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Resumo—A doenga do coronavirus 2019 (COVID-19) foi de-
clarada pela Organizacio Mundial da Saiide (OMS) como uma
pandemia sem precedentes, tendo sobrecarregado os sistemas de
satide em todo o mundo devido a alta demanda de interna¢des em
unidades de terapia intensiva. Nesse cenario, entender a dinAmica
da pandemia é essencial para orientar a estratégia para lidar
simultaneamente com o aumento da demanda por apoio a satide
e os efeitos diretos e colaterais na economia. Neste trabalho é
apresentado um estudo empirico sobre a série temporal de 6bitos
por COVID-19 no Brasil e, baseado neste estudo, propomos um
modelo de dilatacao-erosao profunda, projetado por um processo
de aprendizado baseado em gradiente descendente, capaz de
prever esse tipo particular de série temporal. Os resultados
obtidos mostram que o modelo proposto supera modelos classicos
e recentes de aprendizado de maquina apresentados na literatura
para estimar a dindmica da pandemia de COVID-19 no Brasil.

Index Terms—Rede Neural Profunda, Operador de Dilatacao-
Erosao, Aprendizagem baseada em Gradiente Descendente, Pre-
visdo de Séries Temporais, COVID-19.

I. INTRODUCAO

Atualmente, o controle de doencas virais ainda é conside-
rado um grande desafio para a saide publica mundial [1].
Nesse sentido, os coronavirus pertencem a classe dos virus
de acido ribonucléico envelopado que t€m sido responsaveis
por vdrias doengas no sistema respiratério humano [2].

Devido a sua alta diversidade genética, prevaléncia e
recombinacdo de genes, um novo coronavirus, denominado
severe acute respiratory syndrome coronavirus 2 (SARS-Cov-
2) [3], surgiu em Wuhan - Hubei (China), em meados de
2019, originado a partir de morcegos [4]. O SARS-Cov-2 é
o agente etioldgico da doenca do coronavirus 2019 (COVID-
19) [5], onde na maioria dos casos confirmados sdo observados
sintomas leves [6].

No entanto, baseado em evidéncias relacionadas a uma
possivel disseminacdo acelerada, o COVID-19 foi reconhecido
como uma pandemia pela Organizacdo Mundial de Saide [7]
em mar¢o de 2020. A pandemia se espalhou pelo mundo,
desencadeando uma crise catastréfica sem precedentes [8], que
se tornou uma ameaga real a satde e & economia global [9].

Tentando evitar o colapso dos sistemas de satide, chefes
de Estado empregaram medidas de quarentena, fechamento de
escolas, distanciamento social, uso de mdscaras e restrigdes de
viagens para retardar a disseminag@o acelerada do COVID-19
[10], uma vez que ndo havia terapia medicamentosa eficaz
e vacinas licenciadas para prevenir a COVID-19 [11]. No
entanto, essas medidas tiveram impacto em diversas atividades
econdmicas, causando efeitos negativos em todo o mundo [8].

Além disso, o surgimento de variantes do SARS-Cov-2 tem
sido associado a complicagdes moderadas em torno de 15-
20% dos pacientes e complicagdes graves em torno de 5-
12% dos pacientes, havendo uma sobrecarga além do esperado
nos sistemas de sadde globais [12], mesmo com a rdpida
implantacdo de vacinas com autorizacdo de uso emergencial
[13].

Nesse contexto, surgiram preocupagdes sobre a eficdcia e
os efeitos colaterais das vacinas ao longo do processo de
vacinacdo em todo o mundo [14]. Muitas evidéncias compro-
varam sua eficicia contra complicacdes moderadas e graves
da COVID-19 [15].

No entanto, existem algumas questdes em aberto sobre a
diminuicdo da imunidade e protecdo reduzida das vacinas
contra variantes do SARS-Cov-2 [15]-[17], como a variante
Alpha (com pico por volta de margo-abril de 2021), a variante
Delta (com pico por volta de agosto de 2021), a variante
Omicron (com pico por volta do inicio de 2022) e, mais
recentemente, as subvariantes BQ.1 e BQ.1.1 Omicron (no
segundo semestre de 2022, principalmente nos Estados Unidos
e no Brasil).

Nesse sentido, vérios esforcos contra os efeitos diretos e
colaterais do SARS-Cov-2 (como o fator de protecdo e a
caracterizacdo da duragdo da imunidade) continuam mesmo
depois do inicio da pandemia [18], [19]. Nesse cendrio, prever
a dindmica de uma pandemia é essencial para subsidiar acdes
estratégicas para servigos de saide e economia [9], [20], [21].

Virios modelos epidemioldgicos podem ser encontrados na
literatura tentando prever a pandemia da COVID-19 [22]-[28].
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No entanto, Roda er al. [29] e Benvenuto et al. [30] argumen-
taram que esses modelos ndo obtiveram sucesso para prever a
pandemia da COVID-19 devido a necessidade de intervengdo
humana (especialistas no problema) para a definicio dos
parametros dos modelos de forma a garantir um desempenho
minimamente aceitdvel. Tentando superar essa desvantagem,
o modelo autoregressive integrated moving average (ARIMA)
[31], [32] foi investigado para prever séries temporais da
COVID-19. No entanto, como um modelo linear tipico, tem
uma desvantagem intrinseca para estimar o fendmeno gerador
das séries temporais da COVID-19, uma vez que estas pos-
suem algum tipo de ndo-linearidade em seu fendmeno gerador
[33].

Por esse motivo, modelos de machine learning (ML) [18]
tém sido considerados alternativas promissoras para construir
mapeamentos capazes de estimar o futuro da pandemia da
COVID-19 [34]. Nesse contexto, podemos encontrar trabalhos
utilizando multilayer perceptron (MLP) [35], radial basis
function neural network (RBF) [36], nonlinear autoregressive
neural network with exogenous inputs (NARX) [31], [36],
support vector regressor (SVR) [35], [37], long short-term
memory neural network (LSTM) [31], [32], [37], convolutio-
nal neural network (CNN) [37], entre outros.

Dessa forma, tentando responder a algumas questdes sobre
a dinimica dessa pandemia, é apresentado um estudo sobre
o fendmeno gerador da série temporal de dbitos por COVID-
19 no Brasil. Com base neste estudo, propomos um modelo
de dilatagdo-erosdo profunda projetado por um processo de
aprendizado baseado em gradiente descendente para prever
este tipo particular de série temporal. O mean squared error
(MSE) ¢é usado para avaliar o desempenho da previsdo, que
¢ validado estatisticamente usando os testes de Friedman e
Tukey. Os resultados alcangados com o modelo proposto mos-
tram um desempenho superior quando comparado aos modelos
classicos e recentes da literatura para estimar a pandemia da
COVID-19.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. Na Sec¢do
II, é apresentado um estudo empirico da série temporal de
6bitos por COVID-19 no Brasil. Em seguida, na Secdo III,
€ descrito o modelo proposto. Posteriormente, na Secdo IV,
¢ delineada a metodologia de simulacdo, bem como sio
descritos os resultados experimentais. Ao final, na Secdo V,
sdo apresentadas algumas conclusdes uteis e sdo apontadas
algumas dire¢des futuras para este trabalho.

II. ANALISE DA SERIE TEMPORAL

Uma série temporal relacionada a casos de &bito por
COVID-19 no Brasil (BR) € investigada neste trabalho, que
teve foco nessa série porque o Brasil teve surtos significativos
de COVID-19, com um alto nimero de casos e obitos relata-
dos, o que pode fornecer varias informacdes sobre a dindmica

da pandemia em regides que enfrentaram grandes desafios.
Além disso, a disponibilidade de seus dados permitiram a
captura de uma gama mais ampla de cendrios, possibilitando
uma compreensio mais abrangente dos fatores que influenciam
a disseminagdo e o impacto da COVID-19. A série temporal
¢ amostrada em frequéncia didria (no periodo de 01/04/2020
a 31/07/2022), conforme ilustrado na Figura 1.
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Figura 1. Gréfico da série temporal.

Em seguida, é analisada a fungdo de autocorrelagido (ACF)
[38] e a funcdo de autocorrelagdo parcial (PACF) [38], re-
presentadas nas Figuras 2 e 3, respectivamente. Observe a
presenca de um decaimento lento com ciclos regulares nas
curvas da ACF. As curvas da PACF sao caracterizadas por uma
alta correlacdo em defasagens de baixa ordem, que diminui
com o aumento na ordem dos retardos. Portanto, a andlise
da ACF e PACF sugere a presenca de dependéncia linear e
ndo-linear na série temporal investigada.

No entanto, tal andlise ndo permite uma avaliac@o correta da
dependéncia nao-linear. Dessa forma, € analisada a informacao
mutua média (MMI) [39], representada na Figura 4, onde
também € possivel observar um decaimento lento com ciclos
regulares, confirmando a presenca de uma relacdo nao-linear.

Em seguida, ¢ investigado o pardmetro de Hurst (HP) [40],
representado na Figura 5, para avaliar a natureza da relagdo
ndo-linear encontrada na andlise da MMI. Note que o HP esta
préximo de 0 para os retardos temporais considerados, tendo
um comportamento anti-persistente, ou seja, um processo
auto-semelhante com dependéncia nado-linear de longo prazo.
Portanto, é possivel concluir que existe algum tipo de relacao
entre previsibilidade e a escolha dos retardos temporais.

De acordo com a andlise previamente apresentada, parece
razodvel assumir que o fenomeno gerador da série temporal
investigada pode ser modelado por uma combinacdo de uma
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Figura 2. Funcdo de autocorrelagao da série temporal.
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Figura 3. Funcdo de autocorrelacao parcial da série temporal.

componente linear e uma componente nao-linear. Neste con-
texto, seja ¥ : R” — R uma funcdo crescente, na qual n € a
dimensionalidade dos retardos temporais, e a seguinte relacdo,
para todo l,s € {n+1,...,N}:

(xlfnauwxlfl) S (xsfnwuaxsfl) = I §x5~ (l)

E possivel verificar que a série temporal analisada satisfaz
a Equacdo 1 para os retardos temporais considerados nos
experimentos realizados na Secdo IV. Portanto, assumimos
implicitamente que a componente ndo-linear pode ser estimada
em termos de funcdes crescentes.

III. O MODELO PROPOSTO

A motivacdo deste trabalho estd relacionada ao fato dos
modelos epidemiolégicos nio terem sido bem sucedidos na
previsdo da pandemia da COVID-19 [29]. Nesse sentido,
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Figura 4. Informagdo mitua média da série temporal.
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Figura 5. Pardmetro de Hurst da série temporal.

a dependéncia humana para definir esses parametros epide-
miol6gicos compromete o projeto automatizado de um modelo
com desempenho minimamente aceitdvel [30]. Ao contrario
dos modelos epidemioldgicos, este trabalho emprega uma
abordagem baseada em séries temporais para estimar cendrios
futuros da pandemia de COVID-19. Além disso, considerando
que Aratjo et al. [41] demonstrou que uma funcio crescente
pode ser aproximada usando operadores morfolégicos de
dilatacdo e erosdo, propomos um modelo profundo, chamado
de deep dilation-erosion neural network (DeepDE). A Figura
6 apresenta a arquitetura do modelo proposto.

De acordo com a Figura 6, a i-ésima saida de uma unidade
de processamento (DE) na j-ésima camada de dilata¢do-erosao
da rede neural DeepDE ¢é dada por :

y? = £ (), @
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do modelo proposto.

onde D = AP0 + (1-20) 9, 3)
com

89 =3, (yU1) = \] (W0 +al), @
e ket

D () A ). o

em que I; representa a quantidade de unidades de processa-
mento na j-ésima camada, /\z(-j) c R, e ag'j),bgj) € Rli-1,
A ativagdo interna (ugj )) ¢ dada por uma combinacdo linear
(definida por )\Z(.j )) entre um operador de dilatagdao (dg'j) ) e
um operador de erosio (sgj )). Os termos a e b sdo os ele-
mentos estruturantes da dilatagio (53(__1)(y(j 71))) e da erosdo
(Eb(ij) (y(j’l))), respectivamente. '

Também, de acordo com a Figura 6, a i-ésima saida da
unidade de processamento (DENSE) na j-ésima camada da
rede neural DeepDE ¢é dada por:

onde
Li-r ) _
D=3y e+ o, @)
k=1
em que p) € R, e ¢ e RI-1.

Note que qualquer funcdo de ativacdo pode ser utilizada
nessas unidades de processamento. Optou-se pela funcao de
ativacdo sigméide (uma vez que os operadores morfoldgicos
de dilatacdo e erosdo utilizados no modelo proposto devem
ser empregados entre reticulados completos, que é o caso do
intervalo unitdrio [0, 1]), que é dada por:

F(u) = ;( ®)
1+exp ( J ))

Uma propriedade importante de uma rede neural é sua capa-
cidade de aprender usando um processo iterativo para ajustar
seus pesos sindpticos [42]. Tal processo de aprendizagem ¢é
caracterizado pela presenca de um agente externo que induz
a rede neural a uma resposta desejada, a fim de construir um
mapeamento entre entradas e saidas por meio da minimizacgao
de uma funcdo de custo, de forma que a resposta observada se
aproxime da resposta desejada a cada iteracdo, definida como
época, no processo de aprendizagem [42].

A fung@o de custo define uma superficie de erro sobre
o espago de pesos. O método de otimizacdo usado para
minimizar a func@o de custo usa informacdes do gradiente
descendente para ajustar os parimetros da rede neural. Esses
métodos encontram pontos de minimo (locais ou globais) na
superficie de erro a partir de uma condicio inicial arbitraria. O
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método classico utilizado no processo de aprendizado de redes
neurais, que utiliza informacdes do gradiente descendente, é o
algoritmo backpropagation (BP) [42], e, por esse motivo, foi
escolhido para treinar o modelo proposto. Este requer o ajuste
do vetor pesos (w), definido por:

wl(j) = (/\Ej), agj),bl(»j)) para unidades DE, 9
ou _

w = (¢ p9) para unidades DENSE,  (10)
em que ¢ = 1,...,I; com I; representa a quantidade de

unidades de processamento na j-ésima camada, e 7 = 1, 2.
O ajuste do vetor de pesos utiliza um critério de erro em
termos da fungdo de custo C, dada por:

-3 X

(1)

em que B
&(m) = [le(m)|? (12)
com I
lem)[I> = [es(m)]?, (13)

i=1
onde M é o nimero de amostras de treinamento, e e;(m)
¢ o 1-ésimo erro instantdneo para a m-ésima amostra de
treinamento, dado por:

ei(m) = ti(m) — yi” (m),
(J)

em que t;(m) e y;”’(m) sdo as i-ésimas saidas desejadas e
previstas, respectivamente.

O problema no ajuste do vetor de pesos € encontrar um
ponto de minimo na superficie da fun¢do de custo. Logo, o
vetor de pesos pode ser estimado por:

w) (m) +

onde . € a taxa de aprendizagem e VCi(j ) ¢ 0 gradiente da
funcdo de custo, dado por:

(14)

w@(m 4 1) = pve?(m), (1)

j 0
VoD (m) = 200 (16)
awij)
Dessa forma, sg(é)) pode ser avaliado utilizando a regra da
cadeia: ! ) )
o¢ oc 9y ou
— = - L L. a7
8W£]) aygj) 8u§]) 6W§J)
A derivada parcial By (]) ¢é dada por:
0
—§ = e, quando j = J, (18)
oy,
e
I ; 1)
ag i+ aé- 6y(]+ )
— = . L do j < J, 19
oy, Z::l ay D oyW) e ) 4

em que

9¢ (3+1)
Oy (J+1) =4 (20)
e .
ay =7 (v Oyl-1"
Y
( 5 € dada por:
oy
e
/)
A derivada parcial % ¢ dada por:
ou  (oul? 9ul? ouY .
PG = PNORPNGIPNE para unidades DE, (23)
ou
8uz(j) = On,qu) , 8“23.) para unidade DENSE.  (24)
Wi C Pi
C NN € ) )
A avaliagdo das derivadas 867&‘]1), ) Z @ Zu<j) gz&;

é feita utilizando a metodologia apresentada em [41]

IV. SIMULACOES E RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Em todas as simulacdes realizadas, a série temporal foi
normalizada para o intervalo [0, 2,0, 8] e dividimos os dados
em trés conjuntos. Para o conjunto de teste, foram utilizadas
as ultimas 31 observacgdes (de 01/07/2022 a 31/07/2022). Nas
observacdes restantes foi utilizado 90% dos dados para o
conjunto de treinamento e 10% dos dados para o conjunto
de validagao.

Os resultados obtidos com o modelo proposto sdo com-
parados com os obtidos por modelos cldssicos e relevantes
apresentados na literatura: i) modelos estatisticos (ARIMA
[30], LINREG [30], REGTREE [43] e SVR [44]), ii) modelos
de rede neural (MLP [35], RBF [36], CNN [37]), e iii) modelos
dindmicos (NARX [31] e LSTM [32]).

Para os experimentos com os modelos ARIMA e REG-
TREE, foi empregada a metodologia sugerida em [30] e
[43], respectivamente, utilizando a econometrics toolbox do
MATLAB. Para os experimentos com o modelo SVR, foi
empregada a metodologia sugerida por [44], utilizando a
biblioteca scikit-learn do Python. Para os experimentos com
modelos MLP, RBF e NARX, foram empregados os proce-
dimentos apresentados em [35], [36] e [31], respectivamente,
também usando a neural network toolbox do MATLAB. Para
os experimentos com modelos LSTM e CNN, foi empregado o
procedimento descrito em [32] e [37], respectivamente, usando
a biblioteca keras do Python.

Definimos a  arquitetura  DeepDE  (/;H =
hi,...,hi;Dy,O;u;0) para os experimentos com o modelo
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proposto. O termo I é a dimensionalidade de entrada,
hiy € o numero de unidades de processamento na k-
ésima camada de dilatacdo-erosdo, Dj é o ndmero de
unidades de processamento da camada oculta DENSE, O
é a dimensionalidade de saida (O=1 devido ao foco deste
trabalho na previsdo de um-passo-a-frente), p € a taxa de
aprendizagem e o € o fator de suavizacdo. Para o nimero
de camadas de dilatacdo-erosdo (k), utilizamos a validacdo
cruzada, onde sdo investigados os valores 1, 3 e 5. Fixamos o
nimero de unidades de processamento (h;=10) unidades para
cada camada de dilatagdo-erosao do modelo. Também usamos
validagdo cruzada para determinar o nimero de unidades de
processamento DENSE (Dy,), onde os valores 10, 50 e 100
sdo investigados.

Para a taxa de aprendizado (u), utilizamos também a
validagdo cruzada, onde s@o investigados os valores 0.001,
0.01 e 0.1. Para o fator de suavizacdo (o), empregamos a
validagdo cruzada, onde sdo investigados os valores 0.005,
0.05 e 0.5. Definimos os valores iniciais agj), bZ(-j)7 cz(-j)7 pl(-j) €
[0,1] e /\Z(-j ) € [0,1]. Trés condi¢des de parada sdo usadas
para o processo de aprendizado: i) épocas de treinamento
(epoch = 10000), ii) process training (Pt < 107%) e iii)
generalization loss (Gl > 5%). Além disso, para todos os
modelos, a escolha da dimensionalidade de entrada € baseada
na andlise da série temporal apresentada na Secdo II e dada
por 1-9, 11, 13-15. Vale ressaltar que o modelo proposto foi
desenvolvido utilizando o MATLAB.

Para avaliar o desempenho da previsdo, usamos o mean
squared error (MSE), dado por:

1
MSE =+ > (2 — 207, (25)

N
i=1
em que N é o numero de amostras de série temporal e z;
e Z; sdo os valores reais e previstos, respectivamente, para a
t-ésima amostra da série temporal.

Para cada configuragdo do modelo, foram realizados trinta
experimentos, onde sido calculados a média (MEAN) e o
desvio padrao (STD). Aplicamos também o teste de Friedman
[45] com nivel de significancia o = 0.05, pois estabelece um
ranqueamento para todos os modelos. Além disso, usamos um
teste post hoc, chamado teste de Tukey [46] com a = 0.05,
para avaliar o desempenho par a par entre os modelos.

Um resumo dos resultados para a série temporal investigada
€ apresentado na Tabela I, de acordo com as estatisticas MEAN
e STD para a medida MSE. Vale ressaltar que o melhor de-
sempenho € alcancado pelo modelo proposto (DeepDE), onde
os valores obtidos da medida MSE indicam que a previsio
estd bastante préxima aos valores reais da série temporal.

O resultado do teste de Friedman para a medida MSE ¢
apresentado na Tabela II, onde € possivel confirmar estatisti-
camente os resultados apresentados na Tabela I. O modelo

Tabela I
DESEMPENHO NO CONJUNTO DE TESTE PARA A MEDIDA MSE.

Modelo MSE
ARIMA 2.7306e-04 (0.0000e+00)
CNN 2.5933e-04 (7.3026e-05)
DeepDE 2.0363e-04 (3.1521e-05)
LINREG 3.4159e-04 (0.0000e+00)
LSTM 2.7827e-04 (8.7904¢-05)
MLP 3.1371e-04 (2.6481e-08)
NARX 2.4495e-04 (1.0260e-04)
RBF 3.2225e-04 (0.0000e+00)
REGTREE | 4.1009e-04 (0.0000e+00)
SVR 2.3797e-04 (0.0000e+00)

proposto obteve o menor valor de rank, indicando que é
o modelo mais preciso para a série temporal investigada,
considerando a medida MSE.

Tabela 11
RESULTADO DO TESTE DE FRIEDMAN PARA A MEDIDA MSE.

x2=33.49 and p-value=5.01e-05
Posicdo Modelo Rank
1 DeepDE 2.20
2 SVR 3.40
3 NARX 3.80
4 CNN 4.40
5 ARIMA 4.80
6 LSTM 5.20
7 MLP 6.00
8 RBF 7.00
9 LINREG 8.20
10 REGTREE 10.00

O resultado do teste de Tukey para a medida MSE ¢
apresentado na Tabela III, sugerindo que o modelo proposto
apresenta melhor desempenho em relacdo a todos os pares.
O menor valor para a estatistica do teste de Tukey é 1.20
(em relagdo ao par DeepDE - SVR), significando que o
modelo proposto tem, estatisticamente, melhor desempenho
considerando melhor dentre os investigados.

Tabela IIT
RESULTADO DO TESTE DE TUKEY PARA A MEDIDA MSE.

Pair Statistic p-value
DeepDE - ARIMA 2.60 1.7453e-01
DeepDE - CNN 2.20 2.505%¢-01
DeepDE - LINREG 6.00 1.7280e-03
DeepDE - LSTM 3.00 1.1719e-01
DeepDE - MLP 3.80 4.7202e-02
DeepDE - NARX 1.60 4.0340e-01
DeepDE - RBF 4.80 1.2186e-02
DeepDE - REGTREE 7.80 4.6328e-05
DeepDE - SVR 1.20 5.3087e-01

Na Figura 7 (a) e (b) é apresentada uma andlise comparativa
entre os valores reais e previstos, referentes ao conjunto de
teste, gerados pelo modelo proposto e pelo melhor preditor
em nossa andlise, respectivamente. E possivel verificar, sub-
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jetivamente, um melhor desempenho de previsdo do modelo
proposto em relagdo aos melhor modelo investigado neste
trabalho.

0.27 T T

02 ‘ ‘ ‘ N ‘
5 10 15 20 25 30

Observagbes

(a) BR
SVR

0.28 T T

0.27 h 1

02t a g

5 10 15 20 25 30
Observagoes
b) BR

Figura 7. Resultados da previsdo do modelo proposto (a) e do melhor previsor
investigado (b) para o conjunto de teste.

V. CONCLUSOES

Neste trabalho, foram apresentadas algumas evidéncias
empiricas de que a série temporal de o6bitos por COVID-
19 no Brasil é previsivel, baseado na andlise da funcdo de
autocorrelacdo (para dependéncia linear) e na informacao
mitua média (para dependéncia ndo-linear) associada ao
pardmetro de Hurst (para avaliar a natureza da ndo-linearidade
em termos de componentes de longo ou curto prazo de
processos autossimilares).

Com base nessas evidéncias, € apresentada uma arquite-
tura de rede neural, denominada deep dilation-erosion neural
network (DeepDE), disposta em uma estrutura profunda capaz
de construir uma modelagem para a série temporal de ébitos
por COVID-19 no Brasil. Além disso, para o processo de
aprendizado, empregamos um algoritmo de treinamento ba-
seado em gradiente descendente, usando ideias do algoritmo
de retropropagacao do erro.

Também, é importante mencionar que o modelo proposto
foi capaz de capturar padrdes relevantes e propriedades va-
riantes no tempo da série temporal investigada. A avaliacdo
de desempenho suportou fortemente a conclusdo de que o
modelo proposto tem um aprendizado estdvel e alto poder de
generalizacdo para prever a série temporal investigada.

Vale ressaltar que o modelo proposto obteve um desempe-
nho consistentemente superior, considerando a medida MSE,
em relacdo aos outros modelos investigados neste trabalho.
Tal fato pode ser atribuido a capacidade do modelo DeepDE
em reconstruir eficientemente a dindmica de 6ébitos por CO-
VID19 no Brasil em rela¢do aos outros modelos considerados.
Portanto, podemos concluir que o modelo proposto tem uma
eficicia muito melhor de maneira geral.

Como trabalho futuro, € importante realizar um estudo sobre
a complexidade computacional do modelo proposto e seu
processo de aprendizado. Além disso, uma andlise experi-
mental adicional deve ser feita com outras séries temporais
da COVID-19 para confirmar as evidéncias encontradas neste
trabalho.
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