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Resumo—A doença do coronavı́rus 2019 (COVID-19) foi de-
clarada pela Organização Mundial da Saúde (OMS) como uma
pandemia sem precedentes, tendo sobrecarregado os sistemas de
saúde em todo o mundo devido à alta demanda de internações em
unidades de terapia intensiva. Nesse cenário, entender a dinâmica
da pandemia é essencial para orientar a estratégia para lidar
simultaneamente com o aumento da demanda por apoio à saúde
e os efeitos diretos e colaterais na economia. Neste trabalho é
apresentado um estudo empı́rico sobre a série temporal de óbitos
por COVID-19 no Brasil e, baseado neste estudo, propomos um
modelo de dilatação-erosão 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 clássicos
e recentes de aprendizado de máquina apresentados na literatura
para estimar a dinâmica da pandemia de COVID-19 no Brasil.

Index Terms—Rede Neural Profunda, Operador de Dilatação-
Erosão, Aprendizagem baseada em Gradiente Descendente, Pre-
visão de Séries Temporais, COVID-19.

I. INTRODUÇÃO

Atualmente, o controle de doenças virais ainda é conside-
rado um grande desafio para a saúde pública mundial [1].
Nesse sentido, os coronavı́rus pertencem à classe dos vı́rus
de ácido ribonucléico envelopado que têm sido responsáveis
por várias doenças no sistema respiratório humano [2].

Devido à sua alta diversidade genética, prevalência e
recombinação de genes, um novo coronavı́rus, 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 etiológico da doença do coronavı́rus 2019 (COVID-
19) [5], onde na maioria dos casos confirmados são observados
sintomas leves [6].

No entanto, baseado em evidências relacionadas a uma
possı́vel disseminação acelerada, o COVID-19 foi reconhecido
como uma pandemia pela Organização Mundial de Saúde [7]
em março de 2020. A pandemia se espalhou pelo mundo,
desencadeando uma crise catastrófica sem precedentes [8], que
se tornou uma ameaça real à saúde e à economia global [9].

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

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

Nesse contexto, surgiram preocupações sobre a eficácia e
os efeitos colaterais das vacinas ao longo do processo de
vacinação em todo o mundo [14]. Muitas evidências compro-
varam sua eficácia contra complicações moderadas e graves
da COVID-19 [15].

No entanto, existem algumas questões em aberto sobre a
diminuição da imunidade e proteção reduzida das vacinas
contra variantes do SARS-Cov-2 [15]–[17], como a variante
Alpha (com pico por volta de março-abril de 2021), a variante
Delta (com pico por volta de agosto de 2021), a variante
Omicron (com pico por volta do inı́cio 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, vários esforços contra os efeitos diretos e
colaterais do SARS-Cov-2 (como o fator de proteção e a
caracterização da duração da imunidade) continuam mesmo
depois do inı́cio da pandemia [18], [19]. Nesse cenário, prever
a dinâmica de uma pandemia é essencial para subsidiar ações
estratégicas para serviços de saúde e economia [9], [20], [21].

Vários modelos epidemiológicos podem ser encontrados na
literatura tentando prever a pandemia da COVID-19 [22]–[28].
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No entanto, Roda et al. [29] e Benvenuto et al. [30] argumen-
taram que esses modelos não obtiveram sucesso para prever a
pandemia da COVID-19 devido a necessidade de intervenção
humana (especialistas no problema) para a definição dos
parâmetros dos modelos de forma a garantir um desempenho
minimamente aceitável. 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 tı́pico, tem
uma desvantagem intrı́nseca para estimar o fenômeno gerador
das séries temporais da COVID-19, uma vez que estas pos-
suem algum tipo de não-linearidade em seu fenômeno gerador
[33].

Por esse motivo, modelos de machine learning (ML) [18]
têm 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 questões sobre
a dinâmica dessa pandemia, é apresentado um estudo sobre
o fenômeno gerador da série temporal de óbitos por COVID-
19 no Brasil. Com base neste estudo, propomos um modelo
de dilatação-erosão 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 previsão, que
é validado estatisticamente usando os testes de Friedman e
Tukey. Os resultados alcançados com o modelo proposto mos-
tram um desempenho superior quando comparado aos modelos
clássicos e recentes da literatura para estimar a pandemia da
COVID-19.

Este trabalho está organizado da seguinte forma. Na Seção
II, é apresentado um estudo empı́rico da série temporal de
óbitos por COVID-19 no Brasil. Em seguida, na Seção III,
é descrito o modelo proposto. Posteriormente, na Seção IV,
é delineada a metodologia de simulação, bem como são
descritos os resultados experimentais. Ao final, na Seção V,
são apresentadas algumas conclusões úteis e são apontadas
algumas direções futuras para este trabalho.

II. ANÁLISE DA SÉRIE TEMPORAL

Uma série temporal relacionada a casos de óbito por
COVID-19 no Brasil (BR) é investigada neste trabalho, que
teve foco nessa série porque o Brasil teve surtos significativos
de COVID-19, com um alto número de casos e óbitos relata-
dos, o que pode fornecer várias informações sobre a dinâmica

da pandemia em regiões que enfrentaram grandes desafios.
Além disso, a disponibilidade de seus dados permitiram a
captura de uma gama mais ampla de cenários, possibilitando
uma compreensão mais abrangente dos fatores que influenciam
a disseminação e o impacto da COVID-19. A série temporal
é amostrada em frequência diária (no perı́odo de 01/04/2020
a 31/07/2022), conforme ilustrado na Figura 1.
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Figura 1. Gráfico da série temporal.

Em seguida, é analisada a função de autocorrelação (ACF)
[38] e a função de autocorrelação parcial (PACF) [38], re-
presentadas nas Figuras 2 e 3, respectivamente. Observe a
presença de um decaimento lento com ciclos regulares nas
curvas da ACF. As curvas da PACF são caracterizadas por uma
alta correlação em defasagens de baixa ordem, que diminui
com o aumento na ordem dos retardos. Portanto, a análise
da ACF e PACF sugere a presença de dependência linear e
não-linear na série temporal investigada.

No entanto, tal análise não permite uma avaliação correta da
dependência não-linear. Dessa forma, é analisada a informação
mútua média (MMI) [39], representada na Figura 4, onde
também é possı́vel observar um decaimento lento com ciclos
regulares, confirmando a presença de uma relação não-linear.

Em seguida, é investigado o parâmetro de Hurst (HP) [40],
representado na Figura 5, para avaliar a natureza da relação
não-linear encontrada na análise da MMI. Note que o HP está
próximo de 0 para os retardos temporais considerados, tendo
um comportamento anti-persistente, ou seja, um processo
auto-semelhante com dependência não-linear de longo prazo.
Portanto, é possı́vel concluir que existe algum tipo de relação
entre previsibilidade e a escolha dos retardos temporais.

De acordo com a análise previamente apresentada, parece
razoável assumir que o fenômeno gerador da série temporal
investigada pode ser modelado por uma combinação de uma
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Figura 2. Função de autocorrelaçao da série temporal.
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Figura 3. Função de autocorrelaçao parcial da série temporal.

componente linear e uma componente não-linear. Neste con-
texto, seja Ψ : Rn → R uma função crescente, na qual n é a
dimensionalidade dos retardos temporais, e a seguinte relação,
para todo l, s ∈ {n+ 1, . . . , N}:

(xl−n, . . . , xl−1) ≤ (xs−n, . . . , xs−1) ⇒ xl ≤ xs . (1)

É possı́vel verificar que a série temporal analisada satisfaz
a Equação 1 para os retardos temporais considerados nos
experimentos realizados na Seção IV. Portanto, assumimos
implicitamente que a componente não-linear pode ser estimada
em termos de funções crescentes.

III. O MODELO PROPOSTO

A motivação deste trabalho está relacionada ao fato dos
modelos epidemiológicos não terem sido bem sucedidos na
previsão da pandemia da COVID-19 [29]. Nesse sentido,
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Figura 4. Informação mútua média da série temporal.
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Figura 5. Parâmetro de Hurst da série temporal.

a dependência humana para definir esses parâmetros epide-
miológicos compromete o projeto automatizado de um modelo
com desempenho minimamente aceitável [30]. Ao contrário
dos modelos epidemiológicos, este trabalho emprega uma
abordagem baseada em séries temporais para estimar cenários
futuros da pandemia de COVID-19. Além disso, considerando
que Araújo et al. [41] demonstrou que uma função crescente
pode ser aproximada usando operadores morfológicos de
dilatação e erosão, 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 saı́da de uma unidade
de processamento (DE) na j-ésima camada de dilatação-erosão
da rede neural DeepDE é dada por :

y
(j)
i = f

(
u
(j)
i

)
, (2)
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Figura 6. Arquitetura do modelo proposto.

onde
u
(j)
i = λ

(j)
i δ

(j)
i +

(
1− λ

(j)
i

)
ε
(j)
i , (3)

com

δ
(j)
i = δ

a
(j)
i

(
y(j−1)

)
=

Ij−1∨

k=1

(
y
(j−1)
k + a

(j)
i,k

)
, (4)

e

ε
(j)
i = ε

b
(j)
i

(
y(j−1)

)
=

Ij−1∧

k=1

(
y
(j−1)
k +′ b(j)i,k

)
, (5)

em que Ij representa a quantidade de unidades de processa-
mento na j-ésima camada, λ

(j)
i ∈ R, e a

(j)
i ,b

(j)
i ∈ RIj−1 .

A ativação interna (u(j)
i ) é dada por uma combinação linear

(definida por λ
(j)
i ) entre um operador de dilatação (δ(j)i ) e

um operador de erosão (ε(j)i ). Os termos a e b são os ele-
mentos estruturantes da dilatação (δ

a
(j)
i
(y(j−1))) e da erosão

(ε
b

(j)
i
(y(j−1))), respectivamente.

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

y
(j)
i = f

(
u
(j)
i

)
, (6)

onde

u
(j)
i =

Ij−1∑

k=1

y
(j−1)
k c

(j)
i,k + ρ

(j)
i , (7)

em que ρ
(j)
i ∈ R, e c

(j)
i ∈ RIj−1 .

Note que qualquer função de ativação pode ser utilizada
nessas unidades de processamento. Optou-se pela função de
ativação sigmóide (uma vez que os operadores morfológicos
de dilatação e erosão utilizados no modelo proposto devem
ser empregados entre reticulados completos, que é o caso do
intervalo unitário [0, 1]), que é dada por:

f
(
u
(j)
i

)
=

1

1 + exp
(
−u

(j)
i

) . (8)

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

A função de custo define uma superfı́cie de erro sobre
o espaço de pesos. O método de otimização usado para
minimizar a função de custo usa informações do gradiente
descendente para ajustar os parâmetros da rede neural. Esses
métodos encontram pontos de mı́nimo (locais ou globais) na
superfı́cie de erro a partir de uma condição inicial arbitrária. O
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método clássico utilizado no processo de aprendizado de redes
neurais, que utiliza informações 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:

w
(j)
i = (λ

(j)
i ,a

(j)
i ,b

(j)
i ) para unidades DE, (9)

ou
w

(j)
i = (c

(j)
i , ρ

(j)
i ), para unidades DENSE, (10)

em que i = 1, . . . , Ij com Ij representa a quantidade de
unidades de processamento na j-ésima camada, e j = 1, 2.

O ajuste do vetor de pesos utiliza um critério de erro em
termos da função de custo C, dada por:

C(i) =
1

M

M∑

m=1

ξ(m), (11)

em que
ξ(m) = ∥e(m)∥2 (12)

com

∥e(m)∥2 =

IJ∑

i=1

[ei(m)]
2
, (13)

onde M é o número de amostras de treinamento, e ei(m)

é o i-ésimo erro instantâneo para a m-ésima amostra de
treinamento, dado por:

ei(m) = ti(m)− y
(J)
i (m), (14)

em que ti(m) e y
(J)
i (m) são as i-ésimas saı́das desejadas e

previstas, respectivamente.
O problema no ajuste do vetor de pesos é encontrar um

ponto de mı́nimo na superfı́cie da função de custo. Logo, o
vetor de pesos pode ser estimado por:

w
(j)
i (m+ 1) = w

(j)
i (m) + µ∇C

(j)
i (m), (15)

onde µ é a taxa de aprendizagem e ∇C
(j)
i é o gradiente da

função de custo, dado por:

∇C
(j)
i (m) =

∂ξ(m)

∂w
(j)
i

. (16)

Dessa forma, ∂ξ(i)

∂w
(j)
i

pode ser avaliado utilizando a regra da
cadeia:

∂ξ

∂w
(j)
i

=
∂ξ

∂y
(j)
i

∂y
(j)
i

∂u
(j)
i

∂u
(j)
i

∂w
(j)
i

. (17)

A derivada parcial ∂ξ

∂y
(j)
i

é dada por:

∂ξ

∂y
(j)
i

= ei, quando j = J, (18)

e

∂ξ

∂y
(j)
i

=

Ij+1∑

i=1

∂ξ

∂y
(j+1)
i

∂y
(j+1)
i

∂y(j)
, quando j < J, (19)

em que
∂ξ

∂y
(j+1)
i

= e
(j+1)
i , (20)

e
∂y

(j+1)
i

∂y(j)
= ḟ

(
u
(j+1)
i

) ∂u
(j)
i

∂y(j−1)
. (21)

A derivada parcial ∂y
(j)
i

∂u
(j)
i

é dada por:

∂y
(j)
i

∂u
(j)
i

= ḟ
(
u
(j)
i

)
(22)

A derivada parcial ∂u
(j)
i

∂w
(j)
i

é dada por:

∂u
(j)
i

∂w
(j)
i

=

(
∂u

(j)
i

∂λ
(j)
i

,
∂u

(j)
i

∂a
(j)
i

,
∂u

(j)
i

∂b
(j)
i

)
para unidades DE, (23)

ou

∂u
(j)
i

∂w
(j)
i

=

(
∂u

(j)
i

∂c
(j)
i

,
∂u

(j)
i

∂ρ
(j)
i

)
para unidade DENSE. (24)

A avaliação das derivadas ∂u
(j)
i

∂y(j−1) , ḟ , ∂u
(j)
i

∂c
(j)
i

, ∂u
(j)
i

∂ρ
(j)
i

e ∂u
(j)
i

∂λ
(j)
i

é feita utilizando a metodologia apresentada em [41].

IV. SIMULAÇÕES E RESULTADOS EXPERIMENTAIS

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

Os resultados obtidos com o modelo proposto são com-
parados com os obtidos por modelos clássicos e relevantes
apresentados na literatura: i) modelos estatı́sticos (ARIMA
[30], LINREG [30], REGTREE [43] e SVR [44]), ii) modelos
de rede neural (MLP [35], RBF [36], CNN [37]), e iii) modelos
dinâmicos (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 (I;H =

h1, . . . , hk;Dk,O;µ;σ) para os experimentos com o modelo
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proposto. O termo I é a dimensionalidade de entrada,
hk é o número de unidades de processamento na k-
ésima camada de dilatação-erosão, Dk é o número de
unidades de processamento da camada oculta DENSE, O

é a dimensionalidade de saı́da (O=1 devido ao foco deste
trabalho na previsão de um-passo-à-frente), µ é a taxa de
aprendizagem e σ é o fator de suavização. Para o número
de camadas de dilatação-erosão (k), utilizamos a validação
cruzada, onde são investigados os valores 1, 3 e 5. Fixamos o
número de unidades de processamento (hk=10) unidades para
cada camada de dilatação-erosão do modelo. Também usamos
validação cruzada para determinar o número de unidades de
processamento DENSE (Dk), onde os valores 10, 50 e 100

são investigados.
Para a taxa de aprendizado (µ), utilizamos também a

validação cruzada, onde são investigados os valores 0.001,
0.01 e 0.1. Para o fator de suavização (σ), empregamos a
validação cruzada, onde são investigados os valores 0.005,
0.05 e 0.5. Definimos os valores iniciais a(j)i ,b

(j)
i , c

(j)
i , ρ

(j)
i ∈

[0, 1] e λ
(j)
i ∈ [0, 1]. Três condições de parada são usadas

para o processo de aprendizado: i) épocas de treinamento
(epoch = 10000), ii) process training (Pt ≤ 10−6) e iii)
generalization loss (Gl > 5%). Além disso, para todos os
modelos, a escolha da dimensionalidade de entrada é baseada
na análise da série temporal apresentada na Seção 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 previsão, usamos o mean
squared error (MSE), dado por:

MSE =
1

N

N∑

i=1

(zt − ẑt)
2, (25)

em que N é o número de amostras de série temporal e zt
e ẑt são os valores reais e previstos, respectivamente, para a
t-ésima amostra da série temporal.

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

Um resumo dos resultados para a série temporal investigada
é apresentado na Tabela I, de acordo com as estatı́sticas MEAN
e STD para a medida MSE. Vale ressaltar que o melhor de-
sempenho é alcançado pelo modelo proposto (DeepDE), onde
os valores obtidos da medida MSE indicam que a previsão
está bastante próxima aos valores reais da série temporal.

O resultado do teste de Friedman para a medida MSE é
apresentado na Tabela II, onde é possı́vel 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 (8.7904e-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 II
RESULTADO DO TESTE DE FRIEDMAN PARA A MEDIDA MSE.

χ2=33.49 and p-value=5.01e-05
Posição 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 é
apresentado na Tabela III, sugerindo que o modelo proposto
apresenta melhor desempenho em relação a todos os pares.
O menor valor para a estatı́stica do teste de Tukey é 1.20

(em relação ao par DeepDE - SVR), significando que o
modelo proposto tem, estatisticamente, melhor desempenho
considerando melhor dentre os investigados.

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

Pair Statistic p-value
DeepDE - ARIMA 2.60 1.7453e-01

DeepDE - CNN 2.20 2.5059e-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 análise comparativa
entre os valores reais e previstos, referentes ao conjunto de
teste, gerados pelo modelo proposto e pelo melhor preditor
em nossa análise, respectivamente. É possı́vel verificar, sub-
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jetivamente, um melhor desempenho de previsão do modelo
proposto em relação aos melhor modelo investigado neste
trabalho.
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Figura 7. Resultados da previsão do modelo proposto (a) e do melhor previsor
investigado (b) para o conjunto de teste.

V. CONCLUSÕES

Neste trabalho, foram apresentadas algumas evidências
empı́ricas de que a série temporal de óbitos por COVID-
19 no Brasil é previsı́vel, baseado na análise da função de
autocorrelação (para dependência linear) e na informação
mútua média (para dependência não-linear) associada ao
parâmetro de Hurst (para avaliar a natureza da não-linearidade
em termos de componentes de longo ou curto prazo de
processos autossimilares).

Com base nessas evidências, é 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 óbitos
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 retropropagação do erro.

Também, é importante mencionar que o modelo proposto
foi capaz de capturar padrões relevantes e propriedades va-
riantes no tempo da série temporal investigada. A avaliação
de desempenho suportou fortemente a conclusão de que o
modelo proposto tem um aprendizado estável e alto poder de
generalização para prever a série temporal investigada.

Vale ressaltar que o modelo proposto obteve um desempe-
nho consistentemente superior, considerando a medida MSE,
em relação aos outros modelos investigados neste trabalho.
Tal fato pode ser atribuı́do à capacidade do modelo DeepDE
em reconstruir eficientemente a dinâmica de óbitos por CO-
VID19 no Brasil em relação aos outros modelos considerados.
Portanto, podemos concluir que o modelo proposto tem uma
eficácia muito melhor de maneira geral.

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

REFERÊNCIAS

[1] G. F. Gao. From “a” to “z”: attacks from emerging and re-emerging
pathogens. Cell, 172:1157–1159, 2018.

[2] N. Zhu, D. Zhang, W. Wang, X. Li, B. Yang, J. Song, X. Zhao, B. Huang,
W. Shi, R. Lu, P. Niu, F. Zhan, X. Ma, D. Wang, W. Xu, G. Wu, G. F.
Gao, and W. Tan. A novel coronavirus from patients with pneumonia
in china, 2019. N Engl J Med, 382(2):727–733, 2020.

[3] C. Lai, T. Shih, W. Ko, H. Tang, and P. Hsueh. Severe acute respira-
tory syndrome coronavirus 2 (sars-cov-2) and coronavirus disease-2019
(covid-19): The epidemic and the challenges. International Journal of
Antimicrobial Agents, 55(3):105924, 2020.

[4] J. She, J. Jiang, L. Ye, L. Hu, C. Bai, and Y. Song. 2019 novel corona-
virus of pneumonia in wuhan, china: emerging attack and management
strategies. Clin Transl Med, 9(1):1–19, 2020.

[5] F. He, Y. Deng, and W. Li. Coronavirus disease 2019 (covid-19): What
we know? Journal of medical virology, 92:719–725, 2020.

[6] J. Cao, X. Hu, W. Cheng, L. Yu, W. Tu, and Q. Liu. Clinical features
and short-term outcomes of 18 patients with coronavirus disease 2019
in intensive care unit. Intensive Care Medicine, 46:851–853, 2020.

[7] WHO. Coronavirus disease 2019 (covid-19): Situation report. Technical
report, World Health Organization, 2020.

[8] F. K. Ayittey, M. K. Ayittey, N. B. Chiwero, J. S. Kamasah, and
C. Dzuvor. Economic impacts of wuhan 2019-ncov on china and the
world. J Med Virol, 5(92):473–475, 2020.

[9] Subramanian Rama Iyer and Betty J. Simkins. Covid-19 and the
economy: Summary of research and future directions. Finance Research
Letters, 47:102801, 2022.

[10] Kathy Leung, Joseph T Wu, and Gabriel M Leung. Effects of adjusting
public health, travel, and social measures during the roll-out of covid-19
vaccination: a modelling study. The Lancet Public Health, 6(9):e674–
e682, 2021.

[11] S. G. Viveiros Rosa and W. C. Santos. Clinical trials on drug
repositioning for covid-19 treatment. Pan American Journal of Public
Health, 44:1–7, 2020.

[12] Severino Jefferson Ribeiro da Silva and Lindomar Pena. Collapse of
the public health system and the emergence of new variants during the
second wave of the covid-19 pandemic in brazil. One Health, 13:100287,
2021.

XVI Brazilian Conference on Computational Intelligence (CBIC 2023), Salvador, October 8th to 11th

7



[13] Daniel R Feikin, Melissa M Higdon, Laith J Abu-Raddad, Nick An-
drews, Rafael Araos, Yair Goldberg, Michelle J Groome, Amit Huppert,
Katherine L O’Brien, Peter G Smith, Annelies Wilder-Smith, Scott
Zeger, Maria Deloria Knoll, and Minal K Patel. Duration of effectiveness
of vaccines against sars-cov-2 infection and covid-19 disease: results of
a systematic review and meta-regression. The Lancet, 399(10328):924–
944, 2022.

[14] Busra Meniz and Mehmet Ozkan. Vaccine selection for covid-19 by
ahp and novel vikor hybrid approach with interval type-2 fuzzy sets.
Engineering Applications of Artificial Intelligence, 119:105812, 2023.

[15] Amit Kaura, Adam Trickey, Anoop S V Shah, Umberto Benedetto, Ben
Glampson, Abdulrahim Mulla, Luca Mercuri, Sanjay Gautama, Ceire E
Costelloe, Ian Goodman, Julian Redhead, Kavitha Saravanakumar, Erik
Mayer, and Jamil Mayet. Comparing the longer-term effectiveness of
a single dose of the pfizer-biontech and oxford-astrazeneca covid-19
vaccines across the age spectrum. eClinicalMedicine, 46:101344, 2022.

[16] Paulo Gabriel Siqueira, Heitor Oliveira Duarte, and Márcio das Cha-
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