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01
Contextualizacéo
& Fundamentos




Por que Prever Séries Epidemiolégicas?

* Gestdao Hospitalar

Antecipar internagées, demanda por leitos UTI e insumos criticos. - Y

e Campanhas de Vacinacgéo +

Planejar cobertura vacinal antes dos picos sazonais.

e Alertas Precoces

Detectar surtos antes que se tornem emergéncias de sadde publica.

* Alocacdo de Recursos

Distribuir agentes de salde e medicamentos com base em projecdes.

 Politicas Publicas

Subsidiar decisées de lockdown, isolamento e medidas de controle.
* Vigiléncia Epidemiologica
Acompanhar tendéncias de doencgas transmissiveis em tempo quase-real.
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Conceitos Fundamentais de Séries Temporais

* Estacionaridade
Média e Varidncia constantes ao longo do tempo

e Tendéncia

Diregdo geral de longo prazo — crescimento ou
declinio sistematico

e Sazonadlidade

Padrées recorrentes em intervalos fixos (semana,
MmEs, ano epidemiolégico)

e Ciclicidade
Padrbes recorrentes em intervalos ndo regulares
(2 anos, 5 anos etc)

« Componente Irregular

Variagd@o devido fatores imprevisiveis, sem
repeticdo de padrdo

[1] https://otexts.com/fpppy/
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https://otexts.com/fpppy/

Desafios Especificos de Dados Epidemiolégicos

Atraso de Notificacéo

Casos sdo notificados dias ou semanas apds o
evento

Sazonalidade Maltipla

Dengue tem padréo anual; influenza tem padrdo
semanal + anual; interagdo dificulta modelos
simples

Sub-notificagédo

Dados oficiais subestimam casos reais,
especialmente em regides com baixa cobertura
laboratorial

Quebras Estruturais

Epidemias s@o eventos raros e abruptos — modelos
treinados em periodos endémicos falham

Heterogeneidade Espacial

Doencgas se propagam de forma heterogénea entre
municipios, estados e regides

Dependéncia Hierarquicas

Brasil > Regido > UF > Municipio: previsées
inconsistentes entre niveis sGo um problema real
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02
Caixade
Ferramentas




Nixtlaverse: Ecossistema de Forecasting em Python
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LSTM, NHITS, NBEATS, TFT
Redes neurais para séries

[2] https://nixtlaverse.nixtla.io/ PUCPR



https://nixtlaverse.nixtla.io/

¢ Modelos Estatisticos no StatsForecast

Error, Trend, Seasonal

Suavizagdo exponencial generalizada. Rapido e robusto
para sazonalidade estocdstica.

AutoArima

Selecdo automatica de ordens. Lida com sazonalidade e ex. Dengue semanal por
ARIMA (| p,d,C[) (P.D,Q) tendéncia via differencing. municipio
AUtoETS

ex: Influenza mensal por UF

AutoTheta

Decomposi¢cdo Theta

Campedo em competicées M3/M4. Decompée
tendéncia linear + sazonalidade simples.

ex. SRAG semanal nacional

CES

Complex Exponential
Smoothing

Estende ETS com componentes complexos. Captura
ciclos epidemiologicos longos.

ex. COVID-19 ondas
pandémicas
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ML e Deep Learning para Forecasting

X[ MLForecast

LightGBM [ XGBoost

Gradient boosting — robusto, lida com features
externas (temperatura, chuva, mobilidade)

Feature Engineering Automatico

Lags, rolling stats, dummies sazonais criados
automaticamente pela biblioteca

Variaveis Exégenas

Incorpora covari@veis epidemiolégicas (populagéo,
IDH, cobertura vacinal)

Vantagem

Generaliza bem entre séries similares
Integragdo com scikit-learn e outros pacotes

{513} NeuralForecast

NHITS

Neural Hierarchical Interpolation — top performer em
multiplos horizontes, 6timo para epidemias

NBEATS

Interpretavel: separa tendéncia de sazonalidade —
excelente explicabilidade

TFT (Temporal Fusion Transformer)

Suporta variaveis estaticas (UF, bioma) + dindmicas
— ideal para dados espacialmente heterogéneos

Quando usar?

Grandes volumes de dados, padrées complexos,
multiplas covaridveis
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¥ HierarchicalForecast: O Coracéo do Framework

Nordeste Centro-Oeste

Métodos de Reconciliagéo

Bottom-UP Agrega previsdo do nivel mais granular

Top-Down Propaga previs@o do topo usando prop. histéricas

MinT (Min. Trace) Otimo estatisticamente - min. variéncia total
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03
Hands-on




Hands-on: Hora de por a mao na massa

01 Acesse e baixe os dados
ramongss.github.io > Talks > Card Palestra > Dataset > data.csv

02 Crie um Jupyter NotebooKk (pré-requisito: conta Google)

https://colab.research.google.com

03 Subir dados no Google Colab e executar

import pandas as pd
data = pd.read csv(‘data.csv’)
data.head(5)
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Obrigado!

Perguntas?

ramongss.github.io

GRUPO MARISTA



