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Resumo — A doenca do coronavirus 2019 (COVID-19) foi declarada pela Organizacao Mundial de Satde (World Health Or-
ganization, WHO) como uma pandemia sem precedentes, tendo sobrecarregado os sistemas de satide devido a alta demanda de
internagdes em unidades de terapia intensiva. Neste contexto, estimar a dindmica da pandemia da COVID19 € essencial para
lidar com as limitagdes do sistema de satide. Portanto, neste trabalho desenvolvemos um estudo empirico sobre séries temporais
relacionadas a pandemia da COVID-19 e, baseado neste estudo, apresentamos um modelo morfoldgico-linear profundo, treinado
por um processo de aprendizagem baseado em gradiente descendente, capaz de prever este tipo particular de série temporal. Para
avaliar o desempenho preditivo do modelo proposto, foram utilizadas séries temporais da COVID-19, com frequéncia didria, no
Brasil e Estados Unidos da América. Os resultados alcancados mostram que modelo proposto supera os modelos de aprendiza-
gem de maquina cldssicos e recentemente apresentados na literatura para estimar a dindmica da pandemia da COVID-19.

Palavras-chave — COVID-19, Séries Temporais, Previsdo, Modelo Morfolégico-Linear, Aprendizagem Profunda.

Abstract — The coronavirus disease 2019 (COVID-19) has been declared by the World Health Organization (WHO) as an
unprecedented pandemic in the present days, straining healthcare systems due to the high demand for admissions to intensive
care units. In this context, estimating the dynamics of the COVID19 pandemic is essential to deal with health system drawbacks.
Therefore, in this work we developed an empirical study on time series related to the COVID-19 pandemic and, based on this
study, we present a deep morphological-linear model, trained by a gradient-based learning process, able to predict this particular
kind of time series. Trying to assess the predictive performance of the proposed model, we use daily COVID-19 time series
in Brazil and United States of America. The achieved results show that the proposed model outperforms classical and recent
machine learning models to estimate the dynamics of the COVID-19 pandemic.

Keywords — COVID-19, Time Series, Prediction, Morphological-Linear model, Deep Learning.

1. INTRODUCAO

Nos dias atuais, o controle de doengas virais ainda é considerado um grande desafio para a saide publica mundial [I]. O
coronavirus € um virus de 4cido ribonucléico envelopado que tem sido responsavel pelo surgimento de diversas doengas no
aparelho respiratério humano [2]. Devido a prevaléncia, a constante recombinacdo de seus genes e a alta diversidade genética,
surgiu em Wuhan - Hubei (China), em meados de 2019, um novo coronavirus, conhecido como severe acute respiratory syndrome
coronavirus 2 (SARS-Cov-2) [3,/4], originado de morcegos [5}/6] e sendo o agente causador da doenca do coronavirus 2019
(COVID-19) [33/7H9ll.

Devido a sua disseminagdo acelerada, a COVID-19 foi considerada como uma pandemia em Margo de 2019 pela Organizagio
Mundial de Saude [[10]], atingindo todo o globo terrestre e tendo desencadeado uma crise catastréfica sem precedentes, bem como
representando uma ameaga real para a saide e economia globais [11+13]]. Na maioria dos casos confirmados os sintomas sio
leves e sem complicacgdes [[10L14].

No entanto, devido ao surgimento de variantes da COVID-19 associadas a complicagdes moderadas em cerca de 15-20%
dos pacientes (tendo a necessidade de internacdo com suporte de oxigénio) e graves em torno de 5-12% dos pacientes (tendo
urgéncia para interna¢do em unidade de terapia intensiva), houve uma sobrecarga além do esperado nos sistemas de saide
mundiais [[I5H17]]. Para evitar o colapso de seus sistemas de satide, chefes de estado empregaram medidas de quarentena,
fechamento de escolas, distanciamento social, uso de mascara e restricdo de viagens visando retardar a disseminacao acelerada
da COVID-19 [18121]].

Tais medidas provocaram a paralisa¢do de diversas atividades econdmicas, tendo impacto negativo no produto interno bruto
(PIB) e na manutencdo de empregos em todo o mundo [12]. Neste sentido, estimar a dinamica da pandemia da COVID-19 é
indispensdvel para nortear a¢des estratégicas para lidar com o aumento crescente da demanda por servicos de satide e os efeitos
diretos e indiretos na economia [22-24]]. Logo, esforcos ainda precisam ser aplicados no desenvolvimento de estudos sobre o
fendmeno gerador de séries temporais da COVID-19 e, consequentemente, modelos para predizé-los.

Desta forma, na tentativa de encontrar respostas a questdes sobre a dinamica da COVID-19, apresentamos um estudo sobre
séries temporais relacionadas ao seu fenomeno gerador. Baseado neste estudo, € investigado um modelo de rede neural crescente-
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decrescente-linear profunda, projetado a partir de um processo de aprendizagem baseado em gradiente descendente, para produzir
um mapeamento capaz de estimar a dindmica deste tipo particular de série temporal.

Séries temporais com frequéncia didria relacionadas a ébitos confirmados pela COVID-19 em dois paises (Brasil e Estados
Unidos da América) sdo utilizadas em nossa andlise experimental. O erro médio absoluto (mean absolute error, MAE), o erro
médio absoluto percentual (mean absolute percentage error, MAPE) e o erro médio quadrético (mean squared error, MSE) sdo
utilizados para avaliar o desempenho preditivo, que é validado estatisticamente utilizando os testes de Friedman e Tukey. Os
resultados alcancados demonstram desempenho superior do modelo proposto quando comparado a modelos cldssicos e recente-
mente apresentados na literatura.

Este trabalho é organizado da seguinte forma. A Secdo 2] apresenta uma andlise das séries temporais investigadas. Na Secdo
¢ descrito o modelo proposto. Posteriormente, na Se¢do 4} as simulagdes e os resultados experimentais sdo apresentados. Por
fim, na Se¢do 3] as conclusdes e as dire¢des futuras deste trabalhos sdo descritas.

2 ANALISE DAS SERIES TEMPORAIS
As séries temporais de 6bitos confirmados no Brasil (BR) e Estados Unidos da América (EUA) sdo investigadas neste trabalho,

uma vez que estes sdo os paises onde houveram a maior quantidade de 6bitos reportados por COVID-19. Cada série temporal
analisada consiste de observagdes didrias no periodo de 01/05/2020 a 31/05/2021, como apresentado na Figural[I]

Figura 1: Gréfico das séries temporais investigadas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A seguir, apresentamos uma analise empirica para avaliar as caracteristicas do fendmeno gerador das séries temporais investi-
gadas. Inicialmente, investigamos a fungao de autocorrelagdo (autocorrelation function, ACF) [25]] e a funcio de autocorrelacio
parcial (partial autocorrelation function, PACF) [25], ilustradas nas Figuras [2| e [3| para analisar a ocorréncia de dependéncia
linear.

Na Figura[2]é possivel verificar na ACF um decaimento lento com ciclos bem definidos e regulares (sazonalidade), sugerindo
a presenca de dependéncia linear e ndo linear. Na FiguraE]é possivel verificar os retardos temporais 1, 2, 3,5, 6,7, 8, 11, 14, 15,
16, 17, 18, 21, 22, 26, 28, 32 e 34 (para a série BR) e os retardos temporais 1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8,9, 13, 15, 16, 23, 28, 30 e 33 (para
a série EUA) como significantes para caracteriza¢do do fendmeno gerador das séries investigadas. No entanto, a anilise da ACF
e a PACF ndo possibilita uma correta avaliacdo da dependéncia ndo linear. Assim, para superar esta limitacdo, é apresentada a
informagao mutua média (mean mutual information, MMI) [26,[27]], ilustrada na Figura[z_q

De acordo com a Figura[d] é também possivel observar um comportamento de decaimento lento com ciclos regulares, suge-
rindo a presenga de dependéncia ndo linear. No entanto, a MMI ndo é capaz de avaliar a natureza de tal dependéncia e, portanto,
utilizamos o pardmetro de Hurst (Hurst parameter, HP) [28H30], ilustrado na Figura [} para superar tal limitagdo. A Figura [3]
revela que as séries temporais investigadas s@o geradas por processos auto-similares com dependéncia ndo linear de longo prazo
(os valores do HP sdo préximos de 0), sugerindo que, teoricamente, estas podem ser previstas.

3 O MODELO PROPOSTO
A motivagdo deste trabalho esta relacionada ao fato que modelos epidemiolégicos ndo obtiveram sucesso na previsdo da

pandemia da COVID-19 [31] devido a dependéncia humana para a definicdo de seus pardmetros e, consequentemente, com-
prometendo o projeto automatizado de um modelo com desempenho minimamente aceitavel [[32]]. Ao contrario dos modelos
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Figura 2: Gréfico da funcio de autocorrelagdo das séries temporais investigadas.
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Figura 3: Grafico da func¢do de autocorrelag@o parcial das séries temporais investigadas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

epidemioldgicos classicos para prever a disseminagdo de virus [[31,[33H39], este trabalho emprega uma abordagem baseada em
séries temporais com uma tecnologia de aprendizagem profunda para estimar cendrios futuros da pandemia da COVID-19.

De acordo com Aratjo [40]], é possivel utilizar operadores crescente-decrescente-linear (increasing-decreasing-linear, IDL)
para prever séries temporais geradas por processos auto-similares com dependéncia nao linear de longo prazo (comportamento
anti-persistente). Assim, este trabalho apresenta uma arquitetura de rede neural profunda baseada em operadores IDL, referida
como deep increasing-decreasing-linear neural network (DIDLNN), para prever séries temporais da COVID-19. A Figura [6]
apresenta a arquitetura do modelo proposto.

A camada de entrada do modelo é composta por d retardos temporais da série (assumindo que x; é a observac¢ao da série
temporal (z) no tempo ¢, entdo os retardos temporais serdo xs—1,Tt—2, ..., Tt—q). As H camadas a seguir (conhecidas como
escondidas) do modelo sdo compostas por: ¢) técnica de regularizacdo por dropout [41] (as unidades de processamento neurais
sdo inativadas aleatoriamente, utilizando uma taxa de 10%, durante o processo de treinamento, reduzindo o impacto do problema
de overfitting), i1) k unidades IDL, e 7¢7) unidades sigmoides (uma fung¢do de ativagdo aplicada a saida das unidades IDL). Por
fim, a camada de saida é composta por: i) uma unidade IDL, e i¢) uma unidade sigmoide. Note que ¢ utilizada apenas uma
unidade de processamento nesta camada porque este trabalho foca no problema de previsdo do tipo um-passo-adiante.

A n-ésima saida da unidade de processamento IDL da /-ésima camada da DIDLNN ¢é dada por

yr(y,l) :f(ug)>7 77/:17~'~7Nl7 (l)
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Figura 4: Gréfico da informag¢ao miitua média das séries temporais investigadas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 5: Gréfico do parametro de Hurst das séries temporais investigadas.
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Figura 6: Arquitetura do modelo proposto.
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O termo NV; denota a quantidade de unidades de processamento na [-ésima camada do modelo. Os parametros )\g ), 0,(11 ), @ﬁf ),
w,(ll), pg) € [0, 1], e os pardmetros ag), bg), cg), dg), pgf) € RMi-1. Note que a saida de cada unidade de processamento IDL

emprega uma fun¢do de ativacio sigmoide, dada por

) = Gy w

A ativag@o interna (usf )) da unidade de processamento IDL é composta por uma combinagdo (o termo de mistura € dado por
)\g )) entre Br(f) e afll ) , que representam os mddulos linear e ndo linear, respectivamente, da unidade de processamento. O médulo
linear € composto pelo perceptron classico. O médulo ndo linear é composto pelo operador morfolégico crescente-decrescente
(increasing-decreasing, ID), que € definido em termos de uma combinacio (o termo de mistura € dado por 9% )) entre o médulo
crescente (T,(Ll)) e 0 modulo decrescente (nSf )). O moédulo crescente é composto por uma combinagao (o termo de mistura € dado
por <p§,l )) entre um operador de dilatagdo (555 )) e um operador de erosio (ag )). O médulo decrescente € composto por outra

combinagdo (o termo de mistura é dado por wg)) entre um operador de anti-dilatagcdo (Sff )) e um operador de anti-erosao (é% )).

No processo de treinamento do modelo proposto os pesos sdo ajustados de acordo com um critério de erro (funcio objetivo)
até a convergéncia, isto é, até o critério de parada ser alcangado. Vale mencionar que a fungéo objetivo gera uma superficie de
erro que reside no espaco R (W representa a quantidade de parAmetros do modelo). O principal problema na minimizacdo
da fungdo objetivo € encontrar um ponto de 6timo neste espaco que minimiza o erro entre a saida gerada pelo modelo e a saida
desejada. Como o processo de aprendizagem do modelo proposto € do tipo supervisionado, este serd equivalente a um problema
de otimizacao nio linear irrestrito, onde a superficie de erro serd minimizada a partir do ajuste iterativo do vetor de pesos. Para
o processo de aprendizagem do modelo proposto utilizamos o algoritmo de retropropagagao do erro [40].

4 SIMULACOES E RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta Secdo focamos em descrever a configuraco e os resultados das simulacdes realizadas para avaliar o modelo proposto
quando aplicado ao problema de previsao de séries temporais relacionadas a COVID-19. Neste contexto, para todas as simula¢des
realizadas, normalizamos todas as séries temporais no intervalo [0.2, 0.8] e dividimos os dados em dois conjuntos: as dltimas 31
observacgdes (de 01/05/2021 a 31/05/2021) para o conjunto de teste e as observacdes restantes para o conjunto de treinamento.

Comparamos os resultados do modelo proposto com os obtidos por modelos classicos e recentemente apresentados na litera-
tura: i) modelos estatisticos (autoregressivo integrado de médias méveis - ARIMA [42], arvores de regressdao - REGTREE [43]]
e regressao de vetor de suporte - SVR [44]), ii) modelos de redes neurais (perceptron multicamadas - MLP [45]], funcdo de base
radial - RBF [46], memoéria de curto e longo prazo - LSTM [47]], convolucional - CNN [48])), e iii)) modelos dindmicos (rede
neural autoregressiva nao linear com entradas exdgenas - NARX [49])).

Para os experimentos com os modelos ARIMA e REGTREE, empregamos a metodologia sugerida em [42] e [43]], respecti-
vamente, utilizando a econometrics toolbox do MATLAB. Para os experimentos com o modelo SVR, definimos o kernel como
fun¢do de base radial e empregamos a metodologia sugerida por [44], para determinar I, cost e tolerance, utilizando a biblioteca
scikit-learn do Python.

Para os experimentos com os modelos MLP, RBF e NARX, empregamos os procedimentos apresentados em [45], [46] e [49],
respectivamente, para determinar seus parametros, utilizando a neural networks toolbox do MATLAB. Para os experimentos
com os modelos LSTM e CNN, empregamos o procedimento descrito em [47] e [48]], respectivamente, para determinar seus
parametros, utilizando a biblioteca keras do Python.

Para os experimentos com o modelo proposto, definimos uma arquitetura dada por DIDLNN (I;H = hq, ..., hg;O5u50). O
termo I representa a dimensionalidade de entrada, o termo hj define a quantidade de unidades de processamento na k-ésima
camada escondida, o termo O representa a dimensionalidade de saida (como este trabalho foca em problemas de previsdo de
um-passo-adiante, definimos O=1), o termo p representa a taxa de aprendizagem e o termo o representa o fator de suavizagao.

Para a quantidade de camadas escondidas (k), empregamos uma metodologia empirica, utilizando a validag@o cruzada, onde
os valores 1, 3 e 5 sdo investigados. A Tabela[I|resume os valores investigados para cada hy.

Tabela 1: Valores investigados para cada hy.
k| hi ha hs hs hs

1| 10 - - - -

31100 50 10 - -

81100 100 50 50 10

Vale mencionar que o melhor valor encontrado para k € 3. Para a taxa de aprendizagem (1), empregamos uma metodologia
empirica, utilizando valida¢do cruzada, onde os valores 0.001, 0.01 e 0.1 sdo investigados. Neste contexto, o melhor valor
encontrado para p € 0.01. Para o fator de suavizagdo (o), também foi empregado uma metodologia empirica, utilizando validacao
cruzada, onde os valores 0.005, 0.05 e 0.5 sdo investigados. Note que o melhor valor encontrado para o € 0.05. A escolha da
dimensionalidade de entrada (I) foi baseada na andlise das séries temporais apresentada na Secdo [2] onde foram utilizados os
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retardos temporais 1, 2, 3, 5,6, 7, 8, 11, 14, 15, 16, 17, 18, 21, 22, 26, 28, 32 e 34 (para a série BR) e os retardos temporais 1, 2,
3,4,5,6,7,8,9, 13, 15, 16, 23, 28, 30 e 33 (para a série EUA). Por fim, o modelo proposto foi ajustado por 10000 épocas de
treinamento.

Trés medidas relevantes sdo utilizadas para avaliacdo do desempenho preditivo no contexto de previsdo de séries temporais
da COVID-19: erro médio absoluto (mean absolute error, MAE), erro médio absoluto percentual (mean absolute percentage
error, MAPE) e erro médio quadrético (mean squared error, MSE), respectivamente definidos por

N
MAE:;V;W—M (12)
yapp - Ly el (3)
Ng o
1 N
MSE = 5= (w0 — &), (14)

i=1
em que [V representa a quantidade de pontos da série temporal, e z; e Z; sdo os valores reais e previstos, respectivamente, para o
t-ézimo ponto da série temporal.

Note que, para cada configuragdo, realizamos trinta experimentos, onde sio calculados a média (MEAN) e o desvio padrao
(STD). Também, aplicamos o teste de Friedman [50] com nivel de significancia o = 0.05, uma vez que este estabelece um rank
de desempenho para os modelos investigados. Além disso, utilizamos um teste post hoc, conhecido como teste de Tukey [51]] com
a = 0.05, para avaliar o desempenho par a par dos modelos investigados. Vale mencionar que ambos os testes sdo consideradas
todas as séries temporais em conjunto, de acordo com a metodologia apresentada por Demsar [52].

4.1 Analise das Medidas de Desempenho

A Tabela [2] resume os resultados obtidos para as séries temporais BR e EUA, apresentando as estatisticas MEAN e STD,
para as medidas MAE, MAPE e MSE. Vale a pena mencionar que, independente da medida de desempenho analisada, o modelo
proposto neste trabalho alcangou o melhor desempenho dentre os modelos investigados. Note que 0 MAE alcancado pelo modelo
proposto no intervalo [1.9¢ — 02,3.2e — 02] indica que o valor absoluto da diferenca entre o valor previsto e o valor real estd
relativamente baixo. Além disso, podemos abservar que os valores obtidos com o modelo proposto para a medida MAPE no
intervalo [7.5e — 02, 8.2e — 02] sugerem que a previsdo tem desvios percentuais significativamente baixos. Por fim, verificamos
que os valores alcangados pelo modelo proposto para a medida MSE no intervalo [6.8e — 04, 2.3e — 03] indicam que as previsdes
estdo bastante proximas dos valores reais das séries investigadas.

Tabela 2: Desempenho preditivo do conjunto de teste para as medidas MAE, MAPE e MSE.

MAE MAPE MSE
Modelo BR EUA BR EUA BR EUA
ARIMA [42] 0.1097 4.8655e-02 0.2437 0.2007 1.9320e-02 3.6788e-03
£0.0000 £0.0000 £0.0000 £0.0000 £0.0000 £0.0000
CNN [48] 7.3158e-02 2.7210e-02 0.1617 0.1015 8.5947e-03 1.4044e-03
£3.2320e-02  £3.0575e-03 | £7.4057e-02 £1.2510e-02 | £6.0796e-03 +£3.6180e-04
DIDLNN 3.7886e-02 1.9198e-02 8.2017e-02 7.5059e-02 2.3929¢-03 6.8687e-04
£2.1017e-03  £2.3210e-03 | £3.3199e-03 +1.0798e-02 | £2.0227e-04 +£1.0187e-04
LSTM [47] 6.7615e-02 2.1849¢-02 0.1509 8.1534e-02 7.1806e-03 8.2749¢-04
£2.1691e-02  £4.4319e-03 | +£4.4201e-02 +£1.6333e-02 | £3.9812e-03  +2.3035e-04
MLP [45] 3.9796e-02 2.7386e-02 8.8177e-02 0.1090 2.4089¢e-03 1.3164e-03
£2.6945e-06 £1.9234e-06 | +6.3641e-06 +8.5830e-06 | £3.9560e-07 +1.6909e-07
NARX [49] 5.9036¢-02 3.0348e-02 0.1283 0.1181 5.4962e-03 1.4288e-03
£7.0472e-03  £1.1499e-02 | £1.8193e-02 +4.6300e-02 | £1.4629e-03 +£8.1062e-04
RBF [46] 0.1563 2.6112e-02 0.3245 9.9056e-02 3.7363e-02 1.1868e-03
£0.0000 +0.0000 £0.0000 £0.0000 +0.0000 £0.0000
REGTREE [43] | 9.8182e-02 2.8865e-02 0.2042 0.1126 1.4717e-02 1.3120e-03
+0.0000 40.0000 +0.0000 +0.0000 £0.0000 £0.0000
SVR [44] 6.0757e-02 2.2974e-02 0.1410 8.9807e-02 4.3832e-03 8.8686e-04
+0.0000 £0.0000 £0.0000 +0.0000 +0.0000 £0.0000

A Tabela [3] apresenta o resultado do teste de Friedman para as medidas MAE, MAPE e MSE. Aqui é possivel confirmar
estatisticamente os resultados apresentados na Tabela[2] Note que o modelo proposto obteve o menor valor de rank, sugerindo
que este € o modelo de previsdo mais preciso, de acordo com todas as medidas investigadas, para a modelagem de séries temporais
da COVID-19 investigadas neste trabalho.

39



Learning and Nonlinear Models - Journal of the Brazilian Society on Computational Intelligence (SBIC), Vol. 19, Iss. 1, pp. 33-44, 2021
© Brazilian Computational Intelligence Society

Tabela 3: Resultados do teste de Friedman para as medidas MAE, MAPE e MSE.

MAE MAPE MSE
Posicao Modelo Valor de Rank Modelo Valor de Rank Modelo Valor de Rank
1 DIDLNN 1.00 DIDLNN 1.00 DIDLNN 1.00
2 LSTM 3.50 LSTM 3.50 SVR 3.00
3 SVR 3.50 SVR 3.50 LSTM 3.50
4 MLP 4.00 MLP 4.00 MLP 4.00
5 CNN 5.50 CNN 5.50 NARX 6.00
6 NARX 5.50 NARX 5.50 REGTREE 6.00
7 RBF 6.50 RBF 6.50 CNN 6.50
8 REGTREE 7.00 REGTREE 7.00 RBF 6.50
9 ARIMA 8.50 ARIMA 8.50 ARIMA 8.50
x?=10.80 and p-value=2.13e-01 | y?>=10.80 and p-value=2.13e-01 | x>=11.20 and p-value=1.91e-01

Na Tabela |4| sdo apresentados os resultados do teste de Tukey para as medidas MAE, MAPE e MSE. A andlise por pares
revela que o modelo proposto apresenta melhor desempenho em relacdo a todos os pares. Os menores valores da estatistica do
teste de Tukey sugerem que o modelo proposto tem, estatisticamente, melhor desempenho em relacdo aos modelos investigados.

Tabela 4: Resultados do teste de Tukey para as medidas MAE, MAPE e MSE.

MAE MAPE MSE

Par Estatistica p-valor Estatistica p-valor Estatistica p-valor
DIDLNN - ARIMA 7.50 6.1699¢-03 7.50 6.1699¢-03 7.50 6.1699¢-03
DIDLNN - CNN 4.50 1.0035¢-01 4.50 1.0035¢-01 5.50 4.4610e-02
DIDLNN - LSTM 2.50 3.6131e-01 2.50 3.6131e-01 2.50 3.6131e-01
DIDLNN - MLP 3.00 2.7332¢-01 3.00 2.7332e-01 3.00 2.7332e-01
DIDLNN - NARX 4.50 1.0035e-01 4.50 1.0035e-01 5.00 6.7889¢-02
DIDLNN - RBF 5.50 4.4610e-02 5.50 4.4610e-02 5.50 4.4610e-02
DIDLNN - REGTREE 6.00 2.8460e-02 6.00 2.8460e-02 5.00 6.7889¢-02
DIDLNN - SVR 2.50 3.6131e-01 2.50 3.6131e-01 2.00 4.6521e-01

4.2 Analise do Comportamento da Previsao

Na Figura[7] apresentamos uma andlise comparativa entre o valor real e previsto, do conjunto de teste, gerados pelo modelo
proposto e pelos dois melhores preditores em nossa andlise. Nestas figuras, € possivel verificar, de maneira subjetiva, que as
previsdes sao similares, mesmo com todas as medidas indicando melhor desempenho do modelo proposto.

4.3 Discussao

De acordo com os resultados apresentados nas secdes anteriores, € possivel verificar algumas evidéncias sugerindo que
o modelo proposto tem, estatisticamente, melhor desempenho quando comparado aqueles obtidos com modelos cldssicos e
recentemente apresentados na literatura, considerando as medidas MAE, MAPE e MSE. Neste contexto os testes de Friedman e
de Tukey confirmaram estatisticamente os resultados alcangados.

Também, € possivel verificar que o mapeamento gerado pelo modelo proposto, composto por uma combinago entre operado-
res lineares e operadores morfolégicos crescente-decrescente, mostra uma alta capacidade para reconstruir a dindmica das séries
temporais investigadas. Desta forma podemos confirmar a hip6tese que as séries temporais da COVID-19 podem ser modeladas
em termos de uma combina¢do de componentes lineares e ndo lineares. No entanto, outras evidéncias empiricas e tedricas desse
comportamento devem ser investigadas em trabalhos futuros.

Alem disso, observamos um desempenho de previsdo similar quando consideramos o modelo proposto e os modelos LSTM
e SVR, a partir de uma andlise subjetiva (grafica) da previsdo. Uma justificativa para este comportamento pode estar relacionado
a capacidade destes modelos estimarem um mapeamento hibrido composto de componentes lineares e nao lineares, combinados
de alguma forma. No entanto, vale mencionar que mesmo com desempenho similar, nenhum destes modelos é capaz de superar
o0 modelo proposto neste trabalho em termos das medidas investigadas.

Note que outras evidéncias podem dar suporte ao melhor desempenho do modelo proposto: i) a hipétese do fendmeno gerador
de séries temporais da COVID-19 poder ser modelado em termos de uma combinagdo balanceada de componentes lineares e nao
lineares com comportamento crescente e decrescente. Neste sentido, 0 modelo proposto pode ser visto como um mapeamento
direto dessas séries temporais, € ii) a capacidade do modelo proposto de estimar o percentual de uso das componentes linear e
ndo linear em cada unidade de processamento da estrutura em camadas profunda. Também, é possivel verificar que o processo
de aprendizagem utilizado tem um comportamento estavel (valores baixos para o desvio padrdo), convergindo para pontos de
6timo (sub-6timo) da superficie da fungdo objetivo.
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Figura 7: Resultados de previsdao do modelo proposto ((a) e (c)) e do melhor preditor investigado ((b) e (d)) para as séries
temporais consideradas (conjunto de teste).

5 CONCLUSAO

Entender a dindmica da pandemia da COVID-19 tem sido indispensdvel para dar suporte a acGes estratégicas relacionadas
a saide e economia globais. Neste sentido, este trabalho apresenta evidéncias empiricas de que séries temporais da COVID-
19, amostradas em frequéncia didria, podem ser modeladas em termos de uma combinacdo entre componentes lineares e ndo
lineares, sugerindo que estas sdo de alguma forma previsiveis, baseado nos critérios a seguir: i) as funcdes de autocorrelacio
e autocorrelacdo parcial (para andlise da dependéncia linear), ii) a informacdo mutua média (para andlise da dependéncia ndo
linear), e iii) o parametro de Hurst (para avaliar a ndo linearidade de processos autosimilares em termos de uma anélise persistente
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e anti-persistente).

Desta forma, desenvolvemos um modelo morfolégico-linear profundo, chamado de deep increasing-decreasing-linear neural
network (DIDLNN), treinado por um processo de aprendizagem baseado em gradiente descendente e capaz de prever este tipo
particular de série temporal. Cada camada do modelo proposto é composta por neurdnios artificiais hibridos dados por uma
combina¢do de componentes lineares e ndo lineares para construir uma modelagem direta das séries temporais da COVID-19.

Vale mencionar que, independente da série temporal analizada, o modelo proposto obteve desempenho superior, para todas as
medidas consideradas (MAE, MAPE e MSE), em relagdo a todos os modelos classicos e recentemente apresentados na literatura.
Portanto, podemos concluir que o modelo proposto tem uma eficdcia geral muito melhor. Além disso, podemos verificar que o
mapeamento gerado pelo modelo proposto € bastante complexo, pois € composto por camadas profundas com varias unidades de
processamento dadas por combinac¢des balanceadas entre operadores morfoldgicos crescente-decrescente e operadores lineares.

Logo, ndo € necessdrio saber, a priori, a funcdo de combinacdo de ambas as componentes, uma vez que o modelo proposto
ajusta automaticamente o percentual de uso de cada componente de cada unidade de processamento em cada camada. Portanto,
este ajuste possibilita a reconstru¢do do fendmeno gerador das séries temporais da COVID-19 com apenas um estigio de previsao.

Como trabalho futuro, um estudo sobre a complexidade computacional do modelo proposto e seu processo de aprendizagem
deve ser realizado. Como a quantidade de unidades de processamento e a quantidade de camadas do modelo foi definido em-
piricamente, uma andlise de sensibilidade deve ser realizada para a escolha 6tima (sub-6tima) destes parametros. Um estudo
adicional sobre a modelagem de residuos com o modelo proposto deve ser realizada, uma vez que alguma informacgio pode ndo
ter sido capturada pelo modelo proposto e que pode ser modelada em termos dos residuos.
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