagay ] = (4.21)

0 k#0
Caso se concentre na propriedade da segunda ordem, entdo uma sequéncia a; n3o corre-
lacionada, tendo média zero, e variancia comum de ag tem a mesma covariancia da funcio
Yk, € é estacionaria fraca de segunda ordem. Apesar de possuir propriedade simples, o ruido

branco também é associado a mais complexas propriedades (BOX et al., 2015)).

4.7 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Nesta secdo, foram apresentados os conceitos que embasaram o processo de desenvolvi-
mento do trabalho, bem como, o delineamento do estudo, a casuistica, processos estatisticos,

a apresentacao dos modelos utilizados na pesquisa e os processos de avaliacdo dos modelos.
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5 MAPDI: MODELO AUTOAJUSTAVEL PARA PREDICAO DO AUMENTO DO
NUMERO DE CASOS DE DOENCAS INFECTOCONTAGIOSAS

Surtos de novas doencas infecciosas com potencial pandémico representam uma ameaca

consideravel a vida e ao desenvolvimento humano (MURRAY et al,, 2006). A resposta e a

contencdo ideal a um surto de doenca infecciosa podem ser bastantes melhoradas se as medidas

de resposta a saude e controle de surtos puderem ser focadas, de forma proativa, em areas

previstas com maior risco de ocorréncia de novos surtos (BUCKEE et al., [2018]).

A metodologia utilizada na satde publica do Brasil para identificar um possivel crescimento
no nimero de casos de doencas infecciosas ocorre, em sua grande maioria, por meio dos
dados coletados passivamente e disponibilizados via sistemas de vigilancia. Nesses sistemas,
os profissionais de salde recebem a incumbéncia de inserir as informacdes dos pacientes em
um banco de dados central, usado para determinar tendéncias ao longo do tempo e mapear
a distribuicdo geografica da carga das doencas. Esses dados regionais servem como uma base
importante para as decisdes de alocacdo de recursos. A Figura ilustra o fluxo de dados e

possiveis obstaculos enfrentados pelos programas de controle e as maneiras pelas quais novas

abordagens podem ser usadas paralelamente aos sistemas tradicionais (BUCKEE et al., [2018)).

Figura 13 — Fases da coleta de dados sobre pandemias
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Fonte: [BUCKEE et al/| (2018])

A Figura|13|mostra a fluidez dos dados pelos sistemas de sadde (azul) e os principais desa-
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fios enfrentados pelos sistemas de controle (vermelho). Um subconjunto de casos clinicos, que
geralmente representam apenas uma parcela das infeccGes totais, tanto assintomaticas quanto
clinicas, na sua grande maioria, sdo detectados inicialmente por profissionais dos municipios,
mais comumente em unidades de saide e hospitais. Os profissionais também s3o responsaveis
pelo acompanhamento dos individuos que apresentam quadros clinicos de infeccdes cronicas e
que requerem tratamentos por periodos extensos. Algumas fracdes desses casos sdo confirma-
dos em laboratérios e relatados aos centros regionais ou distritais que, no que lhe concerne,
se reportam aos programas nacionais de controle. As ONGs e o setor privado também podem
produzir uma quantidade significativa de dados epidemioldgicos. Os programas nacionais de
controle agregam e analisam dados para mapear a distribuicdo da carga de doencas, a eficacia
da intervencao e assim por diante. Novas abordagens diretas, como, por exemplo, vigilancia
participativa e dados coletados passivamente (ex.: de telefones celulares via registro de chama-
dos (CDRs, do inglés: Call Data Records), etc.) podem ser usados diretamente por programas
de controle para mapear riscos subjacentes e distribuicoes da populacao. Em todos os niveis,
a capacidade de coleta de informacdo e o que fazer com esses dados, continua sendo um
enorme problema para a vigilancia de rotina: a capacitacdo dos profissionais envolvidos para
essas novas abordagens sao um desafio para a maioria dos programas de controle.

Diante de tais fatos, vimos a necessidade de desenvolver um sistema que coletasse os dados
de forma ativa, diretamente nas unidades de salde, e identificasse anomalias (crescimento
exagerado) de algumas doencas infecciosas para, desta forma, analisar o seu crescimento
preditivamente por algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA), com autoajuste dos modelos
automatizados. Com isso, sera possivel gerar analises inteligentes para que os gestores da
salde publica, mesmo sem conhecimento de IA, possam agir proativamente no ambito das
doencas analisadas.

Com base nesta premissa, o processo MAPDI (Modelo Auto Ajustavel para Predicdo do
Aumento do Nimero de Casos de Doencas Infectocontagiosas) foi desenvolvido e um protétipo

de painel de anélise de dados foi criado para auxiliar e alertar os gestores sobre os possiveis

aumentos desenfreados de um dado CID/CIAP.

5.1 VISAO GERAL

O MAPDI (Modelo Autoajustavel para Predicdo de Aumento de Ndmero de Casos de

Doencas Infectocontagiosas) visa identificar de forma inteligente a possivel progressdo das
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ocorréncias de uma determinada doenca, visto que o processo de coleta e otimizacdo dos

modelos de previsdo se da de forma automatica. Dessa forma, tem potencial de auxiliar a

atuacdo de politicas publicas de forma proativa com a previsdo resultante do processo, ajudando

a evitar que o aumento de casos de determinadas doencas venham a se tornar epidémicas ou

mais complexas de lidar. Para tal, o MAPDI foi construido em 5 fases, conforme mostrado na

Figura [14

Figura 14 — As 5 etapas do processo MAPDI
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A seguir temos uma breve descricdo das 5 fases do processo, que serdo detalhadas nas

secOes seguintes.

1. Coleta e pré-processamento dos dados - Os dados s3o coletados das unidades de

salde especializadas e entdo pré-processados, possibilitando a identificacdo dos CIDs/-

CIAPs e os bairros de suas ocorréncias.

2. Identificacdo CIDs/CIAPs anémalos - E responsavel por identificar anomalias (ou

seja, a ocorréncia significativa de casos de um CID/CIAP de um determinado distrito

sanitario). O algoritmo desenvolvido para esta fase agrupa todos os CIDs/CIAPs, a

respectiva comunidade do evento e observa o crescimento de novos casos durante uma

semana, onde calculara e selecionard aqueles mais alarmantes.

3. Ajuste automatico dos algoritmos de séries temporais - Nesta fase, um conjunto

de rotinas serd executado para identificar o tipo de distribuicdo e de série temporal dos
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dados e, com isso, identificar os melhores hiperpardmetros (pardmetros ajustaveis do

modelo) para cada um dos algoritmos.

4. Execucao das previsdes - Com os melhores pardametros para execucdo dos modelos,
s3o feitas as previsdes das ocorréncias de cada CID/CIAP em um futuro préximo e seus

resultados serao armazenados.

5. Indexacao e apresentacao dos resultados - Os resultados obtidos serdo indexados
em uma ferramenta de recuperacao de informacao e, por meio de um painel interativo,

os dados serao exibidos em um dashboard para os gestores.

5.2 COLETA E PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Como mencionado no Capitulo [4 Secdo [4.1 os dados foram obtidos diretamente de 24
unidades de satde distribuidas em 96 bairros da cidade do Recife por meio de uma AP
(do ingés: Application Programming Interface) do aplicativo Atende APS. Esses dados sdo
compostos por todos os atendimentos realizados no periodo de um ano, logo, sabemos que a
qualidade dos dados tem um impacto direto no desempenho dos algoritmos. Dessa forma, uma
representacdo ruim pode tornar o modelo ineficiente, mesmo os mais complexos e avancados
(NAJAFABADI et al, 2015)). Diante disso, inicialmente reduzimos a dimensionalidade dos dados
brutos, visto que a estrutura dos dados foi construida de forma heterogénea para dar suporte a
diferentes situacoes e a propria evolucao do sistema. Todas as unidades de satde que possuem

esse sistema, executam 3 etapas principais, no atendimento aos pacientes:

1. Triagem por meio de perguntas basicas relacionadas ao seu estado atual de salde.

2. Caso na triagem o paciente apresente sintomas mais urgentes, uma avaliacdo técnica

pode ser feita para obter dados relacionados aos seus sinais vitais.

3. Um profissional da salde ird fazer uma avaliacdo das informacdes obtidas nas etapas
anteriores e novas perguntas serdo feitas ao paciente, de modo a classifica-lo por meio

de um ou mais CIDs/CIAPs, consolidando-se em uma consulta médica.

1 O que é API?: <https://www.redhat.com/pt-br/topics/api/what-are-application-programming-interfaces>


https://www.redhat.com/pt-br/topics/api/what-are-application-programming-interfaces
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Tabela 1 — Estatisticas do conjunto de dados coletados do sistema Atende APS

Descricao Valor
Nuamero de variaveis 109
Nidmero de observacoes 28.613
Entradas ausentes 933.269
Entradas ausentes (%) 29,9%
Tamanho total na meméria | 23,8 MB

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

O processo de triagem e avaliacao médica gera uma quantidade significativa de informacdes
do paciente, que para o nosso estudo n3o sdo relevantes, uma vez que consideramos apenas
o resultado da classificacdo final.

|dentificamos 109 atributos, como mostra a Tabela [Ie muitos desses atributos n3o foram
considerados relevantes. Por isso se fez necessario uma segunda fase dedicada a remocdo de
dados ndo relevantes, devido a quantidade significativa de valores ausentes ou dados fora de
contexto, como nos atributos: data de atualizacdo, descricdo do resultado, estado de salde
do ciap2, dados do apoio emocional, latitude e longitude da unidade de salde, entre outros.

Também foi identificada a existéncia de registros de outras regides préximas a cidade de
Recife, que também foram descartados visando diminuir possiveis ruidos na informacao. Por
Recife ser a capital pernambucana, é comum que pessoas das cidades vizinhas procurem as
unidades de salide em busca de melhores atendimentos.

Os dados originais contém 1.176 rétulos de bairros, que apresentam variacbes com erros
ortograficos, visto que foram obtidos a partir do CEP informado pelos pacientes e coletados
os bairros a partir deste CEP de diferentes fontes. Como resultado, decidimos usar uma nor-
malizacdo semiautomética com precisdo de associacdo de 80%, utilizando o difflilﬂ visando
uniformizar a nomenclatura para os 96 bairros do Recife. Também, foi necessério ajustar, para
alguns dos modelos, os finais de semana e feriados da série temporal, visto que muitas das

unidades de salide n3o atendem nesses dias.

5.3 IDENTIFICACAO CIDS/CIAPS ANOMALOS

Para encontrar as Classificacdes Internacionais de Doencas (CIDs) e as Classificacdes In-

ternacionais de Atencdo Priméaria (CIAPs) que apresentam comportamentos anémalos, foi

2 difflib: https://docs.python.org/3/library/difflib.html
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necessario o desenvolvimento de um filtro simples, apresentado no pseudocddigo Algoritmo
[1] Foi necesséario agrupar os identificadores de cada classificacdo utilizados em uma consulta
médica, verificando se doencas infecciosas e contagiosas estavam contidas em uma matriz de
valores. Além disso, as informacdes foram agrupadas por meio dos Distritos Sanitérios (DSs)
(conjunto de bairros) da cidade, com o intuito de possibilitar futuramente a anélise pela di-
mensdo técnica da cidade. Apds essa analise, foi possivel identificar e organizar os dados para

futuras operacoes.

Algoritmo 1: Coleta de dados por distritos de satde
Result: Obtencdo de CIDs/CIAPs infecciosos e contagiosos de cada registro

relacionado aos distritos sanitarios
Coletar os dados de consultas médicas:
Identificar qual bairro esta incluido em cada Distrito Sanitario;
Identificar os CIDs e CIAPs;
while Nao verificado todos das consultas do
for CIDs/CIAPs identificados por consulta do

if Contém CIDs/CIAPs infecciosos e contagiosos then
Identificar o bairro da consulta;

for Distritos de sadde do

if Pertence a um Distrito Sanitario then
| Atualiza o correspondente distrito sanitario com a ocorréncia;

end

end

end

end

end

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Previamente sdo identificados os bairros de cada DS e os CIDs/CIAPs relacionados a
doencas infecciosas. Uma vez que, o resultado da consulta médica consiste na identificacdo
de uma lista de CIDs/CIAPs, é necessario extrair tais ocorréncias individualmente de cada
paciente. A primeira rotina condicional interage na classificacdo e posteriormente identifica a
ocorréncia da classificacdo de doencas infectocontagiosas. No préximo passo, o CIDs/CIAPS
é agrupado no DS correspondente. Dessa forma, podemos posteriormente, caso necessario,

agrupar os dados e contabilizar a quantidade de ocorréncias pelos distritos e possibilitar uma
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melhor acompanhamento relacionado as zonas distritais. Atualmente, devido a caracteristicas
heterogéneas da cidade, os distritos sanitarios comportam bairros de diferentes niveis sociais
e econémicos. Tal informacdo é importante, dado que areas distritais maiores podem ofuscar

inicios de surto localizados em bairros/regiGes menores.

5.4 CONJUNTO DE DADOS

Considerando os Distritos Sanitérios individualmente, a Tabela [2| apresenta a quantidade
de ocorréncia dos cinco CIDs/CIAPs que tiveram maiores ocorréncias em cada DS. E possivel
observar que o CID UQ7.2, correspondente ao “Diagnéstico Clinico ou Epidemiolégico de
Covid-1", possui a maior quantidade de ocorréncias. o CID é justificado pelo objetivo primario
do sistema Atende APS, o qual lida com a pandemia do virus Covid-19 em curso e define a

estreita relacdo com a situacdo brasileira atual.

Tabela 2 — Quantidade de ocorréncias dos cinco CIDs ou CIAPs que tiveram maiores ocorréncias em cada
Distrito Sanitéario

Distrito | CID U07.2 | CID J11 | CIAP R80 | CIAP R74 | CIAP R83 | Total de ocorréncias
DS | 1.166 389 313 291 503 2.662
DS I 2.256 659 1.509 377 587 5.388
DS 1l 1.696 447 289 267 216 2.915
DS IV | 2.073 1.440 1942 1.265 1.026 7.746
DSV 1.861 1307 395 388 337 4.288
DS VI | 2335 138 226 1.178 391 4.268
DS VII | 2.471 963 764 625 276 5.099
DS VIII | 2.079 731 481 449 284 4.024

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

A Tabela [2| possui os dados utilizados para o treinamento de cada modelo, dividido por

distrito sanitario, para melhor elucidar o cenério das predicdes. Com isso, cada CID/CIAP foi

dividido em 70% para compor a base treinamento e 30% para compor a base teste, deixando

os 7 ultimos dias de dados observados para compor os dados de validacao.

5.5 AJUSTE AUTOMATICO DOS ALGORITMOS DE SERIES TEMPORAIS

Cada um dos algoritmos utilizados possui suas particularidades para a escolha dos melhores

parametros. Com isso, para explicar com maior autonomia, as secdes 6.3} [6.4] ¢ [0.5] elucidaram
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todo o processo necessario para escolher os melhores hiperparametros individualmente por
algoritmo. Hiperparametros nada mais sdo do que os valores ajustaveis na entrada de cada
algoritmo de IA. A qualidade do resultado de um modelo de IA esta intrinsecamente ligada a
uma boa definicdo dos valores dos hiperparametros. Eles possibilitam que o modelo se ajuste
a cada contexto, tornando o modelo genérico o suficiente para lidar com diferentes situacdes.

No ARIMA, foi utilizado o AutoArima para identificar automaticamente os melhores hi-
perparametros (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008) desabilitando o pardmetro "stepwise" (passo
a passo) e o "approximation", com o objetivo de identificar os melhores hiperparémetrosﬂ a
fim de recalibrar o modelo uma vez por semana, mesmo que, de acordo com a necessidade,
o algoritmo pudesse ser executado diariamente. Descrito por Hyndman e Khandakar| (2008),
o algoritmo stepwise é utilizado, salvo quando, o método padrdo para selecionar diferencas
sazonais, é baseado em uma estimativa da forca sazonal (WANG; SMITH; HYNDMAN, 2006) ao
invés do teste Canova-Hansen (CANOVA; HANSEN, 1995). Mesmo que, analisar o modelo sem
o stepwise possa, principalmente com dados nao sazonais, ser mais lento.

No Prophet foi utilizada a capacidade do proprio modelo para definir automaticamente
os melhores hiperparametros, com um pequeno ajuste no algoritmo original para ligar valores
negativos. Dessa forma, foi avaliada a funcao linear por partes, para manter a tendéncia
positiva e evitar previsdes negativas, as quais nao fazem sentido no escopo dessa pesquisa.
Como citado anteriormente o Prophet, por padrdo, possui boa precisdo (J.; LETHAM, [2017)),
como analisaremos no Capitulo [6]

Para o LSTM, a identificacdo automatica dos hiperparametros foi feita pela implementacao
do Grid Search. O Grid Search é uma técnica mais exploratéria, onde podemos definir um limiar
de valores possiveis dos hiperparametros, como descrito na Secdo (6.4, para serem testados e
obter o melhor resultado dentre os valores obtidos. Grid Search é uma busca exaustiva que foi
realizada sobre os possiveis parametros do modelo. Devido a sua caracteristica exploratéria,
com os dados desta pesquisa e a faixa de analise definida, foi o que requisitou mais tempo para
a obtencdo dos melhores parametros de ajuste do modelo. Enquanto o Prophet e o ARIMA
obtém os melhores hiperparametros em questdo de minutos, o LSTM leva algumas horas.

Na fase de execucdo das previsdes, com os melhores hiperparametros devidamente defini-
dos, sao geradas previsdes para os proximos 7 dias. Uma vez utilizados trés algoritmos nesta

fase, damos a capacidade do MAPDI de fornecer aos gestores visoes de diferentes algorit-

3 Ajuste do melhor modelo ARIMA em séries temporais univariadas:

https://www.rdocumentation.org/packages/forecast/versions/8.13/topics/auto.arima
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mos com grau de confianca acima de 95%. Desta forma, permitimos a anélise com diferentes

perspectivas.

5.6 INDEXACAO E APRESENTACAO DOS RESULTADOS

A indexacdo é a organizacdo do dado em um formato que permite a particao dos dados
em uma determinada maneira (ELASTIC, 2021). Segundo [Binda, Brandt e Piedade (2013) a
indexacdo é um processo em que o contetdo dos documentos é convertido em um formato
que permite a recuperacdo rapida dos elementos nele contido. Esse processo gera um indice
como saida, que na sua grande maioria pode ser uma estrutura de dados que possibilitam o
acesso aos termos de cada documento, tendo a mesma funcionalidade de um indice de um
livro (CORREIA, 2018)). A qualidade do processo de indexacdo esté inteiramente relacionada ao
desempenho que as consultas irdo desempenhar (JONES; WILLETT), |1997)).

Os indices, produtos do processo de indexacao, sao estruturas de dados antigas e bastante
difundidas (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011)). Um indice equivale a uma colecdo de palavras
associadas aos documentos. A construcdo de forma eficiente de tais indices contribui para um
alto desempenho nas consultas e, consequentemente, em uma maior qualidade no conjunto
de respostas (GONZALEZ; LIMA, 2002).

Para tal, o MAPDI utiliza, para o processo de indexacao dos resultados a ferramenta
Elasticsearclﬂ que agrupa os documentos/dados nos indices com os quais podem relacionar-
se entre si. Cada documento é indexado em formato JSONE], com chaves e seus respectivos
valores (strings, nimeros, booleanos, datas, matrizes de valores, geolocalizacdes ou outras
categorias de dados).

Com os dados devidamente indexados na plataforma, utilizamos uma ferramenta auxiliar
denominada Kibanf], que fornece recursos de busca e visualizacdo para os dados indexados.
Abaixo, seguem as Figuras [I5] [16] [17] [I8] e [I9] que apresentam as visualizagdes geradas na
validacdo dos modelos no processo do MAPDI por meio da ferramenta Kibana.

As Figuras apresentam os resultados das previsdes das ocorréncias de cada CID/CIAP

analisado do més de fevereiro de 2021 até 07 de marco de 2021, onde:

» A série de cor amarela representa a ocorréncia atual dos casos de ocorréncias diarias

*  Elasticsearch:<https://www.elastic.co/pt/>
> Introducing JSON: <https://www.json.org/json-en.html|>
6 O que é o Kibana?: <https://www.elastic.co/pt/what-is/kibana>


https://www.elastic.co/pt/
https://www.json.org/json-en.html
https://www.elastic.co/pt/what-is/kibana
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reais.
» A série de cor vermelha representa os casos diarios preditos pelo modelo ARIMA.
= A série de cor verde representa os casos diarios preditos pelo modelo LSTM.

= A série de cor azul representa os casos diarios preditos pelo modelo Prophet.

Figura 15 — Apresentacdo dos resultados das predicSes do CID U 07.2 em comparacdo com as ocorréncias
reais no ambienteKibana

Predigdo CID U 07.2 83
10.00
100.00

‘Ocorréncias

Data per day
Ocorréncias ® Predi¢do ARIMA Predi¢do LSTM ® Predicdo Prophet

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Figura 16 — Apresentacdo dos resultados das predicdes do CID J11 em comparacdo com as ocorréncias reais
no ambiente Kibana

Predigao CID J11

Ocorréncias

/

Data per day
Ocorréncias @ Predigao ARIMA Predigac LSTM ® Predigao Prophet

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

As Figuras citadas demonstram como é possivel apresentar os resultados das previsdes na
interface do Kibana. Além disso, o Kibana fornece filtros por data e pelos campos existentes
nos dados que foram indexados no Elasticsearch e, possibilita a produciao de novos graficos

pela propria ferramenta. E possivel, considerando os dados de uma série temporal, apresentar



67

Figura 17 — Apresentacdo dos resultados das predicdes do CIAP R80 em comparacdo com as ocorréncias reais

no ambiente Kibana
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Figura 18 — Apresentacdo dos resultados das predicdes do CIAP R74 em comparacdo com as ocorréncias reais

no ambiente Kibana
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Figura 19 — Apresentacdo dos resultados das predicdes do CIAP R83 em comparacdo com as ocorréncias reais

no ambiente Kibana
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
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e personalizar elementos graficos da visualizacao, e até mesmo ajustar as séries em funcdo
da soma acumulada, média moével, percentil, entre outras funcionalidades. Dessa forma, os
gestores da prefeitura do Recife podem ter um vasto arcabouco de possibilidades, sendo a

execucdo e envio das andlises realizadas de forma periddica e automatica.
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6 ANALISE DOS RESULTADOS

A presente secao visa demonstrar os resultados obtidos e as métricas utilizadas para

alcanca-los.

6.1 METRICAS DE ANALISE DOS DESEMPENHOS

Para a analise do desempenho do modelo foram utilizadas as seguintes métricas: Média
Percentual Absoluta do Erro (MAPE, do inglés: Mean Absolute Percentage Error), Erro Médio
Absoluto (MAE, do inglés: Mean Absolute Error), Raiz Quadrada do Erro-Médio (RMSE, do
inglés: Root Mean Squared Error) e a Precisdo Direcional Média (MDA, do inglés: Mean
Directional Accuracy). Abaixo segue breve explanacdo sobre cada uma das métricas de erro:
MAPE - define erro da acuracia em porcentagem, ou seja, o valor do MAPE representa a
porcentagem em que a predicdo estd errando com relacdo aos dados reais. Sendo este calculado
a partir do erro absoluto em cada periodo, dividido pelos valores observados naquele periodo

(KHAIR et al., |2017)):

1. RMSE - resume a discrepancia entre os valores observados e os valores esperados no
modelo (OLSAVSZKY et al., ). Em resumo, a raiz quadrada da média do quadrado da
diferenca entre a previsdo e as observacdes reais, onde é mais (til quando grandes erros

sdo particularmente ndo desejados (SCHULLER et al., [2020).

1 n
RMSE — \l - Z(yz(‘)bs . ygored)Q (6]_)
iz
onde, 5% é a observacio atual e y”" & a observacdo predita.

2. MAE - mede a magnitude média dos erros na predicao, sendo a média sobre a amostra
de teste das diferencas absolutas entre a previsao e a observac3do real, com pesos iguais
(SCHULLER et al., 2020). O MAE é representada pela seguinte férmula:

o fygts — el

MAFE = 2
~ (62)

pred

onde, 4% é a observacdo atual e y/™ é a observacio predita.

MAE e RMSE s3o ambos valores orientados negativamente onde a medida de erro do

RMSE é preferivel (WILLMOTT; MATSUURA, 2005).
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3. MDA - é utilizada para mensurar a precisdo de previsao de um método estatistico. O
MDA considera a direcdo da previsdo com a direcdo real. Dessa forma, caracteristica
que se adequa bem a modelos de economia financeira, onde a oscilacio da direcao da
série pode ser importante para a tomada de decisdo (SCHULLER et al., 2020). A férmula

a seguir define a equacdo:

1 t
MDA = N > 1sign(X; — Xy—1) == sign(F, — X;_1) (6.3)

onde, X; é a observacdo atual, F; a estimacdo, N é pontos ndo faltantes, sign() é funcdo

sinal onde o retorno é compreendido pelos retornos:

-1 se x<0
sing(z) = 0 se =0 (6.4)

1 se >0

As métricas transcritas acima, serdo utilizadas para analisarmos os resultados dos proces-
sos de escolha dos melhores hiperparametros. Com isso, os modelos que apresentarem um
menor resultado nestas métricas, serdo os hiperparametros selecionados. As secOes seguintes

apresentarao com mais detalhes todo o processo.

6.2 ANALISE UNIVARIADA CIDS/CIAPS ANOMALOS

Devido a peculiaridade de cada algoritmo de série temporal utilizada neste trabalho, fez-se
necessario analisar o comportamento de cada conjunto de dados, para identificar se a sua
série temporal apresenta caracteristicas estaciondrias. Diante disso, foi necesséaria a utilizacao
de duas metodologias para determinar a estacionariedade. A primeira foi a estatistica movel
— que consiste em analisar a média mével e o desvio padrdao mével. Para que uma série
possa ser considerada estacionaria, se faz necessario observar no grafico se o desvio padrao
e a média permanecem constantes em relacdo ao tempo no grafico. Para tal observacdo, as
linhas deverao estar retas e paralelas ao eixo X. A outra forma de verificar a estacionariedade
é usando o teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF test, do inglés: Augmented Dickey-Fuller

test. Para melhor compreens3o precisamos observar as seguintes hipoteses:

HO: A série temporal n3o é estacionaria.



71

H1: A série temporal é estacionaria.

Portanto, se o valor do p-value do teste for menor que a significancia de 0,05, deve se rejeitar
a hipétese nula e inferir que a série temporal é de fato estacionéria (i.e., outros intervalos de
confianca podem ser inseridos e analisados). Nessa analise, foi utilizada uma janela de 12
meses tanto para o desvio padrdo, quanto para a média.

Abaixo seguem os resultados para todos os CIDs/CIAPs analisados (apenas entraram na

analise os CIDs/CIAPs que apresentaram comportamento anémalo):

Figura 20 — Apresentacdo da média e variancia mével do CID U07.2
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
Figura 21 — Apresentacdo da média e varidancia mével do CID J11
200 A —— QOcorréncias
Média movel
150 —— Variancia movel
100 A
50 4
D.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

As imagens dos graficos gerados para a identificacio do comportamento da série nao
trouxeram muita clareza para a tomada de decisao para os CIDs J11, R74 e R83 mas, utilizando
o teste ADF, obtivemos resultados muito interessantes.

Conforme os resultados do teste ADF apresentados na Tabela (3] foi possivel observar que
os CIDs U 07.2, J11 e o CID CIAP R80 possuem p-value superior a 0,05 logo, aceitando a

hipétese nula. Com isso consideramos que a série para esses CIDs ndo sao estacionarias. Para
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Figura 22 — Apresentacdo da média e variancia mével do CIAP R80

- 8 & 8 8

= Ocorréncias
—— Média mavel
—— Variancia movel

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Figura 23 — Apresentacdo da média e variancia mével do CIAP R74
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Figura 24 — Apresentacdo da média e variancia mével do CIAP R83
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
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Tabela 3 — Teste de estacionariedade utilizando Dickey-Fuller Aumentado (ADF) nos 5 CIDs/CIAPs analisados

CID/CIAP | ADF estatistico | p-value
CID U 07.2 | -2,14 0,22
CID J11 -7,45 5,39
CIAP R80 |-2,45 0,12
CIAP R74 | -3,45 0,009
CIAP R83 | -2,96 0,038

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

os CIDs CIAPs R74 e R83 ambos apresentaram o p-value inferior a 0,05, assim, a hipdtese
nula foi rejeitada e as séries foram consideradas estacionarias.

Para identificarmos se os dados tendem a uma distribuicdo normal para fins de possivel
remocao de outliers, se fez necessario o uso do teste Shapiro-Wilk publicado em 1965. O teste
de Shapiro-Wilk é baseado na correlacdo entre os dados e os escores normais correspondentes
(PEAT; BARTON, |2008)), e fornece melhor poder do que outros testes (STEINSKOG; TJgSTHEIM;
KVAMSTg, [2007)), sendo recomendado como uma escolha assertiva para testar a normalidade
dos dados (THODE, 2002).

O teste de Shapiro-Wilk é usado para calcular uma estatistica W que testa se uma amostra
aleatéria, x1, x2,. .., xn vem (especificamente) de uma distribuicdo normal. Pequenos valores
de W s3o evidéncias de desvio da normalidade e pontos percentuais para a estatistica W, sao
obtidos por meio de simulacdes de Monte Carlo (PEAT; BARTON, 2008). Para considerarmos

se a amostra é ou ndo uma distribuicdo normal, as seguintes hipéteses foram consideradas:

HO: Os dados seguem a distribuicao normal.

H1: Os dados nao seguem a distribuicao normal.

Logo, o p-value abaixo de 0,05 faz com que rejeitemos a hipotética nula, assim a amostra
nao segue uma distribuicao normal.

Abaixo seguem os resultados para cada CID/CIAP:

Como é possivel observar na Tabela [4] todos os CIDs/CIAPs tiveram p-values abaixo de
0,05, logo é certo afirmar que nenhum deles possui a distribuicdo normal. Com isso, técnicas
de remocao de ruido, que usem a distribuicdo normal, s3o descartadas para a nossa amostra de

dados. Desta forma, utilizaremos os dados em sua completude para a construcao dos modelos.
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Tabela 4 — Resultado do teste de normalidade Shapiro-Wilk

CID/CIAP P-value

CIAP R80 0,000
CIAP R83 0,000
CID J11 0,000
CID U 07.2 0,000
CIAP R74 0,000

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

6.3 ARIMA: EXECUCAO E RESULTADOS

Devido aos resultados apresentados na Secdo [6.2) foi preciso calcular o nimero minimo
de diferenciacao necessario para tornar a série temporal estacionaria, ver Secao [4.2.2} para os

CIDs U07.2, J11 e CIAP R80. Seguem os resultados da autocorrelacdo:

Figura 25 — CID U07.2: Diferenciacdo e Correlacio

Serie original Correlacao
1.0
200 -
0.5
100 -
0.0
0 -
12 Ordem de diferenciacao Correlacao
1.0
200 -
100 -
0.5
0 -
-100 A 0.0 1
22 Ordem de diferenciagao Correlacao
10{®
200 -
0.5 -
0 -
0.0
-200 -
059 &

As Figuras [25] 26} 27]28] e [29] mostram que a série temporal atinge a estacionariedade
com duas ordens de diferenciacdo. Mas, ao olhar para o gréafico de autocorrelacdo para a 22

diferenciacao, o lag vai para a zona negativa distante bem rapidamente, o que indica que a
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Figura 26 — CID J11: Diferenciacdo e Correlacio

Serie original Correlacao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

série pode ter sido diferenciada demais. Portanto, assumimos a ordem de diferenciacdo como

1, embora a série n3o seja perfeitamente estacionaria.

Para a validacdo deste resultado, fizemos uma analise combinatéria nos valores dos pa-

rametros do ARIMA para cada CID/CIAP. Além da validagdo do pardmetro d, nosso intuito

também foi de encontrar os melhores parametros para AR e MA, sem a necessidade de gerar

os graficos de autocorrelacao parcial e autocorrelacdo. Para tal, usamos uma analise combina-

téria de parametros utilizando o teste ADF para identificarmos as melhores combinacdes que

apresentassem os menores valores de AIC. A Tabela |5 apresenta os melhores resultados.

Tabela 5 — Resultados dos melhores pardmetros para o ARIMA

CID/CIAP Parametros AlC

CIDU 7.2 ARIMA(2,1,3) 3027,035
CIAP RJ11 ARIMA(2,1,3) 2374,685
CIAP R80  ARIMA(2,1,3) 2400,519

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
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Figura 27 — CIAP R80: Diferenciacao e Correlac3o
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Conforme a Tabela 5| acima, todas as séries apresentam os mesmo valores para p, d e q
dos parametros do ARIMA.

Para validar a qualidade dos modelos gerados pelos parametros, segue tabela dos valores
de erro percentual médio absoluto (MAPE), precisdo direcional média (MDA) e desvio médio

Quadrado(MSD) para cada CID/CIAP.

Tabela 6 — Acuracia do modelo

CID/CIAP MAPE MDA MSD

CIDU 7.2 194 0,66 1271,71
CID J11 341 0,66 116,71
CIAP R80 055 0,83 121,06

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

A Tabela |§| mostra que, para os ajustes no modelo do CID U7.2, erram em menos de 2%
dos dados com desvio padrao da média de 0,66 dias, e apresentam uma quantidade significativa

de outliers. Para o CID J11, temos um erro de menos de 4% dos dados com um desvio padrio
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Figura 28 — CID R74

: Diferenciacdo e Correlacao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

da média de 0,66 dias, apresentando poucos outliers. Finalizando, temos o CIAP R80 que

apresentou erro em menos 1% dos dados, com um desvio padrdo da média em apenas 0,83.

Para finalizar a nossa anélise nos modelos gerados, para os CIDs/CIAPs com séries n&o

estacionarias, observamos que o p-value para cada parametro de AR e MA usados estdo

abaixo de 0,05, o que implica que os parametros realmente sao significativos nos modelos,

como mostram as Tabelas[7] [8] e [9

Tabela 7 — Estimativa dos pardmetros AR e MA CID para o CID U 07.2

Tipo Coef Stderr z P
AR(1) 1,21 0022 56,127 0.000
AR(2) -0,976 0.020 -48,925 0.000
MA(1) -1,997 0.067 -30,013 0.000
MA(2) 1,828 0.118 15,475 0.000
MA(3) -0,708 0.061 -11,553 0.000

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
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Figura 29 — CIAP R83: Diferenciacao e Correlac3o
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Tabela 8 — Estimativa dos pardmetros AR e MA para o CID J11

Tipo Coef Std err z P

AR(1) 1,213 0079 15400 0,000
AR(2) -0,773 0,107 -7,207 0,000

A(1) -1,901 0,106 -18,024 0,000
A(2) 1474 0,151 9,791 0,000
A(3) -0,374 0,104 -3,604 0,000

<< L

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

As Figuras[30] 33| e [34] exibem os graficos residuais para os CIDs/CIAPs estudados.
Um ligeiro desvio dos residuos da linha reta pode ser observado nos graficos. Isso indica que
os erros estdo um pouco proximos do normal, com alguns valores discrepantes. Portanto, a
suposicdo de normalidade é seguida. O histograma residual confirma essa suposicdo. O grafico
entre os residuos e os valores ajustados exibe uma pequena dispersdo. Isso implica que a
suposicao de variancia constante também é satisfeita pelo modelo.

Os gréficos residuais apresentaram um bom comportamento, consolidando que os pardme-
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Amostra dos Quantis

Tabela 9 — Estimativa dos pardmetros AR e MA para o CIAP R80

Tipo Coef Std err z P
AR(1) 1,180 0,029 41,085 0,000
AR(2) -0,937 0,030 -31,643 0,000
MA(1) -1,907 0,060 -31,618 0,000
MA(2) 1,615 0,097 16,695 0,000
MA(3) -0,541 0,063 -8,606 0,000

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Figura 30 — CID U07.2: Diagndstico para avaliacdo dos parametros
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
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Amostra dos Quantis

Amostra dos Quantis

Figura 31 — CID J11: Diagnéstico de residuos avaliacdo dos pardmetros para o ARIMA
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Figura 32 — CIAP R80: Diagnéstico de residuos avaliacdo dos pardmetros para o ARIMA
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Figura 33 — CIAP R74: Diagnéstico de residuos avaliacdo dos pardmetros para o ARIMA
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Figura 34 — CIAP R83: Diagnéstico de residuos avaliacdo dos parametros para o ARIMA
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
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tros para os modelos sdo significativos.
Para finalizar, as Figuras abaixo apresentam os graficos gerados para validar o modelo,
apresentando o fluxo de casos atuais em relacdo aos preditos para cada CID/CIAP anémalo.

Além das Figuras, a Tabela [I0] apresenta o acumulado de casos previstos para sete dias.

Tabela 10 — ARIMA - Ndmero de casos acumulados para sete dias

CID/CIAP Ocorréncias

CID U 07.2 446

CID J11 85
CIAP R80 172
CIAP R74 54
CIAP R83 49

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Figura 35 — ARIMA - CID U07.2: Anélise do desempenho das ocorréncias da predicdo vs atual

Predigao vs Atual
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Como ¢é possivel observar nas Figuras [35 [36], 37} 38| € [39] todos os resultados de predicio
estao muito préoximos dos dados reais, mostrando que o estudo realizado e os modelos gerados

se apresentam satisfatérios para a predicdo dos CIDs/CIAPs.
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Figura 36 — ARIMA - CID J11: Anélise do desempenho das ocorréncias da predicdo vs atual
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Figura 37 — ARIMA - CIAP R80: Anélise do desempenho das ocorréncias da predicdo vs atual
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Figura 38 — ARIMA - CIAP R74: Anélise do desempenho das ocorréncias da predicdo vs atual
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
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Figura 39 — ARIMA - CIAP R83: Anélise do desempenho das ocorréncias da predicdo vs atual
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

6.4 LSTM: EXECUCAO E RESULTADOS

Para a execucdo do treinamento da série usando o LSTM, faz-se necesséario encontrar os
melhores hiperparametros que consigam, apds o treinamento, obter a menor taxa de erro. A
metodologia de gradient search geralmente n3o é uma operacao indicada para algoritmos de
deep learning, devido a quantidade de dados utilizados para o seu treinamento. Para os casos
em que os conjuntos de dados s3o menores, como séries temporais univariadas, é possivel usar
tal técnica para ajustar os hiperpardametros de um modelo. Como ja conhecemos as séries de
cada CIDs, ver Secao , também se fez necessario analisar o niimero de observacdes, para
assim, definirmos a quantidade ou periodo que iria compor os conjuntos de treinamento e

teste. Na tabela [11], seguem as observacdes:

Tabela 11 — Nidmero de observacdes para cada CID/CIAP

CID/CIAP Ocorréncias

U 07.2 300
R 80 296
J11 274
R 83 266
R 74 257

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Sabemos que o intervalo dos dados é de quase 12 meses, ver Secdo [4.1] Logo a ocorréncia

de tais CIDs/CIAPS s&o baseadas nas consultas realizadas pelos profissionais de satde, e isso
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ndo implica que o mesmo CID/CIAP deva ocorrer diariamente. Devido a tal fato, ha uma
certa diferenca entre as observacdes. Outro fator importante é que esses sdo os CIDs/CIAPs
andémalos, fruto de nossa pesquisa, e como explicado anteriormente, ver Capitulo [4} esses s3o
os que tiveram o maior nimero de ocorréncias. Com isso, 0 nosso conjunto de testes foi criado
com 30 observacdes para cada CID/CIAP, e as observacdes restantes foram utilizadas para o
conjunto de treinamento.

Para ser possivel encontrarmos os melhores parametros, utilizando a técnica de gread
search foi necessario definirmos, como método de avaliacdo, a abordagem walk-forward. O
walk-forward é uma abordagem em que o modelo faz uma previsdo para cada observacao
no conjunto de dados de teste. Depois de cada previsdao, uma observacao é adicionada ao
conjunto de dados de teste e disponibilizada para o modelo. Os modelos mais simples podem
ser reajustados com a observacao, antes de se efetuar a previsao subsequente. Ja& os modelos
mais complexos, como redes neurais, ndo sao reajustados devido ao custo computacional.
No entanto, as observacGes adicionadas para cada etapa de tempo, podem entdo ser usadas
como parte da entrada para as previsdoes na proxima etapa de tempo. Com isso, avaliamos as
configuracdes do modelo vérias vezes, por meio da walk-forward.

Outro fator importante para a melhoria do modelo, foi calcular a diferenciacao para os
CIDs/CIAPs n3o estacionarios. Assim, construimos um Grid Search Multilayer Perceptron

ajustando apenas 5 parametros:

= n_input: O nimero de entradas anteriores para usar como entrada para o modelo;
» n_nodes: O niimero de nés a serem usados na camada oculta;

» n_epochs: O nimero de periodos de treinamento;

n_batch: O nimero de amostras a serem incluidas em cada mini lote;

» n_diff: A ordem da diferenca.

Como resultado, na escolha dos melhores hiperparametros, foi calculada a média para os
valores de RMSE. Abaixo, nas Tabelas [12] [13] [14] [I5 e [16 segue o resultado dos melhores
hiperparametros e seus respectivos RMSE.

Com os hiperparametros devidamente definidos, obtivemos os resultados de previsdo para
sete dias. As Figuras abaixo mostram os resultados obtidos pelos modelos, e a Figura

contém os resultados acumulados das predicdes para cada CID e CIAP.
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Tabela 12 — LSTM: Hiperparametros para o CID U 07.2

Parametro Valor

n_input 7
n_nodes 50
n_epochs 7
n__batch 60
n__diff 7

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Tabela 13 — LSTM: Hiperparametros para o CID R74

Parametro Valor

n_input 12
n_nodes 150
n_epochs 30
n__batch 90
n__diff 0

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Tabela 14 — LSTM: Hiperparametros para o CIAP R80

Parametro Valor

n_input 12
n_nodes 30
n_epochs 30
n_batch 60
n__diff 0

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Tabela 15 — LSTM: Hiperparametros para o CIAP R83

Parametro Valor

n_input 7
n_nodes 50
n_epochs 100
n_batch 90
n__diff 0

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
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Tabela 16 — LSTM: Hiperpardmetros para o CID J11

Parametro Valor

n_input 7
n_nodes 50
n_epochs 100
n__batch 90
n__diff 0

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Tabela 17 — LSTM - Nimero de casos acumulados para sete dias

CID/CIAP Ocorréncias

CID U 07.2 570

CID J11 90
CIAP R80 214
CIAP R74 54
CIAP R83 72

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Conforme as Figuras[40| 41} [42] [43] e [44) as linhas de previsdo para todos os CIDs e CIAPs
apresentam direces similares aos sete dias anteriores. Na Secdo [6.6] iremos apresentar os
valores da base de validacao, que utilizaremos como referéncia para os sete dias previstos da

tabela [I7] de casos acumulados.

Figura 40 — LSTM - CID U07.2: Anélise do desempenho das ocorréncias da predicio vs atual

250

Ocorréncias

Predigdo
Atual

200

Predicéio_Treino

150

Ocorréncias
-
[=]
o
e
e
T —

50

0
May 2020 Jul 2020 Sep 2020 Nov 2020 Jan 2021 Mar 2021

Data

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
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Ocorréncias
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Figura 41 — LSTM - CID J11: Anélise do desempenho das ocorréncias da predicdo vs atual
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Figura 42 — LSTM - CIAP R80: Aniélise do desempenho das ocorréncias da predicdo vs atual
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
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Figura 43 — LSTM - CIAP R74: Anilise do desempenho das ocorréncias da predicdo vs atual
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
Figura 44 — LSTM - CIAP R83: Anilise do desempenho das ocorréncias da predicdo vs atual
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
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6.5 PROPHET: EXECUCAO E RESULTADOS

Na analise exploratéria dos dados, foi possivel identificar que as séries continham Missing
not at Random (MNAR) (RUBIN, [1976), uma vez que, no inicio do uso do sistema atende
APS, n3o havia atendimentos aos finais de semanas e feriados. Para mitigar este problema e
obtermos melhores resultados no Prophet, calculamos a média geral da semana. Este é um
método de imputacdo muito basico, mas eficiente, visto que as caracteristicas das séries e a
relacdo entre as variaveis nao seriam alteradas.

O comportamento do Prophet em relacdo aos hiperparametros é um pouco diferente dos
demais algoritmos utilizados neste artigo: ndo houve a necessidade de criarmos ‘loops’ ou
‘ranges’ de valores em um Grid Search, ou Random Search para otimiza-los devido a sua
objetividade. Abaixo segue a lista de hiperparametros do Prophet, divididos em dois grupos:
O grupo 1, composto por hiperpardametros que poderiam ser ajustados, e o grupo 2, contendo
0s que nao precisam ser ajustados.

Grupo 1:

» changepoint_prior_scale: Existe para indicar o qudo flexiveis os pontos de mudanca
podem ser (i.e, mudancas abruptas de tendéncia na série). Em outras palavras, quanto
os pontos de mudanca podem caber nos dados. Se vocé aumentar, serd mais flexivel,
mas vocé pode acabar superdimensionando. Se a tendéncia for pequena, seré insuficiente
e a variancia que deveria ter sido modelada, com mudancas de tendéncia, acabara sendo
tratada com o termo de ruido; se for muito grande, a tendéncia se ajustard demais e,
no caso mais extremo, vocé pode acabar com a tendéncia capturando a sazonalidade

anual;

» seasonality__prior_scale: Este parametro controla a flexibilidade da sazonalidade. Da
mesma forma, um valor grande permite que a sazonalidade se ajuste a grandes flutua-

cOes, um valor pequeno reduz a magnitude da sazonalidade;
» holidays__prior_scale: Controla a flexibilidade para ajustar os efeitos dos feriados;

» seasonality__mode: Este parametro indica como seus componentes de sazonalidade de-

vem ser integrados as previsoes, podendo ser Aditivo ou Multiplicativo.

Grupo 2:
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» growth: Possui as opcdes 'lineares’ e 'logisticas’. Este hiperparametro é selecionado
conforme o comportamento da série; se houver um ponto de saturacdo conhecido e
crescimento em direcao a esse ponto, ele serd incluido e serd utilizada a tendéncia

logistica, caso contrario, sera linear.

» changepoints: este hiperpardametro é utilizado para especificar manualmente os locais

dos pontos de mudanca.
» n_changepoints: este é o niimero de pontos de mudanca colocados automaticamente.

= yearly_seasonality: por padrdo ('automético’), isso ativard a sazonalidade anual se
houver um ano de dados e desativard, no caso contrario. As opcdes sdo [Auto, Verdadeiro

e Falso].
» weekly_seasonality: O mesmo que para yearly_seasonality.
» daily_seasonality: O mesmo que para yearly seasonality.

» holidays: isso é para passar em um data frame de feriados especificados. Os efeitos do

feriado seriam ajustados no holidays_ prior_scale.

» mcmc_samples: este parametro determina se o modelo usa estimativa a posteriori
méaxima (MAP) ou uma inferéncia Bayesiana completa, com o niimero especificado de
amostras Monte Carlo de Cadeia de Markov (MCMC), para treinar e prever. Se o MCMC
é usado ou nado, provavelmente serd determinado por fatores como a duracao da série

temporal e a importancia da incerteza do parametro.

» interval_width: a predicdo do Prophet retorna intervalos de incerteza para cada com-
ponente, como yhat_lowere e yhat_upper para a previsdao yhat. Estes sao calculados
como quantis da distribuicdo preditiva posterior e o interval_width especifica quais quan-
tis usar. O padrdo de 0,8 fornece um intervalo de predicdo de 80%. A mudanca deste
hiperparametro afetard apenas o intervalo de incerteza e ndo mudarad a previsdo, por-

tanto, ndo precisa ser ajustado.

» uncertainty__samples: os intervalos de incerteza s3o calculados como quantis do in-
tervalo preditivo posterior, e o intervalo preditivo posterior é estimado com amostragem
Monte Carlo. Este parametro é o niimero de amostras a serem usadas (o padrdo é 1000).

O tempo de execucado para previsdo sera linear neste niimero. Torna-lo menor aumentara,
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a variancia (erro de Monte Carlo) do intervalo de incerteza, e tornd-lo maior reduzira
essa variancia. Portanto, se as estimativas de incerteza parecem irregulares, isso pode ser
aumentado para suaviza-las ainda mais, mas provavelmente n3o precisara ser alterado.
Tal como acontece com interval_width, este parametro afeta apenas os intervalos de

incerteza e altera-lo n3o afetard a previsao.

Mediante tais explicacbes acima, o algoritmo Prophet adicionou os hiperparametros pa-

droes, como mostra a Tabela abaixo:

Tabela 18 — Prophet - Hiperparametros utilizados no modelo

Hiperparametros Valor
n_changepoints 25
growth Linear
changepoint.range 0.8
yearly.seasonality TRUE
weekly.seasonality auto
daily.seasonality TRUE
holidays NULL
seasonality.mode Additive
seasonality.prior.scale 10

changepoint.prior.scale 0.05

holidays.prior.scale 10
mcmc.samples 0
interval.width 0.95

uncertainty.samples 1000

specified.changepoints  FALSE

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Esses hiperparametros foram utilizados para todos os CIDs. Como é possivel observar,
aumentamos o valor do interval.width para 95%, aumentando a margem de erro e consequen-
temente aumentando intervalo.

Na Secdo [5.4] analisamos cada um dos conjuntos de dados e foi possivel observar que os
CIDs U07.2, J11 e R80 s3ao ndo-sazonais; logo, para obtermos valores significativos para a sua
predicdo, precisariamos utilizar a diferenciacdo ou alguma funcdo n3o-linear no hiperparametro
growth. O Prophet permite que vocé realize previses usando um modelo de tendéncia de
crescimento logistico, mas se faz necessario definir uma capacidade de carga especifica. Com

isso, deveriamos adicionar, em nosso conjunto de dados, uma coluna "cap", que receberia a
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capacidade de suporte para cada linha. Como ha uma variabilidade significativa de aumento
ou reducdo de um dado nimero de casos para uma doenca infecciosa, que esta ligado a taxa
de transmissibilidade RO, decidimos apenas utilizar o crescimento linear, para nao gerar valores
de capacidade de suporte sem fundamentacdo académica.

Apds gerarmos a previsao para o nimero cumulativo de casos para os proximos 7 dias,
observou-se que alguns resultados se apresentaram negativos e os resultados negativos nao
se adequam a nossa proposta. Para mitigarmos tal fato, usamos a abordagem trend model,
devido ao uso do crescimento linear no nosso modelo. No algoritmo Prophet nao ha nada que
impeca que a tendéncia se torne negativa: para tal, fixa-la em zero elimina toda a incerteza da
tendéncia futura. Segundo (TAYLOR; LETHAM, |2017) a incerteza de tendéncia é estimada com
a amostragem de Monte Carlo, amostrando tendéncias futuras com a seguinte simulacdo: em
cada momento futuro, verifique se haverd ou ndo uma mudanca de tendéncia de uma distri-
buicdo de Poisson (cuja taxa é estimada durante o ajuste do modelo), se houver uma mudanca
de tendéncia, faca uma amostra da magnitude da mudanca de tendéncia de uma distribuicdo
de Laplace (cuja escala é estimada durante o ajuste do modelo), atualize a tendéncia com
essa mudanca e continue avancando no tempo.

Desta forma, modificamos os modelos para nao permitir mudancas de tendéncia que as
tornem negativas. Para melhor compreensdo, imagine simular uma tendéncia futura, quando
ela atingir 0 e comecar a ficar negativa, adicione uma nova mudanca de tendéncia que a
mantenha em 0. Com isso, as mudancas de tendéncia futuras positivas ainda conseguirdo
tornar-se uma tendéncia positiva novamente, nunca se deslocando para abaixo de 0.

Apés os ajustes acima citados, obtivemos os seguintes resultados para os modelos, como
mostra a Tabela [19

Tabela 19 — Prophet: Média das métricas da previsdo do modelo dos sete dias

CID/CIAP | MSE RMSE | MAE | MAPE | MAPE
CID U07.2 | 1755,31 | 40,89 | 28,89 | 4,32 1,05
CID J11 185,11 | 13,14 | 10,66 | 1,79 0,60
CIAP R80 174,24 | 12,75 | 10,28 | 1,82 0,53
CIAP R74 116,81 | 10,51 | 8,74 | 2,06 0,68
CIAP R83 | 57,28 6,82 5,72 | 1,94 1,09

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Para a obtencao dos resultados, utilizamos a validacdo cruzada para o intervalo de sete

dias e ao final calculamos a média para cada métrica de erro individualmente por CIDs/CIAPs.
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Vemos que o CIAP R83 obteve os menores erros MSE, RMSE e MAE, sendo que CID 07.5
acumulou o maior RMSE, ou seja, o U07.2 apresentou, considerando o acumulado, maior
discrepancia entre a observacao obtida em relacao aos dados reais. As Figuras , , ,
e [49, apresentam graficos que correlacionam os nimeros de casos preditos em relacdo aos

nimeros de casos atuais.

Figura 45 — Prophet - CID U07.2: Analise do desempenho das ocorréncias da predicdo vs atual

- Afual

100 - Predito

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Conforme as Figuras [45], [46] [47] [48] [49] é possivel observar que no CID U07.2 e no CIAP
R80, a relacao da previsdao com os nimeros observados possui a mesma tendéncia de direcao,
tornando essas previsdes satisfatérias. Na Tabela [20} apresentamos o somatério dos resultados
para a previsao de sete dias, como nos algoritmos anteriores.

Com esses resultados de somatoério, as caracteristicas do algoritmo Prophet se mostraram
ser de facil adaptacdo para o problema proposto, conseguindo, sem muitas alteracdes nos seus

hiperparametros, alcancar resultados préximos a realidade.
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Figura 46 — Prophet - CID J11: Anadlise do desempenho das ocorréncias da predicdo vs atual
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Figura 47 — Prophet - CIAP R80: Anélise do desempenho das ocorréncias da predicdo vs atual
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
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Figura 48 — Prophet - CIAP R74: Anélise do desempenho das ocorréncias da predicdo vs atual
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Figura 49 — Prophet - CIAP R83: Anélise do desempenho das ocorréncias da predicdo vs atual
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Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
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Tabela 20 — Prophet - Nimero de casos acumulados para sete dias

CID/CIAP Ocorréncias

CID U07.2 436
CID J11 127
CIAP R80 146
CIAP R74 63
CIAP R83 43

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

6.6 RESULTADOS GERAIS

Nas secOes anteriores descrevemos os resultados acumulados alcancados individualmente
em cada CID e CIAP, nos algoritmos testados. As Tabelas 21| e 22] com os resultados de
previsdo para cada um dos CIDs e CIAPs individualmente por técnica utilizada, e os valores

observados.
Observando os totais acumulados para cada CID e CIAP e os resultados dos algoritmos,

vemos que o ARIMA obteve resultados muito préximos do observado. Analisando com mais

Tabela 21 — Resultados acumulados utilizando as técnicas

CID/CIAP ARIMA LSTM Prophet

CID U 07.2 446 570 436
CID J11 85 90 127
CIAP R80 172 214 146
CIAP R74 54 54 63
CIAP R83 49 74 43

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Tabela 22 — Total acumulado de ocorréncias observadas para cada CID/CIAP

CID/CIAP Total acumulado observado

CID U 07.2 485

CID J11 83
CIAP R80 193
CIAP R74 58
CIAP R83 40

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)
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cuidado, é possivel observar que para o CIAP R83, o Prophet obteve resultado mais préximo,
ja no CIAP R80 o ARIMA e o LSTM obtiveram resultados préximos, com diferencas iguais de
21 casos, um para menos e outro para mais. No CIAP R74, o ARIMA e o LSTM obtiveram
os mesmos resultados. Nos demais, o ARIMA obteve um melhor desempenho.

Portanto, pudemos observar que cada algoritmo possui sua particularidade e que o uso de
séries temporais para prever o comportamento de doencas infecciosas, para um pequeno inter-
valo de tempo, possui um 6timo desempenho. Para validar a nossa proposta de apresentarmos
aos gestores de salde os resultados obtidos pelos 3 algoritmos, submetemos os resultados a
uma andlise par a par, por meio do teste estatistico de Mann-Whitney, indicado quando se
deseja comparar se dois grupos, nao pareados, pertencem ou nao a mesma populacdo. Em
resumo, verificamos se as evidéncias comprovam diferenca estatistica entre os resultados apre-
sentados pelos algoritmos, em relacdo aos dados observados. A Tabela[23] contém os valores

dos p-values para cada um dos algoritmos.

Tabela 23 — Resultados do algoritmo Mann-Whitney

Modelo p-value

ARIMA 0,50
LSTM 0,33
Prophet 0,50

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

Como é possivel observar, ndo ha diferenca estatistica entre os resultados dos modelos em
comparacao com os valores observados, logo, todos os algoritmos podem ser utilizados para
agregar valor nas tomadas de decisdo dos gestores de salde publica, provendo assim, visGes

diferentes para o enriquecimento do conhecimento.
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7 CONCLUSAO

Este capitulo trata do encerramento deste trabalho. Nele, os objetivos serdo revistos,
para discutirmos se foram devidamente alcancados, e as consideracoes finais com conclusdes,
tanto do ponto de vista pratico, quanto do metodolégico serdao abordados. Além disso, as

oportunidades identificadas para embasar novas pesquisas e trabalhos serao apresentadas.

7.1 CONSIDERACOES FINAIS

Conforme mencionado no Capitulo[I] o objetivo central deste trabalho foi analisar o cresci-
mento no nimero de casos, considerando os CIDs/CIAPs identificados como anémalos e, com
isso, gerar visoes inteligentes, disponibilizadas por meio de dashboards, para ajudar na tomada
de decisdo, de forma proativa, dos gestores de satde publica. O nosso intuito ndo foi construir
um processo engessado, que fosse (til apenas para os tipos de CIDs/CIAPs disponiveis para a
construcao desta pesquisa, mas sim abrangente, capaz de ser utilizado para qualquer doenca
que possua um alto grau de transmissibilidade, como as apresentadas no Capitulo [2]

Para isso ser possivel, nos apegamos na seguinte frase, “nem todos os problemas de predicdo
podem ser resolvidos com os mesmos procedimentos” (TAYLOR; LETHAM, 2017)). Para tal,
fomos em busca de algoritmos de séries temporais que estivessem consolidadas na academia
e obtivessem aplicacbes em estudos epidemiolégicos. Com isso, encontramos os algoritmos
ARIMA, LSTM e Prophet. O uso desses algoritmos, em nosso estudo, nao foi para escolher os
que obtivessem resultados mais proximos dos dados observados, e em seguida descartarmos os
restantes, mas sim, oferecer diferentes visOes aos gestores, desde que os algoritmos obtivessem
relacOes estatisticamente comprovadas.

Para chegarmos até os resultados, a presente pesquisa contextualizou toda a problematica
envolvida no tocante as doencas infectocontagiosas (ver Capl’tulo. A relacdo entre os fatores
sociais e as dificuldades encontradas para se implementar medidas de prevencao e controle e, os
motivos pelos quais as decisdes dos gestores, de forma proativa, sdo importantes no combate
a essas doencas. Com isso, também mostramos em qual esfera de desafios estamos inseridos,
mostrando alguns indicadores da cidade do Recife, foco do nosso estudo, que comprovam o
grau de necessidade de metodologias, como as que foram apresentadas nesta pesquisa.

Para alcancarmos os nossos objetivos, foi necesséaria a construcdo de um processo deno-
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minado MAPDI. Este processo permite que os dados advindos das unidades de salide possam
ser coletados de forma automatica, e com isso, identificar os CIDs/CIAPs que apresentem
comportamento anomalos, reajustando assim, os modelos gerados pelos algoritmos de séries
temporais, citados anteriormente, para prever o comportamento dessa doenca. Com os dados
das previsdes alcancadas, é realizado um processo de indexacao dos resultados em uma ferra-
menta de recuperacao de informac3o e apresentados aos gestores, por meio de uma interface
inteligente ja utilizada na salde do Recife.

Voltando um pouco para as analises dos resultados dos algoritmos, conseguimos demons-
trar que as previsdes realizadas ndo possuem diferencas estatisticas em relacao aos dados
observados. Com isso, é correto afirmar que, as previsGes geradas pelos 3 algoritmos possuem
resultados muito préximos dos dados observados. Ja na andlise individual dos algoritmos, o
ARIMA obteve um resultado um pouco melhor do que os demais para alguns dos CIDs/CIAPS,
para esse conjunto de dados em especifico. Desta forma, comprovamos a nossa hipétese inicial,
que o uso de mais de um algoritmo de série temporal para anélise de dados dos CIDs/CIAPs

produz melhores insights do que o uso de apenas uma técnica.

7.2 SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS

Demonstramos que os dados apresentados na presente pesquisa sdo de suma importancia
para rastreamento de uma dada doenca infectocontagiosa, com isso conseguindo prover infor-
macdes que ajudardo a suprimir a transmissao. Consequentemente, equipes da salde, equipes
de desenvolvimento de diagndsticos e a populacdo, necessitam de mecanismos capazes de es-
truturar outros dados e informacdes. Visando rastrear os contaminados para, com isso, prover
servicos de andlise estatistica e o acompanhamento da evoluciao do quadro geral, nas diferen-
tes regioes de uma determinada regido, esses servicos enriquecerdao ainda mais a tomada de
decisdo e as acOes estratégicas em diferentes cenarios.

Para tal, vemos a necessidade da elaboracao de um protocolo de a¢des que devem ser
tomadas para construcdo de um processo robusto para o combate de novas doencas com alto
grau de transmissao. Assim, sugerimos, primeiramente, a elaboracdo das seguintes abordagens:
Modelos epidemiolégicos adaptados em comparacao aos modelos de séries temporais
— Atualmente, ha uma quantidade significativa de modelos epidemiolégicos compartimentados
na literatura (IVORRA et al., 2020) que vém sendo fortemente usados para prever o niimero de

casos, obitos e hospitalizacdes por Covid-19. Varios desses modelos sofreram adaptacoes para
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que os seus hiperparametros fossem mais significativos para o modus operandi da Covid-19.
Com isso, sugerimos a comparacao dos resultados da presente pesquisa com os resultados
advindos de um modelo adaptado que considere a taxa de subnotificacdo, como o percentual
de casos de pessoas assintomaticas.
Analise da transmissibilidade por meio de comunidades de multiagentes — Para este
tema, iniciamos com alguns questionamentos: as doencas infectocontagiosas atingem mais as
pessoas de grupos sociais vulneraveis? Os modelos compartimentados, comentados anterior-
mente, consideram que o crescimento da taxa de transmissdo pode acontecer devido a falta
de saneamento basico, fornecimento de agua encanada, etc.? Quais sdo os estratos sociais
de uma dado municipio e como ocorre o acesso a saude publica? No processo de isolamento,
quais sao os periodos de maior desrespeito as medidas e por qual motivo? As medidas de
isolamento social, horizontais e verticais, trazem efeitos benéficos em comunidades carentes?
Os mais testados s3o os estratos mais vulnerdveis ou os mais abastados? Quando um virus
de alta transmissibilidade surgir em um estrato menos vulneravel, como ele se propaga até os
vulneraveis? Como definir a rota do virus? Todos esses questionamentos, poderao ser respon-
didos por meio da andlise do comportamento social para a sua modelagem computacional,
baseada em agentes computacionais, utilizando modelos epidemiolégicos compartimentados
adaptados.
Rastreabilidade — O uso de aplicacdes mdveis para rastreamento e monitoramento de ati-
vidades sociais tem sido bastante utilizado pelos grandes players como Google, Facebook e
Apple. Essas empresas forneceram dados do comportamento social de pessoas em todo o
mundo, visto que o aumento da mobilidade trouxe desafios para os estudos de segregacao
social e, em especial, no contexto de confinamento em residéncias e cuidados gerais com a
satide. Com isso, faz-se necessaria a construcao de mecanismos capazes de identificar as inte-
racoes sociais de pessoas infectadas com as suscetiveis. Essas acGes podem acontecer por meio
de georreferenciamento dos individuos testados ou os que apresentarem sintomas, permitindo
uma analise de interac3do social para, com isso, conseguirmos mapear zonas de risco, individuos
assintomaticos e auxiliar no planejamento das acdes estratégicas para possiveis isolamentos
socialis.

Todas as propostas de pesquisas, transcritas acima, ajudardo a compor um meio eficiente
para mitigar, de forma proativa e mais eficiente, as novas pandemias que poderao surgir
fazendo assim com que os gestores possam visualizar e entender os riscos de forma rapida e

precisa e, consequentemente, salvar mais vidas.
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