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Resumo

A pandemia de COVID-19 é uma das maiores crises de satde do século XXI,
afetou completamente o quotidiano da sociedade e impactou toda a populagcdo mundial,
econdmica e socialmente. O uso de algoritmos de machine learning para o estudo de
dados relativamente a esta pandemia tem sido bastante frequente nos mais variados
artigos publicados nos altimos tempos. Nesta dissertacdo foi analisado o impacto de
diversas variaveis (nimero de casos, temperatura, pessoas totalmente vacinadas, numero
de vacinagdes diarias e varios indicadores da mobilidade) no nimero de mortes causadas
pela COVID-19 ou SARS-CoV-2 em Portugal e no indice da bolsa Portuguesa, o PSI, de
forma a encontrar os modelos preditivos mais adequados. Foram utilizados varios
algoritmos, como o OLS, Ridge, MLP, Gradient Boosting e Random Forest através do
software de programacdo Python. A analise foi dividida em dois modelos, o primeiro
referente a previsdo do nimero de mortes causadas pela COVID-19 e o segundo a
previsdo do PSI. No primeiro modelo foram usadas as variaveis originais, enquanto no
segundo modelo foi feita uma Anélise de Componentes Principais, que posteriormente
foram usados para a regressao do modelo. O método utilizado para o processamento dos
dados foi o CRISP-DM. Os dados foram obtidos através de uma base de dados publica.
Por ultimo, referir, que o Gradient Boosting foi o que obteve melhores resultados para
ambos os modelos, de acordo com as métricas de precisdo utilizadas. E de salientar
também a maior eficacia dos algoritmos de Ensemble e de redes neuronais em

comparagdo com os algoritmos lineares na previsdo dos dados utilizados.

Keywords: COVID-19; ébitos; PSI; machine learning; Portugal
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Abstract

The COVID-19 pandemic is one of the biggest health crises of the 21st century, it
has completely affected society’s daily life, and has impacted populations worldwide,
both economically and socially. The use of machine learning algorithms to study data
from the COVID-19 pandemic has been quite frequent in the most varied articles
published in recent times. In this dissertation it was analyzed the impact of several
variables (number of cases, temperature, people fully vaccinated, number of daily
vaccinations and several mobility variables) on the number of deaths caused by COVID-
19 or SARS-CoV-2 in Portugal and on the number of the Portuguese stock index, PSI, to
find the most appropriate predictive model. Several algorithms were used, such as OLS,
Ridge, MLP, Gradient Boosting and Random Forest through Python programming
software. The analysis was divided into two models, the first referring to the prediction
of the number of deaths caused by COVID-19 and the second to the PSI prediction. In the
first model, the original variables were used, while in the second model, a Principal
Component Analysis was made, that were later used for the regression of the model. The
method used for data processing was CRISP-DM. Data were obtained from an open
access database. Finally, it should be noted that Gradient Boosting was the algorithm that
obtained the best results according to the precision metrics that were used. It is worth
highlighting the greater efficiency of the Ensemble and neural networks algorithms

compared to the linear algorithms in the prediction of the data used.

Keywords: COVID-19; deaths; PSI; machine learning; Portugal
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1. Introducao

1.1. Contexto Demografico e Financeiro

Um surto de uma doenca causada por um virus é considerado uma pandemia
quando afeta uma ampla area geogréfica e tem um alto nivel de infe¢do que pode levar a
muitas mortes. (Almalki et al., 2022) Ao longo da histéria da humanidade ocorreram
varias pandemias, algumas com maior taxa de mortalidade do que outras, como a gripe
espanhola (1918), a gripe asiatica (1957), a gripe de Hong Kong (1968) e a gripe suina
(2009). (Rustagi et al., 2022) A pandemia mais impactante deste seculo é a pandemia de
COVID-19. COVID-19 ¢é uma doenca respiratoria causada pelo virus SARS-CoV-2,
(Almalki et al., 2022) que afeta todas as faixas etarias, mas tem consequéncias mais
graves em individuos mais velhos e/ou pessoas com condi¢cdes médicas pré-existentes.
(Sarirete, 2021) Os primeiros casos registados datam de 31 de dezembro de 2019 na
cidade de Wuhan, China. (Sohrabi et al., 2020) Esta doenga espalhou-se rapidamente por
todo o mundo, em Portugal, o primeiro caso foi registado a 2 de marco de 2020.
(Milhinhos e Costa, 2020) Qualquer pessoa que teste positivo para esta doenca pode ser
sintomética ou assintomaética. Os sintomas da COVID-19 podem ser febre, cansaco, tosse
e em casos mais graves falta de ar e problemas pulmonares. (Rustagi et al., 2022)

A pandemia teve um grande impacto nos mercados financeiros em todo 0 mundo,
como por exemplo em mar¢co de 2020, o mercado de acdes dos Estados Unidos da
América teve de ativar o mecanismo de amortizacdo e rebalanceamento das ordens de
compra e de venda de ac¢des, denominado circuit breaker mechanism (Chen et al.) quatro
vezes em dez dias, algo que em toda a histdria apenas tinha sido ativado uma vez em 1997
(Zhang et al., 2020). Na Europa e na Asia os mercados de a¢ées também tiveram uma
queda bastante acentuada, como por exemplo a descida de 10% do indice principal do
Reino Unido, em marco de 2020 ou a descida de 20% do principal indice do Japdo em
dezembro de 2019 (Zhang et al., 2020). Em Portugal o indice PSI, que esta representado
pelas empresas portuguesas com uma capitalizacdo de mercado de cem milhdes de euros

em free float!, teve uma descida de aproximadamente 15% desde o inicio da pandemia

! free float — A capitalizacdo é calculada multiplicando o preco das acdes pelo nimero de agdes
disponiveis no mercado. Fonte: Free-Float Methodology Definition (investopedia.com)

1
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(considera-se a data registada da primeira infe¢ao, 2 de marco de 2020) até ao fim desse

mesmo més, segundo dados de («PSI 5 487,44 | Euronext Live quotes precos»).

A pandemia da COVID-19 levou a uma mudancga drastica no quotidiano da
populacdo mundial, devido as medidas de confinamento implementadas pelos governos.
As rotinas da populacdo foram completamente alteradas, levando a mudancas de habitos
ja implementados para outros completamente diferentes, como por exemplo existiu um
aumento substancial das atividades ao ar livre, e uma diminuigdo das atividades em
espacos fechados, devido a prevencdo da disseminacdo do virus (Li et al., 2021). Uma
das mudancas mais importantes em Portugal foi a implementacéo do trabalho remoto,
algo que para a maioria das empresas portuguesas era algo impensavel antes do inicio da
pandemia, tendo em conta que em 2019, apenas 6,5% dos trabalhadores portugueses
utilizavam esse método de trabalho. (Andrade e Petiz Lousa, 2021) Isso levou a uma
diminuicdo das idas ao escritdrio e por consequéncia da utilizacdo dos transportes

publicos também.
1.2. Objetivos e Metodologia

O objetivo deste TFM é encontrar dois modelos adequados para estimar o nimero
de mortes diarias causadas pelo virus SARS-CoV-2 e os valores de fecho diarios do PSI e
posteriormente encontrar o algoritmo de machine learning com maior poder preditivo, de
acordo com as métricas escolhidas para esse efeito, de forma a estudar o impacto
demografico e financeiro da pandemia COVID-19 em Portugal. Para esse propdsito
optou-se por seguir uma metodologia bastante utilizada em todo o mundo, denominada
CRISP-DM. (Costa e Aparicio, 2020, Costa e Aparicio, 2021). Através desta
metodologia, foram selecionadas varias varidveis relacionadas com o objetivo do TFM,
apos a andlise das mesmas foram criadas varias variaveis a partir das originais (através
de lags ou varidveis polinomiais) e foram estimados os modelos para a previsdo do
namero de 6bitos e dos valores diarios de fecho do PSI. Posteriormente os dados foram
previstos atraves de varios algoritmos de machine learning e foram interpretados os
resultados obtidos de forma a inferir acerca da importancia de cada uma das variaveis
preditoras. Foi também medida a precisdo de cada um dos algoritmos, de forma a perceber

qual o algoritmo com maior poder preditivo. Por fim, foram comparados os resultados
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obtidos neste TFM, com os de outros autores e foram tiradas as conclusfes pertinentes

para o estudo.

2. Revisao da Literatura

2.1. Impacto Demografico e Financeiro da pandemia
COVID-19

O estudo do impacto demografico e financeiro que a pandemia da COVID-19 tem
sido bastante frequente nos ultimos anos. (Xie e Li, 2020) mostrou que a densidade
populacional estd positivamente relacionada com o nimero de infe¢cbes e mortes por
COVID-19 nos EUA. (Khan et al.) atraves do estudo das caracteristicas demograficas de
varios paises, concluiu que o nimero de débitos causados por esta doenca esta relacionado
com a distribuicao etéria, racio de pobreza, percentagem de mulheres fumadoras, nivel de
obesidade e temperatura média anual de cada pais. Arriaga e Costa (2023) estuda o
impacto da vacinacdo, do nimero de casos e da temperatura no nimero de &bitos
relacionados a COVID-19, tendo aferido que a temperatura foi a variavel com maior
impacto, na estimacéo dos Obitos, estando correlacionada negativamente com 0s mesmos.
Ja foram feitos diversos estudos também para medir o impacto que a vacina da COVID-
19 veio trazer em termos de consequéncias demograficas, como por exemplo no estudo
(Haas et al., 2022) acerca do impacto da vacina Pfizer-BioNTech BNT162b2 mRNA em
Israel, concluindo que se ndo tivesse existido todo o processo de vacinacdo descrito,
teriam existido trés vezes mais hospitalizacbes e mortes relacionadas com a doenca.
(Watson et al., 2022) estudou o impacto do primeiro ano de vacinagdao em termos globais,
concluindo que esta prevencdo permitiu a reducdo de aproximadamente 19 milhdes de

mortes em relacdo ao que seria esperado se ndo existisse 0 processo de vacinagao.

Em relagdo ao impacto financeiro, diversos autores j& abordaram o tema, como
por exemplo, (Estrada et al., 2021) que estimou, através de um simulador, que os efeitos
da crise que esta pandemia causaria iriam ser similares aos da Crise de 1929. (Zhang et
al., 2020) optou por uma abordagem relacionada com os stocks index, indicando a alta
volatilidade existente nos mesmos apds a perdas econdmicas associadas a pandemia.
(Zhang et al., 2020) também conclui que os riscos do mercado financeiro tém em conta a
gravidade com que a pandemia atingiu cada pais. (Arriaga e Costa, 2023) realca a

3
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importancia que a imposicdo de politicas governamentais bem delineadas e sem atrasos

de forma a diminuir o impacto negativo nos stock index.

Os dados da mortalidade por COVID-19 podem ser previstos por varios métodos
de previsdo, como algoritmos de machine learning ou statistical forecast (Almalki et
al.,2022) Diversos estudos utilizaram os modelos ARIMA e SARIMA, considerando o
comportamento sazonal presente na série da mortalidade. (Perone,. 2022 e Chaurasia e
Pal, 2022) Dentro dos algoritmos de machine learning vérias abordagens foram utilizadas
pelos autores nos diversos artigos ja feitos, através do Random Forest e das redes
neuronais (Gupta et al., 2021), ou da Regressao Linear e Polinomial (Rustagi et al., 2022).
Também o Gradient Boosting ja foi utilizado por (Saba et al., 2021) para modelar e prever
os dados da mortalidade resultante da COVID-19, provando ser um algoritmo bastante

eficiente.

Foram escolhidas diversas variaveis preditivas para estimar o impacto
demografico da pandemia COVID-19 em Portugal. Os dados da vacinagdo foram
escolhidos para prever a mortalidade, dado o impacto que a vacinagédo teve desde o seu
principio no numero de mortes e de infecdes causadas por COVID-19 (Haas et al., 2022),
0 namero diario de novos casos e essa mesma variavel ao quadrado foram escolhidos de
forma a que fosse possivel estudar o impacto que esta variavel teve antes e depois do
inicio do processo de vacinacao no numero de 6bitos, tendo em conta que apds 0 processo
de vacinacdo, apesar do numero de casos ter tido um aumento bastante elevado, o nimero
de mortes ndo seguiu 0 comportamento que tinha tido antes do processo de vacinacdo ter
comegado, como se pode observar nas Figuras 8 e 9. Pode-se entdo aferir que 0 nimero
de infecdes, ndo tem uma relacéo linear com o nimero de mortes, dai ter-se acrescentado
um termo polinomial no modelo (Ostertagova, 2012). Por ultimo foi utilizada a
temperatura média diaria devido ao padréo sazonal presente nos dados como é possivel

observar na Figura 12 e no artigo (Li et al., 2021)

Relativamente a previsdo dos valores dos Stock Index, como o PSI, varios autores
seguiram abordagens de machine learning, por exemplo através do uso de redes neuronais
(Moghaddam et al., 2016), ou de algoritmos de ensemble como o Gradient Boosting (Xue
etal., 2020) ou 0 Random Forest (Polamuri, S. R., Srinivasi, K., & Mohan, A. K. (2019).),

mostrando todos eles uma grande eficacia a nivel de previsao dos dados.
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Outras abordagens foram usadas, atraves de algoritmos de statistical forecast,
como 0s ARIMA (Banerjee, 2014, Samadani & Costa, 2021). Vérios artigos usam
modelos hibridos entre os ARIMA e véarios modelos de machine learning, como por

exemplo (Wang e Guo, 2020) devido a eficacia de ambos em diferentes situacoes.

Apds uma pesquisa entre 0s numerosos artigos ja publicados acerca do impacto
que a COVID-19 teve economicamente e financeiramente, uma grande parte destes
aborda o tema relacionando indicadores de mobilidade com indicadores financeiros
(Kartal et al., 2021) e econdmicos (Sampi e Jooste, 2020), dai a escolha ter recaido por
este tipo de variaveis. Em relacdo ao numero de casos, ja ficou provado em diversos
artigos como (Pavlyshenko, 2020), que existe uma relagdo de causa-efeito entre ambas as
variaveis. Por fim a vacinacdo foi escolhida de forma a funcionar como variavel
atenuadora do efeito que o nimero de casos tem no PSI, funcionando como um ponto de

viragem nesse efeito.

2.2. A importancia da Aprendizagem Automatica (Machine

Learning)

De acordo com o artigo Aparicio, et al. (2022)., “A premissa de machine learning
é que um programa de computador pode aprender e adaptar-se a novos dados sem a
necessidade de interven¢do humana”. Em machine learning ndo existe um algoritmo que
possa prever com 0 menor erro todos os tipos de dados, (Mahesh, 2018). ou seja, para
cada tipo de dados existem algoritmos mais adequados que outros para prever dados
futuros. A escolha do melhor algoritmo também depende do problema que estamos a

enfrentar e do nimero de variaveis usadas no modelo (Mahesh, 2018).

Existem varios tipos de aprendizagem utilizada pelos algoritmos de machine
learning, o0s supervisionados, ndo supervisionados, semi-supervisionados e por
reinforcement. Os do tipo supervisionado realizam um mapeamento das variaveis
dependentes e independentes, para prever dados futuros desconhecidos da variavel
dependente. (Cord, & Cunningham, 2008, Aparicio et al, 2019). Os semi-supervisionados
utilizam dados néo classificados (ndo precisam de intervencdo humana) conjuntamente
com dados classificados (precisam de intervencdo humana) para prever dados futuros.

Esse tipo de aprendizagem pode ser mais eficiente, pois precisa de muito menos
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intervencdo humana na construcdo dos modelos. Por ultimo, os algoritmos de
aprendizagem por reinforcement produzem uma série de a¢Ges considerando o ambiente
onde est&o inseridos para maximizar “as recompensas futuras que recebe (ou minimizar
as punicgdes) ao longo da sua vida ”, (Zhu, 2005). Por ultimo, mas ndo menos importantes,
em algoritmos de aprendizagem nédo supervisionada, os dados de entrada sao inseridos,
mas ndo obtém resultados alvo supervisionados, nem recompensas do seu ambiente

(Aparicio, et al. 2022). Um exemplo deste tipo de algoritmos € o K-means.

Este TFM focou-se na utilizacdo de algoritmos com aprendizagem

supervisionada, o OLS, LASSO, Ridge, Gradient Boosting, MLP e Random Forest, e

Linear
Alghoritms

OLS, LASSO,
Ridge

—> Regression

Supervised
Learning

Machine
Learning

Unsupervised
Learning

Neural
Networks
Alghoritms

MLP

Ensemble
Alghoritms

Gradient
Boosting,
Random Forest

Classification

Principal
Component
Analysis

Dimensionality

Reduction

também ndo supervisionada, Principal Component Analysis (Figura 1).

Figura 1: Algoritmos de machine learning do TFM
Fonte: Elaboragéo Propria

2.2.1. Supervised Learning (Linear Alghoritms)

Existem trés algoritmos de regressado linear, do tipo Supervised, utilizados neste
TFM, como demonstra a Figura 1, OLS, LASSO e Ridge.

OLS ou Regressédo Linear é um dos algoritmos de machine learning com mais
facil compreensdo. A regressdo linear pode ser simples (quando apenas uma variavel
independente é usada no modelo) ou multipla (quando duas ou mais variaveis preditivas
sdo usadas para prever a varidvel dependente) (Saleh, 2022) O modelo estrutural da

Regresséo Linear pode ser representado por:
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Y= Bot BuXy+ -t B + & (1)

onde Y representa a varidvel dependente, e X,,, as variaveis independentes. Os parametros
Bm sdo os coeficientes estimados pelo modelo de regressdo e o pardmetro € € 0 erro

associado a estimacdo do modelo.

A Regressdo de Ridge é um algoritmo usado quando se enfrenta problemas de
multicolinearidade? entre as variaveis preditivas do modelo (Saleh, 2022). Este tipo de
regressao linear € bastante similar com o OLS, com a diferenca que na estimacéo dos j, €
adicionado um termo k aos elementos diagonais da matriz de correlagdo. (McDonald,
2009) Para este tipo de regressdo os dados, tanto das variaveis preditivas como da variavel
independente tém de ser estandardizados, ou seja, realizar uma subtracdo da média e
dividir pelo desvio padrdo das observacdes originais. (McDonald, 2009)

OLS Riclfge
I
f 1
,BLL-. = (W’W)‘IW'V‘ By = (WW + kD)WY
k=0

Figura 2: Comparacéo da estimac&o dos coeficientes B (OLS v.s Ridge)
Fonte: Elaboragéo Propria

Através da férmula da estimac&o do parametro B de Ridge da Figura 2, pode-se
observar que se o valor de k for igual a zero, entdo o estimador vai ser igual ao estimador
do OLS.

Por Gltimo temos o algoritmo denominado Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator ou LASSO. Este algoritmo permite melhorar a precisdo do modelo
por meio da selecdo e regularizacdo de variaveis. Esse processo é chamado de variable
shrinkage, no qual o objetivo € reduzir o nimero de variaveis preditivas presentes no
modelo.0 O estimador 4550 de LASSO pode ser estimado através do seguinte problema

de minimizagdo:

2 multicolineariedade: Condicdo que sucede quando uma ou mais varidveis independentes do
modelo podem prever outra variavel independente de uma forma eficiente e linear. Fonte: (McDonald

2009)
7
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2
12 ||V —wsB||" + klIBll, - min,

2% Para qualquer k > 0, existe t(k) > 0 tal como
IV — WBI|? > minsujeitoa ||Bll; < t(k), )

i—1
onde ||B|l, = Z|ﬁj|.
=1

Ao contrério da regularizacdo feita na regressdo de Ridge, a de LASSO gera
coeficientes exatamente iguais a zero, quando o parametro k é demasiado grande,

melhorando o modelo em termos de interpretagcéo. (Melkumova e Shatskikh, 2017)
2.2.2. Supervised Learning (Neural Network Alghoritms)

Continuando ainda nos algoritmos com Supervised Learning, vai ser abordado o
algoritmo denominado por MLP, um algoritmo de redes neuronais como indica a Figura
1.

Multilayer Perception (MLP) é um algoritmo de machine learning que usa redes
neuronais artificiais. Como refere o artigo (Borghi et al., 2021), “A experiéncia da rede é
armazenada pelos pesos sinépticos entre 0s neurdnios e a sua performance é avaliada, por
exemplo, pela capacidade de generalizar comportamentos, reconhecer padrdes, corrigir
erros ou executar previsdes”. Este algoritmo associa varios neuronios, formando redes
neurais que permitem realizar diversas fungdes para melhorar a previsao. (Borghi et al.,
2021) O MLP é composto por trés etapas principais, a informacdo entra na rede através
da input layer, e é libertada pela output layer, passando pela etapa intermédia denominada
de hidden layer. (Park e Lek, 2016). O numero de neurdnios que entram para a rede
dependem do numero de variaveis independentes do modelo, enquanto que os que sdo
libertados a partir da output layer dependem do nimero de variaveis dependentes. (Park
e Lek, 2016).

3 W eV representam as matrizes estandardizadas, das matrizes originais X e y, respetivamente. A
matriz X é representativa das varidveis independentes, enquanto a matriz Y corresponde a variavel
dependente.

8
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Figura 3: Arquitetura do algoritmo MLP
Fonte: (Park e Lek, 2016)

2.2.3. Supervised Learning (Ensemble Alghoritms)

Restam abordar apenas dois algoritmos utilizados neste TFM, sdo eles o Gradient
Boosting e 0 Random Forest. Estes algoritmos sdo do tipo Ensemble, e pertencem também

ao grupo dos algoritmos com Supervised Learning, como mostra a Figura 1.

O Gradient Boosting (GB) pode ser usado para fins de classificacéo e regresséo.
Este algoritmo é um algoritmo de ensemble, que comecou a ser utilizado na otimizacao
de uma funcéo de custo e tem sido utilizado em diversas areas, como na detecao de roubo
de energia. 0) Este método tem sido muito utilizado em variados estudos sobre a pandemia
de COVID-19. (Shrivastav, & Jha, 2021) O GB é um algoritmo, que através de varias
iteracGes combina uma série de modelos com uma taxa de aprendizagem, com o objetivo
de minimizar erros de previsdo. Em cada um dos modelos resultantes das iteragoes,
descarta os preditores mais fracos e escolhe os mais eficientes (Gumaei, et. Al, 2021). O

modelo aditivo do GB pode ser representado da seguinte forma:

Fn(x) = Fpo1(x) + pmhm () )

onde F,,_; representa 0 modelo anterior, e h,, € a taxa de aprendizagem usada para
diminuir os erros da previsdo (Gumaei, et. Al, 2021). p,, ¢ um multiplicador que pode

ser representado da seguinte forma:
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pm = argmin Z Ly, Fn-1(x0) + phyn (%)) 4)
i=1

onde y; é a classificacdo da classe de destino. (Gumaei et al., 2021)
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Figura 4: Arquitetura do algoritmo Gradient Boosting
Fonte: (Deng et al., 2021)

Random Forest (RF) é outro algoritmo de ensemble, como o Gradient Boosting,
que usa arvores de decisdo em segundo plano. As arvores de decisdo sao criadas com uma
base de amostra aleatdria dos dados de treino. (Gupta et al., 2021) A diferenca entre o RF
e 0 GB € que 0 RF nédo usa uma taxa de aprendizagem, usa apenas a média de todas as

arvores geradas. (Yesilkanat, 2020)

Y =[xy X4,%4,X4,X1,X4) [?

-
= K
-

pad N Py
- e e
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Y

Figura 5: Arquitetura do algoritmo Random Forest
Fonte: (Ornella et al., 2020)
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2.2.4. Unsupervised Learning

Foram também utilizados de Unsupervised Learning neste TFM, como € 0 caso

da Principal Component Analysis (PCA).

A PCA é um tipo de machine learning ndo supervisionada que tem como objetivo
a reducdo da dimensionalidade dos dados de forma a ser possivel uma melhor
interpretacdo dos mesmos. Esta reducdo gera um ou mais fatores latentes (fatores nédo
observaveis derivados das variaveis originais), denominados componentes principais

através do seguinte problema de otimizacéo (Martin-Barreiro et al., 2021):

max(Z = wivw),

subject tow™w = 1, (5)

1
V=-XTX,
n

em que V representa a matriz de covariancias da matriz dos dados X, centrada através das
colunas, e a condicdo w'w = 1 é indicativa que o vetor w tem norma unitaria. A solugéo
deste problema de maximizag&do serd o maior valor préprio (eigenvalue) A da matriz V, o
que significa que o primeiro componente principal é o vetor proprio (eigenvector) w, de
norma unitaria associado ao maior valor proprio A, 0 segundo componente principal sera

0 vetor préprio w, associado ao segundo maior valor préprio A, e assim por diante.

Os loadings dos componentes principais correspondem a correlagcdo entre 0s
fatores latentes e as variaveis observadas, e podem ser obtidos através da seguinte

transformacéo (Risvik, 2017):

L= MV (6)

A PCA é uma técnica bastante utilizada para combater a multicolinearidade entre
as variaveis observaveis, através da reducdo da dimensdo dos dados, criando fatores
latentes que podem ser relacionados as variaveis, criando um agrupamento das variaveis

correlacionados entre si. (Graham, 2003)

11
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Para a escolha do numero de componentes principais foi utilizado o método de
Anélise Paralela de Horn. A Andlise Paralela de Horn é uma derivacdo do método de
Kaiser, que consiste na selecdo do nimero de componentes baseada nos eigenvalues
(valores proprios) de cada um dos componentes. (Brown, 2009) O método de Kaiser diz-
nos que devemos reter 0s componentes com eigenvalues superiores a 1. (Brown, 2009) A
Anélise Paralela de Horn € um método um pouco mais robusto, pois através de simulacoes
de Monte Carlo (Harrison, 2010) gera dados artificiais com uma distribui¢do normal e
calcula os seus eigenvalues. (Cokluk e Kogak, 2016) Apos esse processo é feita uma
comparacgao enter os eigenvalues dos dados reais e dos dados simulados, e sdo retidos 0s
componentes em que os eigenvalues da amostra real sdo superiores aos da amostra
simulada. (Cokluk e Kogak, 2016)

2.2.5. Cross Validation - K Fold

O método de validacdo K-Fold é um método de Cross Validation que produz uma
divisdo do dataset em varios subconjuntos k de aproximadamente igual dimensdo através
de um processo de amostragem sem substituicdo. Esses subconjuntos s&o novamente
divididos, de forma a seguir duas etapas distintas, na primeira etapa é feito um treino do
modelo nos k — 1 subconjuntos, denominados de training set, para posteriormente ser
feita a validacdo do modelo, através da segunda etapa, no subconjunto restante,
denominado de validation set. O processo é repetido até que todos os subconjuntos
tenham sido utilizados para a validagdo do modelo. Por Gltimo é realizada uma média

aritmética da performance de cada uma das iteracdes. (Berrar, 2019)

k-fold cross-validation

| Dataset ‘

Create stratified folds Repeat for each fold

| Train -—l Train |

Calculate metrics Stored
metrics

I - } - Learn miooe Apply model
I || |-~
C -
] -~

Figura 6: Processo K-Fold Cross Validation
Fonte: (Kubben et al., 2019)
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2.3. Métricas de Precisao

Para que seja possivel avaliar a performance de cada um dos algoritmos, é
necessaria a utilizacdo de diversas métricas de precisdo, de forma a realizar uma

comparacéo entre os dados previstos e 0s dados originais.

Neste TFM foram utilizadas as métricas utilizadas foram as seguintes: Mean
Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), Median Absolute Error (MJAE),

Explained Variance Score e R? Score.

O Mean Absolute Error ou Erro Absoluto Médio, € uma medida inserida no
grupo das medidas de erro absoluto, e corresponde a média dos residuos absolutos todas

as observac0es. (Shcherbakov et al., 2013) Pode ser representado pela seguinte férmula:

n
1
MAE = =) gl (7
"2

em que n representa o nimero de observacdes e ¢; os residuos da observagéo i .

O Mean Squared Error ou Erro Quadratico Médio, é bastante idéntico ao MAE,
com uma ligeira diferenca, os residuos nesta medida sdo elevados a poténcia quadratica.
(Shcherbakov et al., 2013) Esta medida também pertence ao grupo das medidas de erro

absoluto e pode ser representada da seguinte forma:

n
MSE = lZ|ei2|, (8)
n i=1

O Median Absolute Error ou Erro Mediano Absoluto é a Gltima das medidas de
erro absoluto utilizadas neste TFM. Nesta medida de preciséo ¢ calculada a mediana dos
residuos de todas as observagdes, ao invés do que acontece nas duas medidas anteriores,
que é calculada uma média aritmeética. (Shcherbakov et al., 2013) A sua representacao

pode ser feita através de:

n
M4AE = medianleil, ©)

=1

13
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De seguida apresentam-se medidas de precisdo mais robustas, e bastantes
similares, como ¢ o caso do R? Score, 0 Adjusted R? Score e a Explained Variance Score.
O R? ou Coeficiente de Determinacdo é uma das medidas de precisdo mais utilizadas
em estatistica. (Redell, 2019) Esta medida ja foi caracterizada de diferentes formas
consoante a aplicacdo dada a mesma, principalmente se existe ou ndo o termo de
interce¢do no modelo. Como exemplo de uma dessas caracterizagdes é outra das medidas
de preciséo usada no TFM, a Explained Variance Score.

O R? representa a proporcdo da variancia explicada na variavel dependente que é
previsivel a partir das varidveis independentes (Chicco et al., 2021), podendo estar

representado na seguinte forma:

= (X - )2 (10)

n

2 _
R* = T o2
=1

onde X; representa as observacgdes da variavel dependente e Y; as observacGes da

variavel independente. Esta métrica é escalada entre ] — oo; 1]. (Chicco et al., 2021)

O Adjusted R? é uma derivacdo do R? referido no ponto anterior, em que o
principal objetivo é substituir os estimadores enviesados, >1-,(X; — Y;)? e X1, €2 por
estimadores ndo  enviesados, PXi=Y)?/N—-p—1 e m,e?/N—-1
respetivamente. (Karch, 2020) Devido aos estimadores serem nao enviesados, esta
medida permite comparar modelos com um ndmero de variaveis diferentes de uma forma
eficiente, tendo em conta que com o R? esta comparagio ndo pode ser feita, devido ao
facto de que quando aumentamos o ndmero de variaveis do modelo o R? ird sempre
aumentar gradualmente (Akossou e Palm). O Adjusted R? pode entdo ser representado

através da seguinte formula:

N-1
Ridj =1- N——p—l (1 - RZ), (11)

onde N representa 0 nimero de observacdes da variavel dependente e p representa o

numero de variaveis independentes no modelo.

A Ultima métrica de precisdo utilizada foi a Explained Variance Score. Segundo

Pedegrosa, et. Al, 2012, a inica diferenca entre a Explained Variance Score e o R? Score

14
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acontece quando a primeira medida “ndo tem em conta o deslocamento sistemdtico da

previsdo”. A férmula desta métrica de precisao é representada da seguinte forma:

EVS = 1 Yar-9 12)
Var(Y)

2.4. Testes Estatisticos

2.4.1. Variance Inflation Factor (VIF)

O Variance Inflation Factor ¢ uma medida que tem como objetivo medir a
multicolinearidade existente entre as variaveis. Os VIF'’s de cada variavel ganharam esta
denominacdo devido ao facto de explicarem quanto do aumento da variacdo dos
coeficientes do modelo é devido a variaveis colineares independentes, correlacionadas

entre si. (Craney e Surles, 2002) Os VIF’s podem ser representados da seguinte forma:

i=1.,p—1, (13)

em que p representa o nimero de variaveis independetes e r? representa o valor
do R? obtido para a regressdo da i-éssima variavel preditiva sobre as outras p — 2
variaveis. Habitualmente, consideram-se valores elevados, VIF =5 ou VIF > 10.
(Craney e Surles, 2002)

2.4.2. Teste Durbin-Watson

Para que seja possivel saber se 0 modelo capturou a informacéo dos dados de uma
forma adequada, € necessario estudar os residuos resultantes da previsdo. Os residuos do
modelo ndo devem estar correlacionados, o que significaria que existe informagdo em
falta que néo foi considerada, e a média destes deve ser zero, pois se isto ndo for verificado
significa que a previsdo estd enviesada (Hyndman e Athanasopoulos, 2018). Para que
essas condigdes sejam verificadas, a série dos residuos tem de ser um white noise, ou seja
0s erros tém de ser provenientes de fatores externos ao modelo e ndo da forma estrutural
do mesmo. (Chen, 2016)

Para verificar essas mesmas condicOes existe um teste bastante conhecido,
denominado de Teste Durbin-Watson. A estatistica do teste pode ser representada por:
15
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n 2
DW = i=2(£i B 81’—1) : (14)
=1 &

em que &; representa o valor dos residuos na i-éssima observagdo e ¢;_; o valor dos
residuos na observacéao i-éssima—1. Os valores da estatistica DW situam-se entre O e 4,
sendo que se assumir o valor 2, significa que ndo existe autocorrelagéo entre os residuos
(Chen, 2016).
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3. Metodologia

Neste TFM foi seguida uma metodologia standard bastante utilizada em projetos
de machine learning, denominada de CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining), com o objetivo de inferir acerca do impacto demogréafico e financeiro que
a pandemia COVID-19 teve em Portugal, através de algoritmos de machine learning,
construidos com varias varidveis relacionadas com o tema. Outros dos objetivos é
também analisar com o algoritmo de machine learning com maior taxa de preciséo através
das métricas escolhidas. Este tipo de metodologia contém seis etapas principais: Business
Understanding, Data Understanding, Data Preparation, Modeling, Evaluation e

Deployment. (Schroer et al., 2021)

A primeira fase denominada por Bussiness Understanding, consiste na
compreenséo do objetivo principal do estudo. Primeiramente deve-se identificar o tipo de
data mining e explica-lo, que neste estudo é realizar uma previsdo do nimero de mortes
por COVID-19 e do PSI, através de regressdes lineares e ndo lineares, com a ajuda de
algoritmos de machine learning. De seguida é necessario aferir sobre quais as medidas
de desempenho a usar para classificar o sucesso ou insucesso de cada um dos algoritmos

nessa previsao.

Apds a conclusdo desta primeira fase, deve-se prosseguir para a segunda fase
denominada de Data Understanding, que consiste na exploragdo dos dados. Nessa
exploragdo deve-se fazer uma andlise exaustiva, testando a qualidade dos dados e
realizando uma andlise estatistica e descritiva dos dados. Para este TFM todo este

processo sera detalhado nos capitulos seguintes, para cada um dos modelos construidos.

Apobs a analise e compreensao dos dados, deve-se prosseguir para a preparacao
dos mesmos, avangando para a proxima etapa, denominada de Data Preparation. Nesta
etapa deve-se analisar a fiabilidade dos dados, e aplicar diferentes métodos para melhorar
a qualidade dos mesmos, algo que também sera detalhado nos capitulos seguintes para

cada um dos modelos.

Quando os dados ja tiverem sido todos escolhidos e ultrapassadas todas as etapas
de pré processamento, é realizada a modelacdo dos dados, atraveés da quarta etapa
denominada de Modeling. Esta etapa consiste na escolha dos algoritmos utilizados para

17
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atingir o objetivo proposto, e também na escolha de como os dados serdo utilizados no
modelo (p.e. através de lags* das varidveis, variaveis polinomiais ou variaveis de
interacdo). Essa escolha pode depois ser avaliada através de diversos critérios, como por
exemplo o teste t para verificar se as variaveis sdo todas significativas individualmente
(Kim, 2015), ou atraves do Variance Inflation Factor (VIF), que tem como objetivo medir
a multicolinearidade existente entre as variaveis preditivas do modelo. (Murray et al.,
2012) Apo6s a avaliagcdo e aprovagdo do modelo final, é necessario realizar uma
hyperparameter optimization® dos algoritmos, para posteriormente realizar o treino e o

teste dos modelos.

Ap0s todo o processo de Modeling € necessério avaliar os resultados obtidos,
através da quinta fase denominada Evaluation. Com esse propdsito foram escolhidas as
métricas de precisdo: MAE, MSE, MeAE, R? Score e EVS. Todas estas métricas ja foram

abordadas anteriormente neste TFM e ndo serdo mais aprofundadas neste capitulo.

Por ultimo resta a fase do Deployment que consiste em implementar todo o
processo realizado até aqui e os resultados obtidos em algo concreto, como a construcao
de um software, e a manutencdo do mesmo. (Schroéer et al., 2021) As aplicacdes dos

resultados obtidos neste TFM serdo abordadas nos capitulos posteriores.
3.1. Modelo 1 — Previsao dos 0bitos associados a COVID-19

Para prever os dados da mortalidade associada a doenca COVID-19, foram usados
0 namero de infe¢des didrias, o total de pessoas totalmente vacinadas (com pelo menos
duas doses da vacina) e também o numero de vacinas administradas diariamente em
Portugal, presentes na base de dados Our World in Data («COVID-19 Data Explorer»).
Os dados da temperatura foram obtidos através da base de dados National Centers for
Environmental Information e referem-se a temperatura média registada na estagdo
metereoldgica LISBOA GEOFISICA. (Menne et al., 2012) As figuras seguintes mostram
os graficos de todas as variaveis de 2 de marco de 2020 a 28 de fevereiro de 2022, tal

como a decomposicao sazonal da variavel da mortalidade:

4 lag: deslocar os valores um ou mais passos a frente. Fonte: Time Series as Features | Kaggle
5> hyperparameter optimization: ajuste dos hiperparametros dos algoritmos de forma a maximizar
o0 desempenho do mesmo. Fonte: (Elgeldawi et al., 2021)
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Figura 7: NUmero diario de mortes relacionadas com o virus SARS-CoV-2 em Portugal
Fonte: Elaboragéo Propria
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Figura 8: Numero de infe¢Bes e nimero de infe¢bes ao quadrado em Portugal
Fonte: Elaboragéo Propria
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Figura 9: Total de pessoas totalmente vacinadas e nimero diario de vacinacfes em Portugal
Fonte: Elaboracao Propria
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Figura 10: Temperatura média diaria em Portugal
Fonte: Elaboragéo Propria
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Figura 11: Decomposi¢do Sazonal da séria das Temperaturas média diarias em Portugal
Fonte: Elaboracao Propria

Como existiam dados em falta na base de dados, decidiu-se proceder a sua
substituicdo através de dois métodos diferentes, o primeiro foi substituir os dados iniciais
em falta por zero, e a segunda foi através do método interpolate do python, para preencher
os restantes dados em falta. (Albon,2017) Foram também removidos todos os dados
registados aos fins de semana (Sabado e Domingo) tendo em conta a inconsisténcia dos
dados nesses mesmos periodos. Por fim, para que todas as variaveis tivessem a mesma
escala e para que fosse possivel medir o0 impacto de cada uma das variaveis no modelo,
foi realizada uma estandardizacao dos dados através da funcéo StandardScaler do médulo

scikit-learn do software python. (Avila e Hauck, 2017)
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Devido a estudos ja efetuados, sabe-se que o impacto da vacinacéo (Dyer, 2021),
do numero de infe¢des (Jin, 2021) e da temperatura (Tapia-Mufoz et al., 2022), foram
geradas nove novas variaveis relacionadas com as variaveis originais do nimero de novos
casos diarios, numero de vacinagdes diarias e a média das temperaturas diarias, com lag’s
de 7, 14 e 21 dias. Em relacdo ao total de pessoas totalmente vacinadas ndo foram feitos
0s lag’s devido ao facto de se tratar de um total e ndo de nimeros diérios. Apos a criacao
das novas variaveis, foi seguido um critério de escolha das varidveis para 0 modelo
através da correlacdo que cada uma delas tinha com a variavel dependente, ou seja, o lag

da variavel com maior correlacao foi o escolhido.

O proximo passo foi dividir os dados em amostras de treino e teste, de forma
aleatoria, de forma a combater o overfitting®, sendo que amostra de treino corresponde a

80% da amostra total e a amostra de teste a 20% da mesma.

Posteriormente foi testado o VIF entre as variaveis independentes, de forma a
compreender se existia correlacdo entre as mesmas. Por Gltimo observou-se o p-value do

teste t para comprovar a existéncia de variaveis ndo significativas.

Na fase seguinte foi realizada uma hyperparameter optimization dos algoritmos
com o objetivo de estimar os parametros 6timos para cada um. Essa hyperparameter
optimization foi realizada para os algoritmos: Ridge, LASSO, Gradient Boosting, MLP e
Random Forest, inserindo dados aleatorios para os parametros dos algoritmos e
realizando um grande numero de iteracdes, através de varios méetodos de cross-validation,
(Avila e Hauck, 2017) tentando atingir a convergéncia. Apds terem sido estimados 0s
dados da previsdo para a fase de teste, realizou-se um teste de Durbin Watson aos
residuos, para testar a existéncia de autocorrelacdo. Também foi calculada a média de
todas as observac@es dos residuos, de forma a inferir se o valor estaria préximo de 0.
(Hyndman e Athanasopoulos, 2018) Por ultimo, foi avaliada a eficiéncia da previséo,
através da comparacdo de algumas medidas de validagdo como o Mean Absolute Error
(MAE), Mean Squared Error (MSE), Median Absolute Error (MJAE), Explained

Variance Score e 0 R?Score.

b overfitting: ocorre quando os algoritmos tém uma boa performance na fase de treino e uma ma
performance na fase de teste. Fonte: (Ying, 2019)
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3.2. Modelo 2 — Previsao dos valores diarios de fecho do PSI

O modelo 2, consiste em estimar os valores do Portuguese Stock Index (PSI) a
partir de dados da mobilidade, vacinacéo e numero de infe¢des causadas pela COVID-19.
Os dados do PSI foram obtidos através de um mddulo do python denominado yfinance
(Aroussi, 2022), que é basicamente um Application programming interface (AP1)" que
permite aceder a base de dados do a base de dados do Yahoo Finance («Yahoo Finance -
Stock Market Live, Quotes, Business & Finance News»). Os dados da mobilidade foram
obtidos através de utilizadores com conta Google, que ativaram a defini¢ao “Historico de
localiza¢bes” da sua conta, ¢ representam a variagdo percentual das deslocacbes a
mercearias e farmécias, parques, estacdes de transportes publicos, retalho e lazer,
residencial e locais de trabalho, em comparagédo aos valores da mediana para o dia da
semana correspondente registados entre os dias 3 de janeiro e 6 de fevereiro de 2020.
(«COVID-19 Community Mobility Report») Ainda relacionado com a mobilidade sdo
usados os dados do stringency index presentes na base de dados acerca da COVID-19,
Our World in Data («COVID-19 Data Explorer»), que representa nove medidas de
confinamento adotadas pelos governos, escaladas de 0 a 100, sendo que O representa o
valor mais baixo de confinamento e 100 o valor mais alto, o valor final diario é calculado
através da média dos valores dessas 9 medidas («COVID-19 Data Explorer»). Em relacédo
aos dados da vacinacao e do numero de infecGes, foram utilizados os mesmos do modelo

anterior.

Como foi explicado no Modelo 1, o nimero de casos teve uma influéncia
completamente diferente em termos de proporcdo apds o comeco do processo de
vacinacdo. Neste modelo ao invés de se criar uma variavel polinomial desse nimero de
infecbes, foram criadas duas varidveis de interagdo entre a variavel e uma variavel
dummy® criada para o propésito. Essas variaveis dummy’s denominadas de
before_vaccination, que tomava o valor 1 se a data da observacao foi antes do processo
de vacinacdo ter comecado e 0 se foi depois, e after_vaccination, em que 0 processo era

revertido. Apos a criagdo destas variaveis multiplicou-se o nimero de novos casos por

" API: serve para “expor servicos ou dados fornecidos por uma aplicagdo de software através de
um conjunto de recursos pré-definidos, tais como métodos, objectos ou URIs. ” Fonte: (Meng et al., 2018)
8 Variavel Dummy: variavel que ndo é medida, convencionalmente, numa escala numérica.

Fonte: (Suits, 1957)
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ambas gerando as variaveis new_cases_before_vaccination

new_cases_after vaccination.

Fal

e

Nas figuras seguintes estdo representados os graficos de todas as variaveis de 2 de
marc¢o de 2020 a 28 de fevereiro de 2022:
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Figura 12: Dados diarios do fecho do PSI
Fonte: Elaboragéo Propria
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Figura 13: Dados diarios da variacdo da mobilidade no retalho e lazer, e supermercados e
farmécias
Fonte: Elaboragéo Propria
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Figura 14: Dados diarios da variacdo da mobilidade nos locais de trabalho e visitas
residenciais
Fonte: Elaboracdo Propria
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Figura 15: Dados diarios da variacao da mobilidade nos parques e estacdes de transportes
publicos
Fonte: Elaboracao Propria
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Figura 16: Total de individuos totalmente vacinados e valores diarios do stringency index
Fonte: Elaboragéo Propria
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Figura 17: Ndmero de novos casos antes e depois do processo de vacinagéo
Fonte: Elaboracao Propria
Tal como nas varidveis do Modelo 1, procedeu-se a substituicdo dos missing
values, substituindo os dados iniciais em falta por zero, e através do método interpolate
do python, para preencher os restantes dados em falta. (Albon,2017) Foram também
removidos todos os dados registados aos fins de semana (Sabado e Domingo) tendo em
conta a inconsisténcia dos dados nesses mesmos periodos, principalmente porque nédo
existem dados do PSI nesses mesmos dias. Para que todas as variaveis tivessem a mesma

escala e para que fosse possivel medir o impacto de cada uma das variaveis no modelo,
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foi realizada uma estandardizacgéo dos dados através da fungdo StandardScaler do modulo

scikit-learn do software python, mais uma vez. (Avila e Hauck, 2017)

Ap0s os processos descritos anteriormente verificou-se o VIF das variaveis em
toda a amostra, verificando-se a existéncia de elevados valores do VIF para algumas
variaveis, como pode ser percetivel através da visualizacdo do Anexo 12, muito devido a
alta correlacdo entre as varidveis da mobilidade, como se pode observar no Anexo 13.
Posto isto, e para que fosse possivel combater a multicolinearidade existente entre as
variaveis preditivas, elaborou-se uma Analise de Componentes Principais, de forma a
conseguir agrupar as variaveis em componentes, e posteriormente proceder a regressao
com esses mesmos componentes. O critério de escolha dos componentes do nimero de

componentes foi realizado através da Analise Paralela de Horn.

De forma a realizar a validacdo do modelo com os componentes escolhidos, foi
feita uma divisdo dos dados em amostras de treino e teste, novamente de forma aleatoria,
com 80% dos dados a serem representados através da amostra de treino e 20% através da
amostra de teste. Posteriormente foi feita uma regressao linear do modelo, para que fosse
possivel obter o p-value do teste t para comprovar a existéncia de varidveis nao

significativas.

Ap6s a remocdo das variaveis ndo significativas, foi realizada uma
hyperparameter optimization como aconteceu no Modelo 1, através dos mesmos métodos
de cross-validation. Apos a previsdo ter sido efetuada através de todos os algoritmos,
testaram-se novamente os residuos através do mesmo processo do Modelo 1 e foram

avaliados os dados obtidos nessa previsdo através das métricas estabelecidas.
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4. Resultados

4.1. Modelo 1 - Previsao dos 6bitos associados a COVID-19

De forma a associar-se 0 nome atribuido as variaveis no software python a sua

descricdo foi concebida a seguinte tabela.

Tabela 1: Descricdo das varidveis do software python — Modelo 1

Variaveis python

Descricao

new_deaths

people_fully_vaccinated

new_vaccinations
new_vaccinations_lag7d
new_vaccinations_lagl4d
new_vaccinations_lag21d
new_cases
new_cases_lag7d
new_cases_lagl4d
new_cases_lag21d
new_cases_square

new_cases_square_lag7d
new_cases_square_lagl4d
new_cases_square_lag21d
temperature
temperature_lag7d

temperature_lag14d
temperature_lag21d

NUmero diario de mortes (Variavel Dependente)
Total de pessoas totalmente vacinadas (pelo menos duas
doses da vacina)

Numero de vacinagdes diarias

NUmero de vacinagdes didrias com lag de 7 dias
Numero de vacinagdes diarias com lag de 14 dias
Numero de vacinagdes diarias com lag de 21 dias
NUmero diério de infe¢des

Numero diario de infe¢des com lag de 7 dias

Numero diario de infe¢des com lag de 14 dias
NUmero diario de infe¢cdes com lag de 21 dias
NUmero diério de infe¢es ao quadrado

Numero diario de infe¢des ao quadrado com lag de 7
dias

NUmero diério de infe¢Bes ao quadrado com lag de 14
dias

NUmero diério de infe¢des ao quadrado com lag de 21
dias

Temperatura media diaria

Temperatura media diéria com lag de 7 dias
Temperatura media diaria com lag de 14 dias

Temperatura media diaria com lag de 21 dias

Como mencionado no capitulo anterior, as varidveis foram selecionadas através
da correlagdo que cada varidvel independente tinha com o niumero de mortes associadas
a COVID-19. Através dos Anexos 1,2,3 e 4, que representam a matriz de correlagdes
divididas pelo tipo de lag efetuado, pode-se observar essas mesmas correlagdes. O
modelo foi entdo construido com as varidveis: new cases, people fully vaccinated,
new_cases lag7d, new_cases _square lag7d, new_vaccinations lag2ld e
temperature lag2ld. Apods a construgdo do modelo foram calculados os VIF's para cada uma

das variaveis (Anexo 5). Observou-se que ambas as variaveis do nimero de infegdes tinham
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valores superiores a 10, que representa um elevado valor do Variance Inflation Factor, mas

devido a uma das variaveis ser a variavel polinomial de grau dois da outra, essa evidéncia foi

ignorada. (Allison, 2012)

De seguida foi realizada a estimacdo de um modelo de regressao linear (OLS)

conforme mostra a Figura 6.

OLS Model
0OLS Regression Results

Dep. Wariable: new_deaths  R-squared: 2.493
Model: OLS  Adj. R-squared: @.487
Method: Least Squares  F-statistic: 75.91
Date: Thu, 15 Sep 2822 Prob (F-statistic): 1.99e-55
Time: 23:22:88 Log-Likelihood: -448.27
No. Observations: 396  AIC: 988.5
Df Residuals: 3%8  BIC: 932.4
Df Model: 5
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [@.825 8.975]
const B.8123 @.838 B.322 B.748 -@.e63 8.887
people fully vaccinated -8.2985 8.855 -5.451 8.082 -8.486 -2.191
new_cases_square_lag7d -8.9474 e.117 -8.138 0.g08 -1.177 -2.718
new_cases_lag7d 1.1393 e.13a 2.794 0.g08 @8.885 1.294
new_vaccinations_lag2ild -8.1138 8.858 -2.277 8.823 -8.212 -8.816
temperature_lag2ild -8.4a7a @.8448 -3.838 8.aea -@.493 -8.316
Omnibus: 178.221  Durbin-Watson: 1.5912
Prob{Omnibus): 8.288  Jarque-Bera (JB): 261.159
Skew: 1.836  Prob(JB): 1.87e-174
Kurtosis: 8.923  Cond. No. 7.66

Figura 18: OLS — Modelo 1

Fonte: Elaboragéo Propria
A partir da Figura 19 observa-se que o nimero diario de casos de COVID-19 com
um lag de 7 dias tem um impacto positivo (sendo o maior coeficiente do modelo),
enguanto o numero de casos ao quadrado com um lag de 7 dias ja tem um coeficiente
negativo e préximo dos valores do anterior, 0 que vai de encontro ao que seria esperado,
tendo em conta a relagdo ndo linear existente entre esta variavel preditiva e a variavel
dependente. Todas as varidveis de vacina¢do tém um impacto negativo no nimero de
mortes, resultado que vai de encontro ao que seria esperado, tendo em conta a diminuigéo
do nimero de mortes ap6s o inicio do processo de vacinagdo, como ja tinha sido provado
em alguns artigos e como se pode visualizar graficamente nas Figuras 8 e 10. Sendo que
o total de individuos totalmente vacinados tem uma maior importancia em relacdo ao
namero diario de vacinagbes com um lag de 21 dias. Por fim, pode-se inferir que as

temperaturas com um lag de 21 dias tém um impacto negativo no niamero de 6bitos, e sdo

27



Impacto demogréafico e financeiro da pandemia COVID-19 em )
] Alexandre Arriaga
Portugal — Previsdo do nimero de mortes e do PSI

a terceira variavel com maior coeficiente do modelo, provando o comportamento sazonal

da variavel dependente, ja referenciado anteriormente.

Para a estimagdo dos demais algoritmos, utilizou-se uma hiperparameter
optimization atraves dos algoritmos de cross-validation, RidgeCV (Ridge), LassoCV
(LASSO), RandomizedSearchCV (Gradient Boosting, MLP e Random Forest), do mddulo
scikit-learn (Avila e Hauck, 2017). Pode-se observar os resultados obtidos nesse processo
nos Anexos 6,7,8,9 e 10, e também os graficos da convergéncia dos valores do parametro
k de Ridge e LASSO nos Anexos 11 e 12. E de realcar que os parametros 6timos de Ridge
e LASSO sdo bastante proximos de 0, logo ambas as regressdes se aproximam da

regressdao do método OLS.

Passando agora para a identificagdo do modelo com melhor poder preditivo,

podemos observar na tabela abaixo as informacdes referentes a cada algoritmo.

Tabela 2: Medidas de precisdo dos algoritmos — Modelo 1

Algoritmo MAE MSE  MJAE EVS R2

OLS 0.460 0.333  0.399 0.366 0.359
Ridge 0.460 0.333  0.399 0.366 0.359
LASSO 0.464 0.338 0.415 0.359 0.350
Gradient Boosting 0.116 0.033  0.064 0.937 0.936
MLP 0.125 0.043  0.063 0.917 0.916
Random Forest 0.113 0.034  0.073 0.936 0.935

Observando a Tabela 2, podemos inferir que o Gradient Boosting foi o melhor
algoritmo preditivo, obtendo os melhores scores em todas as medidas, exceto no MAE
em que foi superado pelo Random Forest, e no MgAE em que foi superado pelo MLP. O
Random Forest e 0 MLP também obtiveram bons resultados, sendo RF superior a MLP
em todas as medidas de pontuacéo, exceto no MgAE. Isso indica que esses trés algoritmos
podem ser candidatos para fazer uma boa previsao futura dos dados diarios de mortalidade
por COVID-19. Por outro lado, os algoritmos lineares geraram resultados aquém do
esperado, 0 que leva a crer que a relacdo entre as variaveis preditivas e a variavel

independente néo é linear.
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Figura 19: Gradient Boosting — Importancia dos Preditores — Modelo 1

Fonte: Elaboragéo Propria

Na Figura 20 podemos observar a importancia de cada uma das variaveis

preditivas, através do algoritmo Gradient Boosting. A temperatura com um lag de 21 dias

¢ a variavel com maior importancia para a previsdo de ébitos por COVID-19, ao contrario

do que aconteceu no OLS, em que o numero de casos diarios com lag de 7dias foi a

variavel com maior coeficiente. As variaveis do nimero de infe¢cGes com um lag de 7 dias

e o total de individuos vacinados tém uma importancia relativamente similar. Tendo em

conta que este foi o algoritmo com maior poder preditivo e os coeficientes dados pelo

OLS, podemos dizer que a temperatura média e as pessoas vacinadas desempenharam um

papel preponderante na reducdo de mortes relacionas com o virus SARS-CoV2.

Por fim, podemos observar na Tabela 3 os resultados do teste de Durbin-Watson

e a média dos residuos, para testar sua qualidade.

Tabela 3: Resultados do teste Durbin-Watson e média dos residuos — Modelo 1

Modelo Teste Durbin-Watson Meédia dos Residuos
OLS 1.852 -0.061
Ridge 1.852 -0.061
LASSO 1.843 -0.065
Gradient Boosting 1.886 0.022
MLP 1.804 0.014
Random Forest 1.933 0.020

Os valores da Tabela 2 mostram que os residuos ndo estdo correlacionados

(estatistica de teste entre 2+0.5), e sua média é proxima de 0 em todos os algoritmos.

(McKinney et al., 2011) Podemos dizer que todos os modelos capturam adequadamente

as informagdes presentes nos dados. (Hyndman e Athanasopoulos, 2018)
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Por dltimo, esta representado na figura abaixo o grafico dos dados previstos pelo

melhor algoritmo (Gradient Boosting) e os dados reais do nimero de mortes relacionadas

com a COVID-19 nos dados da fase de teste, onde se pode observar um grande

ajustamento dos dados previstos em relacdo aos reais.
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Figura 20: Dados previstos v.s dados reais do nimero de 6bitos por COVID-19 em Portugal na
fase de teste
Fonte: Elaboracéo Propria
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4.2. Modelo 2 — Previsao dos valores diarios de fecho do PSI

Para que seja possivel associar as variaveis criadas no python com a descri¢do das

mesmas, foi elaborada a seguinte tabela:

Tabela 4: Descricdo das varidveis do software python — Modelo 2

Variaveis python

Descricéo

psi

retail_and_recreation

grocery_and_pharmacy

parks

transit_stations

workplaces

residential

people_fully_vaccinated

stringency_index

new_cases_before_vaccination

new_cases_after_vaccination

Valor de fecho diario do stock index PSI (Variavel
Dependente)

Variagdo percentual da mobilidade no retalho e lazer
Variacdo percentual da mobilidade nos supermercados e
farmécias

Variagéo percentual da mobilidade nos parques
Variacéo percentual da mobilidade nas estacdes de
transportes publicos

Variagdo percentual da mobilidade nos locais de
trabalho

Variacdo percentual da mobilidade nas visitas a
residéncias

Total de pessoas totalmente vacinadas (pelo menos duas
doses da vacina)

indice de confinamento governamental

Numero diario de infegdes antes do processo de
vacinagdo comegar

NuUmero diério de infegdes apds o processo de vacinagao

comegar

Comecando pela Analise de Componentes Principais efetuada as variaveis, foram

obtidos os seguintes resultados através da Andlise Paralela de Horn:
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Figura 21: Analise Paralela de Horn e Adjusted R? por niimero de componentes
Fonte: Elaboracéo Propria
A Anélise Paralela de Horn sugere a escolha de trés componentes principais, como
é possivel visualizar na Figura 22. Através da Figura 22 também podemos observar que
o Adjusted R? ¢é bastante similar para dois, trés e quatro componentes, tendo uma subida
acentuada quando sdo escolhidos cinco componentes principais. A escolha final nesta

fase do processo foram os trés componentes sugeridos pelo critério utilizado.

Apbs a escolha dos componentes foi realizada uma regressao linear com 0s

mesmos, obtendo o seguinte output:

oLS Model
OLS Regression Results

Dep. VWariable: psi R-squared: @.685
Model: oLs Adj. R-squared: @.683
Method : Least Squares F-statistic: 2859 .2
Date: Tue, 27 Sep 20822 Prob (F-statistic): 1.1@=-99
Time: 17:24:@5 Log-Likelihood: -338.75
Mo. Observations: 483 AIC: B885.5
Df Residuals: 3g9 EIC: Tal.5
Df Model: 3
Cowvariance Type: nonrobust

coet std err + P>t [@.e25 8.975]
const 2. 2940 2.a2s8 e.149 2.586 -2.851 a.a59
PCL -2.2994 e.all -26.283 2. ees -@.322 -a.277
PCZ 2.3153 @.a23 13.563 2. ees 2.27e @.361
PCZ2 -2 .2a34 e.a2s -2.131 2.896 -2.854 a.247
Omnibus: 14.337 Durbin-lkatson: 2.853
Prob{Omnibusj): 2 .0a1 Jarque-Bera (JB): 15.149
Skew: -@.352 Prob({JB): 2.99a513
Kurtosis: 2.754 Cond. No. 2.4a7
Motes:

[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.

Adj R2 Score before remowving not significant wariables
R2 Score: ©.6219354286542132

Figura 22: Modelo OLS com trés componentes principais e respetivo Adjusted R2 — Modelo 2
Fonte: Elaboragéo Propria
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Pode-se observar através da Figura 23 que o PC3 tem um p-value bastante
proximo de 1, o que significa que o componente ndo é significativo para o modelo,
segundo o teste t (Anexo 22). Removendo este componente do modelo foram obtidos os

seguintes resultados, de forma a verificar se o Adjusted R? sofreu um aumento:

OLS Model
OLS Regression Results

Dep. Variable: psi R-squared: @.685
Model: oLs Adj. R-sguared: @.683
Method: Least Squares F-statistic: 434.8
Date: Tue, 27 Sep 20822 Prob (F-statistic): 4.78=-181
Time: 17:24:85 Log-Likelihood: -338.75
No. Observations: 433 ATIC: 683.5
Df Residuals: T ] BIC: 695.5
Df Model: 2
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>|t| [2.225 @.975]
const @.2e40 2.a28 2.143 2.886 -@.e51 @.259
PC1 -@.2994 2.a1l1 -26.315 2.22a -@.322 -8.277
PC2 @.3152 8.a23 13.588 2.22a 0.27e @.361
Omnibus: 14.562 Durbin-Watson: 2.855
Prob{Omnibus): 2.0681 Jarque-Bera (JB): 15.439
sSkew: -@.466 Prob{JB): @. 000444
Kurtosis: 2.772 Cond. Mo. 2.47
MNotes:

[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.

Adj R2 Score after removing not significant wvariables
RZ Score: ©.6246691176348715

Figura 23: Modelo OLS com dois componentes principais e respetivo Adjusted R2— Modelo 2
Fonte: Elaboracéo Propria
Através da Figura 24 pode-se observar que de facto o Adjusted R? teve um ligeiro
aumento, logo a variavel foi removida definitivamente do modelo. Apds esta regressdo
decidiu-se analisar as correlacdes entre as variaveis e 0s dois componentes restantes, para
que fosse possivel atribuir um significado a cada um dos componentes. Para esse
proposito foi gerado o seguinte grafico através do software python:
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Figura 24: Correlagao das variaveis com o nimero de componentes

Fonte: Elaboracao Prépria

Com a ajuda da Figura 25 pode-se observar que o PCl esta bastante
correlacionado negativamente com os dados da vacinacdo e da mobilidade exceto o
stringency index e as visitas a residéncias. Este componente pode ser denominado entédo
como “Inverso das deslocagoes a locais publicos e do nimero de vacinados”. Em relagao
ao PC2, é visivel que estéa bastante correlacionado com o nimero de infe¢Ges registadas
apos o inicio do processo de vacinacdo e ligeiramente correlacionado (um pouco acima
de 0,5), com o nimero de casos registados antes desse mesmo processo ter comecado,

pode-se considerar entdo que 0 PC2 explica o “NUmero de infeg¢oes registadas”.

Avancando agora para a analise dos coeficientes dos componentes na regressao,
pode-se observar através da Figura 24 que o PC1 e o PC2 tém um peso bastante similar
para a estimacéo do PSI, sendo que o primeiro tem um coeficiente negativo, enquanto o
segundo tem um coeficiente positivo. Pode-se entdo inferir que a diminuicdo das
deslocacdes a locais publicos e 0 aumento do nimero de casos antes da vacinagdo, levou
a uma diminuigdo do PSI, enquanto que 0 aumento da vacinagdo permite um crescimento
do PSI, tal como o aumento do nimero de casos ap0s a vacinagdo, muito relacionado com

0 aumento da vacinagao.

Posteriormente a todo este processo descrito anteriormente, foi realizada a
hyperparameter optimization dos restantes algoritmos através do processo descrito no
Modelo 1. Os valores dessa otimizagdo podem ser visualizados nos Anexos 15, 16, 17,

18 e 19 e os gréaficos de convergéncia de Ridge e LASSO nos Anexos 20 e 21. De realcar
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novamente que, tal como aconteceu no Modelo 1, os valores de k para a otimizagédo de
Ridge e LASSO situam-se muito proximo de 0, assemelhando-se novamente ao algoritmo
OLS.

Com os algoritmos otimizados foi realizada a regressdao do modelo através de

todos, obtendo os seguintes resultados nas métricas de precisdo utilizadas:

Tabela 5: Medidas de precisio dos algoritmos — Modelo 2

Algoritmo MAE MSE  MJAE EVS R2

OLS 0.495 0.370  0.486 0.633 0.632
Ridge 0.495 0.370  0.486 0.633 0.632
LASSO 0.495 0.370  0.485 0.632 0.632
Gradient Boosting 0.282 0.199  0.167 0.803 0.803
MLP 0.271 0.203  0.135 0.799 0.798
Random Forest 0.316 0.224  0.150 0.779 0.777

Com a visualizacdo da Tabela 2, é percetivel que o Gradient Boosting foi
novamente o algoritmo com maior eficiéncia na previsao, obtendo os melhores scores em
todas as medidas, exceto no MAE em que foi superado pelo MLP e no MgAE em que foi
superado pelo MLP e pelo Random Forest. O Random Forest e 0 MLP provaram ser
também bastante eficientes para a previsdo do PSI, sendo que o MLP superou o Random
Forest, ao contrario do que tinha acontecido no primeiro modelo. 1sso indica que esses
trés algoritmos podem ser candidatos para fazer uma boa previsao futura dos dados diarios
de fecho do PSI. Os algoritmos lineares geraram resultados bastante aceitaveis também,
0 que leva a crer que existe uma relacdo linear mais significante entre 0s componentes
principais determinados e o PSI em compara¢do com a relagdo existente entre as variaveis
preditivas e a variavel dependente do Modelo 1. De notar também os resultados quase
iguais dos trés primeiros algoritmos, devido ao facto relatado no paragrafo anterior, dos

valores muito préximo de 0 do parametro optimizador.
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Figura 25: Gradient Boosting — Importancia dos Preditores — Modelo 2
Fonte: Elaboracao Propria
Na Figura 26 pode-se observar a importancia que o GB atribuiu a cada um dos
preditores. De notar a enorme diferenca entre 0 PC1 e o PC2, ao contrario do que
acontecia no OLS, onde ambos os componentes tinham a mesma importancia, apesar de
sinais diferentes. O GB d& entdo muito mais importancia a variacdo da mobilidade e a
vacinacdo, do que ao numero de infecdes diaria, em termos de estimar os valores do PSI

eficientemente.

Para testar se os algoritmos captaram a informacdo fundamental dos dados, foi
realizado novamente um Teste Durbin-Watson aos residuos de cada algoritmo, obtendo

0s seguintes resultados:

Tabela 6: Resultados do teste Durbin-Watson e média dos residuos — Modelo 2

Modelo Teste Durbin-Watson Média dos Residuos
OLS 1.636 -0.002
Ridge 1.635 -0.002
LASSO 1.636 -0.002
Gradient Boosting 2.055 0.016
MLP 2.046 0.005
Random Forest 1.979 0.026

Os valores obtidos mostram que os residuos ndo estdo correlacionados (estatistica
de teste entre 2+0.5), e a sua média é proxima de 0 em todos os algoritmos, conclui-se
entdo que todos os algoritmos capturam adequadamente as informagdes presentes nos

dados.
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Por ultimo representa-se na Figura 27 o grafico dos dados previstos pelo melhor
algoritmo (Gradient Boosting) e os dados reais do PSI nos dados da fase de teste, onde se

pode observar ajustamento bastante bom dos dados previstos em relagéo aos reais.
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Figura 26: Dados previstos v.s dados reais dos valores de fecho do PSI na fase de teste
Fonte: Elaboragéo Propria

4.3. Discussao dos Resultados

Em relacdo ao primeiro modelo, o GB foi 0 algoritmo com maior poder preditivo,
algo que ndo aconteceu no artigo (Gupta et al., 2021) em que o Random Forest destacou-
se como o algoritmo mais robusto para prever 0s Obitos causados pela pandemia. No
artigo (Rustagi et al., 2022) foi utilizado um algoritmo, que neste TFM nao foi escolhido
para a analise, denominado de Support Vector Machine (SVM), acabando por ser aquele
com melhores resultados, a sua utilizacdo podera ser considerada em trabalhos futuros,
estudando o impacto da vacinagdo. Ainda em relacdo ao artigo (Rustagi et al., 2022),
ficou verificado que a vacinacdo tem um papel fundamental no decréscimo do numero de
oObitos, algo que também ficou salientado neste TFM, tendo em conta que € o terceiro
preditor mais importante (aproximadamente 20%), no GB. No artigo (Saba et al., 2021)
0 GB nédo obteve a melhor performance para qualquer dos paises utilizados, ao contrario
do que foi verificado no presente trabalho em que superou os outros algoritmos em quase
todas as medidas de preciséo utilizadas, para a previsao do nimero de mortes em Portugal.
Ainda no artigo (Saba et al., 2021) verifica-se que o RF foi um dos algoritmos que obteve
melhor performance, algo que também foi verificado neste TFM para Portugal, obtendo
valores muito similares ao GB, sendo assim considerado o segundo modelo com maior
poder preditivo. No artigo (Li et al., 2021) é referido que a propagagéo do virus SARS-

CoV-2 é menor na existéncia de temperaturas mais altas, algo que ficou salientado nos
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resultados obtidos neste TFM, sendo que a média da temperatura diaria registada em

Portugal, tem um coeficiente negativo no OLS e a varidvel com mais importancia no GB.

Relativamente ao segundo modelo, no artigo (Moghaddam et al., 2016) é seguido
uma abordagem para a estimacao do stock index NASDAQ, atraves de redes neuronais,
obtendo resultados bastantes robustos, algo que também aconteceu neste TFM, sendo o
segundo algoritmo com maior poder preditivo. No artigo (Xue et al., 2020) foi seguida
uma abordagem através de SVM e GB, obtendo melhores resultados para o SVM,
algoritmo que ndo foi usado neste TFM, podendo a sua utilizacdo ser considerada para
trabalhos futuros relacionados com os Stock Index, como foi também referido para o
primeiro modelo. No artigo (Pavlyshenko, 2020) fica patente o impacto que a pandemia
COVID-19 teve nos Stock Index, algo bastante patente também na estimagdo deste
segundo modelo, obtendo elevados valores de precisdo dos modelos estimados, sendo que
0 PC1, que representa o inverso das deslocacdes a locais publicos a vacinacdo, tem uma
relacdo negativa com o PSI no OLS, e é o preditor com maior importancia no GB
(aproximadamente 80%), algoritmo que obteve melhores resultados. Significando que
com o decréscimo das deslocacGes a locais publicos, relacionado com as politicas de
confinamento impostas pelo governo Portugués, o PSI tem uma resposta negativa.
Enquanto que em relagdo ao processo de vacinagdo, o PSI tem uma resposta positiva ao

aumento do nimero de individuos totalmente vacinados em Portugal.
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5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Os objetivos deste TFM foram inferir sobre o impacto demogréfico e financeiro
da pandemia COVID-19 em Portugal, e analisar qual o algoritmo com maior poder
preditivo para esse propdésito. Foram utilizadas varias variaveis preditivas, de forma a
atingir os objetivos, relacionadas com o processo de vacinacdo, numero de infecdes,
mobilidade, temperatura e politicas de confinamento. As varidveis dependentes
selecionadas, relacionadas com tais impactos foram o nimero de 6bitos relacionados com
a COVID-19 e os numeros de fecho diario do PSI.

Para a estimacdo do primeiro modelo, foi criada uma variavel, que representa o
namero de infegdes com grau polinomial 2. Foram usados lag’s de 7, 14 e 21 dias do
namero diario de vacinacgdes e de ambas as variaveis do nimero diario de infecdes. As
variaveis que apresentaram maior correlagdo com o numero diario de dbitos, dentro do
mesmo grupo, foram escolhidas e foram utilizados diversos algoritmos de machine
learning para a previsdo. O algoritmo com maior poder preditivo foi o Gradient Boosting,
e a variavel preditiva com maior importancia para a estimacgdo foi a temperatura média

diéria em Portugal, com um lag de 21 dias.

Em relacdo ao segundo modelo, tendo em conta a correlacdo elevada registada
entre as variaveis preditivas escolhidas, foi realizada uma PCA. Atraves dessa PCA
surgiram dois componentes principais, em que 0 primeiro representava o inverso das
deslocacdes a locais publicos e do nimero de vacinados e o segundo o numero de infe¢des
registadas. O algoritmo com maior poder preditivo foi o Gradient Boosting novamente,
atribuindo maior importante ao PC1, ou seja, ao inverso das deslocacdes a locais publicos

e do niimero de vacinados.

Ambos os modelos obtiveram resultados robustos para os algoritmos néo lineares.
No primeiro modelo os algoritmos lineares ficaram aquém do esperado, fica assim patente
a existéncia de uma relacdo ndo linear entre as varidveis preditivas e a variavel
dependente. No segundo modelo a precisdo dos modelos lineares e ndo lineares
aproximaram-se bastante, sendo que todos obtiveram bons resultados em termos de

preciséo.
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Os residuos de todos os algoritmos, para ambos os modelos, ndo estavam
correlacionados e tinham média proxima de zero, pode-se entdo afirmar que todos os

algoritmos capturaram adequadamente as informacdes presentes nos dados.

Ficou bastante patente o impacto demografico e financeiro que a pandemia teve
em Portugal, sendo que o processo de vacinacao foi o fator impulsionador da recuperagédo
desses fatores. Para trabalhos futuros, fica a ideia de realizar uma analise de sentimentos
de uma determinada rede social, para estudar a percentagem de vacinagdo de cada pais,
tendo em conta essa analise, algo que foi pensado inicialmente para este TFM, mas nao

foi possivel realizar.
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Anexo 3: Matriz de correlagbes do Modelo 1 — Lag 14 dias
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Anexo 4: Matriz de correlagbes do Modelo 1 — Lag 21 dias
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Impacto demogréafico e financeiro da pandemia COVID-19 em

Alexandre Arriaga

VIF (Variance Inflation Factors):

feature VIF
0 const  1.003316
1 people_fully vaccinated 2.097835
2 new cases square lag/fd 10.759980
3 new cases lagfd 12982356
4 new vaccinations lag21d  1.804289
5 temperature_lag21d  1.458455

Anexo 5: VIF’s Modelo 1

Optimal Alpha (Ridge): ©.01
Anexo 6: Modelo 1 — Hyperparameter Optimization: Ridge

Optimal Alpha (Lasso): ©.8853189756278552845
Anexo 7: Modelo 1 — Hyperparameter Optimization: LASSO

Predictors Best Values

leamning_rate 0.076550
max_depth 2.000000
max_features 2.000000
min_samples_leaf 6.000000
min_samples_split 7.000000
n_estimators  772.000000
subsample 0.874072

Anexo 8: Modelo 1 — Hyperparameter Optimization: Gradient Boosting

Predictors DBest Values
activation logistic

alpha 0.069459
hidden_layer_sizes 17
solver Ibfgs

Anexo 9: Modelo 1 — Hyperparameter Optimization: MLP
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Portugal — Previsdo do nimero de mortes e do PSI

Predictors Best Values

max_depth 6
max_features 2
min_samples_leaf 5
min_samples_split 7
n_estimators 776

Anexo 10: Modelo 1 — Hyperparameter Optimization: Random Forest

Ridge coefficients per alpha
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Anexo 11: Convergéncia dos coeficientes de Ridge com o aumento do parametro k — Modelo 1
Lasso coefficients per alpha
100
= people_fully_vaccinated
— new_cases_square_lag7d
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Anexo 12: Convergéncia dos coeficientes de LASSO com o aumento do parédmetro k — Modelo 1
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VIF (Variance Inflation Factors):

feature VIF

0 const  1.000000
1 retail_and recreation 27238731
grocery _and _phammacy 11677101

parks 5965109

transit_stations 50270912

2
3
4
5 workplaces 14417332
& residential 36.32394%
7 people_fully vaccinated 8.171560
3 stringency_index 5268427
9 new_cases_before_vaccination  1.558996

10  new _cases after vaccination 2200314

Anexo 13: VIF’s Modelo 2

Anexo 14: Matriz de correlagbes do Modelo 2

Optimal Alpha (Ridge): 9.01
Anexo 15: Modelo 2 — Hyperparameter Optimization: Ridge

Optimal Alpha (Lasso): ©.8818692989327430178
Anexo 16: Modelo 2 — Hyperparameter Optimization: LASSO
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Portugal — Previsdo do nimero de mortes e do PSI

Predictors Best Values

leaming_rate 0.015659
max_depth 5.000000
max_features 2.000000
min_samples leaf  14.000000
min_samples_split 6.000000
n_estimators  714.000000
subsample 0.674415

Anexo 17: Modelo 2 — Hyperparameter Optimization: Gradient Boosting

Predictors Best Values

activation relu
alpha 0.017141
hidden_layer_sizes 91
salver Ibfgs
Anexo 18: Modelo 2 — Hyperparameter Optimization: MLP

Predictors Best Values

max_depth 6
max_features 2
min_samples_leaf 5
min_samples_split G
n_estimators 204

Anexo 19: Modelo 2 — Hyperparameter Optimization: Random Forest

Ridge coefficients per alpha
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Anexo 20: Convergéncia dos coeficientes de Ridge com o aumento do parametro k — Modelo 2
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Lasso coefficients per alpha
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Anexo 21: Convergéncia dos coeficientes de LASSO com o aumento do parametro k — Modelo 2

O teste t € um teste individual dos parametros de um modelo econométrico.

(Ferreira, 2010) A variante do teste utilizada neste TFM apresenta as seguintes hipoteses:

HO: ‘8]- =0 (15)
H1: ‘8] *0

E a estatistica de teste e o p-value® do teste podem ser representados,

respetivamente, por:

_Bi-6 16
t= - ) tnp (16)
~ _ B (17)
p — value(t) S e(ﬁ-) th—p
' ]

Através destas duas medidas referidas anteriormente podemos aceitar ou rejeitar
a hipdtese nula, de que o coeficiente da variavel ndo € estatisticamente significativo para
um determinado nivel de significancia (o valor mais utilizado é o de 5%) (Ferreira, 2010).
Se o p-value for maior que o nivel de significancia a hipétese nula ndo é rejeitada logo,
considera-se que a varidvel ndo é estatisticamente significativa para 0 modelo, para esse
nivel de significancia. Se o contrario acontecer, ou seja, se 0 p-value for menor ou igual
ao nivel de significancia, considera-se que a variavel é estatisticamente significativa para

0 modelo.(Sampi e Jooste, 2020)

Anexo 22: Teste t — Significancia Individual das Variaveis

® p-value: probabilidade de observar o valor da estatistica de teste, ou superior, sob a hipétese
nula. Fonte: (Sampi e Jooste, 2020)
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