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Resumo 

A pandemia de COVID-19 é uma das maiores crises de saúde do século XXI, 

afetou completamente o quotidiano da sociedade e impactou toda a população mundial, 

económica 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 últimos tempos. Nesta dissertação foi analisado o impacto de 

diversas variáveis (número de casos, temperatura, pessoas totalmente vacinadas, número 

de vacinações diárias e vários indicadores da mobilidade) no número de mortes causadas 

pela COVID-19 ou SARS-CoV-2 em Portugal e no índice da bolsa Portuguesa, o PSI, de 

forma a encontrar os modelos preditivos mais adequados. Foram utilizados vários 

algoritmos, como o OLS, Ridge, MLP, Gradient Boosting e Random Forest através do 

software de programação Python. A análise foi dividida em dois modelos, o primeiro 

referente à previsão do número de mortes causadas pela COVID-19 e o segundo à 

previsão do PSI. No primeiro modelo foram usadas as variáveis originais, enquanto no 

segundo modelo foi feita uma Análise de Componentes Principais, que posteriormente 

foram usados para a regressão do modelo. O método utilizado para o processamento dos 

dados foi o CRISP-DM. Os dados foram obtidos através de uma base de dados pública. 

Por último, referir, que o Gradient Boosting foi o que obteve melhores resultados para 

ambos os modelos, de acordo com as métricas de precisão utilizadas. É de salientar 

também a maior eficácia dos algoritmos de Ensemble e de redes neuronais em 

comparação com os algoritmos lineares na previsão dos dados utilizados. 
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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. 
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1. Introdução 

1.1. Contexto Demográfico e Financeiro 

Um surto de uma doença causada por um vírus é considerado uma pandemia 

quando afeta uma ampla área geográfica e tem um alto nível de infeção que pode levar a 

muitas mortes. (Almalki et al., 2022) Ao longo da história da humanidade ocorreram 

várias pandemias, algumas com maior taxa de mortalidade do que outras, como a gripe 

espanhola (1918), a gripe asiática (1957), a gripe de Hong Kong (1968) e a gripe suína 

(2009). (Rustagi et al., 2022) A pandemia mais impactante deste século é a pandemia de 

COVID-19. COVID-19 é uma doença respiratória causada pelo vírus SARS-CoV-2, 

(Almalki et al., 2022) que afeta todas as faixas etárias, mas tem consequências mais 

graves em indivíduos mais velhos e/ou pessoas com condições 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 doença espalhou-se rapidamente por 

todo o mundo, em Portugal, o primeiro caso foi registado a 2 de março de 2020. 

(Milhinhos e Costa, 2020) Qualquer pessoa que teste positivo para esta doença pode ser 

sintomática ou assintomática. Os sintomas da COVID-19 podem ser febre, cansaço, 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 o mundo, 

como por exemplo em março de 2020, o mercado de ações dos Estados Unidos da 

América teve de ativar o mecanismo de amortização e rebalanceamento das ordens de 

compra e de venda de ações, denominado circuit breaker mechanism (Chen et al.) quatro 

vezes em dez dias, algo que em toda a história apenas tinha sido ativado uma vez em 1997 

(Zhang et al., 2020). Na Europa e na Ásia os mercados de ações também tiveram uma 

queda bastante acentuada, como por exemplo a descida de 10% do índice principal do 

Reino Unido, em março de 2020 ou a descida de 20% do principal índice do Japão em 

dezembro de 2019 (Zhang et al., 2020). Em Portugal o índice PSI, que está representado 

pelas empresas portuguesas com uma capitalização de mercado de cem milhões de euros 

em free float1, teve uma descida de aproximadamente 15% desde o início da pandemia 

 
1 free float – A capitalização é calculada multiplicando o preço das ações pelo número de ações 

disponíveis no mercado. Fonte: Free-Float Methodology Definition (investopedia.com) 

https://www.investopedia.com/terms/f/freefloatmethodology.asp
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(considera-se a data registada da primeira infeção, 2 de março de 2020) até ao fim desse 

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

A pandemia da COVID-19 levou a uma mudança drástica no quotidiano da 

população mundial, devido às medidas de confinamento implementadas pelos governos. 

As rotinas da população foram completamente alteradas, levando a mudanças de hábitos 

já implementados para outros completamente diferentes, como por exemplo existiu um 

aumento substancial das atividades ao ar livre, e uma diminuição das atividades em 

espaços fechados, devido à prevenção da disseminação do vírus (Li et al., 2021). Uma 

das mudanças mais importantes em Portugal foi a implementação do trabalho remoto, 

algo que para a maioria das empresas portuguesas era algo impensável antes do início da 

pandemia, tendo em conta que em 2019, apenas 6,5% dos trabalhadores portugueses 

utilizavam esse método de trabalho. (Andrade e Petiz Lousã, 2021) Isso levou a uma 

diminuição das idas ao escritório e por consequência da utilização dos transportes 

públicos também. 

1.2. Objetivos e Metodologia  

O objetivo deste TFM é encontrar dois modelos adequados para estimar o número 

de mortes diárias causadas pelo vírus SARS-CoV-2 e os valores de fecho diários 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 

demográfico e financeiro da pandemia COVID-19 em Portugal. Para esse propósito 

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 várias variáveis relacionadas com o objetivo do TFM, 

após a análise das mesmas foram criadas várias variáveis a partir das originais (através 

de lags ou variáveis polinomiais) e foram estimados os modelos para a previsão do 

número de óbitos e dos valores diários de fecho do PSI. Posteriormente os dados foram 

previstos através de vários algoritmos de machine learning e foram interpretados os 

resultados obtidos de forma a inferir acerca da importância de cada uma das variáveis 

preditoras. Foi também medida a precisão 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 conclusões pertinentes 

para o estudo. 

2. Revisão da Literatura 

2.1. Impacto Demográfico e Financeiro da pandemia 

COVID-19 

O estudo do impacto demográfico e financeiro que a pandemia da COVID-19 tem 

sido bastante frequente nos últimos anos. (Xie e Li, 2020) mostrou que a densidade 

populacional está positivamente relacionada com o número de infeções e mortes por 

COVID-19 nos EUA. (Khan et al.) através do estudo das características demográficas de 

vários países, concluiu que o número de óbitos causados por esta doença está relacionado 

com a distribuição etária, rácio de pobreza, percentagem de mulheres fumadoras, nível de 

obesidade e temperatura média anual de cada país. Arriaga e Costa (2023) estuda o 

impacto da vacinação, do número de casos e da temperatura no número de óbitos 

relacionados à COVID-19, tendo aferido que a temperatura foi a variável com maior 

impacto, na estimação dos óbitos, estando correlacionada negativamente com os mesmos. 

Já foram feitos diversos estudos também para medir o impacto que a vacina da COVID-

19 veio trazer em termos de consequências demográficas, como por exemplo no estudo 

(Haas et al., 2022) acerca do impacto da vacina Pfizer-BioNTech BNT162b2 mRNA em 

Israel, concluindo que se não tivesse existido todo o processo de vacinação descrito, 

teriam existido três vezes mais hospitalizações e mortes relacionadas com a doença. 

(Watson et al., 2022) estudou o impacto do primeiro ano de vacinação em termos globais, 

concluindo que esta prevenção permitiu a redução de aproximadamente 19 milhões de 

mortes em relação ao que seria esperado se não existisse o processo de vacinação.  

Em relação ao impacto financeiro, diversos autores já 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 após a perdas económicas associadas à pandemia. 

(Zhang et al., 2020) também conclui que os riscos do mercado financeiro têm em conta a 

gravidade com que a pandemia atingiu cada país. (Arriaga e Costa, 2023) realça a 
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importância que a imposição de políticas 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 vários métodos 

de previsão, 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 várias abordagens foram utilizadas 

pelos autores nos diversos artigos já feitos, através do Random Forest e das redes 

neuronais (Gupta et al., 2021), ou da Regressão Linear e Polinomial (Rustagi et al., 2022). 

Também o Gradient Boosting já 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 variáveis preditivas para estimar o impacto 

demográfico da pandemia COVID-19 em Portugal. Os dados da vacinação foram 

escolhidos para prever a mortalidade, dado o impacto que a vacinação teve desde o seu 

princípio no número de mortes e de infeções causadas por COVID-19 (Haas et al., 2022), 

o número diário de novos casos e essa mesma variável ao quadrado foram escolhidos de 

forma a que fosse possível estudar o impacto que esta variável teve antes e depois do 

início do processo de vacinação no número de óbitos, tendo em conta que após o processo 

de vacinação, apesar do número de casos ter tido um aumento bastante elevado, o número 

de mortes não seguiu o comportamento que tinha tido antes do processo de vacinação ter 

começado, como se pode observar nas Figuras 8 e 9. Pode-se então aferir que o número 

de infeções, não tem uma relação linear com o número de mortes, daí ter-se acrescentado 

um termo polinomial no modelo (Ostertagová, 2012). Por último foi utilizada a 

temperatura média diária devido ao padrão sazonal presente nos dados como é possível 

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

Relativamente à previsão dos valores dos Stock Index, como o PSI, vários 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 

et al., 2020) ou o Random Forest (Polamuri, S. R., Srinivasi, K., & Mohan, A. K. (2019).), 

mostrando todos eles uma grande eficácia a nível de previsão dos dados. 
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Outras abordagens foram usadas, através de algoritmos de statistical forecast, 

como os ARIMA (Banerjee, 2014, Samadani & Costa, 2021). Vários artigos usam 

modelos híbridos entre os ARIMA e vários modelos de machine learning, como por 

exemplo (Wang e Guo, 2020) devido à eficácia de ambos em diferentes situações. 

Após uma pesquisa entre os numerosos artigos já 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 económicos (Sampi e Jooste, 2020), daí a escolha ter recaído por 

este tipo de variáveis. Em relação ao número de casos, já ficou provado em diversos 

artigos como (Pavlyshenko, 2020), que existe uma relação de causa-efeito entre ambas as 

variáveis. Por fim a vacinação foi escolhida de forma a funcionar como variável 

atenuadora do efeito que o número de casos tem no PSI, funcionando como um ponto de 

viragem nesse efeito. 

2.2. A importância da Aprendizagem Automática (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 intervenção humana”. Em machine learning não existe um algoritmo que 

possa prever com o 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 número de variáveis usadas no modelo (Mahesh, 2018). 

Existem vários tipos de aprendizagem utilizada pelos algoritmos de machine 

learning, os supervisionados, não supervisionados, semi-supervisionados e por 

reinforcement. Os do tipo supervisionado realizam um mapeamento das variáveis 

dependentes e independentes, para prever dados futuros desconhecidos da variável 

dependente. (Cord, & Cunningham, 2008, Aparicio et al, 2019). Os semi-supervisionados 

utilizam dados não classificados (não precisam de intervenção humana) conjuntamente 

com dados classificados (precisam de intervenção humana) para prever dados futuros. 

Esse tipo de aprendizagem pode ser mais eficiente, pois precisa de muito menos 
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intervenção humana na construção dos modelos. Por último, os algoritmos de 

aprendizagem por reinforcement produzem uma série de ações considerando o ambiente 

onde estão inseridos para maximizar “as recompensas futuras que recebe (ou minimizar 

as punições) ao longo da sua vida”, (Zhu, 2005). Por último, mas não menos importantes, 

em algoritmos de aprendizagem não supervisionada, os dados de entrada são inseridos, 

mas não obtêm resultados alvo supervisionados, nem recompensas do seu ambiente 

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

Este TFM focou-se na utilização de algoritmos com aprendizagem 

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

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

Figura 1: Algoritmos de machine learning do TFM 

Fonte: Elaboração Própria 

2.2.1. Supervised Learning (Linear Alghoritms) 

Existem três algoritmos de regressão linear, do tipo Supervised, utilizados neste 

TFM, como demonstra a Figura 1, OLS, LASSO e Ridge. 

OLS ou Regressão Linear é um dos algoritmos de machine learning com mais 

fácil compreensão. A regressão linear pode ser simples (quando apenas uma variável 

independente é usada no modelo) ou múltipla (quando duas ou mais variáveis preditivas 

são usadas para prever a variável dependente) (Saleh, 2022) O modelo estrutural da 

Regressão Linear pode ser representado por: 
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 𝑌 =  𝛽0 +  𝛽1𝑋1 + ⋯ + 𝛽𝑚𝑋𝑚 +  𝜀 (1) 

onde 𝑌 representa a variável dependente, e 𝑋𝑚 as variáveis independentes. Os parâmetros 

βm são os coeficientes estimados pelo modelo de regressão e o parâmetro ε é o erro 

associado à estimação do modelo. 

A Regressão de Ridge é um algoritmo usado quando se enfrenta problemas de 

multicolinearidade2 entre as variáveis preditivas do modelo (Saleh, 2022). Este tipo de 

regressão linear é bastante similar com o OLS, com a diferença que na estimação dos β, é 

adicionado um termo 𝑘 aos elementos diagonais da matriz de correlação. (McDonald, 

2009) Para este tipo de regressão os dados, tanto das variáveis preditivas como da variável 

independente têm de ser estandardizados, ou seja, realizar uma subtração da média e 

dividir pelo desvio padrão das observações originais. (McDonald, 2009) 

~ 

Figura 2: Comparação da estimação dos coeficientes �̂� (OLS v.s Ridge) 

Fonte: Elaboração Própria 

Através da fórmula da estimação do parâmetro 𝜷�̂� de Ridge da Figura 2, pode-se 

observar que se o valor de 𝑘 for igual a zero, então o estimador vai ser igual ao estimador 

do OLS. 

Por último temos o algoritmo denominado Least Absolute Shrinkage and 

Selection Operator ou LASSO. Este algoritmo permite melhorar a precisão do modelo 

por meio da seleção e regularização de variáveis. Esse processo é chamado de variable 

shrinkage, no qual o objetivo é reduzir o número de variáveis preditivas presentes no 

modelo.0 O estimador �̂�𝑳𝑨𝑺𝑺𝑶 de LASSO pode ser estimado através do seguinte problema 

de minimização: 

 
2 multicolineariedade: Condição que sucede quando uma ou mais variáveis independentes do 

modelo podem prever outra variável independente de uma forma eficiente e linear. Fonte: (McDonald, 

2009) 
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1º:  ‖𝑉 − 𝑊3𝐵‖
2

+ 𝑘‖𝐵‖1  → 𝑚𝑖𝑛, 

2º: 𝑃𝑎𝑟𝑎 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑞𝑢𝑒𝑟 𝑘 > 0, 𝑒𝑥𝑖𝑠𝑡𝑒 𝑡(𝑘) > 0 𝑡𝑎𝑙 𝑐𝑜𝑚𝑜 
‖𝑉 − 𝑊𝐵‖2 → 𝑚𝑖 𝑛 𝑠𝑢𝑗𝑒𝑖𝑡𝑜 𝑎 ‖𝐵‖1 ≤ 𝑡(𝑘), 

𝑜𝑛𝑑𝑒 ‖𝐵‖1 = ∑|𝛽𝑗|

𝑖−1

𝑗=1

.  

(2) 

Ao contrário da regularização feita na regressão de Ridge, a de LASSO gera 

coeficientes exatamente iguais a zero, quando o parâmetro 𝑘 é demasiado grande, 

melhorando o modelo em termos de interpretação. (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 experiência da rede é 

armazenada pelos pesos sinápticos entre os neurônios e a sua performance é avaliada, por 

exemplo, pela capacidade de generalizar comportamentos, reconhecer padrões, corrigir 

erros ou executar previsões”. Este algoritmo associa vários neurónios, formando redes 

neurais que permitem realizar diversas funções para melhorar a previsão. (Borghi et al., 

2021) O MLP é composto por três etapas principais, a informação 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 número de neurónios que entram para a rede 

dependem do número de variáveis independentes do modelo, enquanto que os que são 

libertados a partir da output layer dependem do número de variáveis dependentes. (Park 

e Lek, 2016). 

 
3 W e V representam as matrizes estandardizadas, das matrizes originais X e y, respetivamente. A 

matriz X é representativa das variáveis independentes, enquanto a matriz Y corresponde à variável 

dependente.  
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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, são eles o Gradient 

Boosting e o Random Forest. Estes algoritmos são 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 classificação e regressão. 

Este algoritmo é um algoritmo de ensemble, que começou a ser utilizado na otimização 

de uma função de custo e tem sido utilizado em diversas áreas, como na deteção 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 várias 

iterações combina uma série de modelos com uma taxa de aprendizagem, com o objetivo 

de minimizar erros de previsão. Em cada um dos modelos resultantes das iterações, 

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: 

 𝐹𝑚(𝑥) =  𝐹𝑚−1(𝑥) +  𝜌𝑚ℎ𝑚(𝑥) (3) 

onde 𝐹𝑚−1 representa o modelo anterior, e ℎ𝑚 é a taxa de aprendizagem usada para 

diminuir os erros da previsão (Gumaei, et. Al, 2021).  𝜌𝑚 é um multiplicador que pode 

ser representado da seguinte forma: 
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 𝜌𝑚 = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛
𝜌

∑ 𝐿(𝑦𝑖 ,

𝑛

𝑖=1

𝐹𝑚−1(𝑥𝑖) + 𝜌ℎ𝑚(𝑥𝑖)) (4) 

onde 𝑦𝑖 é a classificação da classe de destino. (Gumaei et al., 2021)  

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 árvores de decisão em segundo plano. As árvores de decisão são criadas com uma 

base de amostra aleatória dos dados de treino. (Gupta et al., 2021) A diferença entre o RF 

e o GB é que o RF não usa uma taxa de aprendizagem, usa apenas a média de todas as 

árvores geradas. (Yeşilkanat, 2020) 

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 é o caso 

da Principal Component Analysis (PCA). 

A PCA é um tipo de machine learning não supervisionada que tem como objetivo 

a redução da dimensionalidade dos dados de forma a ser possível uma melhor 

interpretação dos mesmos. Esta redução gera um ou mais fatores latentes (fatores não 

observáveis derivados das variáveis originais), denominados componentes principais 

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

 

𝑚𝑎𝑥(𝑍 =  𝒘𝑇𝑽𝒘), 

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 𝒘𝑇𝒘 =  1, 

𝑽 =  
1

𝑛
 𝑿𝑇𝑿, 

(5) 

em que 𝑽 representa a matriz de covariâncias da matriz dos dados 𝐗, centrada através das 

colunas, e a condição 𝐰T𝐰 =  1 é indicativa que o vetor 𝐰 tem norma unitária. A solução 

deste problema de maximização será o maior valor próprio (eigenvalue) λ da matriz 𝐕, o 

que significa que o primeiro componente principal é o vetor próprio (eigenvector) 𝒘1 de 

norma unitária associado ao maior valor próprio 𝜆1, o segundo componente principal será 

o vetor próprio 𝒘2 associado ao segundo maior valor próprio 𝜆2 e assim por diante. 

Os loadings dos componentes principais correspondem à correlação entre os 

fatores latentes e as variáveis observadas, e podem ser obtidos através da seguinte 

transformação (Risvik, 2017): 

 𝑳 =  𝝀√𝑽 (6) 

A PCA é uma técnica bastante utilizada para combater a multicolinearidade entre 

as variáveis observáveis, através da redução da dimensão dos dados, criando fatores 

latentes que podem ser relacionados às variáveis, criando um agrupamento das variáveis 

correlacionados entre si. (Graham, 2003) 
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Para a escolha do número de componentes principais foi utilizado o método de 

Análise Paralela de Horn. A Análise Paralela de Horn é uma derivação do método de 

Kaiser, que consiste na seleção do número de componentes baseada nos eigenvalues 

(valores próprios) de cada um dos componentes. (Brown, 2009) O método de Kaiser diz-

nos que devemos reter os componentes com eigenvalues superiores a 1. (Brown, 2009) A 

Análise Paralela de Horn é um método um pouco mais robusto, pois através de simulações 

de Monte Carlo (Harrison, 2010) gera dados artificiais com uma distribuição normal e 

calcula os seus eigenvalues. (Çokluk e Koçak, 2016) Após esse processo é feita uma 

comparação enter os eigenvalues dos dados reais e dos dados simulados, e são retidos os 

componentes em que os eigenvalues da amostra real são superiores aos da amostra 

simulada. (Çokluk e Koçak, 2016)  

2.2.5. Cross Validation - K Fold 

O método de validação K-Fold é um método de Cross Validation que produz uma 

divisão do dataset em vários subconjuntos 𝒌 de aproximadamente igual dimensão através 

de um processo de amostragem sem substituição. Esses subconjuntos são 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 validação 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 validação do modelo. Por último é realizada uma média 

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

Figura 6: Processo K-Fold Cross Validation 

Fonte: (Kubben et al., 2019) 
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2.3. Métricas de Precisão 

Para que seja possível avaliar a performance de cada um dos algoritmos, é 

necessária a utilização de diversas métricas de precisão, de forma a realizar uma 

comparação entre os dados previstos e os dados originais. 

Neste TFM foram utilizadas as métricas utilizadas foram as seguintes: Mean 

Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), Median Absolute Error (MdAE), 

Explained Variance Score e R2 Score. 

O Mean Absolute Error ou Erro Absoluto Médio, é uma medida inserida no 

grupo das medidas de erro absoluto, e corresponde à média dos resíduos absolutos todas 

as observações. (Shcherbakov et al., 2013) Pode ser representado pela seguinte fórmula: 

 𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑|𝜀𝑖|

𝑛

𝑖=1

, (7) 

em que 𝑛 representa o número de observações e 𝜀𝑖 os resíduos da observação 𝑖 . 

O Mean Squared Error ou Erro Quadrático Médio, é bastante idêntico ao MAE, 

com uma ligeira diferença, os resíduos nesta medida são elevados à potência quadrática. 

(Shcherbakov et al., 2013) Esta medida também pertence ao grupo das medidas de erro 

absoluto e pode ser representada da seguinte forma: 

 𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑛
∑|𝜀𝑖

2|

𝑛

𝑖=1

, (8) 

O Median Absolute Error ou Erro Mediano Absoluto é a última das medidas de 

erro absoluto utilizadas neste TFM. Nesta medida de precisão é calculada a mediana dos 

resíduos de todas as observações, ao invés do que acontece nas duas medidas anteriores, 

que é calculada uma média aritmética. (Shcherbakov et al., 2013) A sua representação 

pode ser feita através de: 

 𝑀𝑑𝐴𝐸 =  𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 ∑|𝜀𝑖|

𝑛

𝑖=1

, (9) 
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De seguida apresentam-se medidas de precisão mais robustas, e bastantes 

similares, como é o caso do R2 Score, o Adjusted R2 Score e a Explained Variance Score. 

O R2 ou Coeficiente de Determinação é uma das medidas de precisão mais utilizadas 

em estatística. (Redell, 2019) Esta medida já foi caracterizada de diferentes formas 

consoante a aplicação dada à mesma, principalmente se existe ou não o termo de 

interceção no modelo. Como exemplo de uma dessas caracterizações é outra das medidas 

de precisão usada no TFM, a Explained Variance Score.  

O R2 representa a proporção da variância explicada na variável dependente que é 

previsível a partir das variáveis independentes (Chicco et al., 2021), podendo estar 

representado na seguinte forma: 

 𝑅2 =  
∑ (𝑋𝑖 − 𝑌𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ 𝜀2𝑛
𝑖=1

 (10) 

onde 𝑋𝑖 representa as observações da variável dependente e 𝑌𝑖 as observações da 

variável independente. Esta métrica é escalada entre ] − ∞; 1]. (Chicco et al., 2021) 

O Adjusted R2 é uma derivação do R2 referido no ponto anterior, em que o 

principal objetivo é substituir os estimadores enviesados, ∑ (𝑋𝑖 − 𝑌𝑖)
2𝑛

𝑖=1  e ∑ 𝜀2𝑛
𝑖=1  por 

estimadores não enviesados, ∑ (𝑋𝑖 − 𝑌𝑖)
2𝑛

𝑖=1 𝑁 − 𝑝 − 1⁄  e ∑ 𝜀2𝑛
𝑖=1 𝑁 − 1⁄  

respetivamente. (Karch, 2020) Devido aos estimadores serem não enviesados, esta 

medida permite comparar modelos com um número de variáveis diferentes de uma forma 

eficiente, tendo em conta que com o R2 esta comparação não pode ser feita, devido ao 

facto de que quando aumentamos o número de variáveis do modelo o R2 irá sempre 

aumentar gradualmente (Akossou e Palm). O Adjusted R2 pode então ser representado 

através da seguinte fórmula: 

 𝑅𝐴𝑑𝑗
2 = 1 − 

𝑁 − 1

𝑁 − 𝑝 − 1
 (1 − 𝑅2), (11) 

onde 𝑁 representa o número de observações da variável dependente e 𝑝 representa o 

número de variáveis independentes no modelo. 

A última métrica de precisão utilizada foi a Explained Variance Score. Segundo 

Pedegrosa, et. Al, 2012, a única diferença entre a Explained Variance Score e o R2 Score 
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acontece quando a primeira medida “não tem em conta o deslocamento sistemático da 

previsão”. A fórmula desta métrica de precisão é representada da seguinte forma: 

 𝐸𝑉𝑆 = 1 −
𝑉𝑎𝑟 (𝑌−�̂�)

𝑉𝑎𝑟(𝑌)
  (12) 

2.4. Testes Estatísticos 

2.4.1. Variance Inflation Factor (VIF) 

O Variance Inflation Factor é uma medida que tem como objetivo medir a 

multicolinearidade existente entre as variáveis. Os VIF’s de cada variável ganharam esta 

denominação devido ao facto de explicarem quanto do aumento da variação dos 

coeficientes do modelo é devido a variáveis colineares independentes, correlacionadas 

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

 𝑉𝐼𝐹𝑖 =
1

1 − 𝑟𝑖
2 ,    𝑖 = 1, … , 𝑝 − 1, (13) 

em que 𝑝 representa o número de variáveis independetes e 𝑟𝑖
2 representa o valor 

do R2 obtido para a regressão da 𝑖-éssima variável preditiva sobre as outras 𝑝 − 2 

variáveis. Habitualmente, consideram-se valores elevados, 𝑉𝐼𝐹 ≥ 5 ou 𝑉𝐼𝐹 ≥ 10. 

(Craney e Surles, 2002) 

2.4.2. Teste Durbin-Watson  

Para que seja possível saber se o modelo capturou a informação dos dados de uma 

forma adequada, é necessário estudar os resíduos resultantes da previsão. Os resíduos do 

modelo não devem estar correlacionados, o que significaria que existe informação em 

falta que não foi considerada, e a média destes deve ser zero, pois se isto não for verificado 

significa que a previsão está enviesada (Hyndman e Athanasopoulos, 2018). Para que 

essas condições sejam verificadas, a série dos resíduos tem de ser um white noise, ou seja 

os erros têm de ser provenientes de fatores externos ao modelo e não da forma estrutural 

do mesmo. (Chen, 2016)  

Para verificar essas mesmas condições existe um teste bastante conhecido, 

denominado de Teste Durbin-Watson. A estatística do teste pode ser representada por: 
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 𝐷𝑊 =  
∑ (𝜀𝑖 − 𝜀𝑖−1)2𝑛

𝑖=2

∑ 𝜀𝑖
2𝑛

𝑖=1

, (14) 

em que 𝜀𝑖 representa o valor dos resíduos na 𝑖-éssima observação e 𝜀𝑖−1 o valor dos 

resíduos na observação 𝑖-éssima−1. Os valores da estatística DW situam-se entre 0 e 4, 

sendo que se assumir o valor 2, significa que não existe autocorrelação entre os resíduos 

(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 demográfico e financeiro que 

a pandemia COVID-19 teve em Portugal, através de algoritmos de machine learning, 

construídos com várias variáveis relacionadas com o tema. Outros dos objetivos é 

também analisar com o algoritmo de machine learning com maior taxa de precisão através 

das métricas escolhidas. Este tipo de metodologia contém seis etapas principais: Business 

Understanding, Data Understanding, Data Preparation, Modeling, Evaluation e 

Deployment. (Schröer et al., 2021) 

A primeira fase denominada por Bussiness Understanding, consiste na 

compreensão do objetivo principal do estudo. Primeiramente deve-se identificar o tipo de 

data mining e explicá-lo, que neste estudo é realizar uma previsão do número de mortes 

por COVID-19 e do PSI, através de regressões lineares e não lineares, com a ajuda de 

algoritmos de machine learning. De seguida é necessário aferir sobre quais as medidas 

de desempenho a usar para classificar o sucesso ou insucesso de cada um dos algoritmos 

nessa previsão. 

Após a conclusão desta primeira fase, deve-se prosseguir para a segunda fase 

denominada de Data Understanding, que consiste na exploração dos dados. Nessa 

exploração deve-se fazer uma análise exaustiva, testando a qualidade dos dados e 

realizando uma análise estatística e descritiva dos dados. Para este TFM todo este 

processo será detalhado nos capítulos seguintes, para cada um dos modelos construídos. 

Após a análise e compreensão dos dados, deve-se prosseguir para a preparação 

dos mesmos, avançando para a próxima 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 será detalhado nos capítulos seguintes para 

cada um dos modelos. 

Quando os dados já tiverem sido todos escolhidos e ultrapassadas todas as etapas 

de pré processamento, é realizada a modelação dos dados, através da quarta etapa 

denominada de Modeling. Esta etapa consiste na escolha dos algoritmos utilizados para 
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atingir o objetivo proposto, e também na escolha de como os dados serão utilizados no 

modelo (p.e. através de lags4 das variáveis, variáveis polinomiais ou variáveis de 

interação). Essa escolha pode depois ser avaliada através de diversos critérios, como por 

exemplo o teste t para verificar se as variáveis são todas significativas individualmente 

(Kim, 2015), ou através do Variance Inflation Factor (VIF), que tem como objetivo medir 

a multicolinearidade existente entre as variáveis preditivas do modelo. (Murray et al., 

2012) Após a avaliação e aprovação do modelo final, é necessário realizar uma 

hyperparameter optimization5 dos algoritmos, para posteriormente realizar o treino e o 

teste dos modelos. 

Após todo o processo de Modeling é necessário avaliar os resultados obtidos, 

através da quinta fase denominada Evaluation. Com esse propósito foram escolhidas as 

métricas de precisão: MAE, MSE, MdAE, R2 Score e EVS. Todas estas métricas já foram 

abordadas anteriormente neste TFM e não serão mais aprofundadas neste capítulo. 

Por último resta a fase do Deployment que consiste em implementar todo o 

processo realizado até aqui e os resultados obtidos em algo concreto, como a construção 

de um software, e a manutenção do mesmo. (Schröer et al., 2021) As aplicações dos 

resultados obtidos neste TFM serão abordadas nos capítulos posteriores. 

3.1. Modelo 1 – Previsão dos óbitos associados à COVID-19 

Para prever os dados da mortalidade associada à doença COVID-19, foram usados 

o número de infeções diárias, o total de pessoas totalmente vacinadas (com pelo menos 

duas doses da vacina) e também o número 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 à temperatura média registada na estação 

metereológica LISBOA GEOFISICA. (Menne et al., 2012) As figuras seguintes mostram 

os gráficos de todas as variáveis de 2 de março de 2020 a 28 de fevereiro de 2022, tal 

como a decomposição sazonal da variável da mortalidade:  

 
4 lag: deslocar os valores um ou mais passos à frente. Fonte: Time Series as Features | Kaggle   
5 hyperparameter optimization: ajuste dos hiperparâmetros dos algoritmos de forma a maximizar 

o desempenho do mesmo. Fonte: (Elgeldawi et al., 2021) 

https://www.kaggle.com/code/ryanholbrook/time-series-as-features
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Figura 7: Número diário de mortes relacionadas com o vírus SARS-CoV-2 em Portugal 

Fonte: Elaboração Própria 

Figura 8: Número de infeções e número de infeções ao quadrado em Portugal 

Fonte: Elaboração Própria 

Figura 9: Total de pessoas totalmente vacinadas e número diário de vacinações em Portugal 

Fonte: Elaboração Própria 
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Figura 10: Temperatura média diária em Portugal 

Fonte: Elaboração Própria 

Figura 11: Decomposição Sazonal da séria das Temperaturas média diárias em Portugal 

Fonte: Elaboração Própria 

Como existiam dados em falta na base de dados, decidiu-se proceder à sua 

substituição 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 (Sábado e Domingo) tendo em conta a inconsistência dos 

dados nesses mesmos períodos. Por fim, para que todas as variáveis tivessem a mesma 

escala e para que fosse possível medir o impacto de cada uma das variáveis no modelo, 

foi realizada uma estandardização dos dados através da função StandardScaler do módulo 

scikit-learn do software python. (Avila e Hauck, 2017) 
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Devido a estudos já efetuados, sabe-se que o impacto da vacinação (Dyer, 2021), 

do número de infeções (Jin, 2021) e da temperatura (Tapia-Muñoz et al., 2022), foram 

geradas nove novas variáveis relacionadas com as variáveis originais do número de novos 

casos diários, número de vacinações diárias e a média das temperaturas diárias, com lag’s 

de 7, 14 e 21 dias. Em relação ao total de pessoas totalmente vacinadas não foram feitos 

os lag’s devido ao facto de se tratar de um total e não de números diários. Após a criação 

das novas variáveis, foi seguido um critério de escolha das variáveis para o modelo 

através da correlação que cada uma delas tinha com a variável dependente, ou seja, o lag 

da variável com maior correlação foi o escolhido. 

O próximo passo foi dividir os dados em amostras de treino e teste, de forma 

aleatória, de forma a combater o overfitting6, 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 variáveis independentes, de forma a 

compreender se existia correlação entre as mesmas. Por último observou-se o p-value do 

teste t para comprovar a existência de variáveis não significativas.  

Na fase seguinte foi realizada uma hyperparameter optimization dos algoritmos 

com o objetivo de estimar os parâmetros ótimos para cada um. Essa hyperparameter 

optimization foi realizada para os algoritmos: Ridge, LASSO, Gradient Boosting, MLP e 

Random Forest, inserindo dados aleatórios para os parâmetros dos algoritmos e 

realizando um grande número de iterações, através de vários métodos de cross-validation, 

(Avila e Hauck, 2017) tentando atingir a convergência. Após terem sido estimados os 

dados da previsão para a fase de teste, realizou-se um teste de Durbin Watson aos 

resíduos, para testar a existência de autocorrelação. Também foi calculada a média de 

todas as observações dos resíduos, de forma a inferir se o valor estaria próximo de 0. 

(Hyndman e Athanasopoulos, 2018) Por último, foi avaliada a eficiência da previsão, 

através da comparação de algumas medidas de validação como o Mean Absolute Error 

(MAE), Mean Squared Error (MSE), Median Absolute Error (MdAE), Explained 

Variance Score e o R2 Score. 

 
6 overfitting: ocorre quando os algoritmos têm uma boa performance na fase de treino e uma má 

performance na fase de teste. Fonte: (Ying, 2019) 
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3.2. Modelo 2 – Previsão dos valores diários de fecho do PSI 

O modelo 2, consiste em estimar os valores do Portuguese Stock Index (PSI) a 

partir de dados da mobilidade, vacinação e número de infeções causadas pela COVID-19. 

Os dados do PSI foram obtidos através de um módulo do python denominado yfinance 

(Aroussi, 2022), que é basicamente um Application programming interface (API)7 que 

permite aceder à base de dados do à 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 definição “Histórico de 

localizações” da sua conta, e representam a variação percentual das deslocações a 

mercearias e farmácias, parques, estações de transportes públicos, retalho e lazer, 

residencial e locais de trabalho, em comparação 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 são 

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 0 representa o 

valor mais baixo de confinamento e 100 o valor mais alto, o valor final diário é calculado 

através da média dos valores dessas 9 medidas («COVID-19 Data Explorer»). Em relação 

aos dados da vacinação e do número de infeções, foram utilizados os mesmos do modelo 

anterior. 

Como foi explicado no Modelo 1, o número de casos teve uma influência 

completamente diferente em termos de proporção após o começo do processo de 

vacinação. Neste modelo ao invés de se criar uma variável polinomial desse número de 

infeções, foram criadas duas variáveis de interação entre a variável e uma variável 

dummy8 criada para o propósito. Essas variáveis dummy’s denominadas de 

before_vaccination, que tomava o valor 1 se a data da observação foi antes do processo 

de vacinação ter começado e 0 se foi depois, e after_vaccination, em que o processo era 

revertido. Após a criação destas variáveis multiplicou-se o número de novos casos por 

 
7 API:  serve para “expor serviços ou dados fornecidos por uma aplicação de software através de 

um conjunto de recursos pré-definidos, tais como métodos, objectos ou URIs.” Fonte: (Meng et al., 2018) 
8 Variável Dummy: variável que não é medida, convencionalmente, numa escala numérica. 

Fonte: (Suits, 1957) 



Impacto demográfico e financeiro da pandemia COVID-19 em 

Portugal – Previsão do número de mortes e do PSI 

 

 

Alexandre Arriaga                                                                                            

23 

 

ambas gerando as variáveis new_cases_before_vaccination e 

new_cases_after_vaccination. 

Nas figuras seguintes estão representados os gráficos de todas as variáveis de 2 de 

março de 2020 a 28 de fevereiro de 2022: 

Figura 12: Dados diários do fecho do PSI 

Fonte: Elaboração Própria 

Figura 13: Dados diários da variação da mobilidade no retalho e lazer, e supermercados e 

farmácias 

Fonte: Elaboração Própria 

Figura 14: Dados diários da variação da mobilidade nos locais de trabalho e visitas 

residenciais 

Fonte: Elaboração Própria 
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Figura 15: Dados diários da variação da mobilidade nos parques e estações de transportes 

públicos 

Fonte: Elaboração Própria 

Figura 16: Total de indivíduos totalmente vacinados e valores diários do stringency index 

Fonte: Elaboração Própria 

Figura 17: Número de novos casos antes e depois do processo de vacinação 

Fonte: Elaboração Própria 

Tal como nas variáveis do Modelo 1, procedeu-se à substituição 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 (Sábado e Domingo) tendo em 

conta a inconsistência dos dados nesses mesmos períodos, principalmente porque não 

existem dados do PSI nesses mesmos dias. Para que todas as variáveis tivessem a mesma 

escala e para que fosse possível medir o impacto de cada uma das variáveis no modelo, 
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foi realizada uma estandardização dos dados através da função StandardScaler do módulo 

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

Após os processos descritos anteriormente verificou-se o VIF das variáveis em 

toda a amostra, verificando-se a existência de elevados valores do VIF para algumas 

variáveis, como pode ser percetível através da visualização do Anexo 12, muito devido à 

alta correlação entre as variáveis da mobilidade, como se pode observar no Anexo 13. 

Posto isto, e para que fosse possível combater a multicolinearidade existente entre as 

variáveis preditivas, elaborou-se uma Análise de Componentes Principais, de forma a 

conseguir agrupar as variáveis em componentes, e posteriormente proceder à regressão 

com esses mesmos componentes. O critério de escolha dos componentes do número de 

componentes foi realizado através da Análise Paralela de Horn. 

De forma a realizar a validação do modelo com os componentes escolhidos, foi 

feita uma divisão dos dados em amostras de treino e teste, novamente de forma aleatória, 

com 80% dos dados a serem representados através da amostra de treino e 20% através da 

amostra de teste. Posteriormente foi feita uma regressão linear do modelo, para que fosse 

possível obter o p-value do teste t para comprovar a existência de variáveis não 

significativas.  

Após a remoção das variáveis não significativas, foi realizada uma 

hyperparameter optimization como aconteceu no Modelo 1, através dos mesmos métodos 

de cross-validation. Após a previsão ter sido efetuada através de todos os algoritmos, 

testaram-se novamente os resíduos através do mesmo processo do Modelo 1 e foram 

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

4.1.  Modelo 1 – Previsão dos óbitos associados à COVID-19 

De forma a associar-se o nome atribuído às variáveis no software python à sua 

descrição foi concebida a seguinte tabela. 

Tabela 1: Descrição das variáveis do software python – Modelo 1 

Variáveis python Descrição 

new_deaths Número diário de mortes (Variável Dependente) 

people_fully_vaccinated Total de pessoas totalmente vacinadas (pelo menos duas 

doses da vacina) 

new_vaccinations Número de vacinações diárias 

new_vaccinations_lag7d Número de vacinações diárias com lag de 7 dias 

new_vaccinations_lag14d Número de vacinações diárias com lag de 14 dias 

new_vaccinations_lag21d Número de vacinações diárias com lag de 21 dias 

new_cases Número diário de infeções 

new_cases_lag7d Número diário de infeções com lag de 7 dias 

new_cases_lag14d Número diário de infeções com lag de 14 dias 

new_cases_lag21d Número diário de infeções com lag de 21 dias 

new_cases_square Número diário de infeções ao quadrado 

new_cases_square_lag7d Número diário de infeções ao quadrado com lag de 7 

dias 

new_cases_square_lag14d Número diário de infeções ao quadrado com lag de 14 

dias 

new_cases_square_lag21d Número diário de infeções ao quadrado com lag de 21 

dias 

temperature Temperatura media diária 

temperature_lag7d Temperatura media diária com lag de 7 dias 

temperature_lag14d Temperatura media diária com lag de 14 dias 

temperature_lag21d Temperatura media diária com lag de 21 dias 

Como mencionado no capítulo anterior, as variáveis foram selecionadas através 

da correlação que cada variável independente tinha com o número de mortes associadas 

à COVID-19. Através dos Anexos 1,2,3 e 4, que representam a matriz de correlações 

divididas pelo tipo de lag efetuado, pode-se observar essas mesmas correlações. O 

modelo foi então construído com as variáveis: new_cases, people_fully_vaccinated, 

new_cases_lag7d, new_cases_square_lag7d, new_vaccinations_lag21d e 

temperature_lag21d. Após a construção do modelo foram calculados os VIF’s para cada uma 

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

devido a uma das variáveis ser a variável polinomial de grau dois da outra, essa evidência foi 

ignorada. (Allison, 2012) 

De seguida foi realizada a estimação de um modelo de regressão linear (OLS) 

conforme mostra a Figura 6. 

Figura 18: OLS – Modelo 1 

Fonte: Elaboração Própria 

A partir da Figura 19 observa-se que o número diário de casos de COVID-19 com 

um lag de 7 dias tem um impacto positivo (sendo o maior coeficiente do modelo), 

enquanto o número de casos ao quadrado com um lag de 7 dias já tem um coeficiente 

negativo e próximo dos valores do anterior, o que vai de encontro ao que seria esperado, 

tendo em conta a relação não linear existente entre esta variável preditiva e a variável 

dependente. Todas as variáveis de vacinação têm um impacto negativo no número de 

mortes, resultado que vai de encontro ao que seria esperado, tendo em conta a diminuição 

do número de mortes após o início do processo de vacinação, como já tinha sido provado 

em alguns artigos e como se pode visualizar graficamente nas Figuras 8 e 10. Sendo que 

o total de indivíduos totalmente vacinados tem uma maior importância em relação ao 

número diário de vacinações com um lag de 21 dias. Por fim, pode-se inferir que as 

temperaturas com um lag de 21 dias têm um impacto negativo no número de óbitos, e são 
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a terceira variável com maior coeficiente do modelo, provando o comportamento sazonal 

da variável dependente, já referenciado anteriormente.  

Para a estimação dos demais algoritmos, utilizou-se uma hiperparameter 

optimization através dos algoritmos de cross-validation, RidgeCV (Ridge), LassoCV 

(LASSO), RandomizedSearchCV (Gradient Boosting, MLP e Random Forest), do módulo 

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 gráficos da convergência dos valores do parâmetro 

𝑘 de Ridge e LASSO nos Anexos 11 e 12. É de realçar que os parâmetros ótimos de Ridge 

e LASSO são bastante próximos de 0, logo ambas as regressões se aproximam da 

regressão do método OLS.  

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

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

Tabela 2: Medidas de precisão dos algoritmos – Modelo 1 

Algoritmo MAE MSE MdAE 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 MdAE em que foi superado pelo MLP. O 

Random Forest e o MLP também obtiveram bons resultados, sendo RF superior a MLP 

em todas as medidas de pontuação, exceto no MdAE. Isso indica que esses três algoritmos 

podem ser candidatos para fazer uma boa previsão futura dos dados diários de mortalidade 

por COVID-19. Por outro lado, os algoritmos lineares geraram resultados aquém do 

esperado, o que leva a crer que a relação entre as variáveis preditivas e a variável 

independente não é linear. 
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Figura 19: Gradient Boosting – Importância dos Preditores – Modelo 1 

Fonte: Elaboração Própria 

Na Figura 20 podemos observar a importância de cada uma das variáveis 

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

é a variável com maior importância para a previsão de óbitos por COVID-19, ao contrário 

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

variável com maior coeficiente. As variáveis do número de infeções com um lag de 7 dias 

e o total de indivíduos vacinados têm uma importância 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 redução de mortes relacionas com o vírus SARS-CoV2.  

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

e a média dos resíduos, para testar sua qualidade.  

Tabela 3: Resultados do teste Durbin-Watson e média dos resíduos – Modelo 1 

Modelo Teste Durbin-Watson Média dos Resíduos 

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 resíduos não estão correlacionados 

(estatística de teste entre 2±0.5), e sua média é próxima de 0 em todos os algoritmos. 

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

as informações presentes nos dados. (Hyndman e Athanasopoulos, 2018)  
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Por último, está representado na figura abaixo o gráfico dos dados previstos pelo 

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

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

ajustamento dos dados previstos em relação aos reais. 

Figura 20: Dados previstos v.s dados reais do número de óbitos por COVID-19 em Portugal na 

fase de teste 

Fonte: Elaboração Própria 
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4.2. Modelo 2 – Previsão dos valores diários de fecho do PSI 

Para que seja possível associar as variáveis criadas no python com a descrição das 

mesmas, foi elaborada a seguinte tabela: 

Tabela 4: Descrição das variáveis do software python – Modelo 2 

Variáveis python Descrição 

psi 
Valor de fecho diário do stock index PSI (Variável 

Dependente) 

retail_and_recreation Variação percentual da mobilidade no retalho e lazer  

grocery_and_pharmacy Variação percentual da mobilidade nos supermercados e 

farmácias 

parks Variação percentual da mobilidade nos parques 

transit_stations Variação percentual da mobilidade nas estações de 

transportes públicos 

workplaces Variação percentual da mobilidade nos locais de 

trabalho 

residential Variação percentual da mobilidade nas visitas a 

residências 

people_fully_vaccinated Total de pessoas totalmente vacinadas (pelo menos duas 

doses da vacina) 

stringency_index Índice de confinamento governamental 

new_cases_before_vaccination Número diário de infeções antes do processo de 

vacinação começar 

new_cases_after_vaccination Número diário de infeções após o processo de vacinação 

começar 

Começando pela Análise de Componentes Principais efetuada às variáveis, foram 

obtidos os seguintes resultados através da Análise Paralela de Horn: 
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Figura 21: Análise Paralela de Horn e Adjusted R2 por número de componentes 

Fonte: Elaboração Própria 

A Análise Paralela de Horn sugere a escolha de três componentes principais, como 

é possível visualizar na Figura 22. Através da Figura 22 também podemos observar que 

o Adjusted R2 é bastante similar para dois, três e quatro componentes, tendo uma subida 

acentuada quando são escolhidos cinco componentes principais. A escolha final nesta 

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

Após a escolha dos componentes foi realizada uma regressão linear com os 

mesmos, obtendo o seguinte output: 

Figura 22: Modelo OLS com três componentes principais e respetivo Adjusted R2 – Modelo 2 

Fonte: Elaboração Própria 
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Pode-se observar através da Figura 23 que o PC3 tem um p-value bastante 

próximo de 1, o que significa que o componente não 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 R2 sofreu um aumento: 

Figura 23: Modelo OLS com dois componentes principais e respetivo Adjusted R2 – Modelo 2 

Fonte: Elaboração Própria 

Através da Figura 24 pode-se observar que de facto o Adjusted R2 teve um ligeiro 

aumento, logo a variável foi removida definitivamente do modelo. Após esta regressão 

decidiu-se analisar as correlações entre as variáveis e os dois componentes restantes, para 

que fosse possível atribuir um significado a cada um dos componentes. Para esse 

propósito foi gerado o seguinte gráfico através do software python: 
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Figura 24: Correlação das variáveis com o número de componentes 

Fonte: Elaboração Própria 

Com a ajuda da Figura 25 pode-se observar que o PC1 está bastante 

correlacionado negativamente com os dados da vacinação e da mobilidade exceto o 

stringency index e as visitas a residências. Este componente pode ser denominado então 

como “Inverso das deslocações a locais públicos e do número de vacinados”. Em relação 

ao PC2, é visível que está bastante correlacionado com o número de infeções registadas 

após o início do processo de vacinação e ligeiramente correlacionado (um pouco acima 

de 0,5), com o número de casos registados antes desse mesmo processo ter começado, 

pode-se considerar então que o PC2 explica o “Número de infeções registadas”.  

Avançando agora para a análise dos coeficientes dos componentes na regressão, 

pode-se observar através da Figura 24 que o PC1 e o PC2 têm um peso bastante similar 

para a estimação do PSI, sendo que o primeiro tem um coeficiente negativo, enquanto o 

segundo tem um coeficiente positivo. Pode-se então inferir que a diminuição das 

deslocações a locais públicos e o aumento do número de casos antes da vacinação, levou 

a uma diminuição do PSI, enquanto que o aumento da vacinação permite um crescimento 

do PSI, tal como o aumento do número de casos após a vacinação, muito relacionado com 

o aumento da vacinação. 

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 otimização podem ser visualizados nos Anexos 15, 16, 17, 

18 e 19 e os gráficos de convergência de Ridge e LASSO nos Anexos 20 e 21. De realçar 
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novamente que, tal como aconteceu no Modelo 1, os valores de 𝑘 para a otimização de 

Ridge e LASSO situam-se muito próximo de 0, assemelhando-se novamente ao algoritmo 

OLS. 

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

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

Tabela 5: Medidas de precisão dos algoritmos – Modelo 2 

Algoritmo MAE MSE MdAE 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 visualização da Tabela 2, é percetível que o Gradient Boosting foi 

novamente o algoritmo com maior eficiência na previsão, obtendo os melhores scores em 

todas as medidas, exceto no MAE em que foi superado pelo MLP e no MdAE em que foi 

superado pelo MLP e pelo Random Forest. O Random Forest e o MLP provaram ser 

também bastante eficientes para a previsão do PSI, sendo que o MLP superou o Random 

Forest, ao contrário do que tinha acontecido no primeiro modelo. Isso indica que esses 

três algoritmos podem ser candidatos para fazer uma boa previsão futura dos dados diários 

de fecho do PSI. Os algoritmos lineares geraram resultados bastante aceitáveis também, 

o que leva a crer que existe uma relação linear mais significante entre os componentes 

principais determinados e o PSI em comparação com a relação existente entre as variáveis 

preditivas e a variável dependente do Modelo 1. De notar também os resultados quase 

iguais dos três primeiros algoritmos, devido ao facto relatado no parágrafo anterior, dos 

valores muito próximo de 0 do parâmetro optimizador. 
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Figura 25: Gradient Boosting – Importância dos Preditores – Modelo 2 

Fonte: Elaboração Própria 

Na Figura 26 pode-se observar a importância que o GB atribuiu a cada um dos 

preditores. De notar a enorme diferença entre o PC1 e o PC2, ao contrário do que 

acontecia no OLS, onde ambos os componentes tinham a mesma importância, apesar de 

sinais diferentes. O GB dá então muito mais importância à variação da mobilidade e à 

vacinação, do que ao número de infeções diária, em termos de estimar os valores do PSI 

eficientemente. 

Para testar se os algoritmos captaram a informação fundamental dos dados, foi 

realizado novamente um Teste Durbin-Watson aos resíduos de cada algoritmo, obtendo 

os seguintes resultados: 

Tabela 6: Resultados do teste Durbin-Watson e média dos resíduos – Modelo 2 

Modelo Teste Durbin-Watson Média dos Resíduos 

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 resíduos não estão correlacionados (estatística 

de teste entre 2±0.5), e a sua média é próxima de 0 em todos os algoritmos, conclui-se 

então que todos os algoritmos capturam adequadamente as informações presentes nos 

dados. 
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Por último representa-se na Figura 27 o gráfico 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 relação aos reais. 

Figura 26: Dados previstos v.s dados reais dos valores de fecho do PSI na fase de teste 

Fonte: Elaboração Própria 

 

4.3. Discussão dos Resultados 

Em relação ao primeiro modelo, o GB foi o algoritmo com maior poder preditivo, 

algo que não aconteceu no artigo (Gupta et al., 2021) em que o Random Forest destacou-

se como o algoritmo mais robusto para prever os óbitos causados pela pandemia. No 

artigo (Rustagi et al., 2022) foi utilizado um algoritmo, que neste TFM não foi escolhido 

para a análise, denominado de Support Vector Machine (SVM), acabando por ser aquele 

com melhores resultados, a sua utilização poderá ser considerada em trabalhos futuros, 

estudando o impacto da vacinação. Ainda em relação ao artigo (Rustagi et al., 2022), 

ficou verificado que a vacinação tem um papel fundamental no decréscimo do número de 

óbitos, algo que também ficou salientado neste TFM, tendo em conta que é o terceiro 

preditor mais importante (aproximadamente 20%), no GB. No artigo (Saba et al., 2021) 

o GB não obteve a melhor performance para qualquer dos países utilizados, ao contrário 

do que foi verificado no presente trabalho em que superou os outros algoritmos em quase 

todas as medidas de precisão utilizadas, para a previsão do número 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 propagação do vírus SARS-

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

Portugal, tem um coeficiente negativo no OLS e a variável com mais importância no GB. 

Relativamente ao segundo modelo, no artigo (Moghaddam et al., 2016) é seguido 

uma abordagem para a estimação do stock index NASDAQ, através 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 não foi usado neste TFM, podendo a sua utilização 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 estimação deste 

segundo modelo, obtendo elevados valores de precisão dos modelos estimados, sendo que 

o PC1, que representa o inverso das deslocações a locais públicos a vacinação, tem uma 

relação negativa com o PSI no OLS, e é o preditor com maior importância no GB 

(aproximadamente 80%), algoritmo que obteve melhores resultados. Significando que 

com o decréscimo das deslocações a locais públicos, relacionado com as políticas de 

confinamento impostas pelo governo Português, o PSI tem uma resposta negativa. 

Enquanto que em relação ao processo de vacinação, o PSI tem uma resposta positiva ao 

aumento do número de indivíduos totalmente vacinados em Portugal. 
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5. Conclusão e Trabalhos Futuros 

Os objetivos deste TFM foram inferir sobre o impacto demográfico e financeiro 

da pandemia COVID-19 em Portugal, e analisar qual o algoritmo com maior poder 

preditivo para esse propósito. Foram utilizadas várias variáveis preditivas, de forma a 

atingir os objetivos, relacionadas com o processo de vacinação, número de infeções, 

mobilidade, temperatura e políticas de confinamento. As variáveis dependentes 

selecionadas, relacionadas com tais impactos foram o número de óbitos relacionados com 

a COVID-19 e os números de fecho diário do PSI.  

Para a estimação do primeiro modelo, foi criada uma variável, que representa o 

número de infeções com grau polinomial 2. Foram usados lag’s de 7, 14 e 21 dias do 

número diário de vacinações e de ambas as variáveis do número diário de infeções. As 

variáveis que apresentaram maior correlação com o número diário de óbitos, dentro do 

mesmo grupo, foram escolhidas e foram utilizados diversos algoritmos de machine 

learning para a previsão. O algoritmo com maior poder preditivo foi o Gradient Boosting, 

e a variável preditiva com maior importância para a estimação foi a temperatura média 

diária em Portugal, com um lag de 21 dias.    

Em relação ao segundo modelo, tendo em conta a correlação elevada registada 

entre as variáveis preditivas escolhidas, foi realizada uma PCA. Através dessa PCA 

surgiram dois componentes principais, em que o primeiro representava o inverso das 

deslocações a locais públicos e do número de vacinados e o segundo o número de infeções 

registadas. O algoritmo com maior poder preditivo foi o Gradient Boosting novamente, 

atribuindo maior importante ao PC1, ou seja, ao inverso das deslocações a locais públicos 

e do número de vacinados.   

Ambos os modelos obtiveram resultados robustos para os algoritmos não lineares. 

No primeiro modelo os algoritmos lineares ficaram aquém do esperado, fica assim patente 

a existência de uma relação não linear entre as variáveis preditivas e a variável 

dependente. No segundo modelo a precisão dos modelos lineares e não lineares 

aproximaram-se bastante, sendo que todos obtiveram bons resultados em termos de 

precisão. 
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Os resíduos de todos os algoritmos, para ambos os modelos, não estavam 

correlacionados e tinham média próxima de zero, pode-se então afirmar que todos os 

algoritmos capturaram adequadamente as informações presentes nos dados.  

Ficou bastante patente o impacto demográfico e financeiro que a pandemia teve 

em Portugal, sendo que o processo de vacinação foi o fator impulsionador da recuperação 

desses fatores. Para trabalhos futuros, fica a ideia de realizar uma análise de sentimentos 

de uma determinada rede social, para estudar a percentagem de vacinação de cada país, 

tendo em conta essa análise, algo que foi pensado inicialmente para este TFM, mas não 

foi possível realizar. 
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Anexos 

Anexo 1: Matriz de correlações do Modelo 1 – Sem lag 

Anexo 2: Matriz de correlações do Modelo 1 – Lag 7 dias 
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Anexo 3: Matriz de correlações do Modelo 1 – Lag 14 dias 

Anexo 4: Matriz de correlações do Modelo 1 – Lag 21 dias 
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Anexo 5: VIF’s Modelo 1 

Anexo 6: Modelo 1 – Hyperparameter Optimization: Ridge 

 

Anexo 7: Modelo 1 – Hyperparameter Optimization: LASSO 

Anexo 8: Modelo 1 – Hyperparameter Optimization: Gradient Boosting 

Anexo 9: Modelo 1 – Hyperparameter Optimization: MLP 
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Anexo 10: Modelo 1 – Hyperparameter Optimization: Random Forest 

Anexo 11: Convergência dos coeficientes de Ridge com o aumento do parâmetro 𝒌 – Modelo 1 

Anexo 12: Convergência dos coeficientes de LASSO com o aumento do parâmetro 𝒌 – Modelo 1 
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Anexo 13: VIF’s Modelo 2 

Anexo 14: Matriz de correlações do Modelo 2  

 

Anexo 15: Modelo 2 – Hyperparameter Optimization: Ridge 

 

Anexo 16: Modelo 2 – Hyperparameter Optimization: LASSO 
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Anexo 17: Modelo 2 – Hyperparameter Optimization: Gradient Boosting 

Anexo 18: Modelo 2 – Hyperparameter Optimization: MLP 

Anexo 19: Modelo 2 – Hyperparameter Optimization: Random Forest 

Anexo 20: Convergência dos coeficientes de Ridge com o aumento do parâmetro 𝒌 – Modelo 2 
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Anexo 21: Convergência dos coeficientes de LASSO com o aumento do parâmetro 𝒌 – Modelo 2 

O teste t é um teste individual dos parâmetros de um modelo econométrico. 

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

 𝐻0: 𝛽𝑗 = 0 
𝐻1: 𝛽𝑗 ≠ 0 

(15) 

E a estatística de teste e o p-value9 do teste podem ser representados, 

respetivamente, por: 

 𝑡 =  
�̂�𝑗 − 𝜃

𝑠. 𝑒(�̂�𝑗)
 ~ 𝑡𝑛−𝑝 (16) 

 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒(𝑡) =  
�̂�𝑗

𝑠. 𝑒(�̂�𝑗)
 ~ 𝑡𝑛−𝑝 (17) 

Através destas duas medidas referidas anteriormente podemos aceitar ou rejeitar 

a hipótese nula, de que o coeficiente da variável não é estatisticamente significativo para 

um determinado nível de significância (o valor mais utilizado é o de 5%) (Ferreira, 2010). 

Se o p-value for maior que o nível de significância a hipótese nula não é rejeitada logo, 

considera-se que a variável não é estatisticamente significativa para o modelo, para esse 

nível de significância. Se o contrário acontecer, ou seja, se o p-value for menor ou igual 

ao nível de significância, considera-se que a variável é estatisticamente significativa para 

o modelo.(Sampi e Jooste, 2020) 

Anexo 22: Teste t – Significância Individual das Variáveis  

 
9 p-value: probabilidade de observar o valor da estatística de teste, ou superior, sob a hipótese 

nula. Fonte: (Sampi e Jooste, 2020) 


