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RESUMO

A previsdo de demanda por vacinas é essencial para a gestao eficiente dos estoques e a
distribuicdo adequada dos imunobioldgicos, garantindo cobertura vacinal e evitando
desperdicios. Modelos de séries temporais sdao amplamente utilizados nesse contexto,
permitindo antecipar a procura por vacinas e otimizar os recursos disponiveis. Com 0s avangos
em deep learning, o algoritmo N-BEATS (Neural Basis Expansion Analysis Time Series) tem
se destacado por sua eficacia em modelar dados complexos sem a necessidade de grande pré-
processamento.

Introduzido por Oreshkin et al. (2020), o N-BEATS supera modelos tradicionais, como
0s autoregressivos e 0s MLPs (Multi-Layer Perceptrons), ao lidar com padrdes ndo lineares por
meio de uma arquitetura baseada em blocos empilhados, refinando iterativamente as previsoes.
Este estudo aplica o0 N-BEATS para prever semanalmente a quantidade de vacinas a serem
aplicadas nos Estados do Rio Grande do Norte e Espirito Santo, utilizando dados dos sistemas
RN+VACINA e Vacina e Confia. No Rio Grande do Norte, a previsdo foca em uma analise
macro, abrangendo esferas estadual e municipal, enquanto no Espirito Santo, a abordagem é
mais granular, com previsdes especificas por vacina.

Os resultados destacaram o desempenho superior do N-BEATS em relagdo a modelos
tradicionais, como 0 XGBoost. No Rio Grande do Norte, 0 modelo alcangou um R2 de 0,81 e
um MAPE de 16,59%, enquanto o XGBoost obteve um R2 de 0,73. Em Natal, municipio do
estado, os valores foram R2 de 0,77 e MAPE de 21,59%. No Espirito Santo, a analise foi
realizada para o estado e 0 municipio de Cariacica, com foco na vacina BCG. Os resultados
estaduais apresentaram um MAPE de 1,00% e R2 de 0,83, enquanto no nivel municipal os
valores foram MAPE de 2,46% e R2 de 0,85.

Essas métricas demonstram que o N-BEATS € uma solucdo robusta e eficiente para
previsao de séries temporais em sistemas de vacinacdo. Sua capacidade de lidar com padrdes
ndo lineares e complexos, aliada a necessidade de um pré-processamento minimo, o torna
adequado para cenérios onde rapidez e precisdo sdo essenciais. Além disso, seu desempenho
superior em comparacdo a modelos tradicionais reforca o potencial do N-BEATS como
ferramenta confidvel para a gestdo de campanhas de vacinagdo, contribuindo para uma
distribuicdo mais eficiente e estratégica dos imunizantes.



ABSTRACT

Vaccine demand forecasting is essential for the efficient management of stock and the
proper distribution of immunobiologicals, ensuring vaccination coverage and preventing waste.
Time series models are widely used in this context, allowing the anticipation of vaccine demand
and the optimization of available resources. With advancements in deep learning, the N-BEATS
(Neural Basis Expansion Analysis Time Series) algorithm has stood out for its effectiveness in
modeling complex data without requiring extensive preprocessing.

Introduced by Oreshkin et al. (2020), N-BEATS outperforms traditional models, such
as autoregressive models and Multi-Layer Perceptrons (MLPs), by handling nonlinear patterns
through a block-stacking architecture that iteratively refines predictions. This study applies N-
BEATS to forecast the weekly number of vaccines to be administered in the states of Rio
Grande do Norte and Espirito Santo, using data from the RN+VACINA and Vacina e Confia
systems. In Rio Grande do Norte, the forecast focuses on a macro analysis covering state and
municipal levels, while in Espirito Santo, a more granular approach is taken, with vaccine-
specific predictions.

The results highlighted the superior performance of N-BEATS compared to traditional
models such as XGBoost. In Rio Grande do Norte, the model achieved an R? of 0.81 and a
MAPE of 16.59%, while XGBoost obtained an Rz of 0.73. In Natal, a municipality in the state,
the values were R2 of 0.77 and MAPE of 21.59%. In Espirito Santo, the analysis was conducted
at the state level and for the municipality of Cariacica, focusing on the BCG vaccine. The state-
level results showed a MAPE of 1.00% and R2 of 0.83, while at the municipal level, the values
were MAPE of 2.46% and R? of 0.85.

These metrics demonstrate that N-BEATS is a robust and efficient solution for time
series forecasting in vaccination systems. Its ability to handle nonlinear and complex patterns,
combined with minimal preprocessing requirements, makes it suitable for scenarios where
speed and accuracy are essential. Additionally, its superior performance compared to traditional
models reinforces the potential of N-BEATS as a reliable tool for managing vaccination
campaigns, contributing to a more efficient and strategic distribution of immunizers.
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1 INTRODUCAO

A vacinagdo é uma das estratégias de salde publica mais eficazes na prevencao de
doencas infecciosas. Desde o desenvolvimento das primeiras vacinas, a tecnologia no seu
entorno tem evoluido constantemente, possibilitando o controle de epidemias, erradicacao de
doencas e previsdo de campanhas de vacinacdo. Com o avanco cientifico e tecnoldgico no
campo computacional da previsdo, surgem novas oportunidades para enfrentar desafios
complexos em diversas areas, incluindo a saude publica. Nesse contexto, a previsdo precisa de
demanda, comportamento de consumo e outras variaveis, por exemplo, tem se tornado cada vez
mais crucial para a gestao eficiente de recursos. Entre as inova¢Ges mais promissoras para esse
tipo de tarefa, destaca-se o algoritmo N-BEATS (Neural Basis Expansion Analysis Time
Series), uma arquitetura de rede neural profunda que tem se mostrado particularmente eficaz na
resolucdo de problemas de previsdo em séries temporais. Introduzido por Oreshkin et al. (2020),
0 modelo de rede neural profunda N-BEATS foi projetado especificamente para lidar com
previsdes de séries temporais com comportamento complexo, oferecendo uma abordagem que
supera modelos tradicionais baseados em métodos autoregressivos e em redes neurais com
arquitetura MLP (Multi Layer Perceptron).

Uma das caracteristicas fundamentais que diferencia o N-BEATS de outros modelos de
redes neurais e series temporais é sua capacidade de trabalhar diretamente com dados brutos,
com um minimo de limpeza, padronizacdo ou normalizacdo. Enquanto outros algoritmos
dependem fortemente de um pré-processamento cuidadoso como suavizagdo, remocao de picos
ou padronizacdo dos dados, 0 N-BEATS minimiza a necessidade dessa etapa, permitindo maior
agilidade no pipeline de previsdo. Essa capacidade de operar com dados mais proximos da
realidade, sem exigir pré-processamento extensivo, é particularmente Gtil em contextos em que
os dados sdo altamente variaveis ou de dificil tratamento. Em &reas como a satde publica, onde
os dados podem ser irregulares ou incompletos, o0 N-BEATS proporciona um avango
significativo em termos de simplicidade e flexibilidade.

O custo associado a limpeza, padronizacdo ou normalizacdo dos dados pode ser
significativo, tanto em termos de tempo, quanto de recursos humanos e computacionais. A
necessidade de especialistas para ajustar os dados de forma apropriada e garantir a
compatibilidade com os modelos tradicionais frequentemente aumenta a complexidade e o
tempo de desenvolvimento de solugdes preditivas. Além disso, etapas como identificacdo de
outliers, preenchimento de lacunas e transformacéo dos dados podem introduzir erros ou vieses,
afetando a qualidade das previsdes. Ao eliminar ou reduzir essas demandas, 0 N-BEATS ndo
apenas acelera o processo de desenvolvimento, mas também torna a implementagcdo mais
acessivel em cenérios onde o volume de dados é elevado ou a equipe técnica é limitada. Essa
eficiéncia no tratamento de dados ndo apenas acelera o tempo de entrega dos resultados, mas
tambeém contribui para a criagdo de solugdes mais robustas em contextos de alta incerteza.

Ao contrério dos modelos convencionais, que frequentemente exigem conhecimento
especializado sobre a estrutura e 0s parametros de uma série temporal, o N-BEATS se distingue
por sua capacidade de operar com dados complexos e padrdes ndo lineares. Sua arquitetura,
composta por pilhas e blocos empilhados que refinam iterativamente as previsoes, é capaz de
capturar de forma precisa os padrdes subjacentes nos dados. Essa flexibilidade e robustez
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tornam o N-BEATS uma ferramenta particularmente util em cenéarios onde a precisdo das
previsdes € critica. Essa capacidade de modelar complexidades ndo lineares torna 0 N-BEATS
aplicavel a uma gama ampla de problemas em diferentes setores. O modelo tem se mostrado
eficaz em &reas como demanda e vendas, financas, séries temporais multivariadas, carga e
energia, saude, meteorologia, entre outras (Oreshkin, B. N., 2020).

Na area da saude, a previsao de aplicacdes de doses de vacinas é um problema de grande
relevancia, uma vez que as campanhas de vacinacao sao cruciais para o controle de doencas
infecciosas e de saude publica. Os dados historicos dos vacinados, podem ser utilizadas para
prever o nimero de doses a serem aplicadas no futuro. O N-BEATS se destaca neste cenario,
pois é capaz de identificar tanto padrdes sazonais quanto tendéncias complexas, tipicas de
campanhas de vacinas, com o minimo de pré-processamento. A flexibilidade do modelo permite
que ele se ajuste a diferentes tipos de dados e situacdes, sem a necessidade de ajustes manuais
constantes. Na literatura, ja existem diferentes estudos que tratam da previsdo de vacinas, mas
geralmente é necessario realizar um extenso pré-processamento dos dados antes de treinar o0s
modelos. Por exemplo, no artigo de Lemos, O. L. (2024), é apresentado o processo de
tratamento de dados para a aplicacdo do algoritmo XGBoost (Extreme Gradient Boosting) na
previsdo de vacinados, evidenciando a dependéncia de processos de normalizagéo, suavizacao
e identificagdo de outliers, antes mesmo de iniciar a modelagem.

Em contextos de vacinagdo, em que a gestdo eficaz de recursos pode significar a
diferenga entre vidas salvas ou perdidas, o N-BEATS oferece um potencial significativo. O
modelo pode ser utilizado para prever a quantidade de vacinas necessarias, otimizar a
distribuicdo, melhorar a alocacdo de insumos e formular estratégias de resposta a emergéncias
sanitarias. A precisdo e a adaptabilidade do N-BEATS permitem uma resposta mais agil e
inteligente, o que contribui para uma gestdo mais eficaz dos recursos disponiveis e,
consequentemente, para 0 sucesso das campanhas de vacinacao.

O N-BEATS é amplamente reconhecido por suas vantagens, tornando-se uma escolha
de destaque em problemas de previsdo. Uma de suas principais caracteristicas € a menor
dependéncia de etapas de pré-processamento, o que simplifica consideravelmente o fluxo de
trabalho e permite que o modelo lide diretamente com dados complexos. Sua arquitetura
avancada é projetada para capturar padrGes complexos nas séries temporais, incluindo
tendéncias e sazonalidades, 0 que proporciona previsdes mais precisas e confiaveis em uma
ampla gama de cenarios. Além disso, sua versatilidade o torna aplicavel a diferentes tipos de
séries temporais e setores, desde aplica¢des financeiras e econémicas até demandas em salde e
energia. Esses atributos tornam o N-BEATS uma ferramenta poderosa para resolver problemas
que exigem alta precisdo e robustez em suas previsdes. Outro ponto de destaque € seu
desempenho superior, comprovado em diversos benchmarks, onde frequentemente supera
modelos tradicionais, como ARIMA e Prophet, bem como outras abordagens baseadas em
aprendizado de maquina. Essa superioridade é evidenciada ndo apenas em termos de precisdo,
mas também na robustez frente a dados ruidosos ou incompletos, caracteristicas comuns em
séries temporais reais.

Entretanto, 0 N-BEATS néo € isento de limitagcdes. Seu alto custo computacional
representa uma barreira significativa, especialmente em contextos com recursos limitados. A
profundidade de sua arquitetura exige maior capacidade de processamento e memoria, 0 que
pode dificultar sua implementacdo em ambientes com restricdes tecnoldgicas. Além disso, a
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complexidade de sua estrutura implica que ajustes finos no modelo demandam conhecimentos
avancados em rede neural profunda, tornando sua utilizagdo desafiadora para equipes sem
experiéncia nessa area.

Outro desafio relevante € o risco de overfitting, particularmente quando o modelo nédo é
adequadamente regulado. Esse fendmeno ocorre quando o N-BEATS se ajusta excessivamente
aos detalhes e ao “ruido” dos dados de treinamento, prejudicando sua capacidade de generalizar
para novos dados. Para mitigar esse problema, é essencial aplicar técnicas de regularizacéo,
como dropout ou penalizacBes especificas, e adotar uma estratégia cuidadosa no
particionamento dos dados entre treino, validacéo e teste.

Apesar de suas limitagfes, o0 N-BEATS continua a ser uma escolha altamente relevante
para aplicacGes em séries temporais, especialmente em cenarios onde a precisdo e a capacidade
de capturar padrdes complexos sdo cruciais. Com 0s avangos continuos em hardware e técnicas
de rede neural profunda, muitas das limitacbes do modelo podem ser minimizadas,
consolidando ainda mais seu papel como uma ferramenta inovadora e eficiente.

Com base nesse ambiente de predicdo de aplicacdo de doses de vacinas, o presente
estudo propde a utilizacdo do N-BEATS para prever a quantidade de vacinados por semana,
com base em dados histéricos de aplicacdo de vacinas. Com o objetivo de desenvolver um
modelo aplicavel na previsdo de vacinados na rede publica de saude, considerando diferentes
niveis de anélise de dados, a fim de otimizar o planejamento e a gestdo de estoque. Desta forma
0 modelo teria a capacidade de prever semanalmente a quantidade de vacinas, capacidade de
lidar com dados agregados e segmentados, diminuir a necessidade de pré-processamentos dos
dados, ajudar na tomada de decisao e incorporar futuramente mais variaveis e fatores externos
na previsdo da demanda vacinal.

O estudo sera validado utilizando dados dos sistemas de vacinacdo do Rio Grande do
Norte (RN+VACINA) e do Espirito Santo (Vacina e Confia), ambos com sistemas proprios de
acompanhamento da vacinacéo, cujas informacdes estao disponiveis nos respectivos portais de
transparéncia. A aplicacdo do N-BEATS visa otimizar o processo de distribuicdo de vacinas,
promovendo uma gestdo mais eficiente e proativa da vacinacao.

Atualmente, a distribuicdo de vacinas é predominantemente reativa, ou seja, as doses
sdo enviadas com base na demanda atual, o que pode resultar em desperdicio de recursos e
ineficiéncia. Com a utilizacéo de modelos de previsdo como o N-BEATS, é possivel adotar uma
abordagem mais proativa, na qual a distribuicdo é planejada com base nas previsdes de demanda
futura, o que permite otimizar a logistica de entrega e reduzir o desperdicio. Essa estratégia
pode transformar o processo de distribuicdo, tornando-o mais inteligente e agil, o que resulta
em uma melhor alocagéo de recursos e uma resposta mais rapida as necessidades da populacgéo.

O remanescente deste trabalho esta estruturado da seguinte forma: no Capitulo 2,
apresenta-se a fundamentacéo tedrica, abordando conceitos essenciais sobre redes neurais, deep
learning (rede neural profunda) e 0o modelo N-BEATS, detalhando sua arquitetura, formulagdo
matematica e hiperparametros. No Capitulo 3, descreve-se a proposta para a previsdao da
quantidade de vacinas a serem aplicadas, incluindo a coleta e preparagcdo dos dados, a
configuragdo e treinamento do modelo, e as ferramentas utilizadas. No Capitulo 4, sdo
apresentados os resultados obtidos até 0 momento. No Capitulo 5, discutem-se a conclusédo do
trabalho e futuros trabalhos nessa linha de pesquisa.



12

2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Os conceitos essenciais que embasam o modelo N-BEATS (Neural Basis Expansion
Analysis Time Series Forecasting), conectando as ideias apresentadas na introducdo com a
fundamentacdo tedrica necessaria para compreender seu funcionamento. O N-BEATS foi
destacado como uma solucdo poderosa para lidar com séries temporais complexas, gragas a sua
arquitetura inovadora que reduz a necessidade de pré-processamento extenso e captura padrdes
n&o lineares com alta precisao.

Para aprofundar essa compreensédo, iniciaremos com uma visdo geral sobre redes
neurais, deep learning e transformers, contextualizando como essas tecnologias formam a base
do N-BEATS. Em seguida, detalharemos a arquitetura do modelo, seus componentes principais,
como blocos empilhados e hiperparametros, e 0s mecanismos que permitem sua aplicacdo
versatil em diferentes areas, como saude, energia e financas. Essa abordagem permitira entender
como o N-BEATS combina simplicidade no uso de dados com sofisticacdo no processamento
preditivo.

2.1- REDES NEURAIS

As redes neurais sdo uma classe de modelos computacionais inspirados no
funcionamento do cérebro humano, compostas por camadas de neurénios interconectados que
processam e transmitem informacdes. Esses modelos tém se destacados areas da inteligéncia
artificial devido a sua capacidade de aprender padrées complexos e ndo lineares a partir dos
dados. Ao ajustar seus pesos internos por meio de um processo chamado "treinamento”, as redes
neurais sdo capazes de realizar tarefas como classificacdo, regressdo e previsdao de séries
temporais (Haykin, 2001).

A base tedrica que sustenta 0 modelo N-BEATS, sdo as redes neurais artificiais.
Conforme discutido na introducdo, o N-BEATS se destaca por sua habilidade de capturar
padrdes complexos e ndo lineares em séries temporais. Essa capacidade é um reflexo direto dos
principios das redes neurais, que servem como a estrutura central de modelos preditivos
avancados.

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais inspirados no funcionamento
do cérebro humano, compostas por camadas de neurdnios artificiais interconectados que
processam e transmitem informacdes. Esses modelos séo capazes de aprender a partir de dados,
ajustando seus pesos internos através de um processo chamado de “treinamento™ para resolver
uma ampla variedade de problemas, como classificacdo, regressdo, e previsdo de séries
temporais (Haykin, 2001). Segundo Bishop (1995), redes neurais sdo especialmente Uteis para
problemas onde os dados possuem padrdes complexos e ndo lineares, tornando-as adequadas
para tarefas como reconhecimento de padrdes e predicao.

Sua arquitetura é composta por trés tipos principais de camadas (ver figura 1):

e Camada de Entrada (Input Layer): As informacdes do mundo externo entram na rede
neural artificial pela camada de entrada. Os nos de entrada processam os dados,
analisam ou categorizam esses dados e 0s encaminham para a proxima camada;
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e Camada Oculta (Hidden Layer): As camadas ocultas usam as entradas da camada de
entrada ou de outras camadas ocultas. As redes neurais artificiais podem ter varias
camadas ocultas. Cada camada oculta analisa o resultado da camada anterior, processa-
0 mais um pouco e 0 encaminha para a proxima camada.;

e Camada de Saida (Output Layer): A camada de saida fornece o resultado final de todos
os dados processados pela rede neural artificial. Ela pode ter um ou varios nos. Por
exemplo, se tivermos um problema de classificacdo binaria (sim/ndo), a camada de saida
tera um no de saida, o que fornecera o resultado como 1 ou 0. Porém, se tivermos um
problema de classificacdo de vérias classes, a camada de saida podera ter mais de um
né de saida.

Camada 1l Camada 2

Entrada |
o
WA N
%y NEX
T=OX
YO

@? :

Fonte: Compilagéo do autor.
Figura 1 - Arquitetura Rede Neural.

2.2 - DEEP LEARNING

Deep learning, ou aprendizado profundo, € um subcampo do machine learning que
utiliza redes neurais artificiais com multiplas camadas para extrair automaticamente padroes
complexos dos dados. Diferente dos métodos tradicionais de aprendizado de maquina, que
muitas vezes dependem de engenharia manual de caracteristicas, as redes profundas sdo capazes
de aprender representacdes hierdrquicas a partir dos dados brutos, tornando-as especialmente
poderosas para tarefas como reconhecimento de imagem, processamento de linguagem natural
e previsdo de séries temporais (LeCun, Bengio e Hinton, 2015).

No contexto do N-BEATS, deep learning é aplicado para modelar séries temporais de
forma eficiente. O modelo utiliza redes neurais profundas compostas por maltiplos blocos
empilhados, que atuam como camadas ocultas, permitindo a extracdo de caracteristicas de alto
nivel sem necessidade de pré-processamento extensivo. Essa abordagem diferencia o N-
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BEATS de redes neurais tradicionais, explorando a hierarquia e a abstracdo das redes profundas
para identificar padrdes sutis, como tendéncias, sazonalidades e irregularidades nas séries
temporais. Essa estrutura permite que o modelo extraia caracteristicas de alto nivel diretamente
dos dados brutos, dispensando a necessidade de engenharia manual de caracteristicas — uma
vantagem destacada por LeCun, Bengio e Hinton (2015) como um dos maiores beneficios do
deep learning.

Ao contréario das redes neurais tradicionais com poucas camadas, 0 N-BEATS explora
a hierarquia e a abstracdo oferecidas pelas redes profundas para identificar padrdes presentes
nas séries temporais. Essa hierarquia é particularmente relevante em tarefas como a previséo,
onde h& interagcdes sutis entre tendéncias, sazonalidades e irregularidades nos dados. A
arquitetura do N-BEATS é projetada para ser altamente adaptavel a diferentes dominios, como
salde, energia e financas, aproveitando essa capacidade de aprendizado direto a partir dos dados
brutos. A sua arquitetura tem varias camadas ocultas (ver figura 2). Teoricamente, as redes
neurais profundas podem direcionar qualquer tipo de entrada para qualquer tipo de saida.
Porém, elas precisam de muito mais treinamento do que outros métodos e necessitam de um
volume significativo de dados para treinamento, trazendo a tona uma das desvantagens, 0 custo
computacional para processar os ajustes dos parametros.

As camadas ocultas aprendem representacoes
mais complexas dos dados ao longo do tempo,
extraindo caracteristicas em cada camada.

Camada de Saida |:|

|:| Camadas Ocultas
|:| (Extraem Caracteristicas)

Camada de Entrada :]

Fonte: Compilagéo do autor.
Figura 2 - Rede Neural Profunda.

Um componente essencial das redes neurais profundas € a funcdo de ativacdo RelLU
(Rectified Linear Unit). A ativacdo refere-se ao processo pelo qual o neurdnio processa a
entrada e decide se ativa ou ndo a funcéo, desta forma facilita a propagacéo de erros, com isso
esses erros sdo propagados de volta através da rede para ajustar os pesos. A ReL.U como funcéo,
retorna o valor de entrada se for positivo, caso contrario, retorna zero, pois é nao linear (ver
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figura 3), permitindo que a rede aprenda e modela relages complexas. No contexto do N-
BEATS, a funcdo ReLU é particularmente relevante devido a sua capacidade de evitar
problemas de valores nulos durante o processo de aprendizado. Como a ReLU retorna zero para
valores negativos, ele ndo permite a introducdo de valores nulos ou "vanishing gradients”, que
podem prejudicar o treinamento da rede. Essa propriedade é importante porque, ao trabalhar
com series temporais, 0 N-BEATS precisa ser capaz de capturar variacdes sutis e dindmicas
dos dados ao longo do tempo. Se a rede fosse suscetivel a valores nulos, isso poderia resultar
em dificuldades na modelagem de relagcdes complexas, prejudicando a precisdo das previsoes.
Assim, a fungdo ReL U ajuda o N-BEATS a manter sua robustez, garantindo que o aprendizado
ndo seja interrompido por valores nulos, o que € essencial para obter previsdes precisas e
confiaveis.

Fungao de Ativagao RelLU

10 4+ —— Relu

Saida (ReLU(x))

T T T T T T T T
—10.0 —7.5 —5.0 —2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
Entrada (x)

Fonte: Compilagéo do autor.
Figura 3 - Gréfico da Funcdo de Ativacdo ReLU.

Para a predicdo em séries temporais, as redes neurais profundas tém se mostrado
eficazes, especialmente por lidar com padrées complexos, pois elas utilizam multiplas camadas
ocultas para aprender toda a complexibilidade dos dados. Desta forma a profundidade da rede
permite a captura dos padrdes complexos e hierarquicos, transformando a rede em um modelo
capaz de generalizar bem para novos dados (Goodfellow 2016).

Em outras palavras a deep learning € uma técnica avancada de aprendizado de maquina
que utiliza redes neurais com muitas camadas para aprender representacfes complexas dos
dados. Diferente de algoritmos tradicionais, deep learning permite que o modelo extraia
automaticamente caracteristicas relevantes, o que é especialmente Util para grandes conjuntos
de dados e tarefas de alta complexidade, como reconhecimento de imagem, traducdo automatica
e previsao de séries temporais. De acordo com Haykin (2001), a profundidade das redes neurais
utilizadas no deep learning permite que o modelo capte relagdes nédo lineares nos dados,
oferecendo uma abordagem poderosa para resolver problemas complexos, através das diversas
camadas ocultas (ver figura 4). Desta forma o0 modelo N-BEATS se alinha ao conceito de deep



16

learning, para extrair essas representacdes complexas, tornando suas camadas de empilhamento
verdadeiras refinarias, para representar as abstragdes dos dados, abordando relagdo que modelos
mais simples poderiam n&o capturar.

Deep Learning usa multiplas camadas ocultas para extrair
caracteristicas complexas e aprender representacdes dos dados.

Camada de Entrada

Camada Oculta 1
Camada Oculta 2

Camada Oculta 3
Camadas Ocultas:
Camada Oculta 4
As camadas ocultas aprendem representagoes
mais complexas em cada etapa, permitindo
analises e previsdes mais precisas.

Camada Oculta 5

e e e e e

Camada Oculta 6

Camada de Saida

Fonte: Compilagéo do autor.
Figura 4 - Fluxograma Deep Learning.

As principais caracteristicas da deep learning sao:

e Camadas Profundas: Em vez de usar apenas uma ou duas camadas ocultas, como em
redes neurais tradicionais, o deep learning utiliza muitas camadas, permitindo que o
modelo aprenda caracteristicas mais complexas dos dados (ver Figura 2).

e Redes Neurais Convolucionais (CNNs): Utilizadas principalmente em visdo
computacional, sdo projetadas para processar e reconhecer padrdes em imagens. Elas
sdo um tipo de algoritmo de deep learning, que s@o usadas para tarefas que requerem
reconhecimento de objetos utilizando convoluges, que sdo operagdes matematicas que
ajudam a detectar padrdes locais. As camadas convolucionais agem como filtros que
extraem caracteristicas dos dados e as enviam para camadas subsequentes para
processamento adicional (ver figura 5).



17

CNNs processam dados através de camadas convolucionais, que atuam como filtros
para extrair caracteristicas. Essas caracteristicas sao entao reduzidas
e refinadas por camadas de pooling antes de serem classificadas por camadas densas.

Camada Convolucional >
Dados de Entrada ama a(FiI?rIL‘;? uciona Camada de Pooling Camada Densa
Os dados de entrada passam por A camada de Pooling gera uma As caracteristicas extraidas sao usadas
filtros na camada convolucional, simplificacao na saida dos dados, para classificar os dados ou para outras
que detectam padroes. facilitando a classificacao. analises especificas.

Fonte: Compilagéo do autor.
Figura 5 - Funcionamento de Redes Neurais Convolucionais (CNNS).

e Redes Neurais Recorrentes (RNNs): Indicadas para dados sequenciais, como séries
temporais e linguagem natural, devido a sua capacidade de manter informacdes
contextuais através de loops. Ela € um tipo de rede neural artificial que utiliza o deep
learning para processar e converter dados sequenciais em saidas sequenciais
especificas, para manter um estado que é atualizado a medida que novos dados sao
recebidos, o que as torna ideais para tarefas onde o contexto anterior é importe. Por
exemplo: séries temporais.

e Transformers: Utilizado principalmente em processamento de linguagem natural
(NLP), o transformers & uma rede neural que aprende o contexto, com dados sequenciais
(Vaswani 2017). Ele utiliza mecanismos de atencdo, que permite que o modelo foque
em diferentes partes do input, como palavras ou regides de dados, dependendo da tarefa
(ver figura 6).

2.3 - TRANSFORMERS

Transformers sdo uma arquitetura de rede neural projetada para lidar com tarefas que
envolvem dados sequenciais, como processamento de linguagem natural e séries temporais.
Introduzidos por Vaswani et al. (2017), os Transformers utilizam mecanismos de atencdo para
capturar dependéncias de longo prazo e processar sequéncias de entrada de maneira paralela e
eficiente, superando as limitagdes das redes neurais recorrentes (RNNs) em termos de
aprendizado de contexto e escalabilidade (Goodfellow, 2016). Essa abordagem revolucionou
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diversas éareas, permitindo avancos significativos em tradugdo automatica, analise de
sentimentos e previsdo de séries temporais.

Embora o N-BEATS néo utilize diretamente mecanismos de atencdo como 0s
Transformers, ele compartilha a capacidade de modelar relagdes complexas nos dados
temporais. Durante o treinamento da rede neural, mecanismos de atencdo podem ser
empregados para otimizar a aprendizagem dos padrdes. No entanto, o diferencial do N-BEATS
esta na sua arquitetura empilhada de blocos, que permite capturar dependéncias temporais sem
a necessidade de estruturas recorrentes ou convolucionais, refinando previsbes de forma
iterativa. Essa abordagem torna o modelo eficiente para capturar tendéncias, sazonalidades e
variacfes nos dados de séries temporais, garantindo alta precisdo preditiva sem um pré-
processamento extenso.

As principais caracteristicas dos Transformers séo:

e Mecanismo de Atencdo: Em vez de processar dados sequenciais de forma linear, 0s
Transformers utilizam mecanismos de atencdo que permitem a cada posicdo na
sequéncia de entrada focar em diferentes partes da sequéncia. Isso possibilita a
modelagem de dependéncias de longo alcance e a consideracdo de contextos relevantes,
sem a necessidade de processamento sequencial, como é comum em redes neurais
recorrentes (Vaswani et al., 2017).

e Paralelizacdo: Devido a sua estrutura baseada em atencdo, os Transformers podem
processar todas as posi¢des da sequéncia de entrada simultaneamente, ao contrario das
redes neurais recorrentes que processam dados sequencialmente. Isso resulta em uma
maior eficiéncia e velocidade no treinamento e na inferéncia (Vaswani et al., 2017).

e Codificador e Decodificador: A arquitetura Transformers é composta por dois
componentes principais: o codificador e o decodificador. O codificador transforma a
entrada em uma representacdo intermediaria, enquanto o decodificador gera a saida a
partir dessa representacdo. Ambos 0os componentes utilizam camadas de atencao e feed-
forward para processar os dados (Vaswani et al., 2017).

e Camadas de Atencdo Multi-Cabeca: Essa técnica permite que o modelo de atencdo
capture diferentes tipos de relagbes e dependéncias nos dados ao mesmo tempo. Cada
"cabeca" de atencdo aprende a focar em diferentes aspectos das entradas, melhorando a
capacidade do modelo de entender contextos complexos (Vaswani et al., 2017).

e Positional Encoding: Como os Transformers ndo possuem uma estrutura sequencial
intrinseca, eles utilizam embeddings de posicdo para incorporar informagfes sobre a
ordem dos elementos na sequéncia. Esses embeddings ajudam o modelo a aprender e a
considerar a posicao dos tokens na sequéncia (Vaswani et al., 2017).
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Entrada de dados sequenciais Saida gerada com contexto
Entrada 1 4L 4L Saida 1
Entrada 2 b B Saida2
Mecanismo
de Atencao
Entrada 3 L B | By Saida3
Entrada 4 r r Saida 4

Foco em diferentes partes do input

Fonte: Compilagéo do autor

Figura 6 - Funcionamento do Transformers

2.4 - N-BEATS (NEURAL BASIS EXPANSION ANALYSIS TIME SERIES
FORECASTING)

O N-BEATS (Neural Basis Expansion Analysis Time Series Forecasting) ¢ uma
arquitetura de rede neural profunda projetada especificamente para previsdo de séries
temporais. Lancada pela Uber Al Labs, N-BEATS se destaca por sua simplicidade e eficécia,
ndo exigindo ajustes complexos ou conhecimento prévio detalhado sobre os dados temporais
que estd modelando. Ela pode lidar com uma ampla gama de tarefas de previsdo, desde
problemas univariados e multivariados (Oreshkin et al. 2019).

Seu funcionamento é através de blocos de expansao, que é explicado no item 2.4.1, por
meio de deep learning que foram explicados no item 2.2 deste capitulo.

2.4.1 - Arquitetura N-BEATS

O modelo N-BEATS (Neural Basis Expansion Analysis Time Series Forecasting) tem
uma arquitetura de rede neural profunda capaz de prever valores de séries temporais sem
depender da criacdo de caracteristicas especificas ou ajustes finos. Ela € baseada em blocos e
pilhas, e foi projetada para ser genérica e flexivel, permitindo que o modelo seja aplicado a uma
ampla variedade de séries temporais sem a necessidade de caracteristicas especificas da série
(Oreshkin et al. 2019). A combinacdo de pilhas e blocos permite que o modelo capture padroes
complexos e variados.

A pilha é uma colecéo de blocos e sdo utilizadas para organizar os blocos em diferentes
niveis de abstracdo. Cada pilha captura diferentes tipos de padrdes na série temporal, como
tendéncias de curto, médio e longo prazo, sazonalidades, irregularidades, entre outras.

A estrutura principal em pilhas do N-BEATS consiste em trés componentes principais:
propagacao direta, empilhamento de pilhas e treinamento (ver figura 7).
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A propagacdo direta ou forward propagation é a entrada inicial que é passada através
de blocos, para cada pilha em sequéncia. Dentro de cada bloco, a entrada é transformada por
camadas densamente conectadas, produzindo previsdes e reconstrugdes. Essas reconstrucoes
sdo subtraidas da entrada para produzir um residual que é passado para o proximo bloco da
pilha. Por fim, as previs6es de cada bloco sdo acumuladas para formar a previsao final da pilha.

O empilhamento de pilhas ou stacking stacks séo as saidas das pilhas, combinadas para
produzir a previsdao final do modelo. Cada pilha pode especializar-se para diferentes
componentes da série temporal, como tendéncias, sazonalidades ou ruidos. Essa combinagéo
das previsGes de vérias pilhas permite que o modelo capture uma ampla gama de padrGes
temporais.

O treinamento é os ajustes que o modelo faz com os pesos de todas as camadas em todos
os blocos e pilhas para minimizar a diferenca entre a previsdo e a série temporal real. Sendo
feito através de retropropagacao, onde o erro é propagado de volta através da rede e 0s pesos
sdo atualizados usando algoritmos de otimizacdo, como o gradiente descendente.

[ Entrada ]

[ Pilha 1 l [ Bloco 1 (Pilha 1) ]
|
[ Bloco 2 (Pilha 1) ]
|
[ Blaco N (Pilha 1) ] l Previsao Final Pilha 1
Pilha 2 | [ Bloco 1 (Pilha 2) ]
( [ Combinagéo das Previsées]
[ Bloco2(piha2) |
|
[ Bloco N (Pilha 2) I I Previséo Final Pilha 2
[ Pilha N ] [ Blaco 1 (Pilha N) ]
| .
[ Bloco 2 (Pilha N) ] [ Previsao Final do Modelo ]
|
[ Blaca N (Pilha N) ] [ Previsao Final Pilha N ]

Fonte: Compilagéo do autor

Figura 7 - Arquitetura do N-BEATS

Os blocos sdo os componentes fundamentais da arquitetura N-BEATS, sendo
compostos por varias camadas densamente conectadas que processam a entrada para produzir
duas saidas (ver figura 8). As camadas densamente conectadas sdo compostas por varias
camadas de neurdnios, onde cada um esta conectado a todos o0s neurénios da camada anterior,
permitindo que o modelo aprenda diferentes tipos de configuragbes e comportamentos. A
primeira saida de cada bloco é chamada de reconstrugdo ou backcast, essa saida tenta capturar
a parte da entrada que o modelo ndo conseguiu explicar completamente, por tanto a
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reconstrucdo representa os componentes do sinal de entrada que ndo foram utilizados na
previsao, desta forma o objetivo do backcast € reduzir a diferenca entre a entrada original e a
entrada que o modelo consegue prever com base nos dados. A segunda saida € a previsao ou
forecast que é a previsdo da série temporal para o futuro, baseado na informacéo extraida pela
camada densa, que foi explicada no comeco deste paragrafo, do bloco, desta forma contribuindo
com uma parte da previsao final, por fim elas sdo somadas ao longo dos blocos para formar a
previsdo final da série temporal. No final de cada pilha de blocos sé a saida forecast € utilizada.

A fase de treinamento do N-BEATS acontece em cada bloco, através da propagacéo
direta (Forward Pass), que é basicamente a entrada dividida em pilhas, onde cada pilha é
alimentada no modelo, passando para o processamento em blocos, em que cada pilha passa por
uma sequéncia de blocos, gerando as duas saidas em que a reconstrucdo ajuda a refinar a entrada
do préximo bloco e a previsdo é saida final do conjunto de blocos ou da pilha (ver figura 8).
Desta forma temos a iteracdo ao longo dos blocos, onde cada bloco refina as previsdes feitas
pelo bloco anterior, fazendo um empilhamento e permitindo que o modelo capture os padrdes
complexos ao longo de varias iteracbes. Durante o treinamento também acontece a
retropropagacdo que é usada para calcular os gradientes da funcdo de perda, esses gradientes
sdo usados para ajustar o modelo durante toda a iteragdo. A fungéo de perda mede o erro entre
as previsdes do modelo e os valores reais da série temporal, em que sua principal funcdo é
focada em minimizar o erro da previsdo em relacdo aos dados reais, por isso 0 N-BEATS foi
configurado com as duas saidas, para que o backcast possa fazer a reconstru¢do no bloco e
diminuir o erro a cada iteracéo.

Dentro de cada bloco ainda temos uma expansdo da base neural, que é o conjunto de
funcBes ou caracteristicas que a rede neural usa para representar os dados de entrada, criando
assim uma nova representacdo dos dados que é mais informativa e que captura a complexidade
dos dados de entrada, devido a propria arquitetura de pilhas e blocos (ver figura 8), com isso
temos a série temporal (entrada), sofrendo uma expansao de base (ver figura 10) e por fim temos
a série temporal transformada. A transformada é a projecdo de uma nova base de dados, que foi
resultado da expansdo neural anterior, gerando a entrada do préximo bloco (ver figura 10). Essa
transformacdo é uma combinacdo linear de funcdes base ndo lineares (como fun¢des RelLU),
gue ajudam a capturar padrdes complexos na série temporal.

A estrutura principal em blocos consiste em trés componentes principais: blocos de
construcdo, camadas de expanséo e conexdes residuais.

Os blocos de construgdo ou building blocks € uma rede neural feedforward onde a
informacao flui apenas em uma direcdo, da entrada para a saida (GOODFELLOW:; BENGIO;
COURVILLE, 2016), desta forma processa a série temporal em duas saidas: previséo (forecast)
e reconstrucao (backcast). A previsao € a saida que sera usada para o objetivo final, enquanto a
reconstrucdo é utilizada para capturar e remover 0os componentes ja explicados pela rede,
melhorando assim as previsdes subsequentes. Cada bloco é organizado sequencialmente,
recebendo o residual da série temporal da saida do bloco anterior, permitindo que cada bloco
capture diferentes aspectos da série.

As camadas de expansdo ou basis expansion layers funcionam dentro de cada bloco,
mapeando as entradas para uma representacdo de espaco maior, usando camadas densamente
conectadas. Isso facilita a captura de padrdes complexos na série temporal. Essas camadas de
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expansao sdo fundamentais para a capacidade do modelo de lidar com diferentes tipos de séries
temporais sem ajustes especificos.

As conexdes residuais ou residual connections sdo usadas para transmitir informagdes
ndo capturadas por um bloco para o proximo bloco, garantindo que os componentes importantes
da série temporal ndo sejam perdidos ao longo da profundidade da rede. Isso também ajuda a
mitigar problemas comuns em redes neurais profundas, como o desaparecimento do gradiente.

- I

Bloco

Bloco de Construcao

Saida 1
‘ [Previsao) .

Entrada 4>

Camadas de Expansdo

Saida 2
Reconstrucao

Conexdes
Residuais

N _

Fonte: Compilagéo do autor

Figura 8 - Representacdo do bloco no N-BEATS

Por tanto, nesta arquitetura, a pilha é composta por varios blocos, em que cada bloco é
uma unidade de previsdo. Sendo assim o bloco recebe uma entrada e produz uma previsao de
saida, fazendo uma reconstrucdo organizada sequencialmente (ver figura 9).

Pilha

Bl | B2 | BN |

Fonte: Compilag&o do autor

Figura 9 - Arquitetura de pilha e blocos do N-BEATS
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Assim, na figura 9 podemos visualizar a arquitetura de pilhas e blocos, em que cada
bloco é representado por um retdngulo cinza claro e as conexdes entre os blocos e pilhas séo
indicadas pelas setas pretas. As pilhas (Pilha 1, Pilha 2, Pilha N) sdo compostas por trés
blocos (B1, B2, BN), cada bloco dentro de uma pilha processa a entrada e produz duas saidas:
a Reconstrucdo (em azul) e a Previsdo (em verde). As setas entre elas indicam o fluxo de
dados entre os blocos e as pilhas, gerando a previséo final, que é a soma das previsdes de
todos os blocos.

Serie Temporal Camada Densa 2 Serie Temporal
(Entrada) ’ e | ’ (Expansao de Base) ’ Transformada

A expansao de hase neural cria uma nova representacao
mais rica da série temporal, capturando padrbes complexos.

Fonte: Compilagéo do autor

Figura 10 - Expanséo da base neural

Por fim temos o diagrama de funcionamento geral do N-BEATS (ver figura 11), desde
a entrada até a saida final, seguindo o seguinte fluxo:

1. Lookback Period: Periodo de observacao usado para prever valores futuros.

2. Lookback Window (Input do Modelo): O intervalo de tempo observado € inserido no
modelo.

3. Stack Input: A entrada inicial é processada pela primeira pilha (Stack 1).

4. Forecast Period: O periodo de previsao que o modelo esta tentando estimar.

5. Global Forecast (Output do Modelo): A previsao final acumulada é produzida apos
passar por todas as pilhas.
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Stack residual
(to next stack)

Backcast Forecast

Fonte: Oreshkin, B. N., Carpov, D., Chapados, N., & Bengio, Y., 2020
Figura 11 - Fluxo do N-BEATS

2.4.2 - Formulacdo Matematica

O fluxo do modelo N-BEATS inicia-se com uma pilha de camadas totalmente
conectadas que processam a entrada inicial do bloco, conhecida como Block Input. Essa pilha

é composta por varias camadas que aplicam transformacGes lineares, com pesos (Wk(l)) e viés
(b,({l)) , seguidas por fung¢des de ativacao nao lineares (¢), como descrito na equagao:
Y = owPnl" +pP) (equagio 2.1)

| - camada.
k - bloco.
h,(f) - vetor de ativacdo da camada | no bloco k.
Wk(l) - matriz de pesos da camada | no bloco k.
h,((l_l) - vetor de ativacdo na camada anterior (I-1) no bloco k.
b® - vetor de viés(bias)

" :

O vetor de viés (componente em redes neurais que serve para ajustar a saida de um

neuronio), ajuda a rede a aprender fungfes mais complexas, desta forma melhorando o output
do stack, pois a saida desta parte do bloco alimenta a préxima etapa.
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Sequencialmente temos o Block Stack (bloco do meio), que processa o input do bloco
anterior e gera duas saidas: Stack Forecast, previsao intermediéria do bloco; Stack Residual,
residual que ¢é passado para o proximo bloco. O processamento interativo continua até o bloco
final, refinando a previséo e os residuais em cada passo.

a0y = pwPrP + by - backcast (equacdo 2.2)
g0 = pwWPhP + b - forecast (equagio 2.3)

b - transformacé&o aplicada no bloco de previséo backcast.

f - transformacé&o aplicada no bloco de previséo forecast.
g,i”)(e,ﬁ”)) - previsdo backcast.

g,((f )(H,Ef )) - previsao forecast.

O célculo do residual ¢ a entrada para o proximo bloco, ajustando com a subtracdo da previsdo
do backcast:

b b ~
Xierr = X = 9y (0) (equagdo 2.4)
X - saida residual do bloco anterior.

X4+ - iteracdo de cada saida.

Por fim temos o global forecast (bloco a direita), os Stacks (1 a M) integram os blocos
para produzir a previsdo global. Cada stack processa a saida do stack anterior, adicionando
refinamentos a previsdo. O final Output é a saida acumulada de todos os Stacks, conforme
descrito pela equacéo 2.5.

y=3k, g 0T (equaco 2.5)

Em resumo, a entrada é processada por uma pilha de camadas totalmente conectadas,
gerando previsdes iniciais e estimativas. Essas previsoes e residuais sdo refinadas ao longo de
varios blocos, cujas saidas sdo combinadas em multiplas pilhas para formar a previséo final.

2.4.3 - Hiperparametros

O modelo N-BEATS possui diversos hiperparametros que controlam sua estrutura,
funcionamento e desempenho. Esses hiperparametros séo divididos em categorias principais:
estrutura do modelo, camadas e neurdnios, treinamento, ativacgao e adicionais.



2431

26

- Estrutura do modelo

Os hiperparametros relacionados a estrutura definem o formato e o comportamento dos

blocos e pilhas que compdem o modelo:

2.4.3.2

2.4.3.3
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input_chunk_length: Tamanho da janela de entrada (quantidade de dados passados
utilizados para fazer a previsao).

output_chunk_length: Horizonte de previséo (quantidade de dados futuros que o modelo
deve prever).

stack_types: Tipo de blocos usados em cada pilha (NBeatsNet. GENERIC BLOCK,
NBeatsNet.SEASONALITY_BLOCK, ou NBeatsNet. TREND_BLOCK).

num_blocks: Numero de blocos em cada pilha.

num_layers: NUmero de camadas por bloco.

num_stacks: NUmero de pilhas

thetas_dim: Dimensdo do vetor theta, que corresponde ao nimero de coeficientes da
funcéo de base em cada bloco.

share_weights_in_stack: Booleano que indica se os blocos em uma pilha compartilham
0S Mesmos pesos.

- Camadas e Neuroénios

Esta categoria define a configuracdo interna das camadas que compdem os blocos:
hidden_layer_units: Nimero de neurénios em cada camada oculta dentro dos blocos.
nb_harmonics: Nimero de harmdnicos (relevante para blocos de sazonalidade).
layer_widths: Largura das camadas.

- Treinamento

Os hiperparametros de treinamento controlam o processo de ajuste dos pesos do modelo:
learning_rate: Taxa de aprendizado usada pelo otimizador.

batch_size: Tamanho do batch usado durante o treinamento.

num_epochs: Numero de épocas (iteragdes completas sobre o conjunto de treinamento).
loss_function: Funcdo de perda usada para treinar o modelo, como Mean Squared Error
(MSE), Mean Absolute Error (MAE), etc.

optimizar - Algoritmo de otimizacdo usado, como Adam, SGD, etc.

regularization: Métodos de regularizagdo, como dropout ou L2 regularization.
nr_epochs_val_period: Periodo de validacdo por época.

- Ativacao
Esses hiperparametros determinam as funcdes e o tipo de modelo utilizado:

activation: Funcéo de ativacdo usada nas camadas ocultas, como ReLU, Tanh, etc.
model_type: Tipo de modelo, como generic, trend, seasonality.
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2.4.3.5 - Adicionais

Parametros auxiliares que aprimoram a regularizacéo e o controle do treinamento:
dropout_rate: Taxa de dropout para regularizagéo das camadas ocultas.
dropout - Taxa de dropout
weight_decay: Taxa de decaimento do peso (L2 regularization) aplicada aos pesos do
modelo.

e scheduler: Agendador de taxa de aprendizado para ajuste dinamico da taxa de
aprendizado durante o treinamento.

e validation_split: Proporcéo dos dados de treinamento usados para validacao.

2.4.4 - Otimizacgao dos Hiperparametros

A escolha adequada dos hiperparametros é fundamental para garantir o desempenho do
modelo. No caso do N-BEATS, é possivel utilizar o método Grid Search por meio do
GridSearchModel da biblioteca darts.

Esse método realiza uma busca exaustiva sobre todas as combinagfes possiveis de
hiperparametros pré-definidos, avaliando cada configuragdo com base em métricas de
validacdo, como o erro percentual médio absoluto (MAPE) ou o coeficiente de determinacao
(R?) (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016). A combinagdo que gera os melhores resultados
é selecionada como ideal para o modelo.

O Grid Search é amplamente utilizado em problemas de otimizacdo de hiperparametros,
especialmente em modelos complexos de séries temporais. No contexto do N-BEATS, essa
abordagem é crucial para ajustar as diversas variaveis que influenciam diretamente a qualidade
das previsdes (ver item 4).

Portanto, a configuracdo ideal dos hiperparametros permite que o N-BEATS explore
todo o potencial da sua arquitetura, garantindo previsdes mais precisas e generalizaveis.
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3 ABORDAGEM PROPOSTA

A vacinacdo é um dos pilares fundamentais da saude publica. Desde o inicio do uso de
vacinas, campanhas de vacinacdo tém sido realizadas para proteger a populacao contra doencas
contagiosas e mortais, como a poliomielite, 0 sarampo e, mais recentemente, a COVID-19. O
sucesso de uma campanha de vacinacdo depende da capacidade de prever e suprir a demanda
de imunizantes, garantindo que a populagdo tenha acesso as doses necessarias N0 momento
certo. A campanha de vacinagéo envolve a mobilizagdo de recursos em larga escala, desde a
distribuicdo e armazenamento de vacinas até a sensibilizacdo e adesdo da populagéo-alvo.

Diante da complexidade envolvida na predigdo da quantidade de vacinados, este estudo
propde o desenvolvimento de um modelo de previsdo da demanda de vacinas na rede publica
de salde, utilizando o algoritmo N-BEATS (Neural Basis Expansion Analysis Time Series
Forecasting). O N-BEATS € uma ferramenta de ponta para andlise de séries temporais, capaz
de modelar padr6es complexos e ndo lineares, o que € essencial para capturar as nuances da
demanda por vacinas.

Além disso, 0 modelo seréa configurado para realizar previsdes gerais e especificas por
tipo de vacina, permitindo identificar as particularidades de cada imunizante, como
sazonalidade, campanhas de vacinac¢do e mudancas na demanda relacionadas a diferentes faixas
etarias e condicdes de salde.

Nesse contexto, um ponto-chave € o pré-processamento dos dados, utilizando o
somatorio da quantidade de vacinados por semana, em vez da quantidade diaria. A decisao de
agregar a demanda semanalmente é estratégica para lidar com as dindmicas de consumo e
reposicdo de vacinas. Ao utilizar a soma semanal da demanda como uma feature adicional,
obtemos uma visdo mais consolidada e representativa do consumo semanal de doses. Isso se
alinha melhor aos processos logisticos, ja& que os estoques de vacinas muitas vezes sdo
reabastecidos em ciclos semanais, otimizando a reposi¢do e evitando escassez ou desperdicio.

Além disso, a agregacdo semanal reduz a variabilidade diéria dos dados, facilitando a
identificacdo de padr@es ciclicos. Durante as campanhas de vacinacdo, € comum observar
flutuacdes na procura de doses, influenciadas por fatores como feriados, eventos publicos ou
campanhas de conscientizagdo. Ao concentrar a analise na demanda semanal, torna-se mais
facil ajustar o planejamento estratégico das campanhas e a gestao de estoques, permitindo uma
alocacdo mais eficiente de recursos e garantindo que as doses estejam disponiveis de acordo
com a demanda real.

Dessa forma, o uso de um modelo como o N-BEATS aliado ao pré-processamento
semanal pode proporcionar previsdes mais precisas e eficazes para apoiar campanhas de
vacinacdo, contribuindo para a satde publica de maneira significativa.

O desenvolvimento da predicdo seguiu uma abordagem linear, compreendendo a coleta
de dados, o pré-processamento dos dados, divisdo dos dados, modelagem com N-BEATS,
avaliacdo do modelo e os resultados (ver figura 12).
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Pré-processamento
Coleta de Dados dos Dados

Divisao dos Dados

Modelagem com
N-BEATS

Avaliagdo do Modelo Resultados

Fonte: Compilagdo do autor

Figura 12 - Pipeline das etapas

3.1 DESENVOLVIMENTO DA ABORDAGEM

Para avaliar a eficacia do modelo N-BEATS na previsdo da demanda por vacinas, foi
desenvolvida uma metodologia estruturada que engloba a coleta e preparacdo dos dados,
modelagem e divisdo dos dados, seguida da avaliacdo do desempenho preditivo. O estudo foi
conduzido com dados historicos de vacinacdo dos estados do Rio Grande do Norte e Espirito
Santo, permitindo uma analise comparativa entre diferentes niveis de granularidade, desde
previsdes agregadas até segmentacdes especificas por imunobiologico.

A abordagem metodoldgica adotada visa garantir a confiabilidade das previsdes e sua
aplicabilidade em cenarios reais de gestdo de estoques e distribuicdo de vacinas. Para isso,
foram seguidas etapas rigorosas de preparacdo dos dados, treinamento do modelo, ajuste de
hiperparametros e validagdo dos resultados por meio de.

3.1.1 Coleta e Preparacéo dos Dados

Os dados utilizados neste estudo foram extraidos dos sistemas de vacinagdo
RN+VACINA (Brasil, Governo do Estado do Rio Grande do Norte, 2024) e Vacina e Confia
(Brasil, Governo do Estado do Espirito Santo, 2024), abrangendo o periodo de janeiro de 2021
a janeiro de 2024, totalizando 3 anos de dados historicos para 0 RN+VACINA e de margo de
2022 a julho de 2024, totalizando 2 anos e 4 meses de dados historicos para o Vacina e Confia.
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Esses sistemas fornecem informacGes detalhadas sobre o processo de imunizagdo nos
respectivos estados, consolidando dados relevantes para anélises preditivas e estratégicas.
As informac0es coletadas incluiram:
Quantidade de vacinas aplicadas: total de doses administradas por periodo.
Data: registro cronolégico de cada aplicacéo.
Estratégia vacinal: categorizacdo das acdes de vacinacdo (como campanhas especificas
ou vacinacdo de rotina).
e Calendario vacinal: associacdo das vacinas aos grupos populacionais-alvo e faixas
etarias.
e Imunobioldgico: descricdo do tipo de vacina aplicada.

A qualidade inicial dos dados foi considerada alta, uma vez que as equipes responsaveis
por ambas as plataformas realizam o pré-processamento e a padronizacdo antes da
disponibilizacdo publica. No entanto, foram necessarias algumas etapas adicionais de
preparacdo para adequar os dados ao modelo de previsao utilizado.

3.1.2 Etapas de Limpeza e Pré-Processamento

As seguintes etapas foram realizadas:

1. Remocdo dos finais de semana:
Como os dados se destinavam a prever a quantidade semanal de vacinas aplicadas, 0s
registros de finais de semana foram removidos. Essa decisdo foi baseada na baixa
representatividade dos dados nesses dias, evitando interferéncias na analise.

2. Somatorio da quantidade de vacinas por semana:
Para transformar os dados diarios em séries semanais, foi realizado o somatorio das
vacinas aplicadas em cada semana. Esse processo permitiu a criacdo de uma
granularidade consistente com o horizonte de previséo desejado.

3. Agrupamento semanal:
Ap0s 0 somatorio, os dados foram agrupados por semana, consolidando as informacGes
em periodos fixos para analise.

Essas etapas foram cruciais para criar uma base de dados estruturada e adequada ao
modelo preditivo N-BEATS, que opera com séries temporais em janelas de tempo definidas.
Além disso, a granularidade semanal facilita a interpretacdo dos resultados e o planejamento
estratégico de vacinagéo, otimizando o uso dos recursos disponiveis.

Ao final do processo de preparacdo, a base de dados estava pronta para alimentar o
modelo, com informacGes limpas, consistentes e alinhadas aos objetivos do estudo. Essa
abordagem meticulosa garantiu que o modelo pudesse capturar tendéncias sazonais, variacdes
no ritmo de vacinacao e outros padrdes relevantes ao longo do tempo.

3.1.3 Divisao e modelagem

Para garantir um treinamento eficiente e uma avaliacéo robusta, o conjunto de dados foi
dividido em:
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e 80% para treinamento: utilizado para ajustar os pesos e aprender os padrdes temporais
presentes nos dados histéricos.

e 20% para teste/validacéo: destinado a avaliagdo do desempenho do modelo em dados
que ndo participaram do treinamento.

Durante o treinamento, uma porcao dos dados de treinamento (20%) foi reservada para
validacdo interna. Essa abordagem, conhecida como validacdo cruzada interna, permite que o
modelo ajuste seus hiperparametros de forma iterativa, utilizando métricas de desempenho para
determinar a configuracdo ideal. Esse processo reduz o risco de overfitting ao garantir que o
modelo se generalize bem, mesmo em um conjunto de dados relativamente pequeno.

Além disso, um conjunto de teste totalmente independente foi reservado para a
avaliacdo final do modelo. Essa separacao € essencial para validar a capacidade do modelo de
prever dados fora do conjunto de treinamento, replicando condi¢es reais de utilizagéo.

3.1.4 Configuracao do Modelo N-BEATS

O modelo N-BEATS foi configurado com os seguintes hiperparametros iniciais:

Os dados foram divididos em 80% para treinamento e 20% para teste/validagdo, com a
validacdo ocorrendo durante o processo de treinamento gracas aos parametros integrados de
validacdo do modelo N-BEATS. Dentro do conjunto de treinamento, 20% dos dados séo
reservados para validacdo interna, permitindo que o modelo ajuste seus hiperparametros de
forma otimizada.

Além disso, considerando o tamanho relativamente pequeno do conjunto de dados,

mantém-se um conjunto independente de teste para avaliacdo final do desempenho do modelo.
Essa estratégia garante que o modelo seja avaliado de maneira robusta, minimizando o risco de

overfitting e assegurando a capacidade de generalizacao para novos dados.

O modelo foi configurado com os seguintes parametros iniciais:

e input_chunk_length: define o tamanho da janela de entrada (nimero de semanas
anteriores usadas como entrada).

e output_chunk_length: define o horizonte de previsdo (nUmero de semanas futuras que o
modelo prevé).

e num_stacks: nimero de pilhas no modelo, com cada pilha sendo responsavel por um

componente especifico (genérico, sazonal ou de tendéncia).

num_blocks: nimero de blocos por pilha.

num_layers: nimero de camadas em cada bloco.

layer_widths: nimero de neurdnios em cada camada oculta.

n_epochs: nimero total de épocas de treinamento.

nr_epochs_val_period: frequéncia de validacdo durante o treinamento, permitindo

ajustes continuos.

batch_size: tamanho do lote de dados processado em cada iteracdo de treinamento.

dropout: taxa de dropout utilizada para regularizar o modelo e evitar overfitting.
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3.1.5 Método de Previsao

Para a realizacéo das previsdes semanais, foi utilizado o método historical_forecasts da
propria biblioteca do N-BEATS. Este método permite que as previsdes sejam feitas de forma
iterativa, replicando as condicOes reais de uma aplicacdo pratica. O processo funciona da
seguinte forma:

1. Em cada passo, o modelo utiliza apenas os dados disponiveis até o ponto atual para
realizar a previséo do horizonte futuro definido por output_chunk_length.

2. Apos a previsdo, o horizonte é movido para frente, e 0 préximo conjunto de dados é
processado.

Essa abordagem assegura que as previsdes respeitem a ordem temporal dos dados,
simulando um cenario em que o modelo é usado para prever eventos futuros com base em
informac@es passadas. Além disso, ela permite avaliar o desempenho do modelo em diferentes
pontos da série temporal, garantindo maior confiabilidade nos resultados obtidos.

Por fim, essa combinacdo de divisdo de dados, configuracdo do modelo e método de
previsdo oferece uma base sélida para analise e interpretacdo, assegurando que o modelo N-
BEATS seja treinado e avaliado de forma otimizada. O uso do método historical_forecasts
também destaca a aplicabilidade pratica do modelo, alinhando-o as necessidades reais de
previsdo no contexto da vacinacao.

3.1.6 Métricas

Os procedimentos de avaliacdo do modelo foram realizados utilizando duas métricas
amplamente empregadas na andlise de séries temporais: 0 MAPE (Mean Absolute Percentage
Error) e o Rz (Coeficiente de Determinacéo). Essas métricas foram escolhidas devido a sua
capacidade de oferecer uma visao clara sobre a precisdo das previsdes e a eficacia do modelo
em capturar as variagdes dos dados.

O MAPE é uma medida de precisdo que calcula a média do erro percentual absoluto
entre os valores previstos e os valores reais, expressando o resultado como uma porcentagem.
Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2018, p. 74), "o MAPE ¢ particularmente util para
interpretar o desempenho de modelos de previsdo em termos de uma métrica intuitiva e facil de
compreender". Por exemplo, um MAPE de 5% indica que, em média, as previsdes do modelo
desviam apenas 5% dos valores reais, evidenciando uma precisao elevada.

Ja 0 R?, ou Coeficiente de Determinacéo, mede a propor¢do da variabilidade total dos
dados explicada pelo modelo. E uma métrica que varia entre 0 e 1, onde valores proximos de 1
indicam que o modelo consegue explicar quase toda a variabilidade presente nos dados
(Brockwell & Davis, 2016, p. 82). Por exemplo, um Rz de 0,95 significa que o0 modelo é capaz
de explicar 95% da variacdo dos dados observados, demonstrando uma alta capacidade de ajuste
aos padrdes da série temporal.

Para analisar os resultados, foram gerados graficos que apresentam tanto os dados
originais quanto as previsdes do modelo. Esses graficos permitem visualizar de forma clara o
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alinhamento entre as previsdes e 0s dados reais, destacando os padrdes capturados pelo modelo.
Além disso, foram feitas comparagdes entre 0 modelo N-BEATS e um modelo ja consolidado
na literatura (ver item 6), a fim de contextualizar o desempenho obtido e validar a eficicia da
abordagem proposta.

Os parametros utilizados no treinamento do modelo também foram apresentados,
possibilitando a reprodutibilidade dos experimentos e facilitando a analise detalhada das
escolhas de configuracdo. Por fim, o estudo incluiu a previsdo para uma semana de vacinagao,
demonstrando a aplicabilidade pratica do modelo na projecdo da demanda por imunizantes.
Essa etapa € crucial para auxiliar na tomada de decisdes relacionadas a gestdo de estoques e
logistica no sistema de saude publico.
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4 RESULTADOS

Os resultados apresentados nesta se¢do sdo organizados em gerais e especificos, de
modo a proporcionar uma analise abrangente do desempenho do modelo. Essa abordagem
permite explorar tanto uma visao macro do comportamento da vacinagdo quanto uma analise
detalhada de cada tipo de imunobioldgico, atendendo as diferentes demandas do planejamento
estratégico e operacional.

Os resultados gerais englobam a previsdo da demanda total de vacinas, no sistema de
vacinacdo RN+VACINA do Rio Grande Do Norte, sem distin¢do entre os diferentes tipos. Esse
panorama consolidado reflete o comportamento agregado da aplicagéo de vacinas ao longo do
tempo, permitindo uma visdo macro sobre a dindmica da vacinagdo. Tal abordagem é essencial
para entender padrdes globais, como tendéncias sazonais e flutuacGes gerais na procura por
vacinas.

Por outro lado, os resultados especificos foram obtidos ao analisar individualmente
cada tipo de vacina, no sistema de vacinacdo Vacina e Confia do Espirito Santo. Essa
segmentacdo permite identificar padrdes particulares associados a cada vacina, como diferengas
na demanda por vacinas de campanha (ex.: gripe) e vacinas de rotina (ex.: hepatite B). Com
isso, é possivel obter uma previsdo mais detalhada e precisa, atendendo as necessidades
especificas de planejamento e distribuicdo para cada imunobiolégico.

A analise combinada dos resultados gerais e especificos contribui para uma gestdo mais
eficiente e direcionada, destacando a flexibilidade e o potencial do modelo N-BEATS para
atender a diferentes niveis de granularidade na previsdo de demandas de vacinas.

4.1 RESULTADOS GERAIS

Os resultados gerais apresentados nesta secao tém como objetivo avaliar o desempenho
do modelo N-BEATS na previsdo agregada da demanda por vacinas no Estado do Rio Grande
Do Norte, considerando todas as vacinas de forma consolidada, sem distin¢des individuais. Essa
abordagem permite identificar padrées globais nos dados e comparar o desempenho do modelo
com algoritmos previamente utilizados na literatura, destacando suas vantagens e limitacGes em
um contexto geral.

Na sequéncia o processo de treinamento, teste e validacdo (ver item 4.3) ocorreu
inicialmente com a definicdo dos parametros e os hiperparametros foram obtidos através da
busca em grade, como mencionado no item 2.2.3, com 0s seguintes intervalos e resultando em:

input_chunk_length = [10, 20, 30] -> Valor escolhido:10
output_chunk_length =1

num_stacks = [10, 20, 30] -> Valor escolhido:10
num_blocks = [3, 4, 5]> Valor escolhido:3

num_layers = [3, 4, 5]> Valor escolhido:4

layer_widths =512

nr_epochs_val_period = [1, 5, 10]> Valor escolhido:10
batch_size = [16, 32]> Valor escolhido:32
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e dropout =[0.1, 0.2, 0.3]> Valor escolhido:0.1
e num_epochs = [100, 200, 300, 400, 500]> Valor escolhido:500

Dando prosseguimento o modelo foi executado na base de dados mencionadas no item
4.1 deste estudo, essa execucdo foi dividida em 2 partes. A primeira foi com os dados de
vacinacdo de todo o Estado, cujo resultados foram um R2 de 0,81 e 0 MAPE em 16.59% (ver
figura 13), e a segunda com os dados do municipio de Natal (ver figuras 14), que teve as
seguintes métricas de validacdo: MAPE: 21,59% e Rz 0,77. Por tanto, temos 0s 2 cenarios
possiveis para uma implementacdo no sistema, a demanda Estadual e municipal. No contexto
Estadual e municipal as secretarias de saude passam a ter uma nog¢do da quantidade de vacinas
que vao adquirir ou distribuir durante uma semana.

Previsao de vacinados usando N-BEATS

- Dados Originais
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Figura 13 - Previsdo nivel estadual com N-BEATS
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Figura 14 - Previsdo nivel municipal
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Para fins de comparacdo com modelos tradicionais da literatura, temos o estudo de
Lemos, L. O., Guedes, L. A., & Valentim, R. A. M. (2023), intitulado Predicdo de Aplicacéo
de Vacinas Baseada em Gradient Boosting Regressor, que utilizou a mesma base de dados,
para fazer a predi¢do da quantidade de vacinados para uma semana no Estado do Rio Grande
Do Norte. Fazendo uma comparacgdo direta podemos observar um ganho significativo nas
métricas, pois 0 R2do artigo ficou em 0,73 (ver figura 15) e com o0 N-BEATS temos esse mesmo
R2 em 0,81 e MAPE em 16.59% (ver figura 13), portanto explicando uma quantidade relevante
da variabilidade nos dados.
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Figura 15 - Previsao nivel estadual com XGBoost
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Por fim temos a previsdo da quantidade de vacinados para a proxima semana (ver tabela
1 e tabela 2), comparando com as semanas anteriores podemos visualizar através dos valores
como o modelo aprendeu com os dados. Mostrando que com uma entrada simples de dados o
algoritmo consegue fazer predigdes poderosas, com pouca ou nenhuma limitacéo.

Tabela 1: Previsao em nivel Estadual

Semana Quantidade de vacinados
217 6769

218 10346

219 9576

220 - Previséo 11832

Tabela 2: Previsao em nivel Municipal

Semana Quantidade de vacinados
176 2929
177 3588
178 2796
179 - Previsédo 3638

4.2 RESULTADOS ESPECIFICOS

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados especificos da analise detalhada da demanda
individualizada para cada tipo de vacina no Estado do Espirito Santo. Essa abordagem
segmentada visa capturar as particularidades e padrées Unicos de cada imunobioldgico,
permitindo uma visdo mais aprofundada que complementa a perspectiva consolidada
apresentada anteriormente. A analise especifica € crucial para o planejamento estratégico,
possibilitando uma melhor gestdo de estoques e distribuicdo, especialmente em cenarios onde
0s recursos sao limitados e a demanda é variavel.

O modelo N-BEATS foi empregado exclusivamente para realizar previsoes
individualizadas, permitindo captar nuances e varia¢Ges temporais que caracterizam a procura
por cada vacina. Essa segmentacéo revelou a capacidade do modelo de lidar com diferentes
dindmicas de demanda, desde vacinas de rotina, como hepatite B e triplice viral, até
imunobioldgicos voltados para campanhas especificas, como a vacina contra influenza. A
versatilidade do N-BEATS, combinada com sua robustez, elimina a necessidade de ajustes
manuais para cada imunobiolégico, tornando-o uma ferramenta altamente eficiente e flexivel.
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Os resultados evidenciam o potencial do modelo para prever demandas especificas com
alta precisdo, oferecendo suporte estratégico as decisdes no campo da salde publica. Essa
capacidade é essencial para otimizar a alocacdo de recursos, minimizar desperdicios e garantir
que as vacinas estejam disponiveis nos locais e momentos mais criticos.

Para avaliar o desempenho do modelo em um caso real, foram utilizados dados
historicos do sistema Vacina e Confia (Espirito Santo), conforme descrito no item 4.1 deste
estudo. A analise concentrou-se na vacina BCG em nivel Estadual e Municipal (utilizando a
cidade de Cariacica), abrangendo o periodo de 11 de marco de 2022 a 15 de julho de 2024,
totalizando 119 semanas. O modelo foi configurado com os mesmos pardmetros descritos no
item anterior e, apos o treinamento, apresentou as seguintes métricas de validacdo para a rede
estadual: MAPE: 1,00% e R2: 0,83 (ver Figura 16) e para a municipal: MAPE:2,46% e R2:
0,85(ver Figura 17).

Previsao de Vacinados

— Dados Originais

1050 - — Previsao

1000 -

950 -

Quantidade

900 -

850 -

20 40 60 80 100
Semanas

Fonte: Compilagéo do autor

Figura 16 - Previsdo BCG Nivel Estadual
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Previsao de Vacinados

= Dados Originais
70 - — Previsao

65 -

60 -

Quantidade

50 -
45 -

20 40 60 80 100
Semanas

Fonte: Compilagéo do autor

Figura 17 - Previsdo BCG Nivel Municipal

Adicionalmente, foi gerada a previsdo do nimero de vacinados para a semana
subsequente (ver Tabela 3) e (ver Tabela 4), demonstrando a aplicabilidade pratica do modelo
na previsdo de curto prazo. A utilizacdo de uma abordagem sistematica e metodoldgica, com
dados reais e métricas de avaliagdo robustas, reforca a aplicabilidade do N-BEATS em cenarios
reais de gestdo de imunobioldgicos.

Tabela 3: Previsdo BCG Nivel Estadual

Semana Quantidade de vacinados
116 881
117 929
118 993
119 931
120 - Previséo 955
120 - Real 932




Tabela 3: Previsdo BCG Nivel Municipal
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Semana Quantidade de vacinados
116 63
117 58
118 48
119 52
120 - Previséo 58

120 - Real

57
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5 CONCLUSAO

Este estudo explorou o potencial do modelo N-BEATS na previsdo de demandas por
vacinas, tanto de maneira agregada quanto segmentada por tipo de imunobioldgico. A
abordagem geral demonstrou que o modelo é capaz de capturar padrbes globais, oferecendo
uma visdo consolidada da demanda total, 0 que é essencial para o planejamento estratégico em
larga escala. Por outro lado, a analise especifica por tipo de vacina evidenciou a flexibilidade e
robustez do N-BEATS, permitindo identificar nuances individuais de cada imunobioldgico,
como diferencas sazonais e padrdes particulares de procura.

Os resultados destacaram a eficacia do modelo em ambas as abordagens. No caso das
previsdes gerais, 0 modelo apresentou métricas superiores as de estudos anteriores, com um R2
de 0,81 e MAPE de 16,59%, explicando uma parcela significativa da variabilidade dos dados e
validando sua capacidade de generalizacdo. Ja nas previsdes especificas, 0 modelo demonstrou
ser igualmente eficiente, ajustando-se automaticamente as caracteristicas de cada vacina, sem
necessidade de intervencdo manual, o que reforca sua aplicabilidade em contextos reais, com
um R2 de 0,83 e MAPE de 1,00%.

Além disso, a utilizacdo de um conjunto de dados reduzido, mas cuidadosamente
dividido, e a aplicagdo de métricas consolidadas, como Rz e MAPE, garantiram uma avaliacéo
robusta do desempenho do modelo. A integracdo de técnicas de validacdo durante o treinamento
e 0 uso de previsdes histdricas para cenarios reais fortaleceram ainda mais a confiabilidade dos
resultados obtidos.

O estudo contribui significativamente para o campo da previsdo de demandas por
vacinas, demonstrando como modelos de ponta como 0 N-BEATS podem ser integrados aos
sistemas de salde para otimizar o planejamento de estoques e a distribuicdo de
imunobioldgicos. A capacidade de lidar tanto com dados brutos, agregados e segmentados
oferece uma ferramenta poderosa para decisbes baseadas em dados, promovendo maior
eficiéncia na gestao de recursos e reducao de desperdicios. Desta forma auxiliando a tomada de
decisdo, visando otimizar o planejamento estratégico e a gestdo dos estoques de vacinacao.

No entanto, é importante ressaltar que qualquer modelo de previsdo, por mais preciso
gue seja, ndo pode e ndo deve gerar estimativas idénticas a demanda real. No contexto da
vacinacao, sempre deve existir um estoque de seguranca para lidar com variagdes inesperadas,
como surtos, atrasos logisticos e mudangas no comportamento populacional. Dessa forma, as
previsdes devem servir como um suporte para o planejamento, garantindo que haja vacinas
disponiveis para atender as necessidades da populacdo sem comprometer a continuidade das
campanhas de imunizagé&o.

Desta forma o modelo N-BEATS destaca-se pelo potencial para otimizacéo e a previsao,
considerando sua capacidade de lidar com dados complexos e sua baixa dependéncia de pré-
processamento. A aplicacdo desse modelo no contexto da salde publica, especialmente na
previsdo de doses de vacinas, tem o poder de transformar a gestdo e a distribuicdo de
imunobioldgicos. Através deste estudo, foi possivel demonstrar que o N-BEATS ¢é capaz de
capturar padrGes e nuances especificas de cada vacina, validando sua eficacia para o
planejamento estratégico de vacinacgdo. Os resultados obtidos reforcam a promessa do modelo
como uma solucdo robusta, pratica e eficiente para os desafios enfrentados pelas autoridades de
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salde publica na gestdo de recursos vacinais. Assim, a integracdo de técnicas avangadas de
previsdo com dados histdricos e segmentados abre novas possibilidades para a melhoria
continua na alocacédo de vacinas, destacando o N-BEATS como uma ferramenta crucial para a
tomada de decisdes mais ageis e informadas.

Os resultados obtidos reforcam o potencial do N-BEATS como uma solugéo prética e
eficaz para desafios complexos no planejamento de saude pablica, abrindo caminho para futuras
investigacOes e aprimoramentos no uso de algoritmos avancados em cenarios de previsao de
séries temporais.

Por fim, para um futuro proximo, pode ser explorado o uso de séries temporais
multivariadas para aprimorar ainda mais a preciséo e aplicabilidade das previsdes no contexto
da vacinacdo. A integracdo de mdltiplas variaveis, como dados socioecondmicos, indices de
cobertura vacinal, taxas de incidéncia de doencas, campanhas de conscientizacdo e
sazonalidade climatica, pode oferecer uma visdo mais holistica do comportamento da demanda
por imunobioldgicos. Cada varidvel exerce uma influéncia distinta sobre o processo de
predicdo, e a interligacdo dessas informac6es permite identificar relagdes causais e correlagdes
que enriquecem a capacidade preditiva do modelo. No sistema de vacinagdo, essa abordagem
multivariada poderia ser integrada para otimizar ainda mais o planejamento de estoques e
distribuicéo, fornecendo insights detalhados sobre os fatores que impulsionam a demanda em
diferentes regibes e periodos. O uso de modelos avancados que incorporem deep learning e
mecanismos de atencdo também pode permitir a ponderacdo dindmica dessas variaveis,
destacando as mais relevantes para cada cenario, promovendo decisdes mais precisas e baseadas
em dados integrados.
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