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Resumo

Este trabalho aborda o uso de Autématos Celulares Probabilistico (ACP) na previsao
e controle de doengas infecciosas virais, destacando sua importancia para a sociedade e
a academia. Utilizando dados reais para simulagao, os ACP permitem a elaboracao de
estratégias de prevencao e controle, bem como o planejamento antecipado de contingén-
cias. Este estudo integra diferentes modelos ACP para criar uma solugao aprimorada,
combinando suas melhores caracteristicas. A abordagem metodoldgica inclui a revisao
da literatura, desenvolvimento de um modelo base, analise comparativa e integracao dos
componentes mais eficazes. Resultados destacam melhorias significativas na precisao e
capacidade preditiva do modelo, com adaptagoes como a modificagdao do raio de interacao
entre células, a inclusao da reinfeccao e a implementacao da vacinagao. As conclusoes
enfatizam a importancia dessas atualizagoes para a compreensao e combate eficaz as epi-
demias, contribuindo para o desenvolvimento de estratégias mais informadas e eficazes

em saude publica.

Palavras-chave: Automatos Celulares, Modelo probabilistico, Epidemiologia, COVID-
19, SEIR.
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1 Introducao

A disseminacao de doencas infecciosas tem sido uma preocupacao constante em
diversas regides do mundo, e transformagoes economicas, sociais e demograficas ao longo
da histéria tém moldado o panorama da satde publica, trazendo mudancgas significativas
nos padroes de morbimortalidade global (WALDMAN; SATO, 2016). Apesar de avangos
como melhorias nas condi¢oes habitacionais e novas tecnologias de satde, o controle das
doengas infecciosas continua sendo um grande desafio para os governos (WALDMAN;
SATO, 2016), especialmente nos 1ltimos anos, com o aumento nos casos de doengas virais.
O estudo dessas doencas tornou-se imprescindivel, e a epidemiologia vem se destacando
como a ciéncia que busca compreender sua evolucao em populagoes e desenvolver medidas
eficazes de prevengao e controle (GOMES, 2015).

A pandemia de COVID-19, que teve inicio em 2019, ilustra claramente a ame-
aca continua das doencas infecciosas. O SARS-CoV-2, identificado pela primeira vez em
Wuhan, China, rapidamente se espalhou pelo mundo. Com a rapida disseminacao geogra-
fica e as altas taxas de mortalidade, a Organizagdo Mundial da Satide (OMS) declarou
uma pandemia global em margo de 2020 (CUCINOTTA; VANELLI, 2020). A alta trans-
missibilidade da doenca, que ocorre principalmente por goticulas respiratérias, somada
ao surgimento de novas variantes, aumentou a complexidade do seu controle, apesar das
medidas preventivas adotadas, como o uso de mascaras, o distanciamento social e as
campanhas de vacinacdo. A COVID-19 nao sé afetou a satide da populagao global, mas
também provocou graves crises socioeconomicas. Nesse contexto, o uso de recursos ma-
tematicos e computacionais tem se mostrado fundamental para estudar a propagacao do
virus e prever sua evolugao em diferentes cendrios (GHOSH; BHATTACHARYA, 2020;
JITHESH, 2021).

A capacidade de simular a propagacao de doencas infecciosas é uma ferramenta
crucial no planejamento de respostas rapidas e eficazes para surtos (KERMACK; MC-
KENDRICK, 1927). Modelos computacionais oferecem uma abordagem poderosa para
compreender sistemas dinamicos e complexos, como as epidemias. Esses modelos possibi-
litam a criacao de cenarios que levam em consideracao diferentes fatores, como a densidade
populacional, a mobilidade de individuos e as politicas de controle, como lockdowns e me-
didas de distanciamento social (METZIG, 2013); (CARDOSO et al., 2019) . A simulagao
nao s6 antecipa surtos, mas também auxilia na tomada de decisoes estratégicas por parte
dos drgaos de saide (KOCK; DUARTE, 2021). Esses modelos computacionais, ampla-
mente aplicados em areas como economia, industria e meio ambiente, tém desempenhado

um papel vital no estudo de sistemas epidemioldgicos, ajudando a orientar a formulacao
de politicas publicas (FRAGA; OLIVEIRA; MARTINS, 2021).
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Entre as abordagens mais promissoras para simular a propagacao de doencas estao
os automatos celulares. Esses sistemas sao dindmicos, discretos e permitem modelar inte-
ragoes locais, simulando como doencas se espalham em populagoes por meio do contato
entre individuos. A estrutura do automato celular divide o ambiente em uma grade de
células, cada uma representando um individuo ou uma area geografica. A transicao de
estados das células (suscetivel, exposto, infectado, recuperado ou morto) ocorre com base
nas interagoes com as células vizinhas (AHMED; AGIZA; HASSAN, 1998; DORAN; LAF-
FAN, 2005, 2005; SCHIMIT; MONTEIRO, 2009). Esse tipo de modelagem é amplamente
reconhecido por sua flexibilidade e precisao em representar a disseminacao de infecg¢oes
em redes complexas (WOLFRAM et al., 2002; FRAGA; OLIVEIRA; MARTINS, 2021).

Neste trabalho, serda implementado um modelo de automatos celulares probabilis-
ticos para representar a disseminagdo da COVID-19 em uma populagao. Inspirado nos
modelos SIR (Suscetivel, Infectado, Recuperado) e SEIRD (Suscetivel, Exposto, Infec-
tado, Recuperado, Morto), cada célula representara um individuo da populagao, assu-
mindo diferentes estados ao longo do tempo. As transicoes de estado serdao determinadas
por interagoes locais, permitindo simular como o virus se espalha em diferentes cenérios,
considerando a densidade populacional, mobilidade e as politicas de controle aplicadas

(KERMACK; MCKENDRICK, 1927).

A computacao do automato sera realizada em um reticulado bidimensional, onde
as células evoluem conforme as regras definidas para a transicao de estados. Esse modelo
permitird investigar como medidas como o distanciamento social e o isolamento afetam a
dindmica de contagio, com o objetivo de demonstrar que o uso dessas ferramentas pode
prever com maior precisao a propagacao de doencas infecciosas. Além disso, os resultados
experimentais fornecerao ideias sobre o impacto de politicas preventivas, como lockdowns,
na reducao do pico de infec¢oes e na prevencao do colapso do sistema de satide. O objetivo
final é desenvolver uma solugao integrada e otimizada que possa ser usada por gestores de

satude para tomar decisoes baseadas em dados concretos e simulagoes robustas (JITHESH,
2021; FRAGA; OLIVEIRA; MARTINS, 2021).

1.1 Motivacao

A criacdo de modelos de simulacao tem se mostrado uma ferramenta essencial
no estudo de diversos fenomenos, inclusive no campo da saude publica. Esses modelos
permitem analisar a dindmica de propagacao de doengas e auxiliar na tomada de decisoes
informadas, especialmente em cenarios de crise, como uma pandemia. No contexto deste
trabalho, o foco serd no desenvolvimento de um modelo tinico de simulagao baseado em
autoématos celulares epidemioldgicos (ACE) para representar a disseminagao da COVID-

19, integrando as melhores praticas encontradas em diferentes estudos.
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O processo de construcao do modelo terd inicio com uma revisao abrangente da
literatura cientifica, analisando trabalhos ja realizados sobre a propagacao da COVID-19
e a aplicacdo de automatos celulares na epidemiologia. A partir dessa revisao, um modelo
base sera criado, que servirda como ponto de partida para o desenvolvimento. Em seguida,
serao identificados e comparados outros modelos de referéncia, de forma a identificar os

pontos fortes de cada um e selecionar as técnicas mais eficazes.

Essas técnicas e componentes serao entao incorporados ao modelo base, aprimorando-
o e permitindo a criagao de cenarios variados que simulam diferentes condi¢oes de pro-
pagacao e controle da COVID-19. O objetivo final é desenvolver um modelo hibrido que
combine os melhores elementos de diferentes abordagens, oferecendo uma ferramenta ro-

busta para analise epidemiolégica e apoio na elaboracao de politicas publicas de saude.

Ao longo do desenvolvimento, serdo empregados automatos celulares bidimensi-
onais para simular a disseminacao da doenca. O desempenho do modelo sera avaliado
por meio de graficos comparativos, permitindo uma analise quantitativa da eficicia das
diferentes técnicas implementadas. Assim, este estudo contribuirda para o avanco do co-
nhecimento na area de epidemiologia e fornecera uma base sélida para estratégias de

contencao e controle de doencas infecciosas em situagoes futuras.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver um modelo robusto e eficaz para
a propagagao da COVID-19, utilizando o conhecimento acumulado de modelos de Auto-
matos Celulares Epidemioldgicos (ACE) existentes. Esse modelo permitird a simulagao de
diferentes estratégias de prevencao e controle da doenca, bem como a avaliacao de seus

impactos e implicagoes.

o Reproduzir trabalhos presentes na literatura para compreender as diferentes abor-

dagens na implementacgao de autématos celulares que representam a propagacao da

COVID-19.

 Identificar as limitacoes dos sistemas analisados e desenvolver modelos que abordem

esses pontos fracos.

o Implementar diferentes varidveis no modelo com o intuito de coletar as informagoes

necessarias para o aprimoramento do modelo final.

e Desenvolver um modelo hibrido que integre os elementos dos modelos previamente

analisados e implementados.

o Avaliar os resultados obtidos por meio de graficos comparativos, confrontando-os

com os modelos originais.
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1.3 Estrutura do Documento

O restante do documento esté organizado da seguinte forma; No Capitulo 2, sera
apresentado o embasamento tedrico sobre automatos celulares, explicando os conceitos
basicos sobre o tema e suas peculiaridades para um melhor entendimento do assunto.
Ao final do capitulo, havera uma secao dedicada aos trabalhos correlatos analisados. No
capitulo 3, é descrito o desenvolvimento do trabalho, onde um modelo sera reproduzido
e posteriormente aprimorado em alguns pontos. No capitulo 4, serao apresentados os
resultados dos experimentos e as comparacoes com o modelo escolhido. No capitulo 5, sao
discutidas as consideragoes finais sobre o trabalho realizado e sugeridos possiveis trabalhos

futuros, visando aprimorar o modelo atual.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, serd apresentada a base tedrica fundamental para compreender os
conceitos que sustentam o uso de Autématos Celulares (ACs) e sua aplicacao na mode-
lagem de sistemas complexos, como a propagacao de epidemias. Iniciaremos com uma
introducao aos Automatos Celulares, explorando suas defini¢oes, histérico e propriedades
basicas. Serao discutidos conceitos como espaco celular, regras de transicao, estados e

vizinhanga, que sao essenciais para entender o comportamento desses modelos.

A seguir, abordaremos a distingao entre ACs deterministicos e probabilisticos,
destacando suas diferencas e aplicagoes em diversas areas, com énfase na modelagem de
fendomenos naturais e epidemioldgicos. Também serd discutida a importancia da escolha de
diferentes dimensdes (unidimensional, bidimensional e tridimensional) para a simulagao

desses sistemas.

Além disso, serao apresentados os modelos epidemiolégicos, com destaque para o
Modelo SIR, que descreve a disseminacao de doencgas infecciosas dividindo a populacao
em suscetiveis, infectados e recuperados. Outros modelos como o SEIR e suas variagoes
também serao abordados, mostrando como eles podem ser combinados com a teoria de

ACs para simular e prever o comportamento de epidemias.

Por fim, o capitulo trarda exemplos visuais e explicagoes detalhadas sobre a aplica-
¢ao pratica dos ACs, incluindo o famoso “Jogo da Vida”, proposto por John Conway, e
outros modelos bidimensionais. A importancia das condic¢oes de fronteira, regras de tran-
sicao e diferentes vizinhancas também serd explorada, demonstrando como esses fatores

influenciam diretamente a evolugao dos sistemas modelados.

2.1 Sistemas Epidemioldgicos

Uma epidemia é reconhecida como um evento que afeta uma ou mais caracteristicas
de um grupo significativo de pessoas. Essas mudancas geralmente estdo associadas a
doencas, sendo que os principais responsaveis por essas epidemias sao virus, bactérias
e outros microrganismos (KERMACK; MCKENDRICK, 1927).

Portanto, estudos realizados sobre essas patologias revelaram que as epidemias
estao ligadas a fatores sociais, economicos e politicos, além de implicacdes biologicas e
fisicas (SCHIMIT; MONTEIRO, 2009).. Podemos considerar esses surtos epidémicos como
manifestacoes de desordens sociais e culturais, evidenciando lacunas nas esferas politica e
social e impactando principalmente as minorias sociais. Diante disso, é imperativo tomar

medidas de intervencao para controlar epidemias.
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Individuos sdo vistos como entidades tnicas, incluindo seres humanos e animais.
A interagao entre esses individuos e o ambiente é o que denominamos de Sistema Epide-
miolégico. O termo “Epidemiologia” tem origem grega e significa “estudo da populagao”.
Esta ciéncia é responsavel por analisar quantitativamente os fenomenos relacionados as
doencas em populagdes humanas, levando em consideracao os fatores determinantes e
condicionantes das doencas. Desse modo, a Epidemiologia investiga a natureza, as causas,
o controle, a frequéncia e os padroes dos eventos relacionados ao processo satde-doenca

em uma determinada populagao.

Devido a importancia desse assunto, surgiu dentro dessa ciéncia uma area de-
nominada Epidemiologia Matematica, em que varios pesquisadores vém desenvolvendo
estudos e modelos matematicos que descrevam as epidemias, de forma a contribuir para
compreensao e controle das doencas infecciosas (KERMACK; MCKENDRICK, 1927).

2.1.1 Modelo SIR

O Modelo SIR (Susceptivel-Infectado-Recuperado) ¢ um dos modelos mais uti-
lizados na epidemiologia para descrever a propagacao de doengas infecciosas em uma
populagao. Ele foi proposto inicialmente por Kermack e McKendrick em 1927 e desde en-
tao tem sido amplamente aplicado para estudar surtos de doengas como a gripe, sarampo
e, mais recentemente, a COVID-19 (KERMACK; MCKENDRICK, 1927).

O modelo SIR é composto por trés estados; (S) Susceptiveis, (I) Infectados, (R)

Recuperados. Conseguimos observar a representagao grafica na Figura 1.

« Susceptiveis (S): Este grupo representa a fracao da populagao que ainda nao foi
exposta ao virus e é suscetivel a infecgao. Inicialmente, a maioria da populacao esta

nesse estado.

» Infectados (I): Este grupo consiste na fracgdo da populagao que estd atualmente

infectada com o virus e é capaz de transmiti-lo a outras pessoas.

« Recuperados (R): Os individuos que se recuperaram da doenga ou faleceram como
resultado dela entram no grupo dos recuperados. Eles desenvolveram imunidade a

doencga e ndo podem mais ser infectados ou transmitir o virus.

Figura 1 — Modelo SIR, transi¢do de suscetiveis para infectantes e destes para removidos.

Fonte: Extraido de (PASSARELLA, 2020).
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O Modelo SIR é descrito por um conjunto de equacoes diferenciais que descrevem
como as taxas de mudanca nos grupos S, I e R evoluem ao longo do tempo. As equagoes

basicas do Modelo SIR sao as seguintes:

s ST
- "N

dl ST
R BN
A
AR

T

a !

onde:

e [ representa a taxa de transmissao.
e 7 representa a taxa de recuperacao.

o N é o tamanho total da populacao.

o Taxa de Transmissao (/3): Representa a probabilidade de um encontro entre um

suscetivel e um infectado resultar em uma nova infeccao.

« Taxa de Recuperagao (7): Representa a taxa de recuperac¢ao ou a taxa de mor-

talidade da doenca.

O modelo SIR permite prever a evolucao da doenca ao longo do tempo, identifi-
cando, por exemplo, o ponto de pico das infec¢bes e quando a imunidade de rebanho é
atingida. Além disso, ele pode ser estendido para incluir intervengoes como vacinagao e
medidas de isolamento (MAY, 1991). Esse modelo foi crucial para entender a dindmica
de enfermidades como a COVID-19, oferecendo uma ferramenta para estimar o efeito de

medidas de controle, como distanciamento social e quarentena (BRAUER et al., 2019).

2.1.2 Modelo SEIR

Grande parte das doencas infecciosas nao afeta imediatamente os individuos apés
a exposi¢ao, sendo necessario um periodo de incubagao até que o infectado comece a ma-
nifestar sintomas ou a transmitir a doenca. Em uma extensao natural do modelo SIR, o
Modelo SEIR adiciona um compartimento denominado Expostos (E). Este comparti-
mento contém os individuos que foram infectados, mas ainda nao apresentam sintomas e

tampouco sao capazes de infectar outras pessoas, pois o virus esta em fase de incubacao.

No Modelo SEIR, os individuos Suscetiveis (S) sdo convertidos em Expostos (E),
que apds um tempo de incubagdo sdo transferidos para o grupo de Infectados (I). O

sistema de equagdes diferenciais que descreve o modelo SEIR é o seguinte:
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Cf;: (1—5),11—5]{[57 (2.1)
Cif = B]{[S —(c+nE, (22)
g —E— (4 ), (2.3)
Cgf = ~I — uR. (2.4)

Neste sistema, p ¢ a taxa de nascimento da populagdo, o estd relacionado ao
periodo de incubacao do virus, v representa o tempo de recuperagao, e  indica a taxa de

conversao de Suscetiveis em Expostos. O parametro 5 é determinado pela férmula:

f=p-n, (2.5)

onde p ¢é a probabilidade de um individuo infectar outro caso haja contato, e n
¢ o numero médio de encontros interpessoais por dia. Medidas como o uso de mascaras,

higienizacao das maos e distanciamento social podem afetar diretamente os valores de p
en (MAY, 1991).

A taxa basica de reproducao (Ry) no modelo SEIR é dada por:

Ry=—2 . (2.6)
o+p Yt H

Este valor determina se a doenca se espalharé ou serd erradicada na populagao, com
Ry < 1 indicando que a epidemia tende a desaparecer (BRAUER et al., 2019). A Figura
2 ilustra o modelo SEIR, mostrando a transicao dos individuos entre os compartimentos
Suscetiveis (S), Expostos (E), Infectados (I) e Recuperados (R).

Figura 2 — Modelo SEIR com transicao de Suscetiveis (S) para Expostos (E), destes para
Infectados (I) e finalmente para Recuperados (R). Fonte: Extraido de (PAS-
SARELLA, 2020).

2.1.3 Modelo SEIRD

Quando a doenca provoca um numero significativo de 6bitos, é essencial incluir essa
variavel no modelo. O Modelo SEIRD é uma extensao do SEIR, com a adi¢do de um novo

compartimento, Mortos (D). Este modelo também inclui novos pardmetros: a, que indica
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a taxa de hospitalizagdo dos infectados, A\, o tempo médio de permanéncia no hospital,
e &, que representa a taxa de mortalidade de pacientes hospitalizados (PASSARELLA,
2020).

As equagoes diferenciais que descrevem o modelo SEIRD sao as seguintes:

ds BIS

&N 27)
dE  pIS

(Z =0F — (1 —a)yl —all, (2.9)
Cf;f =1 —a)yl +a(l =EN, (2.10)
dD

— = 1. 2.11
P aex (2.11)

Neste caso, o total da populagao permanece constante, como indicado pela equagao:

N=S+E+I+R+D. (2.12)

A Figura 3 apresenta o modelo SEIRD, que ilustra o ciclo da doenca, desde a
exposigao até a recuperagao ou 6bito. A introdugao do compartimento Mortos (D) torna

o modelo particularmente 1til para avaliar doencas com alta mortalidade.

a’A,’y,g @
a, A\, 7y, &

Figura 3 — Modelo SEIRD com a adigao da varidavel Mortos (D). Fonte: Extraido de (PAS-
SARELLA, 2020).

Tal como nos modelos anteriores, a taxa basica de reproducao (Ry) no modelo
SEIRD ¢ dada por:

Ry = f (2.13)

Para que a doenca seja erradicada, é necessario que Ry < 1, o que requer que
B < v (CISSE; YACOUBIL; GOURBIERE, 2014).
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2.2 Automatos Celulares

Na histéria dos automatos celulares, é possivel tragar um limiar de acontecimentos

entre a primeira estipulacao da teoria e sua modelagem pratica.

A teoria de automatos celulares (ACs) foi introduzida no final da década de 1940
por dois matemaéticos, Stanislaw Ulam e John von Neumann, quando eram contempora-
neos no Laboratorio Nacional de Los Alamos. Ulam tinha o objetivo de estudar a formacgao
de cristais por meio de uma matriz bidimensional simples, enquanto Neumann estudava
modelos de auto-reproducao. Ulam sugeriu que Neumann desenvolvesse uma abstragao
matematica baseada no trabalho em que ele estava envolvido. Assim, eles chegaram a um
algoritmo de AC que permitia que as células tivessem 29 estados diferentes, usando a
vizinhanga dos pontos cardeais (rosa dos ventos) (NEUMANN, 1966).

Em um segundo momento da histéria, em 1970, o inglés John Horton Conway
propds um modelo préatico de implementacio de um AC chamado Jogo da Vida (ou
Game of Life) (CONWAY et al., 1970). Este é o modelo mais conhecido e adequado para
entender o funcionamento de um AC bidimensional. Baseado em algumas regras de tran-
sicdo (que serao explicadas posteriormente), o AC assume comportamentos semelhantes
aos de individuos vivos interagindo com seus vizinhos. Nesse contexto, as células com

valores 1 sao consideradas “vivas” e as células com valores 0 sao consideradas “mortas”

(BERLEKAMP; CONWAY; GUY, 2004)

Com o lancamento do livro “A New Kind of Science” escrito por (WOLFRAM et
al., 2002), os autématos ganharam grande popularidade no mundo académico. Uma das

maiores contribuigoes deste livro estd no campo do comportamento dinamico dos ACs.

Foi descoberto que os ACs tém intimeras aplicagoes em diversos ramos da ciéncia,
especialmente em modelagem epidemiolégica, que serd discutida neste trabalho. E 6timo
para a modelagem de fendmenos naturais, fisicos ou biolégicos que seriam extremamente

complicados de se modelar com equagoes diferenciais (LIMA, 2012).

2.2.1 Definicdo basica e conceitos

Simplificando, um AC é formado pelo conjunto de células com determinados valores
que interagem entre si, respeitando uma cole¢ao de regras pré-definidas. Um AC pode
ser dividido em N dimensoes. Uma célula pode ser definida como uma posi¢cao em uma
matriz, e essa posicao pode conter valores finitos, podendo interpretar cada valor de uma
forma diferente dependendo do modelo escolhido. A cada iteragao de tempo, essa malha
¢é submetida a uma regra de transicao, que indica qual serd o novo estado dessa célula
de acordo com a vizinhanca. As atualizagbes dos estados ocorrem de forma paralela e
sincrona, ou seja, a cada nova iteragao no tempo, todas as N células sao submetidas as

mesmas regras e sao atualizadas (LIMA, 2012).
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ACs sao algoritmos discretos no tempo, espaco e estado, ou seja, as varidveis
mudam seus estados em instantes de tempo igualmente espagados. Esse conjunto de células
pode ser distribuido espacialmente em modelos de uma dimensao (linear), bidimensional

(plano) ou tridimensional (espacial).

Sendo assim, o AC é sustentado por dois pilares fundamentais para seu desenvol-
vimento: o espago celular (“Reticulado”), o formato das células e como as células estao
arranjadas é de extrema importancia para determinar o relacionamento com outras cé-
lulas; e a regra de transicao local. Uma configuracao inicial de automato, aparentemente
simples, pode produzir resultados em que a conjuntura dos estados apresentard um alto
nivel de complexidade (WOLFRAM, 2018) .

A ideia basica de um AC é implementar modelos de uma forma simples que seja
facilmente visualizada, por meio de uma regra de transicao que abstrai toda a complexi-
dade dos modelos. A complexidade, de fato, emerge das interagoes das células. Em outras
palavras, o objetivo nao ¢ descrever um sistema complexo com equagoes complexas, mas
permitir que a complexidade surja das interagoes de individuos simples seguindo regras
simples (SCHATTEN, 2007)

No que diz respeito a implementacao de um AC, existem alguns fatores que devem
ser observados para uma boa classificacao: dimensao, geometria, formato das células, as

regras e o modelo de vizinhanca.

2.2.2 Dimensao de um AC

O AC é um conjunto de células espacialmente distribuidas, que se denomina como
reticulado. Podemos representa-lo como um vetor, uma matriz ou um conjunto de matri-
zes com comprimento finito. Exemplificando por meio de uma matriz, cada posicao dentro
dessa matriz é denominada como uma célula. As células podem ter infinitos estados pos-

siveis, e apenas um estado em um determinado periodo de tempo.

Na Figura 4, conseguimos representar fisicamente os formatos unidimensionais
(vetor), bidimensionais (matriz) ou mais dimensoes (cuboide) e as células que compdem
o AC (LEITE; LINS; CERQUEIRA, 2007)

Antes de detalhar como funcionam as diferentes dimensoes na pratica, € importante

conhecer alguns conceitos fundamentais para facilitar o entendimento posterior.

2.2.3 Formato do AC (“Reticulado”)

As células de um AC podem assumir diferentes geometrias regulares, e alguns
exemplos estdo na Figura 5, que representa diferentes formas de demonstrar a célula,
sendo elas a geometria triangular, quadrangular e hexagonal. Um reticulado pode ser

representado por outras geometrias que sejam regulares; a soma dos angulos internos nao
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(a) Unidimensional (b) Bidimensional (c) Tridimensional)
Figura 4 — Dimensoes: (a) unidimensional (b) bidimensional e (c) tridimensional. Fonte:

Extraido de (FRAGA et al., 2021)

pode ultrapassar 360°. A mais utilizada na literatura é a quadrangular, e essa rede de

contatos é chamada de Reticulado.

(@ (b) (9)

Figura 5 — Geometrias possiveis das células de um AC: (a) triangular, (b) quadrangular
e (c) hexagonal. Fonte: Extraido de (CASTRO; LIMA, 2013).

2.2.4 Vizinhanca

Modelos de propagacdao de epidemiologia sdo melhor representados por meio de
modelos bidimensionais, que normalmente empregam dois tipos de regras de vizinhancga:
a regra de von Neumann e a de Moore. Basicamente, as regras de transi¢ao de estados,
na maioria das vezes, observam a vizinhanca da célula para determinar o novo estado.
Exemplificando por meio de um simples vetor na Figura 6, a célula central observada é a

de coloracao preta, enquanto as células vizinhas sao representadas em cinza.

HEE BEEIESE ENE

(a) AC Unidimensional - Raio = 1 (b) AC Unidimensional - Raio = 2

Figura 6 — Vizinhanca de um AC com reticulado de uma dimensao conforme o raio R:
(a) R =1¢e (b) R = 2. (Fonte: Extraido de (FRAGA et al., 2021).)

Como mostrado na Figura 7(a), o modelo de von Neumann ¢é formado pela célula
central, e suas quatro vizinhas nas dire¢oes cardinais, totalizando cinco células. Na Figura
7(c), representamos o modelo de Moore com a vizinhanga sendo configurada a partir de

todas as células que estd em volta da célula central, totalizando 9 células. Na Figura 7(b),
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é possivel visualizar a representacao do modelo de Neumann com o R = 2, e na Figura
7(d) o modelo de Moore com o R = 2

(a) von Neumann - (b) von Neumann - (c) Moore- Raio=1.  (d) Moore - Raio = 2.
Raio = 1. Raio = 2.

Figura 7 — Vizinhanca de um AC com reticulado de dimensao bidimensional conforme o
raio R. (a) von Neumann com R =1 (b) von Neumann com R = 2, (c) Moore
com R =1 e (d) Moore com R = 2 Fonte: (FRAGA et al., 2021)

2.2.5 Limites: condicoes de fronteiras

Como mencionado anteriormente, o tamanho de um AC nao pode ser infinito, pois
isso tornaria sua representagao impraticavel. Para lidar com essa limitacao de maneira
viavel, é necessario adotar condi¢oes de fronteira nas bordas do reticulado, que simulem
diferentes comportamentos de limites. Existem trés modelos elementares de fronteiras:

periodica, reflexiva e fixa.

Limites periddicos sao representados pela Figura 8. Essa condi¢ao considera que
as bordas do espaco celular estdao conectadas entre si, ou seja, quando se chega ao final de
um vetor, a préoxima célula que se encontra é a da outra extremidade, tornando-o ciclico.
Isso é extremamente 1til para ganho de desempenho, pois nao é necessario replicar todo

o reticulado; basta fazer um ponteiro para a outra extremidade.

9 7 8 9 7
3 1 2 3 1
6 4 5 6 4
9 7 8 9 7
3 1 2 3 1

Figura 8 — Periddica, circular ou ciclica. Fonte: Do Autor.

Limites reflexivos ocorrem quando a borda do reticulado é refletida inversamente
na borda para ser utilizada como parte do limite do AC (PASCOAL, 2005). Por exemplo,
quando se chega ao tultimo elemento de um vetor, esse elemento é refletido. Podemos

visualizar isso na Figura 9.
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1 1 2 3 3
1 1 2 3 3
4 4 5 6 6
7 7 8 9 9
7 7 8 9 9

Figura 9 — Reflexiva. Fonte: Do Autor.

Limites fixos ocorrem quando, simplesmente, ao final do reticulado, definimos quais
serao os valores que farao parte da borda, e esses estados serao mantidos durante todo o
intervalo de tempo (PASCOAL, 2005). Como podemos visualizar na Figura 10, na borda
do vetor de exemplo, foi escolhido um valor arbitrario que nao necessariamente faz parte
do conjunto inicial, mas sim um valor a ser utilizado como borda. Esses valores serao

mantidos durante toda a evolugao do automato.

0 0 0 0 0
0 1 2 3 0
0 4 5 6 0
0 7 8 9 0
0 0 0 0 0

Figura 10 — Borda fixa Fonte: Do Autor.

2.2.6 Regras de transicao

Apés termos definido todos os detalhes de vizinhanga, dimensionalidade e reticu-
lado, chegamos ao ponto-chave de um AC, que é a regra que vai reger a evolugao periddica

do reticulado com o passar do tempo.

A primeira parte desse objetivo é determinar qual serd o estado inicial do reticu-
lado, ou seja, qual sera o estado de cada célula no instante de tempo t = 0, pois diferentes
estados iniciais podem dar origem a diferentes evolugoes (LEITE; LINS; CERQUEIRA,
2007). Para essa regra de transi¢do, podemos escolher dois tipos diferentes de regras,

deterministica ou probabilistica.

Em um AC, uma tnica fun¢ao de transi¢ao pode controlar toda a evolugao espago-

temporal do reticulado (CASTRO; LIMA, 2013).
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2.2.6.1 Deterministicas

Quando se trata de regras deterministicas, definimos que a mesma regra sera apli-
cada a todas as células igualmente em intervalos discretos de tempo, e conseguimos prever
de antemao qual sera o proximo estado da célula caso obtenhamos conhecimento das va-
ridveis que cercam essa célula. As varidveis estdo relacionadas aos vizinhos da célula e a
propria célula, incluindo os estados atuais dos vizinhos, a quantidade de vizinhos e até

mesmo o estado atual da célula. As regras de transicdo conduzem a evolucao temporal do
AC.

Esse modelo é chamado de deterministico porque podemos prever exatamente o

proximo estado dessa célula a partir dos estados de sua vizinhanga (LIMA, 2012).

A Figura 11 ilustra um exemplo de regra deterministica aplicada. Nesse exemplo,
as transigoes ocorrem de acordo com o estado da célula central e dos seus vizinhos. Por
exemplo, no primeiro quadro, se a célula central for preta e os vizinhos forem pretos, o
resultado sera uma célula branca. De forma similar, se a célula central e a célula a esquerda
forem pretas, e a célula a direita for branca, o resultado também sera uma célula branca.

E assim por diante, seguindo o padrao estabelecido pela regra.

p=pmsiiintulin"NE o BN wls

Figura 11 — Regras baseadas na coloracao da célula e de seus vizinhos. Fonte: Extraido
de (WOLFRAM et al., 2002).

2.2.6.2 Probabilisticas

Os ACs, desde sua criagao e na maioria das implementagoes, utilizam regras de-
terministicas, onde para cada caso determinado, havera somente um estado de saida. No
entanto, existem modelos que utilizam regras de transicao probabilisticas, refletindo uma
maior similaridade com os modelos naturais. As regras probabilisticas podem resultar
em diferentes estados de saida, mesmo quando a célula inicial e o estado dos vizinhos
sao os mesmos. Essas regras tém sido vastamente estudadas e aprimoradas para a simu-
lacao de varios sistemas bioldgicos, como modelos epidemiolégicos que serao abordados
neste trabalho. Tais modelos possibilitam o estudo da disseminacao espacial de doencas
e seus vetores (SLIMI et al., 2009) (GAGLIARDI; ALVES, 2010) (CISSE; YACOUBI;
GOURBIERE, 2014) (PEREIRA; SCHIMIT, 2018).
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2.2.7 Automato Celular de Uma Dimensao

A forma mais simples de representar um AC computacionalmente é por meio de um
vetor. Wolfram, em seu livro (WOLFRAM et al., 2002), nos apresenta grandes detalhes a
respeito de ACs e varias regras de transicao. Uma célula pode ter seu estado alterado com
256 possibilidades. Por exemplo, selecionando a célula ¢ e seus vizinhos, 1 - 1 e + 1, e
considerando que as possibilidades sao bindarias, existem as seguintes possibilidades: 111,
110, 101, 100, 011, 010, 001, 000, que sao 8 bits. O resultado desses 8 bits corresponde a
256 possibilidades, como na Figura 12.

HEE BRC mON R00 Onm Om0 OO 00O

O 0O 0O O 0O 0O 0O O

0 0 0 0 0 0 0 0 =0
HER BR0O ROR 00 Omm OO OOm 00O

o 0 0O 0O 0 0 0 =

0 0 0 0 0 0 0 1 =1

HER BRC ROR OO0 Onm OR0 O0Om 000
O 0O 0O 0 0O O m 0
o o o o0 o0 0 1 0 =2

HER RO RUE R00O Omm OR0 OOm 000
" ®E B B ® ®E & &
1 1 1 1 1 1 1 1 =255

Figura 12 — Alguns exemplos das 256 regras possiveis com k = 2 e r = 1. Fonte: Extraido

de (WOLFRAM et al., 2002).

Utilizando os conceitos dessas regras, o AC denominado “Regra 62”7 ¢ unidimen-
sional e deterministico. Os estados possiveis de cada célula sdo 0 ou 1. Como dito an-
teriormente, a vizinhanca de uma célula especifica em um reticulado unidimensional é
composta pelas células vizinhas, ou seja, a da esquerda e a da direita, considerando que

estamos trabalhando com um raio de 1 (R=1).

Considerando o quadrado preto como o estado celular 1 e o quadrado branco como

o estado celular 0, podemos representar a regra de transicao como na Figura. 13

2.2.8 Automato Celular de Duas Dimensoes

Quando se fala em automato celular bidimensional, o mais conhecido no mundo
e mais facil de entender os conceitos é o Jogo da Vida (Game of Life), proposto por
John Conway (CONWAY et al., 1970). Trata-se essencialmente de um autémato celular
bidimensional com um conjunto de estados binarios, sendo 1 ou 0, que utiliza a vizinhanca

de Moore com raio 1.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 25

-SRI R & oo

(a) Regra 62

uEEENEEE EEEEEEE

(b) AC unidimensional - Vizinhanca

1
© 0O NO O~ W N -0

R s e e B B
1

(c) Histdrico - Regra 62

Figura 13 — Evolucao da regra 62. Fonte: Do Autor.

Para que o Jogo da Vida funcione, existem algumas regras que devem ser seguidas,
as quais conferem toda a complexidade e peculiaridade a este automato celular. Estas

regras sao as seguintes:

e uma célula viva com 2 ou 3 vizinhos, permanece viva;
o Uma célula viva com mais de 3 vizinhos, morre sufocada;
o Uma célula morta com exatamente 3 vizinhos vivos, se torna uma célula viva.

e Uma célula viva com menos de 2 vizinhos, morre de solidao;

Figura 14 — Evolugao do AC Jogo da Vida por T= 4 passos de tempo. Fonte: Extraido
de (CASTRO; LIMA, 2013).
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Na Figura 14, temos a evolucao do AC em 4 iteragoes de tempo. Com base nas
regras, conseguimos prever qual serd o proximo estado deste reticulado, uma vez que ele
é deterministico. No reticulado em T = 0, que é o reticulado inicial, a figura apresentada
¢é chamada de “glider”, e a medida que o tempo passa, ela se desloca diagonalmente para
a direita (WOLFRAM et al., 2002). Estruturas desse tipo possuem ciclos, pois, de acordo

com a evolugao do reticulado, elas retornam a se repetir.

2.3  Trabalhos Correlatos

Neste capitulo, sdo apresentados os trabalhos relacionados as diferentes formas de
analisar os modelos de automatos celulares deterministicos e probabilisticos, ampliando
a selecao de parametros de entrada. Inicialmente, foi realizado um levantamento biblio-
grafico detalhado do estado da arte, abordando diferentes objetivos que podem contribuir
para a constru¢do de um modelo aprimorado. Os estudos em epidemiologia sao ampla-
mente explorados, uma vez que possibilitam modelar inimeros contextos que enriquecerao

a pesquisa e o desenvolvimento de novas técnicas para prever novos surtos epidémicos.

Cavalcante et al. (2021) apresenta uma abordagem inovadora na area de epidemi-
ologia, fazendo uso de automatos celulares para simular a propagacao da COVID-19 em
um ambiente especifico, o supermercado, com base em dados reais do Brasil, obtidos de
fontes oficiais de satide. Nesse contexto, sao comparados os modelos SIR e SEIRD, ampla-
mente conhecidos na epidemiologia, em quatro cenarios distintos, considerando diferentes
tamanhos de grupos e proporgoes iniciais de suscetiveis e infectados. A pesquisa evidencia
que, mesmo em um cenario complexo como um supermercado, os modelos tradicionais
de epidemiologia sao eficazes para prever e compreender surtos de doencas, fornecendo
valiosos parametros para a gestao de crises de saide publica. Além disso, destaca-se a
importancia de medidas de lockdown que nao redirecionem as pessoas para locais como
supermercados, pois esses lugares podem representar potenciais focos de infeccao, enfa-
tizando a relevancia de estratégias mais abrangentes para o controle da disseminacgao do

virus.

Podolski e Nguyen (2021) realiza uma andlise detalhada da infeccao didria por
COVID-19 na Polonia, descrevendo o ciclo de vida do virus, que abrange fases como o
periodo latente, infeccioso, recuperado ou falecido, incubacao e sintoméatico. O autor im-
plementa um modelo bidimensional chamado SLIRD, que representa estados suscetiveis,
expostos, infectados, recuperados ou mortos, utilizando um grafo que mapeia os distri-
tos da Polonia. Cada distrito tem seu tamanho de reticulado com base na populagao e
considera fatores como raio de vizinhanga, mobilidade, raio de infeccdo e probabilidade
de movimento. As células iniciais sao definidas aleatoriamente, buscando a melhor com-

binagdo de parametros para ajustar o modelo aos dados reais fornecidos pelo governo.
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O modelo envolve transigoes de “S” (suscetiveis) para “L” (expostos), de “L” para “I”
(infectados) e, posteriormente, para “R” (recuperados) ou “D” (falecidos) apds um tempo
de infecc¢ao. Os resultados indicam que o modelo é capaz de prever o crescimento da curva
de infecgdo com precisao, embora o inicio e o final do modelo, especialmente em &reas
de baixa densidade populacional, possam apresentar previsdes menos precisas para um

periodo de 30 dias observado.

Ghosh e Bhattacharya (2021) introduz uma abordagem inovadora e relevante para
modelos epidemiolégicos, buscando entender diferentes comportamentos a partir da ma-
nipulagao das probabilidades de transigao entre os estados do modelo SEIQR (Suscetivel,
Exposto, Infectado, Quarentena, Recuperado). Este estudo abrange uma ampla gama de
dados de paises diversos, adaptando-se a diferentes contextos, como quarentena e consci-
entizagao social. O autor utiliza uma grade de 400 x 400 células para simular a propagacao
da COVID-19, considerando varios parametros, como taxa de transmissao, recuperacao,
mortalidade, densidade populacional e eficacia das medidas de controle. O modelo conse-
gue reproduzir padroes de propagacao da doenga na India e pode ser ttil para formuladores

de politicas publicas.

Dai et al. (2020) apresenta uma abordagem inovadora para a epidemiologia, em-
pregando automatos celulares. Inicialmente, utilizando dados simulados e, posteriormente,
comparando esses dados com dados reais da India, o autor traz uma proposta de Auto-
mato Celular que implementa uma regra de transicao utilizando uma variavel que simula
o grau de confinamento social da populagdo em questao. A modelagem deste trabalho
utiliza o modelo SEIR para a implementacio da simulacdo. E importante destacar que
todas as simulagoes foram realizadas em uma grade de 101x101, com cada célula tendo
seus estados observados por meio dos estados E = 0,1,2,3,4, representando as categorias
S-1, E-2, 1-3 e R-4.

Um dos pontos fortes da modelagem reside na forma como as células consideram
seus vizinhos. Através da taxa de confinamento social (n), é calculada uma taxa de dis-
tancia média que as células podem interagir entre si. Em outras palavras, se um cenario
apresenta uma baixa taxa de confinamento social, isso significa que as células interagem
com um raio maior, podendo assim interagir com mais células. Foi observado na modela-
gem que, para n > 3, a taxa de distancia média fica proxima de 1, o que implica que nao

hé mudancas significativas ao aumentar o grau de confinamento social acima desse valor.

Ao analisar os principais trabalhos na area, é possivel identificar pontos de conexao
entre eles que podem enriquecer um modelo mais preciso, abordando suas deficiéncias e
incorporando os pontos fortes de outros estudos. Por exemplo, em (DAI et al., 2020),
quando comparado com dados reais, o pico da infeccao foi bem representado, porém,
a concordancia dos dados no final da curva foi comprometida, possivelmente devido a

falta de implementagdo da recontaminacao dos individuos no modelo. J4 em (GHOSH;
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BHATTACHARYA, 2021), uma das limitagoes do estudo é a incapacidade de simular
diferentes contextos de isolamento ou cuidados médicos, o que pode ser abordado em
(CAVALCANTE et al., 2021) ou em modelos que considerem o distanciamento entre as

células.

2.3.1 Conclusdo do capitulo

Compreender a complexidade do Autématos Celulares (ACs) é essencial para ex-
plorar seu potencial na modelagem de sistemas, especialmente em contextos epidemio-
logicos. Esses modelos espaciais e temporais podem ser bidimensionais, com diferentes
regras de vizinhanga, incluindo as cléssicas von Neumann e Moore. ACs podem ser de-
terministicos, com regras de transicao que preveem com precisao o proximo estado das
células, ou probabilisticos, refletindo a incerteza inerente aos sistemas naturais. A capaci-
dade dos ACs de simular a propagagao de doencas e outros fenémenos bioldgicos os torna
uma ferramenta valiosa na pesquisa epidemioldgica, contribuindo para o entendimento
da disseminacao espacial de doencgas e seus vetores. Este capitulo apresentou uma visao
abrangente desses conceitos fundamentais, oferecendo uma base sélida para a andlise e

modelagem de sistemas complexos em epidemiologia.

Em resumo, os ACs representam uma abordagem versatil e poderosa para a mo-
delagem espacial e temporal de sistemas, oferecendo tanto regras deterministicas como
probabilisticas. Com seu potencial para simular sistemas complexos, eles desempenham
um papel significativo na pesquisa epidemiolégica, permitindo a exploragao de cenarios
e a compreensao da dindmica de doengas em diferentes contextos espaciais. Essa capaci-
dade de modelagem, combinada com a flexibilidade de regras de transi¢ao, torna os ACs
uma ferramenta promissora na investigagao e predi¢ao de epidemias e outros fendomenos

biolégicos.
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3 Desenvolvimento

Este capitulo detalha o modelo principal utilizado como referéncia para a con-
fecgao deste trabalho, (CHOWDHURY; ROYCHOWDHURY; CHAUDHURI, 2022). Na
sessao de resultados e experimentos, serao apresentados os resultados da reproducao do
comportamento do modelo original, seguidos pelos aprimoramentos e inspiragoes em fun-

cionalidades de trabalhos correlatos.

3.1 Modelo de Referéncia

Este trabalho baseia-se no artigo “Cellular Automata in the Light of COVID-19”
de Chowdhury (2022). O autor apresenta uma abordagem inovadora para a epidemiolo-
gia, utilizando autdématos celulares probabilisticos. Inicialmente, com dados simulados e,
posteriormente, com dados reais da India, o autor propoe um autémato celular que imple-
menta uma regra de transi¢ao utilizando uma variavel que simula o grau de confinamento

social da populagao em questao.

3.1.1 Espaco celular e estado das células

A modelagem deste trabalho utiliza o modelo SEIR para a simulagao, represen-
tando os estados dos individuos como Suscetiveis (S), Expostos (E), Infectados (I) e
Recuperados (R). Cada célula no modelo é observada através dos estados £ = 0, 1,2, 3,

onde:

o S = 0: Suscetivel - Individuos que ainda nao foram expostos ao virus.

« E = 1. Exposto - Individuos que foram expostos ao virus, mas ainda nao sao

infecciosos.
o [ = 2: Infectado - Individuos que estao infectados e podem transmitir o virus.

e R = 3: Recuperado - Individuos que se recuperaram da infec¢ao ou foram removidos

da populagao devido a morte.

3.1.2 Vizinhanca

Um dos pontos fortes da modelagem reside na forma como as células conside-
ram seus vizinhos. Através da taxa de confinamento social (n), é calculada uma taxa de
distancia média que as células podem interagir entre si. Em outras palavras, se um cené-

rio apresenta uma baixa taxa de confinamento social, as células interagem com um raio
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maior, podendo assim interagir com mais células. Foi observado na modelagem que, para
n > 3, a taxa de distancia média fica proxima de 1, o que implica que nao ha mudangas

significativas ao aumentar o grau de confinamento social acima desse valor.

3.1.3 Regras de transicdo e contorno

Como mencionado anteriormente, o estado de cada célula é representado por um

valor (v) pertencente ao conjunto {0, 1,2,3}. As regras de transi¢do sdo as seguintes:

« No tempo ¢, se houver uma pessoa suscetivel na célula (7, j), entao o valor da célula
(1,7) é v(i,j,t) = 0 e a probabilidade de infecgdo é QI(i, j,t). Para determinar a
possibilidade de infeccao da pessoa suscetivel, geramos um ntmero aleatério uni-
forme u entre 0 e 1. Se u < QI(i,7,t), entdo a pessoa suscetivel é exposta e no
tempo ¢ + 1 o estado da célula (4, 7) muda de v = 0 para v = 1. Caso contrario, no

tempo ¢t + 1, o estado da célula (i, j) permanece inalterado.

« Uma pessoa exposta (v = 1) permanece exposta por T; dias. Apds esse periodo, a
pessoa se torna infecciosa e o estado da célula correspondente muda de v = 1 para
v =2.

o Uma pessoa infecciosa permanece nesse estado por 7, dias. Apods esse periodo, a
pessoa ¢é removida (recuperada ou falecida) e o estado da célula muda de v = 2 para
v = 3.

Ademais, é importante destacar que o modelo utiliza a condi¢gdo de contorno pe-
riddica, o que implica que as células na borda do espago celular interagem com as células

opostas, conforme detalhado na Figura 8.

3.1.4 Consideracoes

Os resultados desse trabalho, quando comparados com dados reais das ondas de
infeccdo na India (CHOWDHURY; ROYCHOWDHURY; CHAUDHURI, 2022), demons-
tram uma alta concordancia, especialmente no que se refere ao pico da doenca. A capa-
cidade de representar de forma extremamente semelhante utilizando diferentes conjuntos
de parametros iniciais é notavel. No entanto, a principal deficiéncia da modelagem ocorre
ao final da curva de infec¢ao, onde nao ha uma correspondéncia significativa com os dados
observados. Os autores enfatizam que essa limitacao foi identificada e serd objeto de es-
tudo em trabalhos futuros. Essas inconsisténcias no final das ondas podem ser atribuidas
ao fato de que uma célula nao pode ser infectada mais de uma vez, entre outras possiveis

causas.
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3.2 Mudancas no modelo

Baseado no modelo de referencia (CHOWDHURY; ROYCHOWDHURY; CHAUDHURI,
2022), os principais pontos analisados que serao testados e aprimorados, sdo referentes a
forma que foi adotado o conceito de borda no modelo e o raio adotado no algoritimo do

calculo da probabilidade de uma determinada célula se infectar.

3.2.1 Raio

Quanto ao raio adotado para as interacoes entre células, é evidenciado que em-
pregar um raio que englobe todo o reticulado nao ¢ a abordagem mais eficaz. Isso se
deve ao fato de que, a partir de um determinado valor de raio, a eficiéncia da infeccao se
torna insignificante proporcionalmente ao aumento exponencial do poder computacional
necessario. Portanto, foi gerado um grafico no préoximo capitulo, que mostra na curva o o

aumento da infecdo comparado com o raio.

3.2.2 Borda

Ao abordar a borda periddica, é salientado que essa condicao implica que as células
na borda do espaco celular interagem com as células opostas, como ilustrado na Figura
8. No entanto, uma analise mais aprofundada revela que essa abordagem apresenta limi-
tagoes significativas. Em um contexto global, a borda periddica seria relevante apenas se
estivéssemos observando o planeta como um todo, sem a presenca do mar para distanciar
os continentes. Entretanto, em uma simulacao mais realista, a borda fixa 10 ou reflexiva
9 se mostra mais adequada, pois reflete melhor as condi¢des de isolamento natural que

ocorrem na natureza.

Um aspecto critico a ser considerado na modelagem de epidemias utilizando auto-
matos celulares ¢é a escolha da condigdo de contorno para o reticulado. O autor do trabalho
optou por utilizar uma borda reflexiva, onde as células na borda do espago celular intera-
gem com as células opostas. No entanto, essa abordagem pode nao ser a mais adequada

para todas as situacoes.

A borda reflexiva implica que, ao alcangar o limite do reticulado, uma célula se
comunicard com o lado oposto do reticulado. Essa abordagem pode ser 1til em alguns
contextos, mas carece de realismo em cendarios onde existem barreiras naturais, como

oceanos, montanhas ou fronteiras politicas, que limitam a propagacao da doenca.

Uma alternativa mais realista é a utilizacdo de uma borda fixa, onde as células
na borda do reticulado interagem apenas com células dentro do préprio reticulado. Essa
abordagem reflete melhor as condic¢oes reais de isolamento natural que ocorrem na natu-

reza, onde as interagoes entre individuos sao restritas pelas caracteristicas geograficas e
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politicas do ambiente.

3.2.3 Reinfeccao

A reinfec¢ao, um fenémeno observado na evolucao da segunda onda de infecgao,
trouxe a tona a necessidade de aprimorar o modelo original para refletir essa realidade.
A Figura 20(a) ilustra esse comportamento, evidenciando um aumento nos casos entre os
dias 125 e 150, ao invés da esperada diminuicdo. Para integrar esse conceito no modelo,
foi introduzida uma nova variavel, a probabilidade de reinfeccao (Rp), que aumenta pro-
gressivamente a cada 30 dias. Além disso, os pardmetros do modelo foram ajustados com
base em dados reais da India, entre 17 de fevereiro de 2021 e 31 de outubro de 2021, como
mostra a Tabela 2. Destaca-se que a probabilidade de infecgao individual (q) e a taxa de
isolamento (n) foram recalibradas para refletir as caracteristicas da segunda onda. Essas
modificagbes permitiram uma representagdo mais precisa da dinamica de reinfec¢ao no

modelo simulado.
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Figura 15 — Comparacao da infeccao simulada e dados reais na segunda onda de infeccao.

3.2.4 Vacinacao

Na implementacao da vacinagdo, uma nova abordagem foi adotada para compre-

ender o impacto da vacinagao na propagacao da Covid-19. Introduziu-se um novo estado
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no modelo SEIR, denominado estado vacinado (V), para representar individuos que re-
ceberam a vacina. Os experimentos foram conduzidos em paralelo, um sem considerar a
vacinacdo e outro com a implementacao da mesma. Na simulacao, 1% da populacao foi
vacinada diariamente a partir do dia 60. Apds a vacinagao, os individuos infectados adota-
ram um estado semelhante ao de recuperados, com uma probabilidade inicial de infeccao
de 10%, aumentando em 10% a cada 30 dias. Esse aumento progressivo na probabilidade
de infeccao ao longo do tempo pode representar o declinio na eficacia da vacina, desta-
cando a importancia da programagao de doses de reforco e da atualizacao das estratégias

de vacinagao.
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4 Resultados e Experimentos

4.1 Metodologia

Apébs o desenvolvimento do modelo, testes preliminares foram realizados para de-
terminar os parametros 6timos que mais se aproximam dos resultados obtidos pelo traba-
Tho original (CHOWDHURY; ROYCHOWDHURY; CHAUDHURI, 2022). Os pardmetros
adotados neste estudo sao idénticos aos do trabalho original, exceto pelo tamanho do re-

ticulado e pela quantidade de passos observados por taxa de distanciamento.

Os experimentos foram realizados em um reticulado de tamanho 51 x 51 devido
a questoes de desempenho computacional. A duracao observada para cada taxa de dis-
tanciamento foi ajustada para garantir a proporcionalidade dos experimentos. O periodo
latente (Ti) foi fixado em 8 dias, enquanto o periodo de infecgao (Tr) foi estabelecido em
18 dias. Foram realizadas trés simulagoes com diferentes niveis de distanciamento social

(n=0.1, 0.2, 0.3), sendo 0.1 um distanciamento social mais brando, e 0.3 mais severo.

Além dos parametros estaticos, dois parametros dindmicos foram considerados.
O primeiro é a probabilidade de interagao entre diferentes camadas do reticulado (Piy),
determinada no inicio do experimento. O segundo é a taxa de probabilidade instantanea
de infecgdo (Q);), recalculada diariamente para cada célula com base no P, e no niimero

de células infectadas adjacentes.

As simulacoes foram repetidas 30 vezes, registrando os resultados de cada execugao

para calcular a média e analisar o comportamento médio.

Tabela 1 — Parametros utilizados nos experimentos do modelo desenvolvido.

Parametro Representacao Valor
Tamanho do reticulado NxN 51 x 51
Dias observados T 150,200,250
Periodo Latente Ti 8
Periodo de infeccao Tr 18
Taxa de distanciamento n 0.1,0.2,0.3
Probabilidade de transmissao da doenca q 0,3

4.2 Validacao do Modelo

No primeiro experimento, buscamos alcangar a maior fidedignidade possivel entre
o modelo original e o replicado. Conforme mencionado anteriormente, optamos por utilizar

um reticulado menor nos experimentos devido a questoes de desempenho, resultando assim
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em uma reducao dos dias observados. O trabalho original apresentou trés simulacoes, as
quais serao abordadas a seguir. Inicialmente, para o experimento com n =1 e T = 150,
foi possivel observar uma boa correspondéncia entre os modelos, como evidenciado na

Figura 16.

No segundo grafico (Figura 17), também foi possivel observar uma boa fidedigni-
dade, porém identificamos algumas inconsisténcias nas linhas dos gréficos, as quais sao
atribuidas a natureza probabilistica do modelo. Em outras palavras, a cada experimento,
os resultados podem variar. Essa caracteristica probabilistica é mais evidente na Figura
18, onde as linhas apresentam uma instabilidade maior, embora ainda sigam o padrao do
modelo original. Aparentemente, o autor normalizou o grafico de alguma maneira para

tornar a apresentacao mais uniforme.
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Figura 17 — Quantidade de exposto e infectados pelo tempo.
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Figura 18 — Quantidade de exposto e infectados pelo tempo.

4.3 Analise do raio utilizado

Um aspecto critico do modelo proposto pelo autor é o raio utilizado para calcular
a interacao entre as células. No modelo original, o raio abrange todo o reticulado para
todas as células, o que implica em um calculo computacionalmente pesado e desnecessario.
Essa abordagem apresenta limitagoes significativas, especialmente em cenarios de grandes

reticulados, onde o poder computacional necessario aumenta exponencialmente.

Ao adotar um raio que engloba todo o reticulado, a eficiéncia da infecgao se torna
insignificante proporcionalmente ao aumento exponencial do poder computacional neces-
sario. Isso ocorre porque, para cada célula na coluna e linha do reticulado, é necessario
calcular a probabilidade de infecgao até o dltimo raio do reticulado, simulando assim as

transicoes de pessoas para locais distantes.

Uma abordagem mais eficaz seria limitar o raio de interacao entre células, levando
em consideracao a escala e a densidade populacional do ambiente simulado. Ao fazer isso,
podemos reduzir significativamente o custo computacional do modelo sem comprometer

sua fidelidade ou capacidade de simulagao.

Além disso, ao ajustar o raio de interagdo para uma variavel, é possivel capturar
com mais precisao o comportamento de propagacao da doenga em diferentes contextos
geograficos e populacionais. Por exemplo, em areas urbanas densamente povoadas, um
raio de interacao menor pode ser mais representativo das interacoes entre individuos,

enquanto em areas rurais dispersas, um raio maior pode ser mais apropriado.

Como vemos na Figura 19(a), o raio utilizado é de 100% do reticulado, o que acelera
a0 maximo o desenvolvimento do modelo. Mas alterando o valor do raio, conseguimos

controlar o desenvolvimento da doenca, como pode ser visto na Figura 19(b)
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Figura 19 — Execucoes com o raio com 100% do raio, e 50% do raio.

4.4 Implementando a reinfecco.

Implementando a reinfecgdo no modelo, observa-se na Figura 20(a) que, entre
os dias 125 e 150, os casos de infeccao nos dados simulados nao continuam a diminuir
como previsto pela simulacao original. Em vez disso, emergem novos casos em individuos
previamente infectados. Diante disso, procedeu-se ao aprimoramento do modelo para que

este refletisse mais fielmente os dados reais.

Para desenvolver o modelo, foram adotados os parametros utilizados na simula-
¢ao original da segunda onda de infeccao, com adicdo de um fator de probabilidade de
reinfecgao para individuos ja recuperados. Conforme apresentado na Tabela 2, os dados
empregados sdo provenientes de registros reais da India, do perfodo de 17 de fevereiro
de 2021 a 31 de outubro de 2021, conforme informagoes obtidas no site (COVID-19.. .,
2022). A probabilidade de infecgao individual (q) foi estabelecida em 0.2406, indicando
um aumento em relacdo a primeira onda. A taxa de isolamento (n) foi ajustada para
1.3449, valor superior ao da primeira onda, que era de 1.9310. Os periodos de incuba-
¢ao e de recuperacgao sao de 8 e 10 dias, respectivamente. A nova variavel introduzida, a

probabilidade de reinfec¢ao (Rp), aumenta progressivamente a cada 30 dias.

Tabela 2 — Parametros utilizados nos experimentos do modelo desenvolvido.
q n Ti Tr Rp
0.2406 1.3449 8 10 10% a cada 30 dias

Com a execuc¢ao dos experimentos, observou-se no comportamento médio do mo-
delo que, conforme ilustrado na Figura 20(b), entre os dias 200 e 300, o nimero de
infectados nao reduz imediatamente a zero. Ao contrario, a diminuicdo ocorre em uma

velocidade menor, sugerindo um padrao de reinfeccao.
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Figura 20 — Comparacao entre o grafico que o autor trouxe e o desenvolvido nesse traba-
lho.

4.5 Implementando a vacinacao.

Na Figura 4.5, conseguimos ver duas execugoes do modelo em paralelo, 21(a)
sendo executado sem o conceito de vacinagao, e 21(b) implementando a vacinagao. Para
este experimento, mantiveram-se os mesmos parametros de reproducao da reinfeccao,
adicionando-se o fator vacinacao, que se inicia no dia 60. Diariamente, 1% da populacao é
vacinada. Apés a vacina¢do, quando uma célula é infectada, ela adota um estado similar
ao de recuperado, iniciando com uma probabilidade de infeccao de 10%, que aumenta em

10% a cada 30 dias.
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(a) Modelo sem o estado de vacinagao. (b) Modelo com o estado de vacinagao.

Além disso, o aumento gradual na probabilidade de infec¢ao de 10% a cada 30 dias
pode representar o declinio na eficacia da vacina ao longo do tempo, um fator importante
para considerar na programacao de doses de refor¢o e na atualizacdao das estratégias de

vacinacao.
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5 Conclusao

Apods uma analise aprofundada das mudancgas implementadas no modelo original, é
possivel concluir que essas adaptagoes resultaram em melhorias significativas na precisao

e na capacidade preditiva do sistema.

Primeiramente, a abordagem do raio de interacao entre células emergiu como um
aspecto critico na modelagem da propagacao de doencas. Ao substituir a abordagem an-
terior, que utilizava um raio que englobava todo o reticulado, por uma estratégia mais
eficiente e realista, o modelo conseguiu reduzir significativamente o custo computacional
sem comprometer sua fidelidade aos dados observados. A andlise comparativa demonstrou
claramente como a modificacao do raio afeta o desenvolvimento da doenca, fornecendo
insights valiosos para a calibracdo do modelo em diferentes contextos geograficos e popu-

lacionais.

Além disso, a introducao da reinfeccao como um componente do modelo representa,
um avanco significativo na sua capacidade de simular cenarios epidemiol6gicos realistas.
Ao incorporar dados reais de segunda onda de infec¢do, o modelo pode reproduzir com
precisao os padroes observados na dinamica da doenca, fornecendo assim uma ferramenta

mais robusta para prever e gerenciar surtos futuros.

Por fim, a implementacgdo da vacinacdo como um estado adicional no modelo re-
presenta um passo crucial na avaliacao do impacto das estratégias de imunizacao na
propagacao da doenca. A capacidade do modelo de simular a distribuicao e a eficacia das
vacinas em diferentes cenarios populacionais fornece aos pesquisadores e profissionais de
saide uma ferramenta poderosa para otimizar as estratégias de vacinagao e mitigar os

efeitos da doenca.

Em suma, as mudancas implementadas no modelo demonstram um progresso sig-
nificativo na sua capacidade de representar com precisao a propagacao de doencgas infecci-
osas e fornecer insights valiosos para o planejamento e a resposta a epidemias. O trabalho
futuro pode se concentrar na validacdo e na aplicacdo pratica do modelo em diferentes
contextos epidemiolédgicos e dados reais, bem como na continua otimizagao e refinamento

das suas caracteristicas e parametros.
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