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SIMULAÇÃO BASEADA EM AGENTES PARA AVALIAÇÃO DE
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RESUMO

Este trabalho propõe um modelo de simulação baseada em agentes capaz de avaliar os impactos de
intervenções não-farmacológicas para o enfrentamento e controle da Covid-19. Polı́ticas como o
isolamento social e a realização de testes para detecção de infectados são estudadas, considerando
os perfis probabilı́sticos de transmissão, morbidade e mortalidade. Os cenários simulados se
baseiam em dados reais disponı́veis na literatura, e as respostas do modelo são utilizadas para
comparar o desempenho das alternativas, sob a ótica do total de infectados, o número básico de
reprodução, o número de mortos e a duração da epidemia. Como resultado, verificou-se que a
aplicação de isolamento horizontal é eficaz no combate a doença. O isolamento vertical, por outro
lado, não apresentou desempenho satisfatório para os indicadores analisados. A saı́da antecipada
do isolamento, bem como seu relaxamento e a abertura das fronteiras se demonstraram como
principais entraves à contenção da doença.

Palavras-chave: Covid-19, Simulação baseada em agentes, Número básico de reprodução,
Soluções não-farmacológicas.

ABSTRACT

This paper proposes an agent-based simulation model to assess the impacts of different
non-pharmacological interventions for coping and controlling the spread of the Covid-19 virus.
Policies such as social isolation and testing for the detection of infected subjects are studied,
considering the probabilistic profiles of transmission, morbidity, and mortality. The simulated
scenarios are based on real data available in the literature, and the outputs of the model are used to
compare the performance of the alternatives, from the perspective of the total infected, the basic
reproductive number, the number of deaths and, the whole epidemic time. As a result, it was
clear that horizontal social distancing is useful for combating the disease, while the vertical social
distancing, did not perform satisfactorily. The early exit from the state of isolation or its relaxation,
as well as the opening of borders, were the main obstacles to contain the disease.
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1. Introdução

O cenário pandêmico global, provocado pela disseminação do vı́rus da Covid-19, tem
impulsionado o desenvolvimento de uma série de pesquisas cientı́ficas, nas mais variadas áreas
do conhecimento, visando o desenvolvimento de polı́ticas de enfrentamento e conscientização da
população quanto à seleção de estratégias eficazes para o combate à doença (Lum e Tambyah,
2020). As áreas de ciências médicas, farmacêuticas e biológicas têm concentrado seus esforços
na proposição de um conjunto de soluções farmacológicas que permitam tratar os pacientes ou
eliminar/reduzir a chance de contágio (Ng et al., 2020; Lum e Tambyah, 2020; Sanders et al.,
2020; Sahin et al., 2020).

De maneira complementar, Lana et al. (2020) afirmam que há um conjunto de soluções
não-farmacológicas baseadas em dados reais, coletados, tratados matemática e estatisticamente e
disponibilizados diariamente pelos agentes e órgãos de saúde de estados e municı́pios, que vêm
sendo desenvolvidas por profissionais que atuam nas áreas de ciências exatas, sociais e da natureza.
Tais soluções visam fornecer informações que ajudem na construção de polı́ticas públicas, capazes
de frear a disseminação da doença, bem como permitir o controle do número de leitos de
enfermaria e UTI disponı́veis para o tratamento dos infectados que necessitem de cuidados
médicos especializados. Exemplos de soluções não-farmacológicas testadas e implantadas em
diversos lugares do mundo todo, incluem medidas como: isolamento social, perı́odo de quarentena
para os infectados, fechamento temporário de escolas, comércios e locais públicos (Agrawal et al.,
2020). Em Candido et al. (2020) os autores apresentam uma análise dos efeitos de medidas
não-farmacológicas de controle na difusão da Covid-19 no Brasil.

A operacionalização destas estratégias de enfrentamento dependem de um esforço conjunto
do poder público e com a sociedade civil. Além disso, é importante que as estratégias
propostas tenham embasamento cientı́fico suficiente para assegurar a efetividade da implantação
de ações que cubram uma rede articulada de logı́stica emergencial (Gagliano et al., 2020). A
caracterização dessas ações e os desdobramentos de seus resultados podem ser feitas por meio de
modelos matemáticos que simulem o comportamento da população e do vı́rus em cada localidade
(Kucharski et al., 2020; Jewell et al., 2020).

A modelagem matemática de doenças infecciosas é frequentemente feita a partir de modelos
compartimentais do tipo SIR, que subdividem toda a população em estudo em grupos como
“suscetı́veis”, “infectados” e “recuperados”. O modelo proposto neste trabalho inclui a subdivisão
de “falecidos”, logo faz parte da famı́lia de modelos SIRD (Vynnycky e White, 2010).

O procedimento de modelagem de ambientes, que sintetizam o comportamento de situações
reais, exige um esforço significativo para a caracterização das particularidades e dos atributos
correspondentes aos parâmetros e variáveis do problema (Wolfram, 2020; Cuevas, 2020; Riou e
Althaus, 2020; Sanche et al., 2020; Wu et al., 2020). A determinação da proporção de infectados
ao final de uma epidemia depende fortemente do número básico de reprodução, denotado por
R0. Este número representa quantas novas infecções um caso produziria em uma população
composta apenas por indivı́duos susceptı́veis (Vynnycky e White, 2010, p. 77). Em outras
palavras, este valor sintetiza o número médio de novas infecções de agentes saudáveis por agentes
infectados em uma população, assim, quando R0> 1 há uma tendência de aumento no número
de novos infectados (D’Arienzo e Coniglio, 2020). Por outro lado, o valor de R0 pode variar
em cada cenário estudado em função do comportamento dos agentes e das polı́ticas de combate
à disseminação do vı́rus, o que requer um tratamento adequado e individualizado no processo de
estimativa deste e de outros parâmetros (Alimohamadi et al., 2020; Liu et al., 2020; D’Arienzo e
Coniglio, 2020; You et al., 2020; Grassly e Fraser, 2008).

Em se tratando de estratégias de representação computacional para epidemias virais, a
literatura mostra que existem diversas alternativas para modelagem de sistemas complexos capazes
de representar o processo de disseminação de um vı́rus, tal como o Covid-19, incluindo modelos
matemáticos (Lin et al., 2020; Chatterjee et al., 2020; Grassly e Fraser, 2008; Kissler et al., 2020),
algoritmos de aprendizagem de máquina (Li et al., 2020a), modelos de simulação (Chan et al.,
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2020) e regressões (Benvenuto et al., 2020), por exemplo. Uma destas alternativas trata-se de
uma ferramenta numérica de representação computacional, também conhecida como Agent-Based
Modeling and Simulation (ABMS) (Siegfried, 2014; Heppenstall et al., 2012; Taylor, 2014), que
permite entender o comportamento de diversos agentes autônomos interagindo entre si, em um
determinado ambiente, bem como, projetar, testar e avaliar diferentes tipos/nı́veis de intervenções
no sistema, considerando os cenários e condições de interesse.

O grande potencial de flexibilidade da ABMS permite sua adaptação para diferentes
contextos de disseminação de epidemias (Carpenter e Sattenspiel, 2009; Khalil et al., 2012; Adiga
et al., 2018). Deste modo, sua aplicação se mostra eficiente quando se deseja analisar a dispersão
de um vı́rus ao longo do tempo (Arifin et al., 2016). Estudos recentes têm mostrado que o
cenário pandêmico em escala global, resultante do advento e disseminação do vı́rus da Covid-19,
impulsionou e intensificou o uso do ABMS para avaliação de cenários (Ivanov, 2020; Ferguson
et al., 2020; Wolfram, 2020; Klôh et al., 2020), considerando diferentes nı́veis de detalhamento e
medidas de controle (econômicas, sanitárias e sociais) para o combate à proliferação da doença.

Em Wolfram (2020) é apresentado um modelo baseado em agentes para verificar como a
interação entre eles influencia na disseminação da infecção. No entanto, o trabalho de Wolfram
não considera a possibilidade de infecção pelo ambiente, ou seja, a transmissão do vı́rus ocorre
apenas via outros agentes infectados, assim como a probabilidade de infecção é de 100% quando
há o contato com infectados. Em Cuevas (2020) também é apresentada uma simulação baseada
em agentes, mas dessa vez alterando-se as probabilidades de contágio de agente para agente. O
objetivo neste caso era verificar como a infecção poderia se espalhar em uma fábrica, uma escola,
etc.

Especificamente, neste trabalho, utiliza-se a metodologia ABMS para modelar os efeitos da
evolução da pandemia de Covid-19 em uma determinada região geográfica, com uma densidade
populacional pré-definida. Foram consideradas as formas de contágio propostas por Ferretti et al.
(2020); Grassly e Fraser (2008). O trabalho de Ferretti et al. (2020) serviu como referência para
a identificação dos parâmetros reais da Covid-19, tais como densidade do perı́odo de incubação
(a partir de Lauer et al. (2020)), proporção de assintomáticos, infectividade de sintomáticos e
assintomáticos, e a infectividade ambiental.

O modelo aqui desenvolvido também simula a introdução de medidas não-farmacológicas
no ambiente simulado. Em MacIntyre e Chughtai (2020) e Cowling et al. (2020) os autores
mostram como algumas das medidas aqui simuladas são efetivas no controle da Covid-19.
Ademais, o estudo apresentado se difere de estudos similares (Ivanov, 2020; Ferguson et al.,
2020; Wolfram, 2020; Klôh et al., 2020), pelos indicadores de análise utilizados e pelo foco no
detalhamento da implementação das medidas não-farmacológicas.

Este trabalho está organizado conforme detalhado a seguir. A Seção 1 introduz e
contextualiza o problema e a abordagem de resolução proposta. A Seção 2 apresenta o modelo
de simulação, incluindo a caracterização dos agentes, das ações e das polı́ticas de enfrentamento
estudadas. A Seção 3 sumariza os resultados computacionais provenientes dos cenários simulados.
Por fim, as principais conclusões e sugestões para trabalhos futuros são apresentados na Seção 4.

2. Construção do Modelo

O modelo de difusão do vı́rus Sars-CoV-2, causador da Covid-19, se baseia na interação de
pessoas e entre pessoas e locais em uma comunidade. A doença é caracterizada pelos seguintes
parâmetros: infectividade, perı́odo de incubação, duração da virose no hospedeiro, percentual de
casos graves, chance de recuperação, percentual de pacientes que apresentam sintomas e o tempo
de permanência do vı́rus no ambiente.

O mundo simulado foi construı́do considerando uma área de 10km2 representados por
10.000 locais de 100m2. O número de habitantes é definido com base no parâmetro “densidade
demográfica” informado. Cada pessoa possui um local de residência que, em caso de isolamento
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social, só pode ser acessado por residentes. A quantidade de residências é definida pelo parâmetro
“residentes por domicı́lio”.

O sistema simulado é caracterizado pelo número inicial de casos e percentual da população
no grupo de risco. O mundo, isto é, o ambiente simulado, é fechado, mas pode admitir a chegada
de novos agentes provenientes do ambiente externo. O modelo considera que os doentes com
casos graves, que não receberem atendimento especial, vão a óbito. Os doentes com casos graves
que recebem atendimento se recuperam com probabilidade definida pelo parâmetro chance de
recuperação. A capacidade de atendimento de casos graves do sistema local é um dado de entrada.

Os locais pertencentes ao ambiente simulado podem ser pontos de circulação ou residências,
e podem ser infectados caso um agente tipo pessoa, infectada, transite por lá. A infectividade de
um local é definida por uma função de densidade relacionada ao tempo de exposição do vı́rus no
ambiente. A função de infectividade foi modelada de acordo com o proposto por Ferretti et al.
(2020).

2.1. Definição dos Agentes

Os agentes são entidades autônomas de decisão, modeladas para acatar as medidas de
segurança sanitárias vigentes. Durante o dia o agente se locomove aleatoriamente pelos pontos
do mapa e pode ser infectado quando tem contato com algum doente ou com um local que possua
o vı́rus. Uma vez infectado, o agente pode infectar outros agentes e locais.

A Figura 1 apresenta o diagrama simplificado de estados de um agente. Um agente pode
ser saudável (S), pode estar infectado e ser assintomático (Ia), pré-sintomático (Ip) ou sintomático
(Is). Uma vez doentes, os agentes podem se recuperar ficando imunes a novas contaminações (R)
ou vir a óbito (M ). A Tabela 1 descreve os parâmetros da Figura 1.

Figura 1: Diagrama de estados de um agente no sistema.

Fonte: Elaborado pelos autores.

Vale ressaltar que as interações com o ambiente e com outros agentes, a aplicação de
polı́ticas e o tempo são os fatores que determinam as transições entre os estados de um agente.
Na Figura 1, a transição entre o estado S e os estados Ia e Ip é afetada pelas polı́ticas vigentes (π),
uma vez que, depende do contato com locais e outros agentes. Outro parâmetro determinante para
a definição da transição entre Ia e Ip é a proporção de assintomáticos, fixada em 0,4 conforme
sugerido por Ferretti et al. (2020). Um infectado pré-sintomático (Ip) se torna sintomático (Is)
após o perı́odo de incubação definido pela densidade de probabilidade I(τ) em relação ao tempo
decorrido desde a contaminação (τ ).

Infectados assintomáticos possuem versões mais brandas da doença e se recuperam após a
duração da virose no organismo do hospedeiro. A depender do organismo e das caracterı́sticas
do agente (a) e do tratamento recebido (T ) o infectado sintomático pode se recuperar ou vir a
óbito. Além disso, definiu-se que a doença se manifesta de forma grave em 15% dos pacientes
e que a taxa de mortalidade quando recebido tratamento adequado é de 5%, uma estimativa
otimista segundo Jung et al. (2020). Não foi identificado na literatura a possibilidade do infectado
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Tabela 1: Transição de estados dos agentes do modelo de simulação.
Sı́mbolo Descrição
Estados dos agentes
S Agente saudável.
Ia Infectado assintomático.
Ip Infectado pré-sintomático.
Is Infectado sintomático.
R Agente recuperado e imune.
M Morto, em caso de falecimento do agente.
Parâmetro de transição
π Conjunto de polı́ticas aplicadas.
τ Tempo desde a infecção.
I(τ) Densidade do perı́odo de incubação.
T Tratamento recebido pelo doente.
a Agente.

Fonte: Elaborado pelos autores.

assintomático vir a óbito, muito embora há evidências de implicações pulmonares não-letais,
conforme Hu et al. (2020). Assim, embora possa haver a possibilidade de ocorrência desse evento
em situações reais, essa particularidade foi desconsiderada na construção do modelo, o que pode
ser entendido como uma simplificação do problema, quando a probabilidade de ocorrência do
evento é muito baixa.

A cada dia, o agente poderá ou não circular no ambiente, a depender da polı́tica de
isolamento vigente, de sua necessidade, e de seus atributos “grupo de risco” e “trabalhador
essencial”. Todo agente saudável está suscetı́vel à infecção, mesmo em isolamento, que ocorre
quando há contato com infectados ou locais onde infectados já estiveram. Caso seja sintomático, a
depender da polı́tica, o paciente poderá ser colocado em isolamento onde aguardará a recuperação
caso a doença não se agrave. Infectados circulantes assintomáticos podem ter a doença identificada
por testagem, quando essa medida for implementada, e, neste caso, são postos em isolamento até
se recuperar.

2.2. Ações e Polı́ticas

De acordo com Valdez et al. (2013) a recorrência de doenças infecciosas, como as SRAGs
(sı́ndromes respiratórias agudas graves) e seu impacto cada vez maior na sociedade tem promovido
o estudo de estratégias para frear o seu espalhamento. Muitos estudos teóricos são orientados
para estabelecer como as estratégias podem manter o funcionamento da sociedade com o menor
impacto econômico. Neste trabalho selecionou-se algumas destas estratégias para simular e
entender o seu impacto no combate às doenças respiratórias, são elas:

• Isolamento Vertical: Nesta estratégia apenas alguns grupos são selecionados para estar
em isolamento. Em geral, são grupos mais suscetı́veis à infecção que está se espalhando no
momento ou grupos com maior probabilidade de transmissão.

• Isolamento Horizontal: Na estratégia de isolamento horizontal todos os indivı́duos da
população devem se isolar independente da chance de desenvolver ou espalhar a doença.

• Isolamento de Sintomáticos: Nesta estratégia, como o próprio nome diz, a ideia é
que os indivı́duos da população sejam isolados a partir do momento que manifestarem os
sintomas da doença.

• Testagem dos Circulantes: Esta estratégia se assemelha a anterior com a diferença que
os indivı́duos serão testados e poderão ser isolados caso estejam infectados, mesmo que não
apresentem os sintomas.
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2.3. Cálculo do Número Básico de Reprodução R0

Neste trabalho, a constante R0 é calculada através do método “Exponential Growth” (EG)
(Wallinga e Lipsitch, 2007), utilizando o pacote R0 (em sua versão 1.2-6) do software R. O
método EG pressupõe que no inı́cio de toda epidemia há o crescimento exponencial do número de
infectados. O coeficiente R0 é obtido a partir da constante de crescimento exponencial do inı́cio
da epidemia (que pode ser obtido por uma regressão linear, por exemplo) e do tempo de geração
da doença, que representa a distribuição do intervalo de tempo entre um indivı́duo ser infectado
e chegar ao seu ponto de máxima infectividade (Last, 2001). O tempo de geração utilizado nas
simulações é descrito por uma distribuição gama de média 7.5 e desvio padrão 3.5 (Li et al.,
2020b).

3. Resultados

O modelo computacional foi implementado no software Netlogo 6. A Figura 2 apresenta a
tela do modelo no Netlogo. À esquerda são apresentados os comandos para ajuste dos parâmetros
e polı́ticas não-farmacológicas para o enfrentamento da doença, já ao centro, há uma tela que
permite a animação dos agentes, o qual as casas são indicadas por uma coloração marrom e os
agentes variam sua coloração dependendo do seu estado corrente (ver Tabela 1). Por fim, à direita,
são apresentados os gráficos e indicadores que plotam a evolução da doença ao longo do tempo
simulado.

Figura 2: Modelo implementado no software Netlogo.

Fonte: Elaborado pelos autores.

3.1. Definição de Cenários

Para a realização dos experimentos computacionais simulados foram definidos um conjunto
de cenários de interesse. Os cenários são baseados em estratégias adotadas por diversos órgãos
governamentais de saúde no mundo, não necessariamente dissociadas ou exclusivas, visando
combater eficientemente as SRAGs. A Tabela 2 sumariza a simbologia adotada para caracterização
das diferentes ações não-farmacológicas adotadas em cada um dos cenários simulados.

A nomenclatura apresentada na Tabela 2 foi definida pensando nas diferentes possibilidades
de implementação das medidas de combate epidemiológico, seja individual ou combinadas em
um dado intervalo de tempo simulado. Assim, um hipotético cenário denominado V T0.1s seria a
combinação das ações V e T, com 0.1% da população testada diariamente, por exemplo. De acordo
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Tabela 2: Ações não-farmacológicas utilizadas nos cenários de teste.
Sı́mbolo Descrição Atributos das variações
N Nenhuma medida de combate é implementada -
V Isolamento Vertical -

H Isolamento Horizontal

% da população circulando normalmente (m)
Tempo até o inı́cio do isolamento (t)
% de redução da circulação de agentes
em isolamento (f )

A Flexibilização antecipada das medidas

% da população circulando normalmente (m)
Tempo até o inı́cio do isolamento (t)
% redução da circulação de agentes
em isolamento (f )
Tempo de isolamento (d)

T Realização de um % de testes na população % da população testada diariamente (s)

Fonte: Elaborado pelos autores.

com a Nota Técnica do Instituto de Estudos para Polı́ticas de Saúde (Rache et al., 2020), o número
de leitos no Brasil é em média de 15.6 leitos por 100 mil habitantes. Sendo assim, a capacidade
de atendimento foi fixada em 15 indivı́duos, simultaneamente, número mais que suficiente para o
atendimento da população simulada em condições normais. Ademais, o tamanho da população é
de 7010 habitantes. Um total de 19 diferentes cenários foram simulados, são eles:

• N , em que não se toma nenhuma medida de contenção;
• T0.1s, em que a porcentagem da população testada é 0.1%;
• V , em que são isolados somente os indivı́duos pertencentes ao grupo de risco;
• H5m10t,H10m10t,H20m10t,H30m10t,H40m10t eH50m10t, em que o percentual

de agentes circulando normalmente (m) varia entre 5 e 50% com o isolamento social
iniciando (d) 10 dias após o inı́cio da simulação. O padrão destes cenários é uma redução
de 100% na movimentação dos agentes que não são circulantes (100f ). Para simplificar a
notação, essa informação foi omitida.

• H20m10t80f e H20m10t60f , nos quais a redução da mobilidade dos agentes em
isolamento (f ) é de 80% e 60%;

• H20m30t, em que o isolamento começa apenas 30 dias após o inı́cio da simulação;
• HT20m10t60f0.1s, HT20m10t60f2.0s, em que são adotadas medidas de isolamento

horizontal combinada com a testagem da população, com porcentagem de circulantes
testados diariamente de 0.1% ou 2%.

• A30m10t30d, A30m10t30d80f e A30m10t30d60f , em que as medidas de isolamento
são flexibilizadas antecipadamente, a porcentagem de agentes com circulação normal (m) é
de 30%, o tempo até o inı́cio do isolamento (t) é de 10 dias, a duração do isolamento (d) é
de 30 dias e a redução da mobilidade dos agentes em isolamento (f ) é de 100%, 80% e 60%
respectivamente;

• H5m10tE, H10m10tE, H50m10tE, HT20m10t60fE, HT20m10t60f2sE,
H20m10t80fE, A20m10t180d80fE e NE, que são variações de alguns dos cenários
descritos anteriormente, que incluem a simulação da chegada de visitantes do mundo
exterior (E) na cidade. A quantidade de visitante que chega diariamente é em média 0,15%
da população e a probabilidade de estarem infectados é de 10%.
Todos os cenários executados iniciam com 3 doentes e 2% da população pertencente ao

grupo de risco. A doença simulada possui taxa básica de infecção de 4%, que significa a chance
de se infectar ao se encontrar com outro agente infectado, 3% dos infectados apresentam quadros
graves além do grupo de risco, 80% dos quadros graves se recuperam tendo acesso ao tratamento
adequado, 60% dos infectados apresentam sintomas e a taxa de infecção de pessoas por ambientes
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contaminados é de 1%. Contudo, pode-se dizer que se tratam de cenários conservadores em termos
de mortalidade.

A densidade demográfica é de 701 hab/km2 e o número médio de residentes por domicı́lio
é 4. Além disto, em caso de testagem, o teste tem resultado rápido e pode apresentar 10% de
falso positivo e 20% de falso negativo. Para medir o desempenho de cada estratégia adotada
foram utilizados três parâmetros, tempo até o fim da pandemia, número de infectados e número de
mortos. Os cenários “Abertos”, que permitem a entrada de agentes externos (E), foram executados
por 365 dias.

3.2. Experimentos Computacionais

Os experimentos foram realizados em um computador com 4 processadores AMD Ryzen
3 2200G de 3.5GHz e quatro núcleos cada, com 6GB de RAM e rodando sistema operacional
Windows 10. Para cada cenário foram executadas 100 replicações e os dados analisados pelo
software R.

As figuras 4, 5 e 6, apresentadas como apêndices, mostram a difusão esperada para todos os
cenários simulados. São apresentados o número de casos (linha preta) e o número de casos graves
(linha vermelha) esperados, por dia, ao longo da epidemia. O intervalo de confiança de 95% para
média dos indicadores é apresentado através da região sombreada. A capacidade do sistema de
tratar doentes graves é indicada pela linha azul tracejada.

A Tabela 3 apresenta as estatı́sticas dos cenários simulados. A primeira coluna indica o
cenário simulado. A coluna seguinte se refere às estatı́sticas do número básico de reprodução
dos cenários (R̄0). A coluna “Tempo (dias)”, descreve a duração da epidemia, isto é, o tempo
entre o primeiro caso e a eliminação total da doença. A quarta coluna, “% de infec.” se refere ao
percentual da população que foi infectada pela doença, assim como a coluna subsequente “% de
mortos” se refere ao percentual de mortos. Para efeito de comparação, as estatı́sticas de tempo de
duração da epidemia, percentual de infectados e percentual de mortos são comparadas de forma
relativa nas colunas “Indicadores de desempenho”. Quanto menor os valores destes indicadores,
melhor o desempenho do cenário. Note que a Tabela 4 tem informações similares à Tabela 3,
exceto pelo total de dias de simulação, tendo em vista que o tempo simulado, nestes casos, foram
de 365 dias com possibilidade de entrada de agentes externos.

A Figura 3 apresenta o Boxplot do número básico de reprodução para cenários selecionados.
É possı́vel observar a variabilidade entre os cenários simulados, representados na figura como
cı́rculos, o que indica uma grande variabilidade do processo de difusão da doença.

Pela Tabela 3 pode-se notar que houve a contenção do número de casos da doença (R̄0< 1)
nos cenários onde foi realizado:

• Isolamento horizontal onde a população em circulação é menor ou igual a 40%, desde
que seja implementada no curto prazo de 10 dias (H5m10t / H10m10t / H20m10t /
H30m10t / H40m10t).

• Redução parcial da mobilidade dos agentes em isolamento, seja com a diminuição de
80% ou de 60% da circulação. No primeiro caso foi necessário realizar testes diários em
2% da população circulante (H20m10t80f / HT20m10t60f2.0s).

• Isolamento horizontal com flexibilização antecipada após 30 dias apenas no caso onde
houve total restrição à circulação da população circulante (A30m10t30d).

Em se tratando dos cenários em que o número de casos da doença cresce (R̄0> 1), tabelas
3 e 4, as seguintes caracterı́sticas são observadas:

• Tanto o isolamento vertical (V ) quanto a realização de testes em 0.1% da população
(T0.1s) não se mostraram polı́ticas eficientes, apresentando, inclusive, valores de R̄0

similares ao do caso base (N ).
• Não implementar nenhuma polı́tica, seja no caso de ambiente aberto (N ) ou fechado

(NE), gerou R̄0> 1, como esperado. O valor de R̄0= 1.55 para N teve valor abaixo do
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Figura 3: Boxplot do R0.

Fonte: Elaborado pelos autores.

valor de 1.94 à 5.70 que se observa na literatura (Li et al., 2020b; D’Arienzo e Coniglio,
2020; Riou e Althaus, 2020; Wu et al., 2020; Sanche et al., 2020). Podemos justificar esta
disparidade pelo fato de um ambiente fechado ser uma situação que dificilmente se observa
na prática.

Ainda pela Tabela 3 é possı́vel perceber que não adotar nenhuma polı́tica (N ) não é a
alternativa que implica no pior caso em termos de duração da epidemia, em média 84.97 dias.
Por outro lado o cenárioN resulta no pior desempenho em termos de porcentagem de infectados e
de mortos. Ao observar todos os indicadores de forma completa, verifica-se que o cenárioH5m10t
obteve o melhor desempenho geral, o qual o tempo médio de duração da epidemia é de 35.1 dias
e apenas 1.36% da população é infectada, em média, causando menos de 0, 01% de mortes na
população.

Considerando os indicadores de percentual de infectados, percentual de mortos e tempo de
duração da epidemia, podemos notar que o isolamento horizontal (H) foi eficiente em reduzir o
número de óbitos e a duração da epidemia, mesmo com uma taxa elevada de circulantes (50%).
No entanto, nas instâncias onde a redução de mobilidade da população isolada cai para 80% e
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Tabela 3: Cenários simulados considerando população total de 7010 indivı́duos e 100
replicações.

Cenário R̄0 Tempo (dias) % de infec. % de mortos Indicadores de desempenho∗

x̄ σ x̄ σ x̄ σ x̄ σ Tempo Infectados Mortes
A30m10t30d 0.90 0.29 43.80 19.54 3.92 13.81 0.10 0.49 0.41 0.05 0.03
A30m10t30d60f 1.07 0.28 108.01 31.00 67.39 29.31 2.51 1.12 1.00 0.90 0.84
A30m10t30d80f 1.02 0.24 86.74 41.84 38.81 39.50 1.43 1.52 0.80 0.52 0.48
H5m10t 0.76 0.24 35.11 4.25 1.36 0.95 0.01 0.01 0.33 0.02 <0.01
H10m10t 0.79 0.24 36.89 4.43 1.45 1.05 0.01 0.01 0.34 0.02 <0.01
H20m10t 0.81 0.31 39.63 7.74 1.61 1.24 0.01 0.02 0.37 0.02 <0.01
H30m10t 0.93 0.32 46.73 12.83 2.07 1.36 0.02 0.02 0.43 0.03 <0.01
H40m10t 0.97 0.34 57.47 18.41 2.74 2.05 0.02 0.02 0.53 0.04 <0.01
H50m10t 1.01 0.30 81.99 33.36 5.87 5.06 0.05 0.08 0.76 0.08 0.02
H20m30t 1.85 0.34 66.84 6.75 35.12 16.71 1.23 0.66 0.62 0.47 0.41
H20m10t60f 1.09 0.26 94.95 44.57 7.04 5.48 0.07 0.08 0.88 0.09 0.02
H20m10t80f 0.92 0.33 50.79 14.69 2.46 1.85 0.02 0.03 0.47 0.03 <0.01
HT20m10t60f0.1s 1.09 0.39 86.03 38.84 6.00 4.76 0.06 0.08 0.80 0.08 0.02
HT20m10t60f2.0s 0.94 0.35 60.08 18.48 3.17 2.73 0.03 0.05 0.56 0.04 <0.01
N 1.55 0.39 84.97 19.41 74.99 22.23 2.98 0.91 0.79 1.00 1.00
T0.1s 1.50 0.34 91.41 17.97 73.05 16.88 2.76 0.67 0.85 0.97 0.93
V 1.53 0.32 90.41 17.14 73.73 17.03 2.77 0.67 0.84 0.98 0.93

Máximo 1.85 0.39 108.01 44.57 74.99 39.50 2.98 1.52
Mı́nimo 0.76 0.24 35.11 4.25 1.36 0.95 0.01 0.01

∗ Valores médios normalizados pelo pior caso ou (x̄/x̄máximo).

Fonte: Elaborado pelos autores.

60% (H20m10t80f e H20m10t60f ) percebe-se uma redução no desempenho dos indicadores.
Neste sentido, é possı́vel perceber que o desempenho é mais sensı́vel à redução de mobilidade da
população isolada (f ) do que ao percentual da população em isolamento (m) para m ≤ 50.

A saı́da do isolamento horizontal após 30 dias tornou ineficaz o esforço anterior para os
cenários de A30m10t30d80f e A30m10t30d60f uma vez que a epidemia não havia sido contida
no prazo. A testagem de circulantes (t) só se demonstrou eficaz para o percentual de 2% de
circulantes testados diariamente.

Observa-se também que, nos cenários em que há um ambiente aberto para entrada de
agentes externos (E), ver Tabela 4, mesmo medidas de isolamento horizontal com a alta restrição
de mobilidade (de 80%) foram incapazes de impedir a expansão da doença. Cabe observar que,
nestes cenários, não há controle sobre a epidemia mesmo após 365 dias. A falta de controle
fica evidente quando analisados os resultados do cenário A30m10t180d80f que simula a saı́da do
isolamento após 180 dias. O desempenho deste cenário foi similar ao desempenho do cenário
NE.

A série de dados do número de infectados ao longo do tempo nos cenários abertos, isto é,
onde há chegada e saı́da constante de visitantes, dificultou o cálculo do R̄0 para esses cenários por
apresentarem redução prematura no número de casos, devido à partida de visitantes infectados. O
alto desvio padrão da estatı́stica R̄0 dos casos H5m10tE e NE foi ocasionado pela existência de
um outlier em uma das replicações de cada cenário onde o vetor de novos casos diários tem uma
diminuição logo nos primeiros dias de epidemia, pelo fato de um agente infectado deixar o local e
ainda não ter novos casos da doença. Este fato ocasionou grandes variações nos cálculos do R0.

4. Conclusão

Este trabalho apresentou um modelo de simulação baseada em agentes capaz de simular,
descrever e estimar o desempenho da combinação de diferentes medidas não-farmacológicas para
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Tabela 4: Cenários simulados considerando população total de 7010 indivı́duos, 100
replicações, 365 dias de simulação e entrada de agentes externos (E) ao longo do
tempo.

Cenário R̄0 % de infec. % de mortos Indicadores de desempenho∗

x̄ σ x̄ σ x̄ σ Infectados Mortes
H5m10tE 2.93 17.57 11.54 5.56 0.16 0.19 0.14 0.05
H10m10tE 1.37 0.93 8.72 4.11 0.11 0.13 0.11 0.03
H50m10tE 2.12 7.90 28.90 6.63 0.48 0.41 0.36 0.14
HT20m10t60fE 1.16 0.30 32.36 6.69 0.54 0.38 0.40 0.16
HT20m10t60f2sE 1.40 2.36 44.12 21.17 1.36 0.89 0.55 0.40
H20m10t80fE 1.75 4.53 17.69 7.87 0.29 0.32 0.22 0.09
A20m10t180d80fE 1.17 0.36 76.51 2.80 2.81 0.34 0.95 0.83
NE 5.89 40.01 80.56 1.07 3.38 0.19 1.00 1.00

Máximo 5.89 40.01 80.56 21.17 3.38 0.89
Mı́nimo 1.16 0.30 8.72 1.07 0.11 0.13

∗ Valores médios normalizados pelo pior caso ou (x̄/x̄máximo).

Fonte: Elaborado pelos autores.

o controle da disseminação do vı́rus da Covid-19.
Os resultados dos testes realizados mostraram a importância das medidas de isolamento

social e de testagem por amostragem para a minimização do número de óbitos, para minimização
da duração da circulação do vı́rus e redução do número básico de reprodução, resultado consistente
com o apresentado por Candido et al. (2020).

Um outro aspecto relevante a ser considerado é a incapacidade de controle das epidemias
em cenários abertos, o que indica que é necessário uma ação coordenada de diversas localidades
para que as medidas implementadas em cada local sejam efetivas.

O modelo proposto se mostra sensı́vel aos parâmetros de entrada e se comporta como o
esperado, de acordo com a literatura. Isto é, demonstra que as polı́ticas não-farmacológicas de
isolamento social são eficazes no que tange o combate à disseminação do vı́rus e que quanto
maior grau de isolamento, maior é a sua a eficiência como polı́tica de enfrentamento (Cowling
et al., 2020). A conclusão a respeito da eficácia de uma medida não pode ser generalizada para
diferentes localidades. Neste sentido, o desenvolvimento de uma ferramenta de simulação é uma
contribuição para a análise customizada de cada caso.

Pode-se, entretanto, generalizar a dominância entre as medidas. O comportamento
exponencial de crescimento do número de casos está bem representado, tal como o efeito que
as medidas não-farmacológicas possuem sobre o crescimento.

Sabe-se, no entanto, que a realidade se dará por uma mudança constante das aplicações
de medidas não-farmacológicas de controle, tendo como referência a resposta em termos do
desempenho, isto é, a aplicação de tais medidas se dará de forma dinâmica ao longo da duração da
pandemia. Como limitações do trabalho, o modelo poderia considerar os fluxos de deslocamento
de forma mais realista. Outras medidas de controle como barreira sanitária e medição de
temperatura em massa poderiam, também, ser consideradas.

Em trabalhos futuros pretende-se construir um modelo mais completo, hierárquico, para
simular grandes regiões geográficas. Pretende-se combinar Simulação de Monte Carlo, Simulação
Baseada em Agentes, Aprendizado de Máquina e Sistemas de Informações Geográficas (SIGs)
com foco na disseminação e permanência do vı́rus no ambiente por meio de dados reais da
propagação de SRAGs, dados demográficos, socioeconômicos, sanitários e da capacidade do
sistema de saúde de uma determinada região.
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Apêndices

Os gráficos apresentados nesta seção correspondem ao comportamento, ao longo do tempo,
dos cenários simulados, sendo, portanto, complementares aos dados apresentados nas Tabelas 3 e
4.
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Figura 4: Curvas esperadas de difusão.
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Fonte: Elaborado pelos autores.
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Figura 5: Curvas esperadas de difusão.
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Fonte: Elaborado pelos autores.
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Figura 6: Curva esperada de difusão do cenário NE.

NE
Fonte: Elaborado pelos autores.
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