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RESUMO

Em razdo das perdas e sequelas ocasionadas pelos casos e Obitos diarios pela
COVID-19 na regiao Centro-Oeste no Brasil, foram avaliados os modelos preditivos
de Redes Neurais Recorrentes Long Short Term Memory e Gated Recurrent Unit, a
partir de estudos obtidos em trabalhos relacionados, usando como base de dados
as informagdes disponibilizadas no site Coronavirus Brasil (2021) pelo Ministério da
Saude. Utilizando-se de técnicas de pré-processamento para a otimizagdo do
conjunto de dados e usando como base os hiperparametros apresentados nos
trabalhos relacionados, foi possivel obter bons resultados para os dois modelos. O
modelo Long Short Term Memory apresentou uma performance melhor do que o
modelo Gated Recurrent Unit, em relacdo aos casos diarios, tendo como resultado
nas meétricas de desempenho: Mean Absolut Error 963,92; Root Mean Squared
Error 1261,53 e r2_score 0,94. Ja o modelo Gated Recurrent Unit obteve melhores
resultados para os Obitos diarios, baseando-se os resultados nas métricas de
desempenho: Mean Absolut Error 29,07; Root Mean Squared Error 40,10 e r2_score
0,96.

Palavras-chave: Coronavirus; analise preditiva; deep learning; Istm; gru.



ABSTRACT

Because of losts and sequels caused by the dacases and daily deaths as a result
of COVID-19 disease placed on Midwest Region in Brazil, the predictive models of
Recurrent Neural Networks, the Long Short Term Memory and Gated Recurrent
Unit, were evaluated from studies obtained in related works, using as database the
informations provided by the Coronavirus Brasil (2021) site from Ministry of Health.
Using pre-processing techniques to optimize the dataset and using the
hyperparameters presented in related works as a basis, it was possible to obtain
good results for both models. The Long Short Term Memory model performed
better than the Gated Recurrent Unit model, in relation to daily cases, resulting in
the following performance metrics: Mean Absolut Error 963.92; Root Mean
Squared Error 1261.53 and r2_score 0.94. On the other hand, the Gated Recurrent
Unit model got better results for daily deaths, relying on the results in the
performance metrics: Mean Absolut Error 29.07; Root Mean Squared Error 40.10
and r2_score 0.96.

Keywords: Coronavirus, predictive analytics; Deep Learning, Long Short Term

Memory; Gated Recurrent Unit Model.
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1 INTRODUGAO

A COVID-19 é uma doenga viral, causada pelo SARS-CoV-2, o novo
coronavirus, podendo provocar uma sindrome respiratoria aguda grave, que se
originou na cidade de Wuhan, China, no final de dezembro de 2019. No dia 28 de
fevereiro de 2020, a Organizagdo Mundial da Saude (OMS) comunicou mais de 80
mil casos confirmados em todo o mundo, com menos de 2 meses desde a aparigao
do virus. Em 11 de margo de 2020, a OMS declarou 0 novo coronavirus como uma
pandemia mundial (CUCINOTTA; VANELLI, 2020).

Segundo dados retirados da Johns Hopkins University (2021), no ano de
2020 foram registrados cerca de 83.632.587 casos confirmados e 1.880.668 &bitos
por COVID-19 no mundo. Os trés principais paises mais afetados foram: Estados
Unidos com 20.161.472 de casos e 351.754 de 6bitos, india com 10.286.709 de
casos e 194.949 de 6bitos e Brasil com 7.675.973 de casos e 148.994 de obitos.

Desde a declaracdo da OMS, varias medidas de prevencdo, como testes
rapidos, lockdown, uso de mascaras e distanciamento social, sdo aplicadas por
diversos paises para dificultar a propagagdo do virus pelo mundo. Entretanto,
apesar das prevengbes aplicadas, a propagacao da COVID-19 pelo mundo
aconteceu rapidamente (ARUNKUMAR et al., 2021).

Em novembro de 2021, com aproximadamente 250.850.815 casos
confirmados e 5.064.398 6bitos mundiais, calcula-se um aumento de 199,94% nos
numeros de casos e 169,28% nos de obitos, em relacdo a 2020 (Johns Hopkins
University, 2021). Provavelmente esses numeros seriam maiores sem as medidas
de prevencao.

O Brasil ocupa, em relagdo a casos e Obitos acumulados, o top trés paises
mais afetados pelo virus (Johns Hopkins University, 2021; World Health
Organization 2021). Segundo os dados do Coronavirus Brasil (2021), o Brasil possui
21.897.025 de casos confirmados e 609.756 de o6bitos pela COVID-19. Dividindo
esses valores para cada regiao do pais, das mais afetadas para as menos, temos:
Sudeste (8.546.602 de casos e 289.865 de obitos), Nordeste (4.868.694 de casos
e 4.868.694 de obitos), (Sul 4.261.97 7de e 96.085 de obitos), Centro-Oeste
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(2.349.413 de casos e 58.607 de o6bitos) e Norte (1.870.339 de casos e 46.889 de
obitos).

Dado o cenario supracitado, considerando o prisma da pesquisa cientifica
mundial, existem trés comunidades cientificas que contribuem significativamente

para lidar com os problemas pandémicos:

(i) a comunidade de matematicos aplicados, virologistas e
epidemiologistas, desenvolvendo modelos de difuséo sofisticados para as
propriedades especificas de um determinado patdgeno; (ii) a comunidade
de cientistas de sistemas complexos que estudam a propagacdo de
infecgbes usando modelos compartimentados, usando métodos e
principios da mecanica estatistica e dindmica nao linear; e (iii) a
comunidade de cientistas que incorporam inteligéncia artificial (IA) e, mais
especificamente, abordagens de aprendizado profundo para produzir
modelos preditivos precisos (RIBEIRO et al., 2020, tradugédo nossa).

Portanto, como descrito por Ribeiro et al. (2020), o uso de Inteligéncia
Artificial (IA) resulta em contribuicées significativas para predigbes de problemas
emergentes durante a pandemia, como, o numero de casos e oObitos diarios por
COVID-19 no Centro-Oeste do Brasil, foco principal deste trabalho.

Para que se explorasse esses temas, foram utilizados nesse trabalho, dois
algoritmos de Deep Learning (DL), especificamente sobre Rede Neural Recorrente
(RNR): o Long Short Term Memory (LSTM) e o Gated Recurrent Unit (GRU). Apds o
desenvolvimento dos modelos elaborados a partir dos algoritmos supracitados, foi
apresentado o que obteve melhores resultados de predi¢do, tendo como base, o
conjunto de dados de estudo selecionado, as métricas Root Mean Squared Error
(RMSE), Mean Absolut Error (MAE) e r2_score, que serdo apresentados nos

préoximos capitulos.

1.2 Objetivo geral e especificos

Neste sentido, o objetivo geral explorado foi avaliar modelos preditivos de
Rede Neural Recorrente, Long Short Term Memory e Gated Recurrent Unit, usando
como base de dados informagdes do numero de casos e 6bitos diarios por COVID-

19 no Centro-Oeste do Brasil. Em decorréncia deste trabalho, foi elaborada a
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comparagao dos resultados obtidos e com a analise da abordagem mais apropriada

para predicdo do numero de casos e obitos diarios estudados.

Além disso, os seguintes objetivos especificos e necessarios foram

adotados:
e Estudo e implementacdo de um mecanismo de limpeza da base de dados;

e Desenvolvimento dos modelos de predicdo citados, em ambiente de

colaboragao online;

e Analise das predicbes obtidas por meio de métricas de avaliagdo de

desempenho.

1.3 Justificativa

Perante o apresentado até o momento, o presente trabalho justifica-se pelo
préprio objetivo: avaliar os modelos preditivos Long Short Term Memory e Gated
Recurrent Unit, a partir de estudos obtidos em trabalhos relacionados, usando como
base de dados as informacgdes disponibilizadas no site Coronavirus Brasil (2021)
pelo Ministério da Saude. Adotando-se os métodos estudados, foi possivel
encontrar o modelo que mais se adeque ao problema apresentado, com geragao

satisfatoria de resultados, que serao apresentados no Capitulo 05.

1.4 Estrutura do Trabalho

O trabalho esta organizado com a seguinte estrutura: O capitulo 2 descreve
a revisao bibliografica, apresentando as ideias e conceitos sobre Inteligéncia
Artificial, Machine Learning (ML), Deep Learning, Rede Neural Artificial (RNA), Rede
Neural Recorrente, Long Short Term Memory e Gated Recurrent Unit. No capitulo
3, o referencial tedrico € apresentado, isto €, os trabalhos relacionados. O capitulo

4 descreve o ambiente de produgéo e metodologia utilizados. O capitulo 5 apresenta
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os resultados obtidos, junto com as discussdes deles. O capitulo 6, contém a

conclusao do trabalho e sugestées para trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, serdo apresentados conceitos fundamentais para uma melhor
compreensao das predicbes de casos e Obitos diarios de COVID-19. A teoria
estudada abrange conceitos de: Inteligéncia Artificial, Machine Learning, Deep
Learning, Rede Neural Artificial, Rede Neural Recorrente, Long Short Term Memory
e Gated Recurrent Unit.

A primeira definicdo a ser apresentada se relaciona a IA, exemplificando
conceitos de sistemas e agentes. Em seguida, seréo apresentadas as definigbes de
Machine Learning, conceituando os tipos de aprendizagens e quais os tipos de
problemas existentes nesse meio. Em terceiro, o conceito sobre Deep Learning,

juntamente com RNA e RNR. Por fim, seréo definidos os conceitos de LSTM e GRU.

211A

A definicado de Inteligéncia Artificial baseia se por quatro sistemas, eles sao:
pensam como seres humanos, agem como seres humanos, pensam racionalmente
e agem racionalmente (RUSSEL; NORVIG, 2013).

Nota se que existem sistemas humanos e racionais. Segundo, Russel e
Norvig (2013):

Uma abordagem centrada nos seres humanos deve ser em parte uma
ciéncia empirica, envolvendo hipéteses e confirmagéo experimental. Uma
abordagem racionalista envolve uma combinagdo de matematica e
engenharia.
Dessa forma, este trabalho estabelece sistemas que agem racionalmente.
Em qualquer sistema baseado na definigdo de IA, existem agentes responsaveis
por realizar tarefas. Nos sistemas que agem racionalmente, existem os agentes
racionais, que sao responsaveis por alcancar o melhor resultado, ou, o melhor
resultado esperado (RUSSEL; NORVIG, 2013).
Sistemas que agem racionalmente sao a base para conceituagéo de Machine

Learning, que sera apresentada a seguir.
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2.2 ML

Machine Learning, ou, Aprendizado de Maquina, pode ser definido como a
habilidade um agente racional de identificar padrées em um conjunto de
informacdes, e dessa forma obter conhecimento. Também pode ser descrita como
uma area de pesquisa computacional, que visa estudar um conjunto de métodos
que identificam automaticamente padrées em um conjunto de dados. E usar os
padrées encontrados para predizer eventualidades futuras (KEVIN P. MURPHY,
1988; SILVA, 2020).

Russell e Norvig (2013) descrevem que existem trés tipos de Aprendizagem

de Maquina, elas sao:

e Aprendizagem nao supervisionada: ndo é fornecido nenhum conjunto de
informagao de entrada para o sistema, ele aprende sozinho as entradas. A
tarefa mais usual dessa aprendizagem é o agrupamento, onde é realizada a

identificacao de grupos de entradas uteis.

e Aprendizagem supervisionada: o sistema recebe um conjunto de informacgao
em pares, compostos por entrada e saida, e dessa forma aprendem uma
funcdo mapeadora que seja capaz de aproximar os dados de entrada com

os dados de saida.

e Aprendizagem por reforgo: o sistema é apenas informado quando o conjunto
de informacao esta errado, a informacao correta ndo é fornecida a ele. O

sistema tem que aprender sozinho através de recompensas ou punigdes.

Neste trabalho sera usada a aprendizagem supervisionada. Nesse tipo de
aprendizagem, existe a fungdo mapeadora, que também é conhecida como
hipétese. Essa aprendizagem tem como finalidade escolher um modelo que
estabelece o dominio da hipétese, e uma técnica de otimizagao capaz de encontrar
a hipotese mais apropriada para o dominio. A otimizagdo tem como objetivo
minimizar uma fungao de perda, e por consequéncia a taxa de erro. A taxa de erro

sinaliza quanto longe a hipétese esta préxima da solugao ideal (SILVA, 2020).
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O conjunto de informagdes supracitado possui valores que podem ser
divididos como problemas de regresséo ou classificacdo. Quando os valores deste
conjunto apresentarem dados como, dia ensolarado, nublado, chuvoso, tipos de
plantas etc, valores que possam ser divididos em grupos, o problema é chamado
de classificacdo. Quando esses valores forem temporais, como, temperatura diaria,
o preg¢o semanal da gasolina etc, o problema é chamado de regressdo (RUSSELL,;
NORVIG, 2013).

O problema do conjunto de informagdes usadas neste trabalho é considerado
de regressdo, pois as caracteristicas dos seus dados sdo  temporais.
Caracteristicas essas que sdo, casos e Obitos diarios de COVID-19 no Centro-

Oeste.

Deep Learning é uma subarea do Machine Learning, e sera descrito a seguir.

23 DL

Em Machine Learning as caracteristicas dos dados sao fornecidas de forma
manual, porque o modelo ndo consegue fazer a extracdo deles. Para fazer essa
extragdo das caracteristicas dos dados de forma automatica, usa-se aprendizagem
por representacdo. Aprendizagem por representagao consiste em conceder uma
grande quantidade de exemplos para o modelo, assim, identificando padrbes. Deep
Learning € um exemplo de aprendizagem por representagao (SILVA, 2020).

Segundo GAO; WANG, 2019, DL permite que os computadores criem
conceitos complexos baseando-se em conceitos mais simples. Em outra
concepgao, Machine Learning permite que um computador aprenda um programa
a partir de varias etapas. Sendo que cada etapa pode ser considerada um estado

de memaria do computador, apds a execugao de um conjunto de instrugdes.
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Figura 1 — Relacao entre IA, ML e DL.

ARTIFICIAL MACHINE
INTELLIGENCE LEARNING DEEP LEARNING

Qualquer técnica Métodos estatisticos Redes Neurails com moltiplas

que capacite uma que possibilitam que camadas que assimilam tarefas

méquina a imitar as méquinas aprendam e reconhecem simbolos
a Inteligéncia a partir dos dados sem a partir dos dados
humana programagao

Fonte: Lavagnoli (2019).

A Figura 1 representa a relagao entre Inteligéncia Artificial, Machine Learning
e Deep Learning, e descreve rapidamente os seus conceitos. De acordo com GAO;
WANG, 2019, DL é um tipo de ML, que possui um grande poder ao aprender
representando o mundo a partir de conceitos. Com cada conceito definido a partir
de um conceito mais simples, dessa forma, realizando representagcdes mais
abstratas em termos de outras menos abstratas.

DL tem como estrutura Rede Neural Atrtificial, que sera descrita a seguir.

2.3.1 RNA

Para a produgdo de maquinas mais inteligentes, um exemplo de modelo a
ser seguido é o cérebro humano. O sistema nervoso humano serviu como ideia para
o desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais, com propésito de simular a
habilidade de aprendizagem humana na obtencéo de conhecimento (FACELI et al.,
2021).

Uma RNA é um sistema computacional, desenvolvido a partir de um conjunto

de unidades conectadas, que executam tarefas simples. As unidades séao
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chamadas de neurénios e calculam fun¢gdes matematicas (FACELI et al., 2021;
RUSSELL; NORVIG, 2013). A Figura 2 mostra um neurdnio artificial.

Figura 2 — Representagao de um neurdénio artificial.

-0

-x‘ii::--""' w1

X,5=w = gt.) —>¥

Fonte: SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010.

Matematicamente a Figura 2 pode ser representada:

n
u=2wixi—9 (1)
i=1

y=gw) (2)

Segundo SILVA; SPATTI; FLAUZINO (2010), usando como base a Figura 2,

um neuronio artificial pode ser dividido em:

1. Sinais de entrada: representados por x;, x, € x,, sdo os dados
recebidos para a aprendizagem dos algoritmos. Em geral, sdo usados

vetores com os dados normalizados como entrada;



21

2. Pesos sinapticos: descritos pelos simbolos w;, w, € w,,, servem para
ponderar cada um dos sinais de entrada. Com isso, qualificando sua

importancia a funcionalidade do neurénio;

3. Combinador linear: retratado pelo simbolo do somatorio (3), seu
objetivo é juntar todos os sinais de entrada ja ponderados para gerar

um valor de potencial de ativagao;

4. Limiar de ativagdo: simbolizado pelo “teta” (8), tem como fungéo
definir se o resultado gerado pelo combinador linear, gera um valor

apropriado para saida do neurénio;

5. Potencial de ativacdo: representado pelo simbolo u. E a diferenga
entre o combinador linear e o limiar de ativagdo. Seovaloré u >0, 0
neurénio gera um potencial excitatorio, caso contrario, um potencial
inibitorio;

6. Funcéao de ativagao: simbolizada pela letra g, a sua fungao é delimitar

as saidas do neurdnio, isso é, dentro de um intervalo de valores;

7. Sinal de saida: retratada pelo simbolo y. E o valor final produzido por

sinais de entrada.

De acordo com SILVA (2020), RNA sé&o arquiteturas estruturadas em
camadas, sendo que existem duas principais: RNA simples, conhecida como
Perceptron de Unica Camada (SLP — Single-Layer Perceptron), contendo uma
camada de entrada e uma camada de saida. RNA profunda, conhecida como
Perceptron de Multiplas Camadas (MLP — Multiple-Layer Perceptron). Diferente da
SLP, a MLP possui uma complexidade maior, pois entre suas camadas de entrada
e saida existem as camadas ocultas. As camadas ocultas sao as responsaveis por
aprender as informagdes dos sinais de entrada. A Figura 3 mostra visualmente a

diferenca entre uma SLP e MLP.
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Figura 3 — Representagdo de uma SLP e MLP.

(a) (b)
Fonte: RUSSELL; NORVIG (2013).

A SLP é representada com duas unidades de entrada e duas unidades de
saida (Figura 3a). Ja a MLP é representada com duas unidades de entrada, duas
unidades de saida e entre elas uma camada oculta com duas unidades (Figura 3b)
(RUSSELL; NORVIG, 2013).

Os dois principais tipos de RNA sao: Rede Neural Feed-Forward que tem
apenas uma unidade conectada com suas unidades anteriores (SILVA, 2020)

(Figura 4) e Rede Neural Recorrente que sera abordado no préximo tépico.

Figura 4 — Exemplificagdo de uma Rede Neural Feed-Forward.

X h

Fonte: SILVA (2020).



23

2.3.2 RNR

Conforme descrito no tépico anterior, pode-se afirmar que uma Rede Neural
Recorrente € uma Rede Neural Artificial recursiva, em que os sinais de entrada s&o
dependentes das etapas que ocorreram nos neurénios passados (MARUMO, 2018;
VASCO, 2020). A Figura 5 mostra de forma exemplificada uma RNR.

Figura 5 — Exemplificacdo de uma RNR.

IR
[-»_A - o A — [ A

o s Sl

Fonte: MARUMO (2018).

k 4

A entrada A recebe os sinais de entrada x e produzem a saida h, que séo
usadas para retroalimentagao posteriores das camadas ocultas (Figura 5). Com a
alimentacdo de saida do estado anterior, h;_;, na etapa atual, h;, forma uma
representacdo de memodria, pois os dados do passado sdo usados no estado

presente, criando assim uma dependéncia sequencial dos dados (MARUMO, 2018).

Outra forma de descrever uma RNA é saber que ela possui duas entradas de
dados diferentes: uma que esta no presente e outra que esta no passado. As duas
entradas sao usadas para gerar uma nova entrada de dados, isto € feito por meio
do feedback, no qual a saida de cada momento é usada como entrada para o
proximo instante. Assim, as RNRs sdo consideradas mais parecidas com a forma

de processamento de informagdes dos seres humanos (VASCO, 2020).

De acordo com VASCO (2020), a estrutura de uma RNR pode ser dividida

em trés partes: camada de entrada, camada oculta e camada de saida. Sendo que
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0s neurdnios da camada de entrada sdo conectados com os da camada oculta e,

por fim, conectados a camada de saida.

Figura 6 — Representagdo matematica de uma RNR.

z;.; zf Zf 1

T h, vah w, h

Mh x Whh \ mlh /J
Wh I W!:I Wh T

X X > A

t-1 L
Fonte: VASCO (2020).

Segundo VASCO (2020), na Figura 6 pode-se representar a equagao

matematica de entrada das camadas ocultas como

hi = gn(Wxnxe + Wpphe—q + bp) (3)

, onde:

e h, representa a camada oculta no instante t;
e g, € afuncéo de ativacao;

e w,, € a matriz de pesos de entrada;

e x; a entrada no instante ¢;

e h,_, a camada oculta no instante t — 1;
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e Wy, a matriz de peso do neurbnio recorrente;

e b, ovalor do viés.

A saida da camada oculta é representada por

Zt = gn(whzht + bz) (4)

, onde:

e 7, representa o vetor de saida;
e w;, a matriz de peso para a camada de saida;

e b, 0Vviés.

Um dos problemas da RNR ¢ a dissipacao do gradiente, isso faz com que o
gradiente da fungdo de custo diminua exponencialmente conforme o tempo e
dessa maneira o modelo para de aprender (VASCO, 2020). Um algoritmo que

corrige esse problema € o Long Short Term Memory.

O entendimento de uma RNR é fundamental para entender o funcionamento
de uma LSTM e Grated Recurrent Unit.

2.3.21LSTM

A rede Long Short Term Memory € um tipo de Rede Neural Recorrente, que
possui a habilidade de aprender dependéncias de longo prazo. Ela foi proposta por
Hochreiter e Schmidhuber, para solucionar o problema de dissipag¢ao do gradiente,
também conhecido como explosdo do gradiente (ARUNKUMAR et al.,, 2021;
VASCO, 2020). A Figura 7 mostra uma célula LSTM.



26

Figura 7 — Célula LSTM.

| (B)

Fonte: ARUNKUMAR et al. (2021).

Uma célula LSTM (Figura 7) pode ser dividida em cinco estados: cell state,
forget gate, input gate, cell update e output gate. Cada uma dessas partes sera
descrita a seguir, conforme descrito por MARUMO (2018) e VASCO (2020).

Cell state (C;) € responsavel por levar as informacdes da célula anterior para

a célula atual (Figura 8). Sua equagao matematica é representada por

Ct = Ft X Ct—l + It X tanh (WXCXt + WhCht—l + bC) (5)

Figura 8 — Estado cell state.

D /D)
& W

Fonte: JUNIOR, 2019
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Forget gate (f;) € responsavel por guardar, ou, descartar informac¢des do

estado anterior e isso se deve a sua equagdo matematica (Figura 9)

ft = O-(foxt + thht—l + chCt -1 + bf) (6)

Os valores possiveis para F; dependem de uma fungao sigmoide, que varia entre 0
e 1, caso for 0 as informagdes do estado anterior sdo esquecidas, caso contrario,

as informacdes sdo mantidas.

Figura 9 — Estado forget gate.

Ji

he—1

L
Fonte: JUNIOR, 2019.

Input gate (i;) tem como objetivo definir o que vai ser inserido no cell state
(Figura 10). Isso ocorre através de uma multiplicagdo entre uma camada sigmoide,
valores variam entre 0 e 1, e uma camada de tangente hiperbdlica, valores variam

entre -1 e 1. Matematicamente o input gate é representado por

i = o(WyiXe + Wpihe—q + Weice—q + b;) (7)
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, caso o resultado desta sigmoide for 1 o valor de C;, dado pela formula

¢ = tanh (W, [h;—4, x¢] + b) (8)

entra no cell state, caso contrario, ndo entram.

Figura 10 — Estado input gate.

iy

| o | [tanh]

hi—1

Iy
Fonte: JUNIOR, 2019.

Cell update (C;) é a atualizagéo da cell state do estado anterior (Figura 11).
Essa atualizacéo é feita através da multiplicagdo do forget gate com C;_, e com a

soma do input gate. Matematicamente representada por

Co=fr*Coq+irxC 9)



Figura 11 — Estado cell update.

Fonte: JUNIOR, 2019.
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Output gate (0,) determina qual informacdo nova sera passada para o

préximo tempo e para a saida da rede (Figura 12). Sua representagao matematica

€ dada por

0r = o (WyoXt + Wiohi—q + Weo + by)

Figura 12 — Estado output gate.
hy

Gani
(o) e

EG h,

Fonte: JUNIOR, 2019.

(10)
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2.3.2.2 GRU

A rede Grated Recurrent Unit € um tipo de Rede Neural Recorrente
semelhante a Long Short Term Memory. Entretanto, essa RNR possui sua estrutura
mais simples (Figura 13). Diferente da LSTM, a GRU tem apenas dois tipos de
estados: update gate e reset gate. Com sua estrutura mais simples, acaba contendo
menos parametros, seu processo de treino € mais rapido e apresenta resultados
melhores com um menor numero de dados menor, diferente da LSMT, que

apresenta um melhor resultado com um maior numero de dados (VASCO, 2020).

Figura 13 — Célula GRU.

Fonte: ARUNKUMAR et al. (2021)

A partir da Figura 7 e em comparagao ao que foi explica sobre a célula LSTM,
a GRU tem as seguintes diferencas: o input gate e o forget gate sdo unidos em
apenas um estado chamado de update gate (Figura 14) e ndo existe mais o estado
cell state (ARUNKUMAR et al., 2021; VASCO, 2020).

De acordo com VASCO (2020) e ARUNKUMAR et al. (2021), as equacgdes
matematicas de uma célula GRU sé&o:
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Zy = o(WeX, + Ughe_q + by) (11)
Ry = o(Wgx, + Ughy — 1 + by) (12)

h, = tang(Wy X, + U, (Rchy — 1) + by) (13)
he =1 —=Z)h, — 1+ Zh, (14)

Onde Z, é o update gate, R, reset gate, h, vetor candidato a ativacdo e h,

vetor de saida.

Figura 14 — Update gate e reset gate GRU.

reset gate

update gate
Fonte: ARUNKUMAR et al. (2021)
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Desde a exemplificagdo dos conceitos de Inteligéncia Artificial até como sao
estruturadas as células de RNR LSMT e GRU, existem trabalhos na area que
mostram varias maneiras de realizar predicdes no numero de casos e Obitos por
COVID-19, seja por dados acumulativos ou diarios. Dos estudos existentes, foram
selecionados dois trabalhos que serviram como base para o desenvolvimento deste.

O préximo capitulo tem como finalidade a descricdo desses trabalhos.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A pandemia da COVID-19 fez o numero de estudos voltados para area de
predicdo com Redes Neurais Recorrentes se intensificassem. Com objetivo de
realizar predicbes de sessenta dias nos casos confirmados cumulativos, casos
recuperados cumulativos e 6bitos cumulativos por COVID-19, nos dez principais
paises mais afetados pelo virus, ARUNKUMAR et al. (2021), utilizaram de RNRs
com algoritmos de Gated Recurrent Unit e Long Short Term Memory.

De acordo com ARUNKUMAR et al. (2021), os modelos foram desenvolvidos
na plataforma Google COLAB, com o uso da biblioteca PyTorchdeep e o conjunto
de dados disponibilizados por Johns Hopkins University.

Os dez principais paises mais afetados foram: Estados Unidos, Brasil, india,
Russia, Africa do Sul, México, Peru, Chile, Reino Unido e Ird (ARUNKUMAR et al.,
2021).

Para a normalizagao do conjunto de dados, ARUNKUMAR et al. (2021), usou
o modelo MinMaxScaler para ajustar os valores do conjunto entre 0 e 1 e, desta
forma, facilitar a realizacdo da fase de treino. O conjunto de dados nao foi
especificado pelo autor, isto €, ndo foi informada a quantidade de registros usados.
Porém, a divisdo do conjunto de dados ficou definida como os 14 ultimos registros
para teste e o restante menos os ultimos 14 dias ficaram para treino. O passo do
tempo usado foi de comprimento 30, isso significa que foram usados 30 registros
para fazer a predigao do registro 31 e assim por diante.

Com o intuito de construir um modelo personalizado para cada um dos dez
paises mais afetados pela COVID-19, ARUNKUMAR et al. (2021) usaram as
melhores combinacgdes de hiperparametros. Foram definidos os hiperparametros de
numero de nés em cada camada (10, 100, 200, 300), numero de camadas ocultas
(1, 2, 3, 4, 5), taxa de aprendizagem (0.1, 0.01, 0.001, 0.0001, 0.00001) e numero
de épocas. Os valores que estdo entre parénteses sao os intervalos dos
hiperparametros que foram testados, para encontrar o melhor modelo por pais.
Além disso, usou-se como otimizador o algoritmo Adam, para balancear os pesos

da rede com uma fungdo de perda. Adam é um algoritmo de otimizagdo que é
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responsavel por balancear os pesos da rede com uma fung¢do de perda. A fungéo
de perda usada foi erro quadratico médio.

As métricas de desempenho usadas para encontrar o melhor modelo
definidas por ARUNKUMAR et al. (2021) foram o erro quadratico médio e a raiz
quadrada do erro médio. Segundo os autores, quanto menor os valores das
métricas, melhor é o desempenho do modelo.

Dessa forma, ARUNKUMAR et al. (2021), conseguiram aplicar esses
hiperparametros para cada pais e obteve os resultados apresentados nas figuras
15, 16 e 17, ilustrando casos confirmados cumulativos, casos recuperados
cumulativos e obitos cumulativos por COVID-19, com base nas métricas de
desempenho supracitadas.

Todos os resultados dos modelos estdo na escala de expoente de dez
positivo (E+) para melhor visualizagdo. Para os casos confirmados cumulativos
(Figura 15), o modelo LSTM apresentou um melhor desempenho nos Estados
Unidos, Brasil, Africa do Sul, Peru, Chile e Ird. J4 o modelo GRU apresentou um
melhor desempenho na india, Russia, México e Reino Unido. Para os casos
recuperados cumulativos (Figura 16), o LSTM foi melhor na india, Africa do Sul,
Chile, Reino Unido e Ira, enquanto que o modelo GRU foi melhor nos USA, Brasil,
Russia, Mexico e Peru. Por fim, para os ébitos cumulativos (Figura 17) o modelo
LSTM teve um melhor desempenho no Brasil, india, Russia, Africa do Sul, México
e Ird, ja o modelo GRU foi melhor nos Estados Unidos, Peru, Chile e Reino Unido.

Foi notado que quantitativamente, o modelo LSTM foi 17 vezes mais
apropriado que o modelo GRU, sendo, seis vezes nos casos confirmados
cumulativos, cinco vezes nos casos recuperados cumulativos e seis vezes nos
Obitos cumulativos. Qualitativamente, o modelo LSTM se destaca novamente, pois
apresenta valores menores que o modelo GRU de acordo com as métricas de
desempenho.

As Figuras 15, 16 e 17 possuem as mesmas colunas e estado divididas como:
“No.” - numero de cada pais; “Country” - nome em Inglés dos dez paises mais
afetados; “Epochs” - numero de épocas, “Hidden size” - numero de nés em cada

camada; “Number of layers” - numero de camadas ocultas; “Learning rate” - taxa de
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aprendizagem, “MSE” - sigla em inglés Root Mean Squared Error, em Portugués

Erro Quadratico Médio; “RMSE” - sigla em Inglés para Root Mean Squared Error,

em Portugués Raiz Quadrada do Erro Médio.

No. Country

1 TUsA

2 Brazl

3 India

4  Russia

5 South
Africa

6  Mexico

7  Peru

8 Chile

9 UK

10 Iran

Figura 15 — Casos confirmados cumulativos e seus resultados
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Fonte: ARUNKUMAR et al. (2021).

Figura 16 — Casos recuperados cumulativos e seus resultados

No. Country RNN Epochs Hidden Number of Learning MSE RMSE
model size layers rate
1 USA GRU 2.50E+02 3.C0E+02 2.00E+00 1.0CE-05 3.61E+11 6.01E+05
LSTM 2.30E+01 3.C0E+02 3.00E+00 1.00E-05 3.72E+11 6.10E+05
2 Brazil GRU 6.56E+02 3.00E+02 2.00E+00 1.C0E-05 8.53E+09 9.24E+04
LSTM 4.02E+02 3.00E+02 2.00E+00 1.00E-05 1.44E+12 1.20E+06
3 India GRU 1.52E+03 3.C0E+02 2.00E+00 1.CCE-05 7.67E+04 2.76E+02
LSTM 1.26E+03 3.CO0E+02 2.00E+00 1.00E-05 6.62E+04 2.57E+02
< Russia GRU 3.00E+02 3.00E+02 2.00E+00 1.C0E-05 1.17E+06 1.08E+03
LSTM 1.00E+02 3.CO0E+02 2.00E+00 1.CCE-05 7.65E+06 2.77E+03
S5 South GRU 2.70E+03 3.C0E+02 2.00E+00 1.00E-05 1.67E+07 4.08E+03
Alien LSTM 2.00E+03 3.C0E+02 2.00E+00 1.00E-05 2.15E+06 4.05E+03
6 Mexico GRU 6.50E+02 3.C0E+02 2.00E+00 1.0CE-05 1.61E+08 1.27E+04
LSTM 1.65E+03 3.C0E+02 2.00E+00 1.C0E-05 1.73E+08 1.32E+04
7 Peru GRU 2.66E+02 3.00E+02 2.00E+00 1.C0E-05 6.56E+06 2.56E+03
LSTM 7.50E+01 3.COE+02 2.00E+00 1.00E-05 2.13E+07 4.61E+03
8 Chile GRU 3.00E+02 3.C0E+02 2.00E+00 1.CCE-05 1.32E+06 1.15E+03
LSTM 2.60E+02 3.C0E+02 2.00E+00 1.C0E-05 7.65E+05 8.74E+02
9 UK GRU 3.00E+02 3.COE+02 2.00E+00 1.CCE-05 1.19E+01 3.40E+00
LSTM 6.46E+02 3.C0E+02 2.00E+00 1.CCE-05 9.20E+00 3.03E+00
10 Iran GRU 7.00E+02 3.C0E+02 2.00E+00 1.C0E-05 1.09E+06 1.04E+03

Fonte: ARUNKUMAR et al. (2021).



37

Figura 17 — Obitos cumulativos e seus resultados

No. Country RNN Epochs Hidden Number of Learning MSE RMSE
model size layers rate
1 USA GRU 5.00E+02 3.00E+02 2.00E+00 1.C0E-05 2.09E+05 4.57E+02
LSTM 2.01E+02 3.00E+02  3.00E+00 1.00E-05 2.91E+05 5.39E+02
2 Brazil GRU 6.00E+01 3.00E+02 2.00E+00 1.00E-05 147E+05 3.83E+02
LSTM 1.50E+02 3.00E+02 2.00E+00 1.C0E-05 1.34E+09 3.66E+04
3 India GRU 2.50E+02 3.00E+02  2.00E+00 1.00E-05 7.67E+04 2.76E+02
LSTM 2.00E+02 3.00E+02 2.00E+00 1.0CE-05 6.62E+04 2.57E+02
4 Russia GRU 2.00E+02 3.CCE+02 2.00E+00 1.00E-05 5.48E+03 7.40E+01
LSTM 6.40E+02 3.00E+02 2.00E+00 1.C0E-05 5.27E+03 7.20E+01
5 South GRU 3.50E+01 3.C0E+02 2.00E+00 1.00E-05 1.71E+06 1.31E+03
Al LSTM 2.00E+03 3.00E+02 2.00E+00 1.00E-05 7.64E+05 8.74E+02
6 Mexico GRU 1.00E+02 3.00E+02 2.00E+00 1.C0E-05 6.78E+05 8.23E+02
LSTM 7.00E+02 3.00E+02  2.00E+00 1.C0E-05 9.29E+04 3.04E+02
7 Peru GRU 1.50E+03 3.C0E+02 2.00E+00 1.C0E-05 347E+07 5.89E+03
LSTM 1.50E+03 3.00E+02 2.00E+00 1.0CE-05 4.33E+07 6.58E+03
8  Chile GRU 4.00E+02 3.00E+02  2.00E+00 1.00E-05 4.42E+03 6.64E+01
LSTM 2.00E+03 3.00E+02 2.00E+00 1.00E-05 5.74E+04 2.40E+02
9 UK GRU 3.00E+03 3.00E+02 2.00E+00 1.0CE-05 1.95E+03 4.40E+01
LSTM 3.00E+03 3.00E+02  2.00E+00 1.00E-05 5.81E+03 7.60E+01
10 Peru GRU 1.75E+02 3.00E+02 2.00E+00 1.C0E-05 9.43E+03 9.71E+01
LSTM 1.43E+03 3.00E+02 2.00E+00 1.00E-05 2.76E+03 5.20E+01

Fonte: ARUNKUMAR et al. (2021).
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Em outra linha de pesquisa, SHAHID; ZAMEER; MUNEEB (2020) realizaram
uma proposta de comparagdo entre modelos de previsdo estatisticas,
aprendizagem de maquina e aprendizagem profunda. O algoritmo de estatistica
usada foi o Autoregressive Integrated Moving Average. O algoritmo de
aprendizagem de maquina foi o Support Vector Machine baseado em kernels
polinomiais e em Radial Basis Function. O algoritmo de aprendizagem profunda
foram o LSTM, o GRU e o Bidirectional Long Short Term Memory. Todos os modelos
foram usados para predigdo de casos confirmados, obitos e recuperados nos dez
principais paises mais afetados pela COVID-19.

Em relagéo ao trabalho de SHAHID; ZAMEER; MUNEEB (2020) sdo apenas
considerados as informagdes em relagao a aprendizagem profunda LSTM e GRU,
ou seja, as outras informagdes geradas estdo sendo desconsideradas neste
trabalho, pois o foco esta na LSTM e GRU.

Os dez principais paises afetados citados sdo: Brasil, China, Alemanha india,
Israel, Italia, Russia, Espanha, Reino Unido e Estados Unidos.

Segundo SHAHID; ZAMEER; MUNEEB (2020), para o desenvolvimento dos
modelos foram utilizados a biblioteca Keras e o conjunto de dados usado Basemap,
W.C.-D.C.W.

O conjunto de dados agrupa informacgdes da data 22/01/2020 a 27/06/2020,
e um total de 158 registros que foram divididos da seguinte forma: os 110 primeiros
registros (22/01/2020 a 10/05 /2020) voltados para treinamento e os 48 registros
restantes (11/05/2020 a 27/06/2020) voltados para treino (SHAHID; ZAMEER,;
MUNEEB, 2020). Com essas informagdes pode-se calcular que o conjunto de dados
esta sendo dividido em aproximadamente 70% para treinamento e 30% para teste.

Assim como o trabalho de ARUNKUMAR et al. (2021), SHAHID; ZAMEER;
MUNEEB (2020) também usam o modelo MinMaxScaler para a normalizagdo do
conjunto de dados.

Para a construgdo de seus modelos, SHAHID; ZAMEER; MUNEEB (2020)
levaram em consideracao os hiperparametros: numero de camadas ocultas, niumero

de nos, taxa de aprendizagem, otimizador, tamanho do lote e épocas (Figura 18).
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Da mesma forma, ARUNKUMAR et al. (2021), SHAHID; ZAMEER; MUNEEB
(2020) utilizaram o mesmo otimizador, o Adam. Os dois trabalhos compartilham de
uma métrica de desempenho igual, RMSE, da mesma forma descrita por
ARUNKUMAR et al. (2021), SHAHID; ZAMEER; MUNEEB (2020) descreve que
quanto menor o valor dessa métrica melhor sera o modelo. SHAHID; ZAMEER,;
MUNEEB (2020) apresenta em seu trabalho mais duas métricas de desempenho,
erro absoluto médio (MAE) e coeficiente de determinagao (r2_score). Assim como
o RMSE, quanto menor o valor de MAE melhor para o modelo. De acordo com
SHAHID; ZAMEER; MUNEEB (2020), quanto mais proximo de um o valor do
r2_score melhor o modelo.

Analisando os resultados descritos por SHAHID; ZAMEER; MUNEEB (2020),
€ possivel concluir que o modelo LSTM resultou em valores menores na métrica
MAE para os casos confirmados e o6bitos, respectivamente 2,0463 e 0,0095. Ja a
métrica RMSE mostrou valores menores para os casos recuperados. Para China o
valor foi 2,2428 e para o Reino Unido 0,0103. Em relagdo ao r2_score, o modelo
LSTM apresenta o maior valor nos casos recuperados nos UK, 0,9996. Enquanto
no modelo GRU notasse que houve um melhor desempenho com as métricas MAE
e RMSE para China nos casos confirmados, 2,8553 e 3,3158, obitos, 0,0321 e
0,0402 e recuperados, 7,04867 e 8,40009.

Entre os trabalhos de ARUNKUMAR et al. (2021) e SHAHID; ZAMEER;
MUNEEB (2020), com base nas métricas de desempenho, foram apresentados
valores menores nas métricas de SHAHID; ZAMEER; MUNEEB (2020). Dessa

forma, os modelos construidos sdo melhores do que do ARUNKUMAR et al. (2021).



Figura 18 — Parametros e seus valores.
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Method Parameters Values

SVR k5 3.0
epsilon 0.0000001
degree 3
tolerance 0.000001

LSTM/Bi-LSTM/GRU Layers 3

No. of neurons

{16,32,64,128}

Learning rate 0.001
Optimizer Adam
Batch size 10
Epochs 300
Time step 3
ARIMA (p, d, q) (1,1,1)

Fonte:SHAHID; ZAMEER; MUNEEB (2020).

Avaliando os estudos apresentados, é possivel analisar que os dois trabalhos

geraram resultados positivos em relagéo a predi¢ao de casos, recuperados e 6bitos,
tanto para o modelo LSTM quanto para o modelo GRU. Além disso, os dois
trabalhos apresentados compartilham de algumas caracteristicas em comum, como
o processo de normalizagdo MinMaxScaler, o otimizador Adam, alguns dos
hiperparametros usados e métricas avaliativas. Desta forma, € valido realizar um
estudo destes algoritmos de RNR, LSTM e GRU, para um conjunto de dados diarios
de casos e 6bitos no Centro-Oeste do Brasil.

Alguns dos termos wusados neste capitulo, como, Google COLAB,

normalizagcdo, dados de treino e dados de teste, hiperpardmetros, métricas de
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desempenho, fungdo de erro e dentre outros termos, serdo explicados nos proximos

capitulos.
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4 AMBIENTE DE PRODUGAO E METODOLOGIA

Neste capitulo, sera descrito o ambiente de desenvolvimento dos modelos,
assim como, a explicagdo sobre o Google Colab, a linguagem de programagao
Python e as bibliotecas usadas na implementacao do notebook. Em seguida, sera
apresentada a metodologia, o conjunto de dados, as etapas de pré-processamento
e os hiperparametros usados nos modelos Long Short Term Memory e Long Short
Term Memory. Por fim, serdo apresentadas as métricas de desempenho usadas

nos modelos.

4.1 Ambiente de desenvolvimento

Como ambiente de desenvolvimento foi usada a aplicagdo web Google Colab
para a implementacdo e avaliagcdo das predi¢des de casos e Obitos diarios de
COVID-19 no Centro-Oeste. Google Colab é um produto da Empresa Google, que
possibilita a criagdo de notebooks, ambientes de desenvolvimento, para pesquisas
na area da ciéncia de dados. O Google Colab executa, principalmente, codigos
desenvolvidos na linguagem de programagao Python sendo particularmente usado
para Machine Learning e andlise de dados. E um servico web de notebooks que
nao necessita de nenhuma instalagdo ou configuragdo, possui acesso gratuito e
oferece recursos de computadores, como GPUs (Graphics Processing Units) para

o processamento desses codigos (COLAB, 2021).

4.1.1 Linguagem de programacgao Python

Durante os ultimos anos a linguagem de programacao Python tem sido
bastante usada em analise de dados, computacdo exploratdria interativa e na
visualizacdo de dados. Isso porque a linguagem possui diversas bibliotecas

aprimoradas para a manipulagdo de dados e para construgcdo de modelos de ML



43

(HASIJA; CHAKRABORTY, 2021). Neste trabalho foi usada a verséo 3.7.12 da
Linguagem Python.

4.1.2 Bibliotecas

Conforme a linguagem de programacao usada € a Python, também séao

usadas suas bibliotecas. Elas sdo: Pandas, Plotly, Scikit-learn, Keras e Numpy. Os

topicos a seguir mostram suas caracteristicas:

Pandas: € uma biblioteca voltada para manipulacdo e anadlise de dados,
através de uma tabela de dados denominada DatafFrame. Com a Pandas, €
possivel fazer importagcbes, limpeza, manipulacbes de dados e
processamento de dados (PANDAS, 2021). A sua utilizagao neste trabalho
esta voltada para importagéo e limpeza do conjunto de dados.

Plotly: ¢ uma biblioteca para criacao de graficos interativos, muito utilizada
em estudos geograficos, estatisticos e financeiros e na ciéncia de dados.
Com a Plotly, é possivel criar graficos a partir de um conjunto de dados, e
salvar os mesmo em um repositério para visualizagdo web (PLOLTY, 2021).
A Plotly foi usada para criar graficos interativos do conjunto de dados e dos
resultados.

Scikit-learn: € uma biblioteca voltada para construgdo de modelos de ML,
sendo eles de aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada. Seu uso
também esta voltado para o conjunto de dados, principalmente para o pré-
processamento dos dados, avaliacdo dos modelos e selegdo (SCIKIT-
LEARN, 2021). A Scikit-learn foi usada para o pré-processamento dos dados,

normalizagao e para a avaliagao dos modelos.

Keras: € uma Application Programming Interface (APl) desenvolvida em
Python para criagao de modelos de DL e é executada na plataforma de ML
TensorFlow. Seu objetivo é ser uma ferramenta simples, flexivel € ao mesmo
tempo poderosa (KERAS, 2021). Seu uso neste trabalho esta voltado para a

criacdo dos modelos Rede Neural Recorrente, LSTM e GRU.
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e NumPy. é uma biblioteca que permite a manipulagdo de matrizes
multidimensionais, além da criacdo delas. E bastante usada para executar
calculos entre suas matrizes ou vetores (NUMPY, 2021). Foi usada neste

trabalho para separacdo das matrizes de treino e teste.

4.2 Metodologia

Neste tépico, sera descrita a metodologia utilizada no trabalho. Apresentando
as caracteristicas do conjunto de dados, as etapas de pré-processamento, os

hiperparametros usados e as métricas de avaliagao.

De antemao, este trabalho utiliza como método, a pesquisa bibliografica, com
o0 uso de técnicas em analise de dados. Portanto, este trabalho trata-se de uma

pesquisa exploratoria (Universia, 2020).

4.2.1 Conjunto de dados

Foi escolhido o conjunto de dados de COVID-19 no Brasil, disponibilizados
pelo Ministério da Saude, no site Coronavirus Brasil (2021). Sua escolha se deu
porque se trata de informacdes disponibilizadas pelo setor governamental

responsavel pelo controle e supervisao da saude publica do pais.

O conjunto contém registros diarios, desde 25 de fevereiro de 2020 até os
dias atuais. Foram utilizados os registros entre as datas de 25 de fevereiro de 2020
a 31 de outubro de 2021. Nao foram utilizadas todas as informacoes
disponibilizadas, pois houve a redugdo do numero de linhas e colunas, dado que,
para este trabalho, as colunas relevantes sdo apenas as de caso diarios e obitos

diarios sobre o Centro-Oeste.

As informagdes disponiveis no conjunto de dados podem ser contempladas

na Tabela 1.
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Tabela 1 — Informagdes disponiveis no conjunto de dados.

Coluna Informagao
regiao Nome das regides do Brasil.
estado Nome dos estados brasileiros.
municipio Nome dos municipios brasileiros.
coduf Cddigo das Unidades da Federagéo.
codmun Caodigo dos Municipios.

codRegiaoSaude

Cddigo Regido de Saude.

nomeRegiaoSaude

Nome Regido de Saude.

data Data do registro.
semanakEpi Numero da semana epidemioldgico.
populacaoTCU2019 Estimativa da populacédo de 2019 pelo

Tribunal de Contas da Unido

casosAcumulado

Numero total de casos confirmados por
COVID-19, isto é, a soma de todos os casos
confirmados até o momento.

casosNovos

Numero de casos novos (diarios) confirmados
por COVID-19.

obitosAcumulado

Numero total de obitos confirmados por
COVID-19, isto &, a soma de todos os 6bitos
confirmados até o momento.

obitosNovos

Numero de 6bitos novos (diarios) confirmados
por COVID-19.
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Numero de recuperados € o resultado de um
calculo composto, que considera os registros

Recuperadosnovos g : ~
de casos e 6bitos com confirmagao de
COVID-19
Sao todos os casos confirmados por COVID-
emAcompanhamentoNovos 19, que apods 14 dias nao evoluiram para

oObito.

Caodigo para identificar regido do interior, ou,

interior/metropolitana metropolitana (0 ou 1).

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.2 Pré-processamento do conjunto de dados

O pré-processamento consistiu em quatro passos:

e O primeiro foi a limpeza do conjunto de dados, isto €, a selegdo dos atributos

que foram usados e a exclusao dos atributos que nao foram utilizados.

e O segundo passo consistiu na divisdo em dois conjuntos de dados diferentes,
o dos casos confirmados diarios no Centro-Oeste e o de 6bitos diarios no
Centro-Oeste.

e No terceiro passo, houve a divisdo dos dois conjuntos de dados para

treinamento e teste.

e Por fim, o quarto passo consistiu na normalizacdo dos dois conjuntos de

dados.
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4.2.2.1 Limpeza do conjunto de dados

Para realizar a limpeza do conjunto de dados, foi usada a biblioteca Pandas
para manipular todo o conjunto. O primeiro passo, foi filtrar a coluna regido. Dessa
forma, foi possivel obter como conjunto de dados, todas as informagdes
relacionadas ao Centro-Oeste. O segundo passo, foi selecionar na coluna de
municipios os homes que nao possuem valor no conjunto de dados, pois eles
correspondiam a soma de todos os municipios de cada estado. No terceiro passo,
foram selecionadas as colunas de data, casos novos e 6bitos novos. Por fim, foi
feita a soma de todos os estados para se obter os casos e 6bitos diarios por COVID-

19 no Centro-Oeste.

Tabela 2 — Cinco primeiros registros de casos e obitos diarios por COVID-19 no
Centro-Oeste.

data casosNovos obitosNovos
2/25/2020 0 0
2/27/2020 0 0
2/28/2020 0 0
3/1/2020 0 0
3/2/2020 0 0

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 2 apresenta os cinco primeiros registros de casos e 6bitos diarios
por COVID-19 no Centro-Oeste apenas de forma ilustrativa e orientativa. Como o
conjunto de dados possui 615 registros, ficaria inviavel mostra-la como tabela. Outra
forma de visualizagdo é através dos graficos feitos a partir da biblioteca Plotly
(Figura 19).

Para facilitar a manipulacao e visualizagao dos registros € feita a sua divisao

conforme descreve o préximo topico.
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Figura 19 — Casos e obitos diarios por COVID-19 no Centro-Oeste entre
25/02/2020 e 31/10/2021
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.2.2 Divisao do conjunto de dados

Para facilitar na manipulagao e visualizagao do conjunto de dados, foi feita a
divisdo em dois conjuntos de dados, sendo eles: casos diarios de COVID-19 no
Centro-Oeste (Tabela 3) e obitos diarios por COVID-19 no Centro-Oeste (Tabela 4).

Com essa divisao, fica mais pratico implementar as etapas de treinamento,
teste e de normalizacdo dos dados. Outro aspecto fundamental € a melhor
visualizacao dos graficos gerados pelos métodos da biblioteca Plotly (Figura 21 e
Figura 22).

Tabela 3 — Cinco primeiros registros de casos diarios de
COVID-19 no Centro-Oeste.

data casosNovos
2/25/2020 0
2/27/2020 0
2/28/2020 0
3/1/2020 0
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 4 — Cinco primeiros registros de obitos diarios de

2/25/2020

COVID-19 no Centro-Oeste.

2/27/2020

2/28/2020

3/1/2020

3/2/2020

o o o o o

casos

12k

10k

8k

6k

4k

2k

0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 20 — Casos diarios por COVID-19 no Centro-Oeste
entre 25/02/2020 e 31/10/2021
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 21 — Obitos diarios por COVID-19 no Centro-Oeste
entre 25/02/2020 e 31/10/2021
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.2.3 Treinamento e teste

Os dois conjuntos de dados s&o divididos em dois subconjuntos: um para
treinamento e um para teste. Segundo (SILVA, 2020) “o subconjunto para
treinamento é fornecido aos modelos durante o treinamento, de modo a obter as
predicées. Ja o subconjunto de teste € utilizado durante o teste para avaliar a
performance final dos modelos.”

A divisdo usada neste trabalho € a mesma usada no trabalho de SHAHID;

ZAMEER; MUNEEB (2020), pois entre os dois trabalhos apresentados, foi que
mostrou melhores resultados. Logo a divisédo ficou em 70% para treinamento e 30%
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para teste. Como se trata de um problema de série temporal, a ordem das
informagbes apresentam grande importancia. Isso significa que ndo podem ser

feitos uma mesclagem, ou, um embaralhamento dos dados.

Em relagdo aos dois conjuntos de dados, as informagdes situadas entre de
25 de fevereiro de 2020 a 29 de abril de 2021 foram agrupadas para treino, e as
que estao entre de 30 de abril de 2021 a 31 de outubro de 2021 foram agrupadas
como dados de teste (Figura 22 e Figura 23). Numericamente sdo 430 dados para

treino e 185 para teste.

Figura 22 — Divisao do conjunto de dados de casos diarios em 70% treino e 30% teste.
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12k — teste
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0
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data
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 23 — Divis&do do conjunto de dados de ébitos diarios em 70% treino e 30% teste.
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.2.4 Normalizagao dos conjuntos de dados

Para reduzir a complexidade de um problema de RNR e o tempo de
treinamento do modelo, foi usada uma técnica para realizar a normalizagdo dos
seus dados, isto &, para que valores numéricos grandes tenham um intervalo de
tempo menor (SILVA, 2020).

A técnica de normalizagdo usada neste trabalho é a mesma usada nos
trabalhos de ARUNKUMAR et al. (2021) e SHAHID; ZAMEER; MUNEEB (2020): a

MinMaxScaler, cuja biblioteca é a Scikit-learn. Essa técnica normaliza os dados para

valores entre zero e um.
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4.2.3 Hiperparametros

Para os dois modelos, LSTM e GRU, foram usados os mesmos
hiperparametros: numero de camadas ocultas, numero de neurénios por camada,

otimizador, tamanho do lote e épocas.

O numero de camadas ocultas indica quantas camadas, LSTM ou GRU,
sdo usadas no modelo. O numero de neurénios por camada representa 0 espacgo
de saida daquela camada. Adam é um algoritmo de otimizagdo que € responsavel
por balancear os pesos da rede com uma funcdo de perda. Tamanho do lote
representa o numero de amostras por atualizacdo do gradiente. E épocas

representa o numero de interagdes durante o treino do modelo (Keras, 2021).

Com base nos resultados do trabalho de SHAHID; ZAMEER; MUNEEB

(2020), este trabalho usa os mesmos valores dos hiperparametros (Tabela 5).

Tabela 5 — Hiperparametros dos modelos.

Hiperparametros Valores
Numero de camadas ocultas 3
Numero de neurbnios por camada {16, 32, 64}
Otimizador Adam
Tamanho do lote 10
Epocas 300

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.4 Métricas de desempenho

Quando se trata de problemas de regressao, as métricas de desempenho
sdo conhecidas como métricas de erro, pois elas mostram o quao proximo o valor
real esta do valor de predicéo (SILVA, 2020).
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Para este trabalho foram definidas as mesma meétricas de erro usadas nos
trabalhos de ARUNKUMAR et al. (2021) e SHAHID; ZAMEER; MUNEEB (2020).
Séo elas: Mean Absolute Error, Root Mean Squared Error e r2_score. As formulas

a seguir, correspondem respectivamente a cada uma delas.

M
1 .
MAE=MZ|C—C| (15)

RMSE = (16)

M
! C - (0)2
M}} )
i=1

Y|C—C'|
Y(C-0)

15_score =1

(17)

O simbolo C equivale o valor real e o simbolo € o valor estimado, ou, o valor
de predigdo. De acordo com ARUNKUMAR et al. (2021) e SHAHID; ZAMEER;
MUNEEB (2020), quanto mais préximo de zero os valores de Mean Absolute Error
e Root Mean Squared Error melhor o modelo. E segundo ARUNKUMAR et al.

(2021), quanto mais préximo de um o valor do r2_score, melhor o modelo.
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5 RESULTADOS

Os experimentos foram feitos a partir de um computador com processador
Intel(R) Core (TM) i5-9400F, 16GB de memdria RAM e o sistema operacional MS-
Windows® 10 Pro. Com base nas etapas descritas no Capitulo 4, isto €, com o pré-
processamento dos dados e os modelos definidos, foram executados os
treinamentos e testes, para a obtencéo da predicdo de casos e 6bitos diarios pela
COVID-19 na Regiéo Centro-Oeste do Brasil.

5.1 Resultado casos diarios LSTM e GRU

Os resultados obtidos no modelo Long Short Term Memory (Tabela 6)
mostram que durante a fase de treino os resultados do Mean Absolut Error e Root
Mean Squared Error foram menores em relacdo a fase de teste, tendo uma
diferenga de 500,5 para MAE e 640,57 para RMSE. Ja r2_score se manteve igual
nas duas situacdes. Teoricamente, essa diferenca indica que, durante a fase de
treino, o modelo conseguiu fazer um ajuste mais préximo aos dados reais (Figura
24), diferente da fase de teste (Figura 25) que teve um valor de predigdo mais longe

dos dados reais e com isso os valores da MAE e RMSE se apresentaram superiores.

Tabela 6 — Resultados casos diarios modelo LSTM.

Métrica Treino Teste
MAE 463,42 963,92
RMSE 620,96 1261,53
r2_score 0,94 0,94

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 24 — Fase de treino LSTM casos diarios
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Figura 25 — Fase de teste LSTM casos diarios
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Ja os resultados do modelo Gated Recurrent Unit (Tabela 7) mostram que
durante a fase de treino os resultados do MAE e RMSE, em comparagao ao LSTM,
foram menores, tendo como diferenca entre eles 276,33 para MAE e 368,41 para
RMSE. Isso mostra, que durante a fase de treino, o modelo GRU (Figura 26) foi
superior ao modelo LSTM (Figura 24). Porém, esses valores se invertem durante a
fase de teste (Figura 27), pois o modelo GRU, em comparacao ao LSTM, os valores
foram superiores.

De modo geral, levando apenas em consideragao os resultados do teste, o
modelo LSTM se mostrou superior ao modelo GRU nas métricas MAE e RMSE, ja

no r2_score, o modelo GRU apresentou melhores resultados.

Tabela 7 — Resultados casos diarios modelo GRU.

Métrica Treino Teste
MAE 187,09 1327,54
RMSE 252,55 1685,23
r2_score 0,98 0,97

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 26 — Fase de teste GRU casos diarios
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Figura 27 — Fase de treino GRU casos diarios
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5.2 Resultado 6bitos diarios LSTM e GRU

Os resultados obtidos no modelo LSTM (Tabela 8) mostram que novamente
durante a fase de treino (Figura 28), o modelo apresentou bons resultados e nos
testes 0o modelo LSTM apresentou erros consideraveis (superiores) em relagéo aos
dados reais (Figura 29), com uma diferenga de 17,52 no MAE e 23,7 no RMSE. Isso
mostra que o ajuste feito durante a fase de teste (Figura 28) nao foi tdo apropriado

para predi¢cao de 6bitos diarios.

Tabela 8 — Resultados 6bitos diarios modelo LSTM.

Métrica Treino Teste

MAE 15,57 33,09
RMSE 21,92 45,62
r2_score 0,94 0,94

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 28 — Fase de treino LSTM 6bitos diarios
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Figura 29 — Fase de teste LSTM o6bitos diarios
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Os resultados do modelo GRU (Tabela 9), em comparagédo ao modelo LSTM,
tanto na fase de treino (Figura 30) quanto na fase de teste (Figura 31) mostraram
resultados melhores em todas as métricas.

Nota-se que o modelo LSTM foi melhor no conjunto de dados (casos) onde
os valores dos registros eram maiores, ja o modelo GRU foi melhor no conjunto de

dados (6bitos) onde os valores de registros eram menores.

Tabela 9 — Resultados 6bitos diarios modelo GRU.

Métrica Treino Teste

MAE 12,20 29,07
RMSE 17,34 40,10
r2_score 0,96 0,96

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 30 — Fase de treino GRU 6&bitos diarios
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Figura 31 — Fase de teste GRU 6bitos diarios
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6 RESULTADOS E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho buscou fazer um estudo de algoritmos de Redes Neurais
Recorrentes, especificamente Long Short Term Memory e Gated Recurrent Unit,
para predicao de casos e obitos diarios pela COVID-19 no Centro-Oeste brasileiro,
usando como conjunto de dados informacgdes retiradas do site Coronavirus Brasil
(2021). Os dados passaram por uma etapa de pré-processamento para que fosse
possivel fazer a otimizacdo dos mesmos, e os modelos foram construidos a partir
dos trabalhos relacionados. E os resultados foram avaliados por trés métricas de
desempenho diferentes: Mean Absolut Error, Root Mean Squared Error e r2_score.

Para o desenvolvimento foi usado o Google Colab, usando como linguagem
de programacéao a Python e suas poderosas bibliotecas, principalmente a Keras que
foi responsavel pela construcdo dos modelos.

Com os resultados apresentados, foi possivel notar que o modelo LSTM
apresentou melhores resultados que o modelo GRU na analise dos casos diarios
da doenca. Os resultados foram MAE 963,92, RMSE 1261,53 e r2_score 0.94. Ja
os resultados do GRU: MAE 1327,54, RMSE 1685.23 e r2_score 0,97. Entretanto,
no conjunto de dados sobre 6bitos diarios causados pela COVID-19, o modelo GRU
se mostrou melhor que o LSTM. Os resultados foram MAE 29,07, RMSE 40,10 e
r2_score 0,96.

Dessa forma os dois modelos se mostraram apropriados para a predicéo de
casos e obitos diarios pela COVID-19 no Centro-Oeste brasileiro. Porém, cada um
dos modelos conseguiu fazer a predigao de forma aceitavel para cada um dos casos
(casos diarios e 6bitos diarios).

As métricas de desempenho, MAE e RMSE, apresentaram menores valores
neste trabalho do que os trabalhos relacionados. Provavelmente, isso se deve pelo
fato de que este trabalho possui um conjunto de dados maior que os utilizados nos
dois trabalhos de referéncia.

Em resumo, os algoritmos LSTM e GRU, se mostraram adequados para o

problema de predicao de casos e obitos diarios pela COVID-19 no Centro-Oeste.
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Sendo que o modelo LSTM foi melhor para a predi¢éo dos casos diarios, € o modelo
GRU foi melhor para a predi¢cédo dos o6bitos diarios.

O codigo fonte dos modelos implementados encontra-se no GitHub:
https://github.com/pedropaulo42/TCC-II .

Para trabalhos futuros, sugere-se, a realizacdo de testes com outros
algoritmos de Redes Neurais Recorrentes, que ja foram descritos em outros
trabalhos, como por exemplo, o Bidirecional Long Short Term Memory. Uma das
principais sugestbes é o uso de conjunto de dados que tenha mais informacgdes
(quantidade) em relagcao aos casos e obitos diarios pela COVID-19, porque dessa
forma é possivel desenvolver modelos preditivos mais poderosos e com isso, obter-
se possiveis resultados com uma menor margem de erro e uma maior indice de

predicao.
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