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RESUMO 

 

O presente estudo tem como objetivo adequar modelos de estatística e 

machine learning com intuito de prever a quantidade total acumulada de mortes pelo 

COVID-19. Para isso, foi utilizado uma metodologia comum em Ciências de Dados 

que conta com quatro etapas principais: a definição e formulação do problema, coleta 

de dados, modelagem e implementação. Os dados utilizados no trabalho foram 

retirados do site Our World In Data, que são os mesmos utilizados em universidades 

de Harvard, MIT e Oxford. E a principal ferramenta empregada foi a linguagem de 

programação Python, que conta com bibliotecas extensivas de análises de dados. 

Com isso, três modelos foram treinados e adequados aos dados: regressão linear, 

árvore de decisão e rede neural artificial. Ao fim desta adequação, os resultados de 

previsão foram comparados entre si usando métricas como MAE, MSE e RMSE; e, 

dentre eles, a árvore de decisão foi o modelo que teve melhores resultados de 

previsão.  

 

Palavras-chaves: COVID-19. Regressão Linear Múltipla. Árvore de Decisão. Rede 

Neural Artificial. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Doenças infecciosas estão emergindo em uma velocidade sem precedente 

(BALKHAIR, 2020), e – dentre as doenças causadas por agentes patogênicos – os 

coronavírus ganharam atenção, já que eles foram responsáveis por três epidemias 

neste século (HUI et al., 2020). Estes vírus se referem a um grupo que infectam 

animais (KUMAR, 2020) e apresentam peplômeros – estruturas encontradas na 

superfície de certos vírus – que remetem à imagem de uma coroa (LIMA, 2020), por 

isso eles ganharam o nome de coronavírus (corona, em latim, que significa coroa). O 

primeiro caso registrado de coronavírus em humanos aconteceu em 1965, quando 

Tyrell e Bynoe isolaram uma das variedades do vírus do trato respiratório de um 

paciente que se queixava de gripe comum (JAHANGIR, 2020). Desde então, sete 

variedades de coronavírus em humanos foram identificadas, porém não é conhecido 

desde quando este grupo de vírus efetivamente existe, já que eles geralmente eram 

associados com doenças leves (YANG et al., 2020).  

O coronavírus descoberto em dezembro de 2019 em Wuhan, China Central, 

foi denominado SARS-CoV-2 e é causador da doença COVID-19. Este vírus foi 

imediatamente identificado pela sua rápida habilidade de se espalhar e ter uma maior 

propensão de causar letalidades em pessoas mais velhas (ALANAGREH et al., 2020), 

isso fez com que – no dia 30 de janeiro de 2020 – a OMS declarasse a epidemia como 

uma emergência internacional (LANA et al., 2020). No Brasil, o primeiro caso foi 

oficialmente confirmado em 25 de fevereiro de 2020, e – três meses depois – existia 

mais de meio milhão de casos, espalhados ao longo de 75% dos municípios do país, 

com quase 30 mil fatalidades (SOUZA et al., 2020). E, nos dados até 7 de fevereiro 

de 2021, foram estimados globalmente mais de 100 milhões de casos de COVID-19 

e mais de 2,3 milhões de mortes declaradas (WORLDOMETER, 2021). 

O trabalho atual, que é centrado neste contexto, tem como objetivo encontrar 

o modelo que tenha maior precisão para prever o número de mortes causadas pelo 

COVID-19 por país. Para isso, é utilizado como metodologia base o CRISP-DM (seção 

3.1), que divide o escopo de trabalho nas seguintes etapas: entendimento do 

fenômeno, entendimento e preparação dos dados, modelagem, avaliação e 

implementação. 

 

 



 
 

1.1 OBJETIVOS 

 

A seguir são detalhados os objetivos gerais e específicos deste trabalho de 

conclusão de curso. 

 

1.1.1 Objetivo geral 

 

O objetivo geral deste trabalho é identificar, dentre os três métodos (regressão 

linear múltipla, árvore de decisão e rede neural artificial), o mais adequado para 

prever, com precisão, o número acumulado de mortes por COVID-19 por país num 

período de curto-prazo. Neste estudo, foi adotado um período de tempo de uma 

semana. 

 

1.1.2 Objetivos específicos 

 

Com base no objetivo geral, os objetivos específicos são: 

a) Estudar alguns métodos de machine learning e o método de regressão 

linear múltipla; 

b) Avaliar quais variáveis tem maior impacto na previsão de mortes 

causadas pela pandemia do COVID-19; 

c) Aplicar os métodos estudados à uma base real; 

d) Comparar resultados dos diferentes modelos utilizando estas variáveis, 

e avaliar qual apresenta maior aderência ao fenômeno estudado. 

 

 

1.2 JUSTIFICATIVA 

 

A motivação deste trabalho se deu por ser um assunto relativamente novo e 

emergente (até a data de início deste estudo, faz menos de um ano que o primeiro 

caso de COVID-19 foi confirmado no Brasil). Além disso, não existem modelos 

estatísticos na literatura com objetivo de prever, entender e contextualizar o número 

total de mortes por país causadas por esta doença, uma vez que os artigos referentes 

a modelos estatísticos envolvendo a pandemia do COVID-19 geralmente ficam dentro 



 
 

do escopo de efeitos de estratégias de intervenção (BOŠKOSKI et al., 2020; DING; 

GAO, 2020; EIKENBERRY et al., 2020; OVERTON et al., 2020). 

 

 
2 REVISÃO DE LITERATURA 

 

As teorias dos modelos de Regressão Linear Múltipla, Árvore de Decisão e 

Rede Neural Artificial são mostradas nas seções 2.1, 2.2 e 2.3, respectivamente; e as 

métricas de avaliação dos modelos são apresentados na seção 2.4. 

 

2.1 REGRESSÃO LINEAR MÚLTIPLA 

 

A regressão linear múltipla, segundo James et al. (2013), parte do pressuposto 

de que existe uma relação aproximadamente linear entre as variáveis independentes 

e a variável dependente. E, assim, ela procura aproximar esta relação à uma reta ou 

um plano. A FIGURA 1a mostra um exemplo de uma relação linear entre peso e altura 

de uma população de pessoas, onde esta relação é aproximada pela equação linear 

de uma reta na FIGURA 1b. 

  

FIGURA 1 – EXEMPLO DE UMA REGRESSÃO LINEAR 

 

a b 

Fonte: Schneider et al. (2010) 

 

Apesar de simples, modelos lineares são bastante utilizados na prática por 

possibilitarem descrições estatísticas simplificadas de fenômenos complexos 



 
 

(MONTGOMERY; PECK; VINING, 2013). Por isso, as aplicações de regressões 

lineares estão em praticamente todos os campos de estudo, como engenharias, 

ciências físicas, economia, ciências sociais, etc (NETER et al., 1996).  

 

2.1.1 Formulação matemática 

 

Uma regressão linear múltipla tem como resultado a equação de uma reta ou 

plano multi-dimensional (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2013), por isto sua 

expressão matemática generalizada para uma regressão com 𝑘 variáveis 

independentes, é dada pela Equação 1, onde 𝑦 é a variável dependente (ou variável 

resposta), 𝑥 são as variáveis independentes (ou variáveis preditoras), e 𝛽 são os 

coeficientes da equação.  

 

𝑦(𝑥) ≈ 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑘 (1) 

 

 É comum equações de regressão linear múltipla serem convencionadas a partir 

de notação vetorial como mostrado na Equação 2, onde 𝛽 = [
𝛽0

⋮
𝛽𝑘

] e 𝑥 = [

1
𝑥1

⋮
𝑥𝑘

]. 

𝑦(𝑥) ≈ 𝛽𝑇𝑥, (2) 

 

 

2.1.2 Método dos Mínimos Quadrados 

 

O Método dos Mínimos Quadrados (MMQ) é o método mais utilizado para 

estimar os coeficientes de uma regressão linear. 

 

2.1.3 Premissas subjacentes 

 

Existem cinco premissas básicas, que devem ser atendidas para se ter garantia 

que um modelo de regressão linear múltipla tem resultados confiáveis utilizando o 

Método dos Mínimos Quadrados, que são: 

a) Premissa de linearidade, que expressa que as variáveis preditoras e 

resposta devem ter uma relação linear entre si. Pois caso o modelo linear 



 
 

seja treinado em um conjunto de dados não-lineares, sua extrapolação vai 

ter resultados imprecisos e errôneos (ALBERT, 2016). Esta premissa 

geralmente é verificada por meio da visualização das variáveis dependentes 

e independente em um gráfico de dispersão (BANSAL, 2014). 

b) Premissa de independência ou de não auto-correlação, que enuncia que os 

residuais devem ser independentes entre si. Em outras palavras, quando o 

valor de y(x) é independente de y(x+1). Esta premissa é averiguada com o 

teste de Durbin-Watson, que deve produzir valores entre 0 e 4  

(STATICSSOLUTIONS, 2010).  

c) Premissa de normalidade de erros, que diz que os erros devem ter uma 

distribuição normal (BANSAL, 2014). Este pressuposto é validado com a 

visualização de um histograma com os erros residuais, que deve apresentar 

uma distribuição normal. 

d) A premissa de multicolinearidade, que demonstra que as variáveis 

preditoras não devem ter uma correlação alta entre si e isso pode ser 

testado por meio de ferramentas ou métricas, como matriz de correlação, 

nível de tolerância (no contexto de colinearidade) e fator de inflação de 

variância (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012). 

e) Premissa de homocedasticidade, que declara que os erros devem ser 

homocedásticos (em outras palavras, eles devem seguir uma distribuição 

regular). Em um cenário oposto, caso os erros sejam heterocedásticos, será 

difícil confiar nos erros padrões das estimativas do MMQ, e os intervalos de 

confiança serão ou muito estreitos ou muito largos (ALBERT, 2016). Este 

pressuposto pode ser validado utilizando-se o teste de Breusch-Pagan 

(STATOLOGY, 2020), no qual a hipótese nula é de que homocedasticidade 

está presente; e com valores superiores a 0,05, considera-se que a hipótese 

é rejeitada e de que não existe homocedasticidade. 

 

2.1.4 Estimação dos coeficientes 

 

A ideia básica do Método dos Mínimos Quadrados é minimizar o quadrado dos 

erros residuais (JAMES et al., 2013), erros estes que são a diferença entre o valor da 

variável resposta em um ponto e a estimativa por uma equação de regressão neste 

mesmo ponto. Na FIGURA 2, é mostrado o exemplo de erros residuais em uma 



 
 

regressão linear simples, no qual os erros equivalem à distância euclidiana entre os 

pontos e a reta.   

 

FIGURA 2 – EXEMPLO DE ERRO RESIDUAL EM UMA REGRESSÃO LINEAR SIMPLES 

 

Fonte: O autor (2021) 

 

Considerando que ε é o erro residual (Equação 3), o Método dos Mínimos 

Quadrados otimiza os coeficientes de uma equação linear, de modo a minimizar o 

quadrado dos erros residuais dado por 𝜀2 (Equação 4). 

 

𝜀 = ∑ (𝑦𝑖 − 𝛽0 − ∑ 𝛽𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑘

𝑗=1

)

𝑛

𝑖=1

 (3) 

𝑆(𝛽0, 𝛽1, ⋯ , 𝛽𝑘) = ∑ 𝜀𝑖
2

𝑛

𝑖=1

= ∑ (𝑦𝑖 − 𝛽0 − ∑ 𝛽𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑘

𝑗=1

)

2
𝑛

𝑖=1

 (4) 

 

A minimização da função dos Mínimos Quadrados é feita por meio de 

derivadas parciais em relação à cada uma das estimativas dos parâmetros 𝛽̂𝑗 

igualando-as a zero (encontrando o mínimo), como mostrado na Equação 5. 

 

𝜕𝑆

𝜕𝛽𝑗
|

𝛽̂0,𝛽̂1,⋯,𝛽̂𝑘

= −2 ∑  

𝑛

𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝛽̂0 − ∑ 𝛽̂𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑘

𝑗=1

) 𝑥𝑖𝑗 = 0, 𝑗 = 1,2, ⋯ , 𝑘 (5) 

 

             



 
 

Assim, chegam-se nas chamadas equações normais dos mínimos quadrados 

(Equações 6), nas quais a solução para as equações são os coeficientes estimados 

𝛽̂0, 𝛽̂1, ⋯ , 𝛽̂𝑘 da regressão linear. 

 

𝑛𝛽̂0 + 𝛽̂1 ∑ 𝑥𝑖1

𝑛

𝑖=1

+ ⋯ + 𝛽̂𝑘 ∑ 𝑥𝑖𝑘

𝑛

𝑖=1

= ∑ 𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

 

𝛽̂0 ∑ 𝑥𝑖1

𝑛

𝑖=1

+ 𝛽̂1 ∑ 𝑥𝑖1
2

𝑛

𝑖=1

+ ⋯ + 𝛽̂𝑘 ∑ 𝑥𝑖1𝑥𝑖𝑘

𝑛

𝑖=1

= ∑ 𝑥𝑖1𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

 

⋮ 

𝛽̂0 ∑ 𝑥𝑖𝑘

𝑛

𝑖=1

+ 𝛽̂1 ∑ 𝑥𝑖1
 𝑥𝑖𝑘

𝑛

𝑖=1

+ ⋯ + 𝛽̂𝑘 ∑ 𝑥𝑖𝑘
2

𝑛

𝑖=1

= ∑ 𝑥𝑖𝑘𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

 

 

(6) 

 

2.2 ÁRVORE DE DECISÃO 

 

Segundo Peng et al. (2009), árvore de decisão é uma estrutura hierárquica, 

na qual cada nó interno representa uma escolha entre um número de alternativas, 

enquanto um nó terminal constitui uma decisão (a estrutura de uma árvore é detalhada 

na seção 2.2.1). Árvores de decisão como modelos estatísticos são amplamente 

utilizadas como algoritmos de machine learning pela sua efetividade e fácil 

interpretação (MENG et al., 2016). E, apesar de árvores de decisão serem comumente 

associadas com algoritmos de classificação, elas também podem ser usadas com 

objetivos de regressão (PATEL; SINGH, 2015), como vai ser utilizada neste trabalho. 

 

2.2.1 Estrutura de uma árvore de decisão 

 

Na FIGURA 3, são mostrados os principais elementos de uma árvore de 

decisão: nós internos (também chamados de nós não-terminais, nós de decisão ou 

folhas internas) são aqueles que contém algum “nó filho”; nós terminais (ou folhas 

terminais) são os nós finais, ou seja, aqueles que não apresentam nenhum elemento 

diretamente ligados a eles em um nível inferior; e ramos são estruturas que ligam nós. 

 



 
 

FIGURA 3 – ESQUEMA DE UMA ÁRVORE DE DECISÃO 

 

Fonte: Adaptado de Chauhan (2020) 

 

2.2.2 Algoritmo CART 

 

Existem diversos algoritmos utilizados para construção de árvores de decisão, 

como o ID3 (XIAOHU; LELE; NIANFENG, 2012), C4.5 (HSSINA et al., 2014), CHAID 

(MILANOVIĆ; STAMENKOVIĆ, 2017) e o CART (LOH, 2011). A principal diferença 

entre eles está no tipo de árvore de regressão que eles constroem (regressão e/ou 

classificação) e no critério de escolha da melhor divisão em cada nó. 

O algoritmo utilizado neste trabalho é conhecido como CART (Classification 

and Regression Trees ou, em português, Árvores de Classificação e Regressão), 

formulado por Breiman et al. (1984), e – como próprio nome diz – este algoritmo 

consegue modelar tanto árvores de regressão quanto de classificação (WU et al., 

2008).  

Segundo Timofeev (2004), o modelo CART segue duas etapas para 

construção do modelo: a primeira delas consiste em divisões sucessivas do espaço 

preditor que vai servir como base para criação da estrutura hierárquica da árvore 

(FIGURA 4a e FIGURA 4b); e, em seguida, é realizado um processo chamado de 

“poda”, na qual é feita uma compressão da árvore de decisão causando uma melhora 

na precisão do modelo com a diminuição de overfitting (FIGURA 4c). 

 



 
 

FIGURA 4 – CONSTRUÇÃO DE UMA ÁRVORE DE DECISÃO CART 

 

a b c 

Fonte: O autor (2021) 

 

 

2.2.3 Estratificação do espaço preditor 

 

A estratificação, ou divisão, das regiões preditoras pelo algoritmo CART é o 

primeiro passo para construção de uma árvore de decisão. E este processo é feito de 

maneira binária, em outras palavras, um nó é sempre dividido em dois nós (WU et al., 

2008). A forma como o algoritmo particiona e escolhe a melhor região para cada nó é 

detalhado a seguir. Porém, antes, considera-se: 

 𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑛 (𝑖 = 1, . . , 𝑙) como sendo os vetores das variáveis preditoras; 

 𝑦 ∈ 𝑅𝑙, o vetor da variável resposta; 

 𝑄𝑚, os dados de um nó 𝑚; 

 𝑁𝑚, a quantidade de dados do nó 𝑚; 

 𝜃 = (𝑗, 𝑡𝑚), o candidato à partição que consiste na característica 𝑗 e no 

valor 𝑡𝑚 que é responsável por dividir 𝑄𝑚 em dois subconjuntos (𝑄𝑚
𝑒𝑠𝑞

 e 

𝑄𝑚
𝑑𝑖𝑟). 

 

Neste algoritmo, cada candidato à partição 𝜃 divide a região preditora da 

iteração em dois subconjuntos 𝑄𝑚
𝑒𝑠𝑞

 e 𝑄𝑚
𝑑𝑖𝑟 (FIGURA 5), sendo que: 

 𝑄𝑚
𝑒𝑠𝑞(𝜃) = {(𝑥, 𝑦)|𝑥𝑗 <= 𝑡𝑚} 

 𝑄𝑚
𝑑𝑖𝑟(𝜃) = 𝑄𝑚\𝑄𝑚

𝑒𝑠𝑞(𝜃) 

  



 
 

 

FIGURA 5 – DIVISÃO BINÁRIA DE UM NÓ 

 

 

Fonte: O autor (2021) 

 

A qualidade de um candidato 𝜃 é caracterizado pela função 𝐺 (Equação 7), e 

que está diretamente relacionada com a função de impureza 𝐻. Como a árvore deste 

trabalho é uma de regressão, a função de impureza utilizada é o Erro Quadrático 

Médio (Equação 8) – também conhecido pela sigla em inglês MSE ou Mean Squared 

Error –, que é uma métrica comum em árvores deste tipo. E apesar de não ser o 

escopo deste trabalho, vale notar que árvores de classificação utilizam métricas 

próprias para tratar variáveis categóricas como a Impureza de Gini e o Entropia 

(TIMOFEEV, 2004). 

 

𝐺(𝑄𝑚, 𝜃) =
𝑁𝑚

𝑒𝑠𝑞

𝑁𝑚
𝐻(𝑄𝑚

𝑒𝑠𝑞(𝜃)) +
𝑁𝑚

𝑑𝑖𝑟

𝑁𝑚
𝐻(𝑄𝑚

𝑑𝑖𝑟(𝜃)) (7) 

𝐻(𝑄𝑚) =
1

𝑁𝑚
∑ (𝑦 − 𝑦̅𝑚)2

𝑦∈𝑄𝑚

 
(8) 

 

E, dentre todos os possíveis candidatos em um determinado nó, a escolha do 

melhor 𝜃 se dá pela minimização da função 𝐺 (Equação 9). 

 

𝜃∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝜃𝐺(𝑄𝑚, 𝜃)  (9) 

 

E uma particularidade do CART é que – a não ser que esteja explícito – uma 

árvore vai “aprofundar” em níveis até que não seja mais possível dividir a região 

preditora (TIMOFEEV, 2004). Isso difere de outros algoritmos que estabelecem 

critérios de paradas para o crescimento de uma árvore, como um número limite de 



 
 

níveis, o não aumento da precisão do modelo com adição de novos nós, etc 

(MILANOVIĆ; STAMENKOVIĆ, 2017). 

 

2.2.3.1 Procedimento de poda 
 

O processo de poda em uma árvore de decisão é bastante comum, uma vez 

que este modelo estatístico tem propensão de criar estruturas muito complexas e 

causar o fenômeno conhecido por overfitting ou “sobreajuste” (PATIL; WADHAI; 

GOKHALE, 2010), que acontece quando o modelo está muito bem adequado aos 

dados utilizados para treinamento, porém ele não tem uma boa performance quando 

é generalizado para outros dados que não estavam contidos neste conjunto inicial. 

Alguns exemplos de métodos de poda são a poda do erro reduzido, poda do erro 

pessimista, e poda do valor crítico (ESPOSITO; MALERBA; SEMERARO, 1997). O 

método utilizado para poda neste trabalho é o que compõe a metodologia CART, e é 

denominado poda por custo de complexidade (ou poda por complexidade-custo). 

O algoritmo de poda por custo de complexidade tem duas etapas: criação de 

um conjunto de sub-árvores {𝑇0, 𝑇1, ⋯ , 𝑇𝐿}, no qual 𝑇0 é a árvore original, e os demais 

elementos são sub-árvores compostas pela remoção de um ou mais nós da 𝑇0 (sendo 

𝑇𝐿 a sub-árvore com apenas o “nó raiz”); e seleção da sub-árvore que minimize a 

função da Equação 10 (JAMES et al., 2013).  

A Equação 10, que é usada como critério de seleção da sub-árvore mais apta, 

é dividida em duas partes. Na primeira parte ∑  ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑅𝑚
)2 

𝑥𝑖∈𝑅𝑚

|𝑇|
𝑚=1 , é calculada a 

soma dos erros residuais de cada sub-árvore. E, então, é adicionada o fator 𝛼|𝑇|, no 

qual 𝛼 é chamado de parâmetro de complexidade (e que pode ser entendido como 

um custo pela adição de nós) e |𝑇| é a quantidade de nós terminais em uma 

determinada sub-árvore. Caso não existisse esse fator de penalização, o algoritmo 

sempre iria optar pela árvore original 𝑇0 que sempre vai ser a maior árvore do conjunto 

(PATIL; WADHAI; GOKHALE, 2010). 

 

∑  ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑅𝑚
)2

 

𝑥𝑖∈𝑅𝑚

|𝑇|

𝑚=1

+ 𝛼|𝑇| (10) 

  
 



 
 

2.3 REDE NEURAL ARTIFICIAL 

 

2.3.1 Definição 

 

Redes neurais são conjuntos interconectados de elementos, chamados de nós, 

nos quais sua funcionalidade é baseada no funcionamento de um neurônio animal; e 

sua habilidade de processamento é armazenada em forças entre estas unidades 

chamadas de pesos, que são obtidos por meio de dados de treinamento (KRÖSE & 

SMAGT, 1996). E o treinamento pode ocorrer de maneira supervisionada ou não 

supervisionada (THOMAS, 2017): no treinamento supervisionado, a rede neural tem 

os dados e seus resultados, e a rede neural tenta modelar a função que determina 

estes resultados, um exemplo é o uso de redes neurais para detectar spam no trabalho 

de Silva et al. (2012); enquanto no treinamento não-supervisionado, a rede neural vai 

tentar entender os dados por “conta própria”, como no reconhecimento de expressões 

faciais no estudo de Teves e Franco (2001). 

Segundo Furtado (2019, p. 1), “a capacidade de resolver um determinado 

problema encontra-se na sua arquitetura, ou seja, no número e modo pelo qual os 

elementos processadores estão interconectados, nos pesos destas conexões e no 

número de camadas.” 

 

2.3.2 Funcionamento 

 

O cérebro é composto por bilhões de neurônios, e cada neurônio é composto 

por três partes: dendritos, corpo e axônios (FERNEDA, 2006). O primeiro é 

responsável por captar estímulos de células vizinhas, e enviar para o corpo do 

neurônio, onde estes estímulos vão ser processados; quando é atingido um certo 

limite de estímulos, os neurônios vão enviar seus próprios estímulos para outras 

células por meio dos axônios, e as células vizinhas vão captá-los por meio de sinapses 

(SKLEARN, 2016). Um exemplo de um neurônio simples é esquematizado na FIGURA 

6. 

 

 

 

  



 
 

 

FIGURA 6 - ESTRUTURA DE UM NEURÔNIO 

 

Fonte: Ferneda (2006) 

 

Segundo Kröse e Smagt (1996), neurônios, em uma rede neural artificial, são 

chamados de nós e sinapses são conhecidos por pesos; e cada input é multiplicado 

por este peso antes de chegar no equivalente ao corpo do neurônio, onde ocorrerá o 

processamento destes estímulos ou sinais. Dentro dele, estes sinais ponderados são 

somados por uma função, que pode ser uma função de soma aritmética simples, e o 

resultado dela é usada como dado de entrada pela função de ativação, que vai 

compará-la a um certo limite (chamado de treshold em inglês) e, então, fazer a decisão 

de qual estímulo enviar. Se este resultado for superior a esse limite, o nó envia como 

sinal um valor “alto” (convencionalmente, envia-se o número 1); caso contrário, envia 

como resultado o número 0 (zero). Um exemplo esquematizado é mostrado na 

FIGURA 7, e na FIGURA 8, é exemplificada a estrutura de uma rede neural artificial 

simples. 

 

 



 
 

FIGURA 7 - ESTRUTURA DE UM NÓ DE UMA REDE NEURAL ARTIFICIAL 

 

Fonte: Kröse e Smagt (1996) 

 

FIGURA 8 - ESTRUTURA DE UMA REDE NEURAL ARTIFICIAL SIMPLES 

 

Fonte: Ferneda (2006) 

 

 

2.3.3 Formulação matemática 

 

A seguinte formulação é de um tipo de rede neural chamada de perceptron 

multi-camadas (multi-layer perceptron, em inglês, e habitualmente abreviado como 

MLP), que é o algoritmo a ser utilizado neste estudo, e esta formulação trata de uma 

MLP com uma camada oculta (SKLEARN, 2016).  

As variáveis independentes são (𝑥11, 𝑥12, . . , 𝑥1𝑚), … , (𝑥𝑛1, 𝑥𝑛2, . . , 𝑥𝑛𝑚) e as 

variáveis dependentes ou respostas são 𝑦1, . . , 𝑦𝑘 no modelo supervisionado, sendo 

que 𝑥𝑖𝑗 ∈ ℝ𝑛 e 𝑦 ∈ ℝ . E, com uma camada oculta, a MLP aprende a função (11 pela 



 
 

Equação 11, na qual 𝑊1 ∈ ℝ𝑚 e 𝑊2, 𝑏1, 𝑏2 ∈ ℝ, sendo que 𝑊1
  e 𝑊2

  são os pesos da 

camada de entrada e da camada oculta; e 𝑏1 e 𝑏2 são o bias de cada camada. 

 

𝑓(𝑥) = 𝑊2𝑔(𝑊1
𝑇𝑥 + 𝑏1) + 𝑏2 (11) 

 

E, para regressão, utiliza-se a equação de perda mostrada na Equação 12; 

sendo que 𝑦̂ é a previsão do algoritmo e 
𝛼

2
‖𝑊‖2

2 é um termo de penalização para que 

o modelo não tenha overfitting. O modo de funcionamento da rede neural é que, 

começando com pesos aleatórios para as camadas, a MLP vai computar a perda de 

cada iteração, e então ela propaga o valor da camada de saída para as camadas 

anteriores atualizando o peso de cada parâmetro com o valor mais recente até que 

um critério de parada seja satisfeito (neste caso, até que atinja um número predefinido 

de iterações). 

𝑃𝑒𝑟𝑑𝑎(𝑦̂, 𝑦, 𝑊) =  
1

2
‖𝑦̂ − 𝑦‖2

2 +
𝛼

2
‖𝑊‖2

2 (12) 

 

 

2.4 AVALIAÇÃO DOS MODELOS 

 

Uma das etapas mais importantes de projetos de Data Science é a fase de 

avaliação, na qual os modelos treinados são avaliados utilizando dados de teste 

(BOTCHKAREV, 2018), ou seja, dados que não estavam contidos na fase de 

treinamento dos modelos. Esta etapa é importante para verificar se os modelos 

selecionados conseguem ser generalizados, e se é possível confiar nestas previsões 

e/ou estimativas (MUTUVI, 2019).  

A forma como os algoritmos são avaliados é feita com base em métricas e, 

como é de se esperar, elas variam com base em modelos de classificação e 

regressão. Métricas utilizadas para classificação geralmente são acurácia, F-scores, 

taxa de erros, precisão média (HOSSIN; SULAIMAN, 2015). Enquanto as métricas 

para algoritmos de regressão são geralmente embasadas em ‘pontuações’ de erros, 

as principais são mostradas no QUADRO 1 (onde 𝑛 é o número de observações ou 

dados, 𝑒𝑗 é o erro no dado 𝑗, ou seja, a diferença do valor real e o valor estimado). 

 



 
 

QUADRO 1 – PRINCIPAIS MÉTRICAS DE MODELOS REGRESSIVOS 

Métrica Equação Matemática 

MAE: Mean Absolute Error (Média do Erro Absoluto) 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑒𝑗|

𝑛

𝑗=1

 

MSE: Mean Squared Error (Média do Erro Quadrático) 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ 𝑒𝑗

2

𝑛

𝑗=1

 

RMSE: Root Mean Squared Error (Raiz do Erro Quadrático) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ 𝑒𝑗

2𝑛
𝑗=1

𝑛
 

FONTE: Botchkarev (2018) 

 

 
 
 

  



 
 

3 METODOLOGIA 

 

O atual trabalho é caracterizado como uma pesquisa exploratória, ou seja, uma 

pesquisa com objetivo principal de adquirir maior familiaridade com o tema estudado 

(SELLTIZ, 1987). Como consequência, por meio do aumento de conhecimento sobre 

este determinado assunto, esse modelo de pesquisa facilita uma formulação mais 

precisa de problemas, hipóteses e pesquisas deste campo de estudo (MAXWELL, 

2011).  

Considerando que este trabalho envolve adequação de modelos de machine 

learning, foi natural a escolha de uma metodologia de Data Science (Ciência de 

Dados) como base para este estudo. 

Existem diversas metodologias propostas para abordar projetos de Data 

Science e que – de acordo com Furoughi e Luksch (2018) – partem de alguns 

processos básicos, que são: definição e formulação do problema, coleta de dados, 

modelagem e implementação (FIGURA 9). Alguns exemplos de metodologias 

apresentadas na literatura são CRISP-DM (NETER et al., 1996); KDD 

(MONTGOMERY; PECK; VINING, 2013) e Data Science Workflow Framework 

(NETER et al., 1996). 

 

FIGURA 9 – PROCESSOS BÁSICOS DE UMA METODOLOGIA DE DATA SCIENCE 

 

Fonte: O autor (2021) 

 

3.1 METODOLOGIA CRISP-DM 

 

A metodologia base escolhida para este trabalho é a CRISP-DM (Cross 

Industry Standard Process for Data Mining ou, em português, Processo Padrão da 

Indústria Cruzada para Mineração de Dados), que foi elaborada pelas empresas 

SPSS e Teradata em 1996 (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2013), e é a 

metodologia mais usada para projetos de Ciência e Mineração de Dados (NETER et 

al., 1996). 

 



 
 

FIGURA 10 – METODOLOGIA CRISP-DM 

 

Fonte: O autor (2021) 

 

Na FIGURA 10, é mostrado um fluxograma com as etapas da metodologia 

CRISP-DM, e que são explicadas a seguir: 

a) Entendimento do negócio: o objetivo nesta etapa é entender o problema 

e os objetivos do projeto, e transformar esse entendimento inicial em 

uma formulação preliminar de um problema de Ciência de Dados; 

b) Entendimento dos dados: esta etapa começa com a coleta de dados, e 

tarefas iniciais como familiarização com os bancos de dados e 

identificação de hipóteses introdutórias para o projeto; 

c) Preparação dos dados: ao longo deste estágio, é feita toda 

transformação dos dados brutos para o formato que vai ser trabalhado 

até o final do projeto,  

d) Modelagem: durante esta fase, são selecionadas e aplicadas 

modelagens estatísticas e de machine learning, e os parâmetros dos 

modelos são identificados e calibrados; 



 
 

e) Avaliação: utilizando os modelos que tiveram melhor performance na 

etapa anterior, são feitos uma série de testes para se assegurar que eles 

conseguem ser generalizados para dados que não estavam contidos nos 

dados de treinamento e que eles vão conseguir atender os objetivos 

gerais do projeto. Além disso, uma vez que esta etapa é finalizada, é 

comum alimentar o entendimento do negócio, seja em um documento 

formal ou como troca de conhecimento entre times, com os insights e 

conclusões tiradas ao longo do projeto; 

f) Implementação: na última etapa da metodologia CRISP, é elaborada e 

executada uma estratégia para implementação do projeto na empresa, 

e – a partir dali – ele vai ser colocado em produção.  

 
 
3.2 MATERIAIS E MÉTODOS 

 
Este trabalho foi feito utilizando a linguagem de programação Python, uma das 

linguagens mais populares atualmente (PYPL, 2021). E que é bastante utilizada para 

projetos de Data Science, uma vez que, além de ser uma linguagem de fácil 

interpretação, contém bibliotecas especializadas para aplicações de Machine 

Learning (BEKLEMYSHEVA, 2019). As principais bibliotecas utilizadas foram: 

a) Pandas para tratamento, limpeza e manipulação de dados; 

b) Statsmodels para adequação do modelo de regressão linear múltipla; 

c) Sklearn para treinamento do modelo de árvore de decisão, rede neural 

artificial, e avaliação dos modelos; 

d) Matplotlib para visualização dos dados. 

 

Os dados utilizados foram retirados do site Our World in Data, nos quais os 

dados disponibilizados são utilizados para ensino em diversas universidades, como 

Harvard, Stanford, Cambridge, MIT e Oxford, e são reconhecidos por jornais como 

The New York Times, BBC, The Washington Post e The Wall Street Journal (OUR 

WORLD IN DATA, 2021a). Em geral, os dados do Our World in Data são referentes à 

temáticas globais como pobreza, crescimento econômico, emissões de gases de 

efeito estufa e doenças. Neste trabalho, foram utilizados os dados de número de 

mortes diárias, por país, causadas pelo COVID-19; e que são atualizados todos os 



 
 

dias. O conjunto de dados contém 59 colunas, como país, número de mortes, número 

de casos, número de testes, taxa de pobreza, IDH do país, número de pessoas com 

idade superior a 65 anos, etc. O período utilizado foi do dia 1 de janeiro de 2020 até o 

dia 2 de fevereiro de 2021. As variáveis utilizadas foram escolhidas com base no 

critério de correlação com a variável dependente (número de mortes pelo COVID-19), 

e depois foi feito um novo filtro para excluir aquelas variáveis que eram 

correlacionadas entre si mesmas; foi utilizado um critério de que as variáveis deveriam 

ter até 0,3 de correlação entre si mesmas.  

E antes que aconteça o treinamento e adequação dos modelos, é comum dividir 

todos os dados em treinamento e teste com base em uma proporção de 80/20 (em 

outras palavras, 80% dos dados destinados para treinamento, e 20% para testes dos 

modelos), porém foi escolhido dividir em 70/30 em uma tentativa de evitar overfitting 

e procurar ter um modelo mais generalizado possível, já que o trabalho atual tem 190 

dados (que é referente ao número total de países no planeta) e que é um número 

relativamente pequeno. 

 Para adequar o modelo de regressão linear múltipla, foi utilizado a função ols 

da biblioteca statsmodels, que otimiza o modelo pelo Método dos Mínimos Quadrados. 

E para o modelo de árvore de decisão, foi utilizada a função DecisionTreeRegressor 

da biblioteca de árvores do sklearn. Em relação aos parâmetros de treinamento deste 

último modelo, o critério de qualidade das divisões foi com base no MSE (assim como 

explicado na seção 2.2.3.1), não foi definida profundidade máxima (ou seja, a ideia é 

que a árvore cresça até que não seja mais possível fazer divisões, e que é um dos 

pressupostos do algoritmo CART), e o número mínimo para que aconteça uma divisão 

é de 2 amostras (se chegar em um nível da árvore em que tenha apenas uma amostra, 

chega-se ao final daquele ramo específico). 

No final da adequação da regressão linear múltipla, treinamento da árvore de 

decisão e rede neural artificial, é feito um comparativo dos dois modelos utilizando-se 

como critérios avaliativos MAE, MSE e RMSE (seção 2.4).  

 

 

 

 

 

 



 
 

 

 

4 APRESENTAÇÃO DOS RESULTADOS 

 

4.1 VARIÁVEIS UTILIZADAS 

 

As variáveis independentes escolhidas foram (por país): 

a) Número de casos; 

b) Densidade populacional; 

c) E população total. 

 

E as correlações entre si das variáveis é mostrado no QUADRO 2. 

 

4.2 REGRESSÃO LINEAR MÚLTIPLA 

 

Para validação da regressão linear múltipla, foram feitos os testes das premissas 

mencionadas na seção 2.1.2.1. 

 

4.2.1 Premissa de linearidade 

 

Seguem os gráficos de dispersão mostrando a relação entre cada variável 

dependente e a variável independente. Nos GRÁFICOS 1, 2 e 3, são mostrados, 

respectivamente, os gráficos de dispersão das variáveis total de casos, densidade 

populacional e população no eixo X com a variável dependente (neste caso, número 

de mortes pelo COVID-19) no eixo Y. 

 



 
 

GRÁFICO 1 - DISPERSÃO DO TOTAL DE CASOS E NÚMERO DE MORTES  

 

Fonte: O autor (2021) 

 

GRÁFICO 2 - DISPERSÃO DA DENSIDADE POPULACIONAL E NÚMERO DE MORTES  

 

Fonte: O autor (2021) 

 



 
 

GRÁFICO 3 - DISPERSÃO DA POPULAÇÃO E NÚMERO DE MORTES  

 

Fonte: O autor (2021) 

 

4.2.2 Premissa de não auto-correlação 

 

O teste de Durbin-Watson produziu valor de 2,13, indicando que não existe 

auto-correlação na amostra estudada. 

 

4.2.3 Premissa de normalidade dos erros 

 

Os erros residuais, quando plotados em um  histograma, tendem à uma 

distribuição normal validando a premissa de normalidade como mostrado no Gráfico 

4. Além disso, a soma dos erros residuais é igual a zero. 

 



 
 

GRÁFICO 4 – HISTOGRAMA E GRÁFICO DE DENSIDADE DOS ERROS RESIDUAIS 

 

Fonte: O autor (2021) 

 

4.2.4 Premissa de multicolinearidade 

 

Para testar a premissa de multicolinearidade, foi utilizada uma matriz de 

correlação das variáveis independentes (QUADRO 2), e como nenhuma apresentou 

entre si correlações superiores a 0,3, foi considerado que a premissa de 

multicoliearidade foi atendida. 

  



 
 

 

QUADRO 2 – MATRIZ DE CORRELAÇÃO DAS VARIÁVEIS INDEPENDENTES 

Variáveis Independentes Número de casos 
Densidade 

Populacional População Total 

Número de casos 1 0,01585 0,221397 

Densidade Populacional 0,01585 1 0,00868 

População Total 0,221397 0,00868 1 

Fonte: O autor (2021) 

 

 

4.2.5 Premissa de homocedasticidade 

 

Para checar a premissa de homocedasticidade, foi utilizado o teste de Breusch-

Pagan. No entanto, o teste resultou no valor 0,02; em outras palavras, rejeita-se a 

hipótese de que homocedasticidade está presente. Assim, esta premissa não é 

atendida.  

 

4.2.6 Equação resultante 

 

A equação da regressão linear múltipla resultante é mostrada na Equação 13; 

sendo que 𝑥1, 𝑥2 e 𝑥3 são as variáveis do total de casos, densidade populacional e 

população dos países, respectivamente.   

 

𝑦(𝑥) = 1976 +  0,02199. 𝑥1 +  0,23922. 𝑥2 + 0,002279. 𝑥3 (13) 

 

 

4.3 ÁRVORE DE DECISÃO 

 

Para treinar a árvore de regressão, o critério utilizado para mensurar a 

qualidade dos possíveis candidatos – depois de cada divisão do espaço preditor – foi 

a função do erro quadrático médio (como detalhado anteriormente na seção 2.2.2.1, 

Equação 8); a escolha da melhor divisão se deu pelo critério de “melhor” pontuação 

(a partir do erro quadrático médio) em vez de ser uma escolha aleatória; a 

profundidade máxima definida da árvore foi de 1000; o menor número de amostras 



 
 

para que o algoritmo dividisse o espaço preditor foi definido como 2. Estas 

informações estão resumidas no QUADRO 3. Ao terminar de treinar o modelo, a 

árvore de decisão final teve 16 níveis (profundidade de 16), e o número de nós foi de 

109. Vale notar que a otimização do número de nós e profundidade da árvore de 

decisão foi feito pelo próprio algoritmo do sklearn. 

 

QUADRO 3 – PRINCIPAIS PARÂMETROS DA ÁRVORE DE DECISÃO 

Parâmetro Valor 

Critério de qualidade Erro quadrático médio 

Escolha da melhor divisão “Melhor” 

Profundidade máxima 1000 

Menor número de amostras para que tenha uma iteração 2 

FONTE: O Autor (2021) 

 

4.4 REDE NEURAL 

 

Ao treinar o modelo, o critério de parada definido foi que o algoritmo parasse 

quando atingisse um número predefinido de iterações (neste caso, de 500); porém o 

algoritmo poderia terminar também se não houvesse melhoria significativa na função 

de perda. O alfa, termo de penalização para que o algoritmo tenha uma menor 

probabilidade de overfitting, foi definido com 0,0001 (valor padrão recomendado pelo 

sklearn, biblioteca utilizada para treinar o modelo). A tolerância e o número de 

iterações sem melhora na otimização foram definidos com 0,0001 e 10, 

respectivamente; em outras palavras, após 10 iterações sem melhora de pelo menos 

0,0001 na pontuação de otimização, o algoritmo vai parar de rodar. Estes parâmetros 

estão resumidos no QUADRO 4. Ao final, o algoritmo teve 49 iterações e obteve o 

melhor resultado com 3 camadas na rede neural (1 camada de entrada, 1 camada 

oculta e 1 camada de saída), sendo que a camada oculta teve 100 neurônios (ou nós). 

Assim como caso da árvore de decisão, o próprio algoritmo da biblioteca sklearn foi 

responsável por otimizar o número final de camadas e nós. 

  



 
 

 

QUADRO 4 – PRINCIPAIS PARÂMETROS DA REDE NEURAL 

Parâmetro Valor 

Número máximo de iterações 500 

Alfa 0,0001 

Tolerância 0,0001 

Número de iterações sem melhoria na otimização 10 

FONTE: O Autor (2021) 

 

 

4.5 AVALIAÇÃO DOS RESULTADOS 

 

Com base nas métricas de avaliação de resultados explicadas na seção 2.5, 

chegou-se no resultados mostrados na TABELA 1. Vale notar que estes resultados 

são para o conjunto de teste que representa 30% das amostras do conjunto de dados 

total. 

 

TABELA 1 – RESULTADOS DOS MODELOS PARA O CONJUNTO DE TESTE 

Modelo MAE MSE RMSE 

Regressão linear múltipla 3.228 29.004.156 5.385 

Árvore de decisão 1.872 14.848.095 3.853 

Rede neural 2.261 27.791.773 5.271 

FONTE: O autor (2021) 

 

 Em todas as métricas de erros avaliadas, a árvore de decisão obteve os 

melhores resultados entre os três modelos, seguida da rede neural e da regressão 

linear múltipla (lembrando que o critério de homocedasticidade não foi atendido).  

  



 
 

 

5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Neste estudo, foram utilizados três modelos (regressão linear múltipla, árvore de 

decisão e rede neural artificial) e que foram escolhidos de forma arbitrária. Uma 

possibilidade é avaliar outros modelos de machine learning, em particular, random 

forest (floresta aleatória), que combina uma série de árvores de decisões para treinar 

o modelo, e uma vez que árvore de decisão foi o modelo que melhor se adequou ao 

objetivo deste estudo, random forest pode trazer resultados similares ou melhores. 

Uma outra observação é que a regressão linear múltipla não atendeu a todas as 

premissas (o critério de homocedasticidade não foi validado), porém foi escolhido 

manter o modelo com estas variáveis (em vez de substituí-las) para ter um mesmo 

parâmetro de comparação com os outros modelos, que já tinham apresentado bons 

resultados.  

E um último ponto que vale notar é que o estudo foi feito em fevereiro de 2021, e 

até então 1,2 milhão de pessoas tinham sido vacinadas. Porém, até os dados de 2 de 

agosto de 2021, mais de 1,15 bilhão de pessoas tinham sido vacinadas (OUR WORLD 

IN DATA, 2021), o que representa quase 15% da população mundial. Pensando nisso, 

o próximo passo seria colocar a variável de pessoas vacinadas em futuros estudos, e 

avaliar se uma árvore de decisão ainda seria o melhor algoritmo (entre os estudados) 

que melhor se ajusta ao conjunto de dados. 
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