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Resumo

Este trabalho destaca a importância de acompanhar a dinâmica de crescimento de casos

de doenças infecciosas, fundamental para orientar políticas de prevenção e controle de pan-

demias. Modelos de simulação são ferramentas essenciais nesse processo, pois permitem

analisar cenários e antecipar comportamentos epidemiológicos.

Nesse contexto, foi desenvolvido um modelo baseado em autômatos celulares (AC) para

simular a propagação da COVID-19 em municípios brasileiros. O modelo é estruturado

em um grafo, no qual os vértices representam cidades e as arestas indicam mobilidade

entre elas. Cada cidade é descrita por um autômato celular bidimensional, cujas célu-

las representam indivíduos da população e podem assumir estados do modelo SEIRD:

suscetível, exposto, infectado, recuperado ou morto. A evolução ocorre segundo regras

probabilísticas que refletem a dinâmica da doença.

A comparação com dados reais utilizou métricas como RMSE, R2 e correlação. Os resulta-

dos indicam bom ajuste em cidades maiores, enquanto municípios menores apresentaram

maior variabilidade. O estudo evidencia o potencial dos autômatos celulares como fer-

ramenta para simulação de epidemias em nível municipal e fornece contribuições para

aprimoramentos futuros.

Palavras-chave: Autômatos Celulares; Dinâmica regional baseada em grafo; Modelo

Epidemiológico SEIRD; Simulação da Propagação de Doenças; COVID-19.
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1 Introdução

Em 2019, o mundo foi atingido por uma pandemia causada pelo vírus da COVID-

19, o que gerou diversos problemas no Brasil e no mundo. A alta lotação dos hospitais

comprometeu a qualidade dos serviços de saúde, contribuindo para o aumento do número

de mortes. Embora o setor da saúde tenha sido o mais afetado, outros setores também

sofreram. A economia, por exemplo, enfrentou crises devido às medidas de distanciamento

social, que visavam conter o surto, mas acabaram causando o fechamento de empresas,

seja pela queda nas vendas ou pela incapacidade de continuar operando. Uma questão fun-

damental para mitigar os danos é a preparação das entidades governamentais para esse

tipo de situação. Contudo, doenças como a COVID-19, que são altamente contagiosas e

muito mutáveis, apresentam uma complexidade maior para a realização de previsões e,

assim, para o estudo de maneiras de prevenir problemas futuros. Nesse sentido, a constru-

ção de modelos de simulação que reproduzem o comportamento dessas doenças permite

um estudo mais aprofundado(SILVA; OLIVEIRA, 2025), auxiliando no entendimento das

respectivas dinâmicas de proliferação. Quando modelados corretamente, esse tipo de sis-

tema pode representar com fidelidade a dinâmica da contaminação , bem como simular a

presença ou ausência de determinadas características para a análise de cenários específicos.

Nesse contexto, surgem os autômatos celulares (AC), modelos simples compostos

por células que mudam de estado com o tempo, criando padrões complexos a partir de

regras simples (SCIENCE, 2025). Apesar da simplicidade de seus agentes, esses sistemas

dinâmicos discretos conseguem capturar dinâmicas complexas, como a disseminação de

uma epidemia. Assim, os AC se apresentam como uma excelente ferramenta de simula-

ção, pois podem levar em consideração fatores espaciais, como densidade populacional

e barreiras geográficas. Cada célula pode representar um indivíduo ou um segmento da

população, e seu estado (saudável, infectado, curado, etc.) é determinado por interações

locais. A partir das interações locais entre as células, também é possível modelar diversas

estratégias de controle de doenças, como distanciamento social ou isolamento. Outra van-

tagem é a capacidade de ajustar o ambiente para refletir com precisão as redes de contato

humano e os padrões de transmissão. A flexibilidade dos autômatos celulares possibilita

a personalização e a adaptação dos modelos a diferentes contextos. Logo, a construção de

modelos epidemiológicos baseados em ACs se apresenta com uma alternativa viável para a

simulação de epidemias, podendo ser usados de forma eficaz para o estudo e planejamento

de políticas e ações de prevenção e controle dessas doenças(JITHESH, 2021; PODOLSKI;

NGUYEN, 2021).

Neste trabalho foi desenvolvido um modelo epidemiológico baseado em grafo e

autômatos celulares (AC) para simular a disseminação da COVID-19, considerando dinâ-
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micas locais de interação e efeitos espaciais, de modo a reproduzir padrões de propagação

observados nos dados sobre a doença. A eficiência do modelo implementado foi avaliada a

partir da análise comparativa entre os resultados simulados e os dados públicos do número

de casos da doença nas cidades estudadas. Resultados experimentais demonstraram que

a abordagem desenvolvida é capaz de auxiliar na compreensão da evolução de epidemias

e na análise de cenários epidemiológicos.

1.1 Motivação

A motivação deste trabalho vem da necessidade de entender e prever como doenças

contagiosas, como a COVID-19, se espalham. Essas doenças têm alto poder de transmissão

e podem causar grandes impactos na saúde das pessoas e na sociedade. Quando acontece

uma pandemia, os hospitais ficam lotados, serviços importantes são afetados e há con-

sequências econômicas e sociais sérias. Por isso, é muito importante usar ferramentas que

ajudem a simular diferentes formas de espalhamento da doença.

Os modelos de simulação ajudam a estudar como a epidemia se comporta em várias

situações, mostrando padrões de contágio, prevendo os momentos de maior número de

casos e avaliando o efeito de ações de controle, como o distanciamento social, o isolamento

de pessoas infectadas ou campanhas de vacinação. Além disso, os modelos computacionais

permitem testar cenários imaginários sem colocar ninguém em risco, sendo uma forma

segura e eficiente de ajudar gestores e autoridades de saúde a tomarem decisões.

Assim, criar modelos que sejam precisos e adaptáveis ajuda a preparar melhor a so-

ciedade para enfrentar epidemias, oferecendo informações úteis para diminuir os impactos

negativos e melhorar as ações de prevenção e resposta.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo epidemiológico baseado

em grafo e autômatos celulares (ACs) para simular a propagação da COVID-19 em mu-

nicípios brasileiros. O modelo busca representar tanto as dinâmicas locais de interação

quanto os efeitos espaciais, permitindo reproduzir padrões observados em dados reais da

doença. Além disso, pretende-se implementar o modelo de forma flexível em Python, pos-

sibilitando a análise de diferentes cenários e fornecendo uma ferramenta que auxilie na

compreensão da evolução da epidemia.
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1.3 Estrutura do Documento

Este trabalho está organizado em cinco capítulos principais, cada um abordando

aspectos específicos do desenvolvimento e avaliação do modelo de simulação da COVID-19

utilizando autômatos celulares:

• Capítulo 1 – Introdução: Apresenta a motivação do estudo, os objetivos gerais

e específicos, e contextualiza a relevância do tema.

• Capítulo 2 – Fundamentação Teórica: Descreve conceitos essenciais sobre mo-

delagem de doenças infecciosas, modelos epidemiológicos clássicos, autômatos celu-

lares, sua estrutura básica, evolução e trabalhos relacionados.

• Capítulo 3 – Modelo Proposto: Detalha a abordagem adotada, incluindo a

visão geral do desenvolvimento, a definição do espaço celular, parâmetros e dados

utilizados, a conexão entre municípios e a evolução do modelo.

• Capítulo 4 – Experimentos e Resultados: Apresenta o ambiente experimental,

a análise regional da evolução dos casos e a avaliação detalhada dos resultados por

município.

• Capítulo 5 – Conclusão: Resume os principais resultados obtidos, discute limi-

tações do estudo e apresenta possíveis direções para trabalhos futuros.
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2 Fundamentação Teórica

Este capítulo aborda os conceitos fundamentais para o entendimento do modelo

implementado, apresentando uma contextualização e as principais definições sobre mo-

delos epidemiológicos e autômatos celulares. Por fim, também é apresentada uma breve

descrição dos trabalhos correlacionados ao tema desta pesquisa.

2.1 Modelagem de Doenças Infecciosas

Modelos epidemiológicos são representações simplificadas que visam compreender

a progressão de doenças infecciosas em uma população. Eles combinam diferentes fatores

sobre o modo de propagação da doença com as características específicas da população

afetada. A modelagem epidemiológica tem desempenhado um papel crucial no planeja-

mento de saúde pública, ajudando a informar respostas a pandemias e doenças infecciosas

emergentes (EMERGING; DISEASES, 2024).

2.1.1 Contexto Histórico

A modelagem matemática de doenças infecciosas teve início com Daniel Bernoulli,

que em 1760 propôs um modelo para demonstrar os benefícios da inoculação contra a

varíola (HETHCOTE, 2000). Entretanto, O campo da modelagem epidemiológica se con-

solidou no início do século XX com o modelo SIR, desenvolvido por Kermack e McKen-

drick (ALVES; OLIVEIRA, 2021). Esse modelo, que divide a população em Suscetíveis,

Infectados e Recuperados, representou um avanço importante, possibilitando que epide-

miologistas quantificassem a dinâmica das infecções e previssem o curso de surtos.

Desde a década de 1970, avanços em modelos baseados em redes permitiram re-

presentar melhor a estrutura de contatos entre indivíduos, oferecendo uma descrição mais

precisa da dinâmica de doenças (KEELING; EAMES, 2005). Mais recentemente, o avanço

da computação de alto desempenho permitiu o desenvolvimento de modelos mais avan-

çados, como os baseados em agentes e autômatos celulares, possibilitando simulações em

grande escala com níveis variados de detalhe e interatividade(SIRAKOULIS; KARAFYL-

LIDIS; THANAILAKIS, 2000)(EPSTEIN, 2009).

Simulações modernas de doenças infecciosas têm integrado dados em tempo real,

como localização e mobilidade, para oferecer previsões mais precisas (EPSTEIN, 2009;

CHINAZZI et al., 2020). Esses avanços são fundamentais para entender e prever o impacto

das intervenções de saúde pública, como lockdowns e políticas de vacinação, que foram

amplamente aplicadas em resposta à pandemia de COVID-19.
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2.1.2 Modelos Epidemiológicos Clássicos

Na modelagem epidemiológica, é comum utilizar conjuntos de compartimentos

representados por siglas que indicam o estágio da doença em que um indivíduo se encontra.

Alguns dos principais modelos compartimentais incluem:

• S (Suscetível): indivíduos que ainda não foram infectados, mas estão vulneráveis à

infecção;

• E (Exposto): indivíduos que foram infectados, mas ainda não são infecciosos (fase

de incubação);

• I (Infectado): indivíduos que estão ativamente transmitindo a doença;

• R (Recuperado): indivíduos que se recuperaram da doença ou desenvolveram imu-

nidade;

• D (Óbito ou Dead): indivíduos que faleceram em decorrência da infecção;

• A (Assintomático): indivíduos infectados que não apresentam sintomas, mas podem

transmitir a doença;

• Q (Quarentenado): indivíduos isolados, não interagindo com o restante da popula-

ção;

• H (Hospitalizado): indivíduos internados para tratamento;

• V (Vacinado): indivíduos que receberam vacina e possuem algum grau de imunidade.

Esses modelos epidemiológicos dividem os indivíduos em grupos de acordo com

seu estado em relação à doença e descrevem como ocorre a transição entre esses estados

ao longo do tempo. Entre os modelos mais utilizados destacam-se:

• SIR: divide a população em três compartimentos principais: Suscetível (S), Infec-

tado (I) e Recuperado (R). É o modelo mais básico, adequado para doenças que

conferem imunidade permanente após a recuperação.

• SEIR: adiciona o compartimento Exposto (E) ao modelo SIR. Esse grupo representa

indivíduos que foram infectados, mas ainda estão no período de incubação e não

transmitem a doença imediatamente.

• SEIRD: estende o modelo SEIR ao incluir o estado Morto (D), possibilitando a

modelagem da mortalidade causada pela doença. Esse modelo é especialmente útil

em epidemias com taxas de letalidade significativas.
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Esses modelos fornecem uma base conceitual importante para análises mais com-

plexas e servem de inspiração para o desenvolvimento de novas abordagens. Estudos na

área de redes complexas também oferecem ferramentas complementares para compreender

a disseminação de epidemias em populações interconectadas (BARABáSI, 2016).

2.2 Automato Celular

Os autômatos celulares (CA) são modelos computacionais que simulam sistemas

complexos por meio de uma grade discreta de células, onde cada célula evolui segundo

regras locais (GIBRIM; ALBUQUERQUE; MEHDIPOUR, 2023).

2.2.1 Contexto Histórico

O conceito de autômatos celulares foi introduzido por John von Neumann na dé-

cada de 1950, como parte de seu esforço para modelar teoricamente a auto-replicação

(NEUMANN, 1966). No entanto, foi o trabalho de Stephen Wolfram, na década de 1980

que trouxe popularidade a esses sistemas. Wolfram estudou as regras de transição de autô-

matos unidimensionais elementares e propôs uma classificação de acordo com o compor-

tamento observado, bem como a equivalência entre os ACs e a máquina de Turing (com-

putabilidade universal)(WOLFRAM, 2002). Sua pesquisa despertou interesse em diversas

áreas, resultando na aplicação desses sistemas na realização de tarefas computacionais,

como escalonamento (CARVALHO, 2014), criptografia (JUSTO, 2013) e processamento

de imagens (LIRA, 2023), e em simulações de fenômenos complexos, como a propagação

de doenças (RIZZI; SILVA; SILVA, 2018) e a dinâmica de fluidos (AZEVEDO; FILHO,

2007).

Nos últimos anos, a adoção de autômatos celulares tem crescido devido ao aumento

do poder computacional e ao acesso a grandes conjuntos de dados, permitindo simulações

mais complexas e análises de padrões em sistemas dinâmicos (KLEYKO; FRADY; SOM-

MER, 2022). Pesquisadores têm explorado suas aplicações em diversas disciplinas, como

biologia computacional, ecologia, urbanismo e epidemiologia (ARAúJO; Sá; LIMA, 2021).

A integração de autômatos celulares com técnicas de inteligência artificial e aprendizado

de máquina tem levado à criação de novos modelos que simulam fenômenos complexos de

forma mais precisa e realista.

Em epidemiologia, autômatos celulares têm sido aplicados para modelar a pro-

pagação do COVID-19, onde as células representam indivíduos em uma grade espacial

e as regras de transição são baseadas em fatores como proximidade e estado de saúde,

permitindo simulações realistas de como o vírus se espalha em uma população (GOMES;

AL., 2016).
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O trabalho de Podolski e Nguyen (PODOLSKI; NGUYEN, 2021) apresenta um

modelo inspirado no clássico SIR, mas que utiliza um grafo de autômatos celulares para

representar distritos da Polônia. Cada autômato representa uma região e os agentes pos-

suem atributos como idade, sexo e uso de máscara. Foram simulados 380 distritos com

dados reais, obtendo bons resultados principalmente nas regiões mais afetadas pela pan-

demia. Esse modelo serviu de base para o modelo desenvolvido neste trabalho.

Lima (LIMA, 2022) propôs um modelo baseado em AC estocástico, com vizinhança

de Moore e raio 1, para analisar a imunidade coletiva. O estudo testou 13 parametrizações

com diferentes taxas iniciais de imunidade e concluiu que seria necessário imunizar cerca

de 57,71% da necessário para frear a epidemia, sendo adaptável a novas variantes como a

Ômicron.

Chowdhury et al. (CHOWDHURY; ROYCHOWDHURY; CHAUDHURI, 2022)

utilizaram um modelo SEIR com uma nova proposta de vizinhança probabilística baseada

na distância entre as células. Com isso, o modelo incorpora aspectos de confinamento

social. Os autores analisaram como diferentes expoentes de grau afetam a formação de

clusters e observaram boa correspondência com as duas primeiras ondas da COVID-19

na Índia.

Ruhomally et al. (RUHOMALLY et al., 2022) desenvolveram um modelo de autô-

matos celulares com suporte a quarentenas, rastreamento de contatos e zonas vermelhas.

A dinâmica resultante foi descrita por equações diferenciais com atraso, permitindo a

avaliação quantitativa de estratégias de controle. O estudo usou dados reais da pandemia

em Maurício e demonstrou que tais medidas são eficazes na contenção da doença.
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3 Modelo Proposto

Nosso modelo é inspirado no trabalho de Podolski e Nguyen (PODOLSKI; NGUYEN,

2021), preservando os conceitos centrais de interações locais entre agentes, mas adaptado

para o contexto brasileiro, considerando municípios específicos e dados reais de população

e casos de COVID-19.

3.1 Visão Geral do Desenvolvimento

Nosso modelo se inspira na abordagem de Autômatos Celulares proposta por Po-

dolski e Nguyen (PODOLSKI; NGUYEN, 2021) para simular a disseminação da COVID-

19. Assim como no modelo original, adota-se uma estrutura em que cada unidade admi-

nistrativa é representada por um autômato celular bidimensional, cujas células contêm

agentes representando indivíduos da população.

Enquanto Podolski e Nguyen consideraram a Polônia, com voivodatos e distritos,

nosso modelo foi adaptado para o Brasil, utilizando municípios como unidades administra-

tivas. Cada agente continua sendo caracterizado por idade, sexo e estado epidemiológico

({S, E, I, R, D}), mas os parâmetros populacionais e demográficos foram ajustados para

refletir a realidade brasileira.

As principais diferenças em relação ao modelo original incluem:

• Adaptação da estrutura administrativa para o contexto brasileiro (estados e muni-

cípios);

• Ajuste da população por célula e densidade populacional com base em dados na-

cionais fornecidos pelo Ministério da Saúde (Ministério da Saúde do Brasil, 2025);

os parâmetros epidemiológicos foram inicialmente baseados no artigo de Podolski e

Nguyen (PODOLSKI; NGUYEN, 2021) e posteriormente ajustados experimental-

mente para o contexto brasileiro.

• Modificação das regras de mobilidade para refletir padrões locais.

• Remoção da característica de fração clínica e índividuo assintomático de maneira a

simplificar o algoritmo.

Dessa forma, nosso modelo preserva os conceitos centrais de mobilidade e inte-

rações locais do trabalho de Podolski e Nguyen (PODOLSKI; NGUYEN, 2021), mas é

adaptado e parametrizado para simular a COVID-19 no Brasil.
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3.2 Espaço Celular

Cada município é representado por um reticulado bidimensional de formato qua-

drado, no qual cada célula corresponde a um indivíduo da população local. Para definir o

tamanho desse reticulado, utiliza-se a raiz quadrada da população do município. Assim,

o número de linhas e colunas é dado por ⌈√
população⌉, o que garante que o total de

células seja suficiente para representar todos os habitantes. Essa abordagem evita que o

reticulado apresente uma forma desproporcional, mantendo uma estrutura equilibrada em

duas dimensões.

Como exemplo, considere o município de Uberlândia (MG), que possui aproxima-

damente 700.000 habitantes. Nesse caso, temos:

√
700.000 ≈ 836, 66

Portanto, o tamanho do reticulado é definido como:

⌈836, 66⌉ × ⌈836, 66⌉ = 837 × 837,

resultando em 700.569 células. Esse valor é ligeiramente superior ao número real

de habitantes, mas garante que cada indivíduo seja representado de forma adequada no

reticulado bidimensional.

Os agentes são gerados aleatoriamente, com atributos individuais definidos estocas-

ticamente, incluindo idade, sexo, uso de máscara e probabilidade de serem assintomáticos.

A posição inicial dos agentes no reticulado também é distribuída de forma aleatória. A

princípio, todos os agentes são considerados suscetíveis, exceto aqueles definidos como

infectados, a fim de representar os casos reais acumulados na semana anterior ao início

da simulação (Ministério da Saúde do Brasil, 2025).

As interações locais ocorrem entre células vizinhas, considerando a vizinhança de

Moore de raio 1, e a probabilidade de contágio depende de características individuais,

como faixa etária e uso de máscara.

3.2.1 Parâmetros e Dados Utilizados

A população e os casos reais de cada município foram obtidos a partir de dados

fornecidos pelo Ministério da Saúde (Ministério da Saúde do Brasil, 2025).

Os parâmetros epidemiológicos foram inicialmente baseados no modelo de Podolski

e Nguyen (PODOLSKI; NGUYEN, 2021) e posteriormente ajustados experimentalmente

para refletir a dinâmica da COVID-19 nas cidades monitoradas. Entre os principais pa-

râmetros considerados estão:
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• Período de incubação: tempo médio em que um indivíduo exposto permanece

latente antes de se tornar infectante.

• Duração da infecção: tempo durante o qual um indivíduo infectado pode trans-

mitir a doença.

• Taxa de transmissão: probabilidade de que a doença seja transmitida em cada

contato próximo.

• Probabilidade de evolução para óbito: chance de um indivíduo infectado evoluir

para morte.

• Uso de máscara: reduz a chance de contágio, atuando como um fator multiplica-

tivo que diminui a taxa de transmissão em interações entre agentes.

• Suscetibilidade por faixa etária: ajusta a chance de infecção de acordo com a

idade do agente, também modelada como um fator multiplicativo aplicado à taxa

de transmissão.

A Tabela 1 apresenta os valores adotados para os principais parâmetros do modelo

durante as simulações.

Tabela 1 – Valores dos parâmetros utilizados na simulação

Parâmetro Valor

Período de incubação 5 dias
Duração da infecção 3 dias
Taxa de transmissão 0,1
Probabilidade de evolução para óbito 0,02
Uso de máscara 0,4
taxa de mobilidade 0,002

A influência dos parâmetros uso de máscara e suscetibilidade etária é formalizada

por meio da taxa de transmissão efetiva:

βefetiva = β · fmáscara · fidade, (3.1)

onde β é a taxa de transmissão básica; fmáscara ∈ (0, 1] representa a redução de risco

associada ao uso de máscara pelo indivíduo (ou pelo par em interação); e fidade é o fator

de suscetibilidade relativo à faixa etária do agente suscetível.

Nesse contexto, fmáscara atua como atenuador (quanto menor, maior a proteção);

e fidade é definido por grupo etário (ver Tabela 2) e pode ser menor, igual ou maior

que 1, representando, respectivamente, menor, igual ou maior suscetibilidade relativa em

comparação ao adulto jovem.
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3.2.3 Evolução do Modelo

A simulação é executada em passos diários, representando a evolução da epidemia

ao longo do tempo. A população inicial de agentes infectados em cada município é definida

com base nos dados reais de COVID-19, considerando o número de casos acumulados

na semana anterior ao início da simulação (Ministério da Saúde do Brasil, 2025). Essa

abordagem permite que a simulação comece a partir de uma condição realista, refletindo

a situação epidêmica observada na região monitorada, antes do período simulado.

Em cada passo do modelo, é aplicada a seguinte regra de transição:

1. Para cada município, os agentes interagem localmente dentro do reticulado do autô-

mato celular (AC), com base em um modelo SEIRD. A figura 6 descreve a evolução

da doença por meio de cinco estados epidemiológicos do modelo: Suscetível (S), Ex-

posto (E), Infectado (I), Recuperado (R) e Óbito (D). Cada transição é determinada

por parâmetros específicos do modelo, como a taxa de transmissão, o período de in-

cubação, a probabilidade de recuperação e a probabilidade de morte, representando

o curso típico de uma epidemia.

Cada indivíduo d suscetível (S) pode se tornar exposto (E) caso possua vizinhos

infectados (I). A probabilidade de contaminação do indivíduo d por um vizinho

infectado é dada por:

Pinfecção(d) = β · fidade(d) · fmáscara(d),

onde:

• β é a probabilidade base de transmissão do vírus;

• fidade(d) é o fator de ajuste pela suscetibilidade etária do indivíduo d;

• fmáscara(d) é o fator de proteção pelo uso de máscara.

Por exemplo, suponha que um indivíduo d esteja próximo a um vizinho infectado,

com β = 0, 2, fidade(d) = 1 e fmáscara(d) = 0, 4. A probabilidade de contaminação

desse indivíduo pelo vizinho infectado é:

Pinfecção(d) = 0, 2 · 1 · 0, 4 = 0, 08.

ou seja, 8% de chance de se tornar exposto nesta interação. Para atualizar o estado,

gera-se um número aleatório r ∈ [0, 1]; se r < Pinfecção(d), o indivíduo muda de

estado S → E, caso contrário, permanece suscetível.

• Transição E → I: Os agentes no estado exposto (E) tornam-se infectados

(I) após o período de incubação da doença. Esse período é definido como um

número fixo de iterações ou dias no modelo, simulando o tempo necessário para

que o vírus se torne detectável e o indivíduo passe a ser contagioso.
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4 Experimentos e Resultados

O presente capítulo avalia a capacidade do modelo em reproduzir os padrões ob-

servados da propagação da COVID-19 para 7 cidades selecionadas: Uberlândia, Uberaba,

Araguari, Ituiutaba, Araxá, Patrocínio e Patos de Minas. O objetivo é comparar os re-

sultados simulados com os dados reais, utilizando métricas como número diário de casos

novos, casos acumulados, picos de infecção, RMSE, coeficiente de determinação (R2) e

correlação de Pearson.

A análise será realizada tanto no âmbito agregado, considerando todas as cida-

des simultaneamente, quanto individualmente, destacando diferenças na simulação entre

municípios de distintos tamanhos populacionais.

4.1 Ambiente Experimental

Para validar o modelo proposto e avaliar seu desempenho, os experimentos foram

realizados considerando os seguintes critérios:

• Municípios simulados: a simulação considerou os municípios de Uberlândia, Ube-

raba, Araguari, Ituiutaba, Araxá, Patrocínio e Patos de Minas, cujas populações e

dados epidemiológicos foram obtidos a partir de registros oficiais do Ministério da

Saúde (Ministério da Saúde do Brasil, 2025).

• Período de simulação: cada execução simulou a propagação da COVID-19 por

um período de 30 dias, com atualização diária dos estados dos agentes.

• Número de execuções: para reduzir o efeito de variabilidade estocástica, cada

cenário foi executado 10 vezes, e os resultados foram obtidos como média das exe-

cuções.

• Parâmetros epidemiológicos fixos: a taxa de transmissão, probabilidade de evo-

lução para óbito, uso de máscara e suscetibilidade por faixa etária foram definidos

conforme descrito na Seção 3.2.1 .

• Condições iniciais: o número inicial de infectados em cada município foi obtido a

partir dos dados reais registrados antes do início do período de simulação.

• Métricas de avaliação: foram calculados o número diário de casos novos, o número

acumulado de casos, além de métricas de desempenho como RMSE, coeficiente de

determinação (R2) e correlação de Pearson entre os dados simulados e os dados reais.
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simulação. O erro no pico foi reduzido, tanto em termos de tempo (3 dias) quanto de mag-

nitude (8,65%), o que evidencia a boa capacidade do modelo em reproduzir a evolução da

epidemia de forma global.

4.3 Avaliação dos Casos por Município

As Tabelas 4 e 4.3 apresentam a comparação das métricas de avaliação do modelo

para diferentes cidades, destacando como o desempenho varia conforme características

locais e o tamanho populacional.

Tabela 4 – Métricas de avaliação do modelo por cidade

Métrica Uberlândia Araguari Uberaba Ituiutaba

RMSE acumulado 314,63 169,06 275,23 843,60
R2 acumulado 0,98 0,69 0,83 -1,53
Correlação acumulada 0,99 0,99 0,99 0,97
Erro tempo pico (dias) 3 7 3 5
Erro valor pico (%) 6,83 35,12 35,81 55,49

Métrica Patrocínio Araxá Patos de Minas

RMSE acumulado 215,22 310,92 221,27
R2 acumulado -0,23 -1,19 -1,32
Correlação acumulada 0,99 0,98 0,99
Erro tempo pico (dias) 4 6 3
Erro valor pico (%) 28,27 79,37 37,05

Observa-se que o modelo apresenta bom ajuste para Uberlândia, com baixo erro

médio (RMSE = 314,63), alto coeficiente de determinação (R2 = 0, 98) e correlação (0,99).

Os erros relacionados ao pico epidêmico também são reduzidos, tanto em tempo (3 dias)

quanto em magnitude (6,83%), indicando que o modelo consegue reproduzir de forma

satisfatória a evolução da epidemia em municípios de grande porte.

Em contraste, Ituiutaba apresenta desempenho significativamente inferior: o erro

médio é quase duas vezes maior; o R2 é negativo ,indicando inadequação do ajuste; e

o erro no valor do pico ultrapassa 55%. Essa diferença deve-se principalmente à menor

população e ao número reduzido de casos, que tornam a curva epidêmica mais irregular

e suscetível a flutuações aleatórias, dificultando a capacidade do modelo de capturar

padrões consistentes. Esses resultados evidenciam que a abordagem proposta se ajusta

melhor a municípios maiores, enquanto cidades menores apresentam maior variabilidade

nos resultados.
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5 Conclusão

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo baseado em grafo

e autômatos celulares para simular a propagação da COVID-19 em cidades brasileiras,

avaliando sua capacidade de reproduzir padrões observados de forma quantitativa.

Os resultados indicam que o modelo apresenta bom desempenho quando con-

siderada a evolução regional consolidada, especialmente em municípios de maior porte

populacional, como Uberlândia, onde as métricas de ajuste, como RMSE, coeficiente de

determinação (R2) e correlação, evidenciam uma boa correspondência com os dados reais.

Em contrapartida, cidades menores, como Ituiutaba e Patrocínio, mostraram maior vari-

abilidade nos resultados, erros mais elevados e menor confiabilidade nas previsões do pico

epidêmico, devido principalmente à menor quantidade de casos e à influência de flutuações

aleatórias inerentes ao modelo.

Entre as limitações deste trabalho, destacam-se a utilização de parâmetros glo-

bais, a geração da população inicial de cada cidade de forma aleatória e a ausência de

variabilidade na mobilidade intermunicipal. Esses fatores podem influenciar a dinâmica

simulada da epidemia, contribuindo para maiores erros em municípios de menor porte e

limitando a capacidade do modelo de capturar variações locais específicas.

Como contribuições, o estudo demonstra que autômatos celulares podem ser apli-

cados na modelagem de epidemias em nível municipal, oferecendo uma ferramenta flexível

para simulação e análise de diferentes cenários. Para contornar as limitações identificadas,

sugere-se, em trabalhos futuros, o uso de algoritmos bio-inspirados para o ajuste mais re-

finado e personalizado do conjunto de parâmetros do modelo para a fim de representar

a variabilidade comportamental existente entre os municípios, a incorporação de novas

variáveis comportamentais, como dados socio-econômicos, disponibilidade de leitos e taxa

de vacinação, bem como a aplicação da abordagem a outras doenças ou contextos epide-

miológicos. Essas medidas poderiam aumentar a precisão das simulações, especialmente

em cidades de menor porte, e tornar o modelo mais robusto frente a diferentes cenários.
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