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ARTICLE INFO  ABSTRACT 
 
 

COVID-19 é a doença causada pelo vírus SARS-CoV-2, descoberto em 2019, e que se espalhou 
pelo mundo gerando uma pandemia com graves consequências sanitárias. Países lidam de 
diferentes formas para resguardar a saúde de sua população diante de um patógeno recém 
descoberto e com peculiaridades próprias. Muitos estudos estão sendo realizados sobre a COVID-
19. No presente estudo, foi proposto um modelo de previsão de curto prazo baseado em redes 
neurais Multilayer Perceptron capaz de estimar o número de casos confirmados de COVID-19 no 
Brasil. Para isso, a base de dados deste estudo foi montada com dados de países com diferentes 
características em momentos distintos da evolução da pandemia. Foram utilizados no treinamento 
da rede neural dados históricos de 13 países. De acordo com a correlação de Pearson, os 
resultados obtidos na validação da rede neural foram muito fortes. Por fim, foram realizados testes 
com horizonte de previsão de 30 dias, estimando que no dia 14 de novembro de 2020 o Brasil 
atinja a marca de 5.756.356 casos confirmados de COVID-19.  
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INTRODUCTION 
 
Apandemia de COVID-19 é uma crise sanitária mundial com 
drásticas consequências sociais, econômicas e de saúde. No 
último dia do ano de 2019, o escritório da Organização 
Mundial da Saúde (OMS) na China foi informado sobre uma 
pneumonia com causa desconhecida detectada na cidade de 
Wuhan. O mercado Huanan, apontado como origem da 
propagação, foi fechado no dia seguinte para sanitização e 
desinfecção. No dia 5 de janeiro a OMS publica seu primeiro 
relatório acerca do que viria a ser a pandemia de COVID-19. 
(OMS, 2020). A COVID-19, acrônimo para Corona Virus 
Disease (Doença do Coronavírus) e 19 sendo o ano de 2019 
(FIOCRUZ, 2020), é a doença causada pelo vírus SARS-CoV-
2, Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 2 
(Síndrome Respiratória Aguda Grave Coronavírus 2) 
(GORBALENYA, 2020). Rapidamente se espalhou por 
diversos países e, em poucos meses, estava presente em 
praticamente todo o mundo. Em 11 de março de 2020 foi 
anunciada oficialmente a pandemia de COVID-19 pela OMS 
(OPAS, 2020). Um conceito central na epidemiologia das 
doenças infecciosas é a taxa de propagação, ou número básico 
de reprodução.  

 
Conhecer a taxa de propagação de um vírus em meio a uma 
população ao longo do tempo é basilar para lidar com 
epidemias. Esse número indica o risco de um agente infeccioso 
com relação à propagação da epidemia e permite que se projete 
a demanda hospitalar futura, o uso de medicamentos e 
equipamentos e até o espaço nos cemitérios para receber 
mortos (LIU et. al. 2020). Também chamado de R0, o número 
básico de reprodução da COVID-19 é estimado em 2,2 (RIOU 
& ALTHAUS, 2020) e a põe em grau próximo de comparação 
com outras doenças que afetam nossa sociedade. A título de 
comparação, a Influenza, por exemplo, tem taxa de propagação 
estimada entre 1,5 e 2 e foi a protagonista da primeira 
pandemia deste século, no ano de 2009 (CHANG, 2009). O 
controle da COVID-19 acontece em um país quando R0 é 
reduzido a menos de um, fazendo com que a quantidade de 
casos diminua lentamente. Além da taxa de propagação, há a 
taxa de mortalidade. Em alguns países a taxa de mortalidade é 
bem mais elevada quando comparada a outros, e o que 
ocasiona isto ainda é nebuloso. Por exemplo, a taxa de 
mortalidade de COVID-19 na Itália é de aproximadamente 
9,9% e na Alemanha é de 2,9%. É suposto que isso ocorre 
porque, dentre diversos fatores, diferentes países adotaram 
medidas de isolamento social distintas, alguns com maior ou 
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menor grau de isolamento, e isto tem impacto direto em 
colapsar ou não o sistema de saúde; têm diferentes graus de 
rede de saúde disponível à população, alguns com sistema 
universal e outros não; a quantidade de leitos que cada país 
oferta à sua população é muito distinta; e condições climáticas 
diferentes (não se sabe ainda se isto influencia na transmissão 
e gravidade dos sintomas de COVID-19), por diferenças de 
temperatura ou de umidade (MOUSAVI, 2020), ou ainda pela 
maior prevalência de sol, o que incorre em maior absorção de 
vitamina D pela população (WANG et. al. 2020). Por causa da 
grande quantidade de variáveis incertas e de diferentes 
realidades de cada país, o que impacta em taxas de 
mortalidades bastante distintas, foi delimitado o escopo deste 
trabalho somente sobre casos confirmados. Assim, o intuito foi 
o de identificar a curva de comportamento de contágio comum 
do vírus em diferentes países uma vez que para alguém 
transmitir o vírus, basta estar infectado independente de 
qualquer outra variável, ou seja, a variável caso confirmado é 
uma variável independente e, desta forma, pode ser analisada 
isoladamente. Pela possibilidade de incorrer ruídos pelos 
diferentes cenários sociais, climáticos e de infraestrutura 
saúde/hospitalar de cada país, não fez parte deste estudo a 
análise e previsão de outras variáveis, como, por exemplo, 
número de óbitos, mas somente do número de casos 
confirmados.  
 
Assim, o objetivo que norteou este trabalho foi o de prever a 
tendência epidemiológica de curto prazo de casos confirmados 
de COVID-19 no Brasil por meio de Rede Neural Artificial 
(RNA) do tipo Multilayer Perceptron (MLP), que é um 
aproximador não linear. As RNAs são utilizadas como 
metodologias de previsão de séries temporais com bastante 
sucesso e vale destacar seu uso em epidemias e análise de 
período de quarentena por COVID-19 (DANDEKAR E 
BARBASTATHIS, 2020). Saba & Elseikh (2020) fizeram uma 
comparação entre RNAs e modelo auto-regressivo integrado 
de médias móveis e as redes neurais apresentaram resultados 
bastante consistentes para a previsão desses dados. Ademais, 
Rocha et. al. (2020) realizaram estudo comparativo entre dois 
modelos de redes neurais, RBF e MLP, para a previsão da 
COVID-19 no estado do Pará. A saber, tendência 
epidemiológica de casos confirmados está diretamente ligada à 
taxa de propagação do vírus no país.  
 
Sendo assim, trata-se de uma pesquisa exploratória que visa 
examinar um conjunto de dados históricos de COVID-19 
buscando, por meio de um algoritmo inteligente, identificar um 
modelo de previsão com alta precisão e acurácia do número de 
casos confirmados. Isso possibilitará aos agentes públicos que 
dados históricos possam ser extrapolados a fim de serem 
utilizados como base de conhecimento no processo de tomada 
de decisão a fim de subsidiar planos de contenção e proteção 
(gerenciar demanda hospitalar futura ampliando números de 
leitos e UTIs, adquirir e distribuir medicamentos/ 
equipamentos/testes diagnósticos, etc.) necessários em tempo 
hábil uma vez que o período de incubação da COVID-19 é de 
até 14 dias e durante este período o vírus pode ser transmitido 
(REZAEETALAB et al. 2020). Alguns países tiveram o 
primeiro contato com a doença aproximadamente ao mesmo 
tempo e a evolução do contágio se desenvolveu de forma 
similar. O gráfico de casos confirmados diários mostra a 
ocorrência dessa similaridade entre Alemanha, Bélgica, 
Espanha, França, Itália e Reino Unido (Figura 1).  

 
 

Figura 1. Casos diários confirmados de COVID-19 Fonte: 
ROSER et al. (2020) 

 
A partir do gráfico da figura 1, pelo comportamento dos casos 
diários confirmados nesses países, é verificável a ocorrência de 
um série temporal. A saber, série temporal é um conjunto de 
dados observados e ordenados segundo parâmetro de tempo e 
com dependência serial, sendo este espaço de tempo 
equidistantes (horários, diário, semanal, mensal, trimestral, 
anual, etc.) entre os dados (SOUZA & CAMARGO, 2004). 
Por causa disso, métodos de previsão de séries temporais 
baseiam-se na suposição de que as observações passadas 
contêm informações sobre o padrão de comportamento da série 
temporal e que é recorrente no tempo. A sazonalidade é a 
componente que representa padrões que se repetem em 
intervalos de tempo regulares e vai determinar o tamanho da 
janela de entrada de dados da rede neural. Todavia, a figura 1 
apresenta o gráfico construído a partir de médias móveis, o que 
dificulta a identificação da sazonalidade e exigiu a análise dos 
dados brutos diários. Isso porque para enfrentamento da 
pandemia de COVID-19, as pesquisas necessitam de dados 
precisos e abrangentes.  
 
DESENVOLVIMENTO 
 
Base de dados: Os dados utilizados neste estudo são públicos 
e foram coletados do portal Our World in Data 
(https://ourworldindata.org). Essa base de dados contém, 
atualmente, 41 variáveis. As variáveis representam, dentre 
outras coisas, dados relacionados a casos confirmados, óbitos e 
testes, bem como outras variáveis de potencial interesse para 
estudos sobre a pandemia de COVID-19. Neste estudo, foi 
adotada amostragem estratificada, que consiste em dividir toda 
a população do objeto de estudo em diferentes estratos, neste 
caso os estratos são países. Foram reunidos dados de 13 países, 
sendo: Brasil, país com objetivo final de estudo; outros países 
da América do Sul, inseridos na mesma região do Brasil, com 
mais casos acumulados confirmados por milhão de pessoas 
(Argentina, Bolívia, Chile, Colômbia, Equador, Peru); e outros 
países de outras regiões do planeta, que estão em diferentes 
estágios temporais da pandemia e têm grande expressão 
populacional: Europa (Alemanha, Itália e Rússia), América do 
Norte (EUA e México) e Ásia (China).  Vale ressaltar que a 
taxa de propagação em diferentes momentos da pandemia nos 
países varia em decorrência de diversos fatores, entre eles, em 
decorrência de medidas de isolamento, o que pode ocasionar 
em redução da precisão e acurácia da previsão se trabalhar 
somente com os dados de um país. Por causa disso, a base de 
dados deste estudo foi montada com dados de países com 
diferentes características em momentos distintos da evolução 
da pandemia.  
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Como a quantidade de habitantes de cada uma dos países 
selecionados para o estudo varia significativamente (China tem 
cerca de 1,4 bilhões de pessoas e a Bolívia cerca de 11 
de habitantes), os dados foram normalizados. Nesse sentido, o 
número absoluto de casos confirmados de COVID
transformado em casos por milhão de habitantes para uma 
comparação mais fidedigna. Assim, foram coletados para 
análise os casos ocorridos no Brasil e comparados com os 
estratos de outros países.  
 
Foi usada a série histórica com dados diários de casos 
confirmados a partir da data do primeiro caso de COVID
confirmado em cada um dos países pesquisa anteriomente 
citados, até o dia 15 de outubro de 2020. Este estudo ado
modelagem baseada em dados (data driven modeling
pressupõe a presença de uma quantidade considerável e 
suficiente de dados para realizar  tarefa preditiva.
 
Arquitetura da rede neural MLP: Redes neurais 
(RNAs) são formadas por diversos elementos, que tentam 
imitar o funcionamento dos neurônios. Assim como o cérebro 
humano, as RNAs adquirem o conhecimento por meio do 
ambiente externo e tentam encontrar a solução de um 
determinado problema através de um processo de aprendizado.
De forma geral, as redes Multilayer Perceptron 
possuem arquiteturas que consistem em uma camada de 
entrada, que recebe as variáveis preditoras
camadas ocultas e uma camada de saída, que, no casos de 
previsão de séries temporais, contém a
predita(s). A arquitetura típica de uma RNA MLP é 
apresentada na Figura 2. 
 

Fonte: Adaptado de Haykin (2001) 
 

Figura 2. Arquitetura típica de uma RNA MLP
 
De acordo com Werbos (1990), a previsão de valores de uma 
série temporal, por meio de uma RNA, inicia com a montagem 
do conjunto de treinamento. Esse conjunto depende da 
definição janela de tempo para os valores passados das 
variáveis explicativas, que serão as entradas da RNA, e do 
horizonte de previsão, que é o que se deseja prever. 
 
Como o objetivo que norteou este trabalho foi o de prever a 
tendência epidemiológica de casos confirmados de COVID
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Como o objetivo que norteou este trabalho foi o de prever a 
tendência epidemiológica de casos confirmados de COVID-19 

no Brasil, foi plotado em um gráfico (figura 3) o númer
absoluto de casos diários novos de COVID
partir do gráfico foi possível identificar a janela de tempo, ou 
seja, que o período de tempo regular que padrões se repetem é 
de sete dias (sazonalidade). 
 
Assim, este estudo utilizou uma janela d
entrada de dados e o oitavo dia foi definido como o horizonte 
de previsão. Nesse sentido, a quantidade de entradas da RNA 
MLP adotada neste estudo é sete, que é a janela de entrada 
identificada no Brasil. A camada de saída foi constituíd
apenas um neurônio, que representa o valor a ser previsto no 
horizonte de previsão. 
 

Figura 3.  Gráfico de novoscasos de COVID
Ministério da Saúde (2020)

 
A quantidade de neurônios na camada oculta foi definida pelo 
método de Fletcher-Gloss (SILVA 
 

� = 2 ∗ √� + �� ≤ �� ≤ 2 ∗ �
 
onde n = número de entradas da rede neural; n1 = quantidade 
de neurônios da camada oculta; n2 = quantidade de neurônios 
da camada de saída 
 
Assim, pelo método de Fletcher
neurônios na camada oculta deverá ser.
calculada com base no erro médio quadrado (
Error ou MSE): 
 

��� =
1

�
�

�

���

(�� − �′�)
� 

 
onde n = total de previsões; i = cada 
valor esperado; y’= valor previsto
 
Como função de ativação nas camadas oculta e de saída foi 
adotada a função sigmóide, que é uma função não
Nielsen (2015) afirma que a função sigmóide é eficiente 
quando o comportamento de 
refletindo assim também no neurônio de saída, aumentado a 
taxa de aprendizado de forma contínua. Ela é calculada da 
seguinte forma: 
 

�(�) =
1

1 + ���
 

 
onde e = constante de Euler; x = variável de entrada.
 
Treinamento e validação da rede neural MLP: 
treinamento da RNA MLP foram utilizadas duas 
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funcionalidades da biblioteca Keras, que é uma biblioteca de 
rede neural de código aberto escrita em Python. A primeira 
função foi usada para instanciar o objeto com as funções de 
treinamento e avaliação, keras.models import Sequential; a 
outra para adicionar as camadas, from keras.layers import 
Dense.  Foi montada uma tabela de dados utilizando a 
sequência dos sete primeiros dias como entrada, sendo o oitavo 
dia a saída, compondo então a primeira linha. Para a segunda 
linha foram usados os valores do segundo ao oitavo dia como 
entrada e o nono dia como saída. Assim, sucessivamente para 
os dias seguintes até serem utilizados todos os dados coletados 
dos países (vide figura 4). Cada linha da tabela corresponde a 
um para entrada/saída, que é um padrão de treinamento e deve 
ser apresentado repetidas vezes até que o algoritmo alcance 
uma convergência de aprendizado.  
 

Figura 4. Exemplo parcial de tabela de dados montada para 
treinamento 

 
A função usada para a normalização dos dados de entrada da 
rede neural foi a “MinMaxScaler ().fit_transform
da biblioteca sklearn.preprocessing  (BROWNLEE, 2020).
 
Para treinamento da RNA MLP foi utilizada a função 
Sequential ().fit(), disponível na biblioteca Keras. O método 
para correção do erro foi o gradiente descendente estocástico, 
que se baseia na estimativa adaptativa de momentos de 
primeira e segunda ordem. Esse método foi utilizado levando 
em conta o otimizador Adam da biblioteca Keras e, 
com Kingma e Ba (2014), o método é "computacionalmente 
eficiente, tem poucos requisitos de memória, é invar
reescalonamento diagonal de gradientes e é adequado para 
problemas que são grandes em termos de dados e/ou 
parâmetros". 
 
O modelo aqui proposto utiliza os próprios valores gerados 
para predizer os próximos dias. Desse modo é feita uma 
previsão de curto prazo (Short-Term Forecasting
RNA MLP foi utilizada para predizer em até 
de casos confirmados após a notificação do último caso de 
COVID-19. Ressalta-se que quanto mais aumentar o horizonte 
de previsão, maior tende a ser o erro, afinal haverá um 
somatório de erros (erros cumulativos). Os testes realizados e 
os resultados obtidos são apresentados a seguir.
 

RESULTADOS 
 
O método de treinamento/validação utilizado foi 
(HAYKIN, 2001), que divide o conjunto de dados em grupos 
de treinamento (usado para ajustar os parâmetros livres) e 
validação (usado para testar/validar o modelo). O conjunto de 
dados treinamento da rede foi montado com toda a base de 
dados dos países selecionados para o estudo (Argentina, 
Bolívia, Chile, Colômbia, Equador, Peru, Alemanha, Itália, 
Rússia, EUA, México e China) desde o primeiro registro de 
infecção até a data de 15 de outubro, com exceção do Brasil. 
No caso do Brasil, foram utilizados na fase de treinamento os 
primeiros 70% da base de dados. Os outros 30% finais dos 
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ecionados para o estudo (Argentina, 
Bolívia, Chile, Colômbia, Equador, Peru, Alemanha, Itália, 
Rússia, EUA, México e China) desde o primeiro registro de 
infecção até a data de 15 de outubro, com exceção do Brasil. 

e de treinamento os 
primeiros 70% da base de dados. Os outros 30% finais dos 

dados do Brasil foram usados para compor a base de validação 
da rede neural. Foram realizados testes com nove RNAs MLP, 
divergindo entre elas somente a quantidade de neurônios na 
camada oculta, conforme estabelecido pelo método de 
Fletcher-Gloss (7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14 e 15). O resultado 
dos testes com as diferentes arquiteturas está exp
tabela 1. 
 

Tabela 1. MSE resultante das diferentes redes neurais utilizadas 
nos treinamentos

 
Quantidade de neurônios na camada oculta

7 
8 
9 
10 
11 
12 
13 
14 
15 

 
Nos testes, a RNA que apresentou melhor resultado foi a que 
possui 9 neurônios na camada oculta, com 
figura 5 apresenta o gráfico com a evolução do 
treinamento da RNA com 9 neurônios na camada oculta.
 

 
Figura  5. Evolução do MSE do treinamento da RNA com 9 

neurônios na camada oculta.
 
A validação da RNA MLP deste trabalho consistiu em 
apresentar à rede neural a base de dados de validação, que f
composta pelos últimos 30% dos dados históricos de casos 
confirmados de COVID-19 no Brasil. Isso foi feito a fim de 
que a RNA MLP atue preditivamente e os valores previstos 
pudessem ser comparados com os dados reais presentes na 
base de validação. Na figura 6 é apresentado gráfico com 
resultado da validação (dados esperados e valores previstos) da 
rede MLP expresso em média móvel de sete dias para o 
número de casos confirmados no Brasil em valores absolutos. 
 
A apresentação em média móvel de sete dias é
comum e usual de apresentação dos dados da COVID
figura 7 contém o resultado da validação da RNA MLP 
contendo a quantidade cumulativa de casos confirmados de 
COVID-19 no Brasil. Para a etapa de validação foi utilizado 
verificada estatisticamente a correlação dos dados esperados e 
dados previstos. Por se tratarem de variáveis quantitativas sem 
causalidade, foi utilizada a correlação de Pearson e a RNA 
utilizada apresentou valor probabilístico não significativo ao 
nível de significância de 
demonstra a existência de correlação positiva, muito forte, e 

neurais mlp aplicadas na previsão de casos confirmados de covid-19 no 

dados do Brasil foram usados para compor a base de validação 
ados testes com nove RNAs MLP, 

divergindo entre elas somente a quantidade de neurônios na 
conforme estabelecido pelo método de 

Gloss (7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14 e 15). O resultado 
dos testes com as diferentes arquiteturas está expresso na 

MSE resultante das diferentes redes neurais utilizadas 
reinamentos 

Quantidade de neurônios na camada oculta Erro médio quadrado (MSE) 

0.012537334114313126 
0.01249875407665968 
0.012410050258040428 
0.012659200467169285 
0.01250410731881857 
0.012622671201825142 
0.012551963329315186 
0.012500567361712456 
0.012644777074456215 

Nos testes, a RNA que apresentou melhor resultado foi a que 
possui 9 neurônios na camada oculta, com MSE= 0,01241. A 
figura 5 apresenta o gráfico com a evolução do MSE do 
treinamento da RNA com 9 neurônios na camada oculta. 

 

Evolução do MSE do treinamento da RNA com 9 
neurônios na camada oculta. 

A validação da RNA MLP deste trabalho consistiu em 
apresentar à rede neural a base de dados de validação, que foi 
composta pelos últimos 30% dos dados históricos de casos 

19 no Brasil. Isso foi feito a fim de 
que a RNA MLP atue preditivamente e os valores previstos 
pudessem ser comparados com os dados reais presentes na 

gura 6 é apresentado gráfico com 
resultado da validação (dados esperados e valores previstos) da 
rede MLP expresso em média móvel de sete dias para o 
número de casos confirmados no Brasil em valores absolutos.  

A apresentação em média móvel de sete dias é a forma mais 
comum e usual de apresentação dos dados da COVID-19. A 
figura 7 contém o resultado da validação da RNA MLP 
contendo a quantidade cumulativa de casos confirmados de 

19 no Brasil. Para a etapa de validação foi utilizado 
ticamente a correlação dos dados esperados e 

dados previstos. Por se tratarem de variáveis quantitativas sem 
causalidade, foi utilizada a correlação de Pearson e a RNA 
utilizada apresentou valor probabilístico não significativo ao 

 0,05 (r=0.9287894621). Isso 
demonstra a existência de correlação positiva, muito forte, e 

19 no Brasil 



significativa entre os valores esperados e previstos gerados no 
teste de validação da RNA MLP. 

 
 

Figura 6. Dados esperados de casos confirmados de COVID-19 no 
Brasil x dados previstos pela RNA MLP 

 

Tabela 2. Previsão de casos confirmados acumulados de COVID-
19 no Brasil 

 

Data Cumulativo de casos confirmados 

16/10/2020 5.160.832 
17/10/2020 5.183.027 
18/10/2020 5.206.192 
19/10/2020 5.228.073 
20/10/2020 5.245.634 
21/10/2020 5.261.682 
22/10/2020 5.278.653 
23/10/2020 5.298.272 
24/10/2020 5.319.368 
25/10/2020 5.341.147 
26/10/2020 5.362.431 
27/10/2020 5.382.446 
28/10/2020 5.401.959 
29/10/2020 5.421.865 
30/10/2020 5.442.689 
31/10/2020 5.464.284 
01/11/2020 5.486.298 
02/11/2020 5.508.242 
03/11/2020 5.529.872 
04/11/2020 5.551.404 
05/11/2020 5.573.157 
06/11/2020 5.595.331 
07/11/2020 5.617.925 
08/11/2020 5.640.800 
09/11/2020 5.663.763 
10/11/2020 5.686.722 
11/11/2020 5.709.736 
12/11/2020 5.732.919 
13/11/2020 5.756.356 
14/11/2020 5.780.056 

 

  
 

Figura 7. Dados cumulativos de COVID-19 esperados no Brasil x 
dados previstos pela RNA MLP. 

 
Por fim, a RNA MLP validada foi executada a fim de prever 
para os próximos 30 dias o número de casos confirmados de 
COVID-19 no Brasil. Os gráficos contidos nas figura 8 e 9 

representam a previsão de 30 dias dos casos acumulados por 
milhão do Brasil.  

 
 

Figura 8. Evolução de casos diários confirmados de COVID-19 no 
Brasil até o dia 15/10/2020 com previsão até o dia 14/11/2020 

 

 
 
Figura 9 - Evolução cumulativa de casos confirmados de COVID-

19 no Brasil até o dia 15/10/2020 com previsão até o dia 
14/11/2020 

 

A figura 8 apresenta a previsão de casos diários em média 
móvel de sete dias e na figura 9 o cumulativo de casos. 
 
Conclusão 
 
A pandemia provocada pela COVID-19 é uma crise sanitária 
mundial. Realizar a previsão de transmissão com precisão e 
acurácia satisfatória possibilita aos agentes públicos que dados 
históricos possam ser usados para subsidiar planos de 
contenção e de planejamento de aquisição e disponibilização 
de recursos médico-hospitalares e de proteção à população. O 
objetivo que norteou este trabalho foi o de prever a tendência 
epidemiológica de curto prazo de casos confirmados de 
COVID-19 no Brasil por meio de RNA do tipo MLP. A RNA 
foi treinada com dados históricos de 13 países de diferentes 
regiões e de diferentes estágios da evolução da pandemia. A 
principal contribuição deste trabalho se dá neste ponto uma 
vez que a utilização de dados somente do Brasil não permitiria 
à RNA MLP aprender sobre estágios da pandemia que o país 
ainda não atingiu, porém que já foi atingido por outros países. 
Ademais, diferentemente de outros trabalhos, como o de 
Rocha et al. (2020) e Espinosa et al. (2020), esta pesquisa não 
visou realizar a previsão sobre o números de óbitos por 
COVID-19 por entender que distintas taxas de mortalidades 
provenientes de diferentes países tendem a impactar 
negativamente a previsão. Porém, é uma hipótese de pesquisa 
a ser verificada em trabalhos futuros.  
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