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Resumo

Os modelos matematicos de epidemiologia sao ferramentas de grande importancia
para a analise, compreensao e previsao de epidemias, que ajudam a levantar e
testar estratégias de controle que auxiliam no combate e possivel erradicagao de

doencas que afligem a populagao humana.

Assim, neste trabalho, abordaremos a disseminagao da Febre Amarela no Brasil,
utilizando as técnicas modeladas pelo método SEIR, que consiste no uso de equagoes

diferenciais ordinarias que sao tipicas de doencas transmitidas por mosquitos.
Com todos os dados em maos, poderemos analisar a importancia de agoes preventi-
vas e discutir possiveis alteragoes no modelo desenvolvido para melhor acuracia no

combate a Febre Amarela.
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Abstract

Mathematical epidemiology programs are tools of great importance for the analysis,
understanding and prediction of epidemics, which can help and test the control

strategies that aid the fight against the epidemic of human disease eradication.

Thus, in this work, we will approach the spread of Yellow Fever in Brazil, using
the techniques modeled by the SEIR method, which consists of the use of ordinary

differential equations that are typical of diseases transmitted by mosquitoes.
With all the data at hand, we will be able to analyze the importance of preventive

actions and discuss possible changes in the model developed for better accuracy in

the fight against Yellow Fever.
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1 Introducao

1.1 A Febre Amarela

A febre amarela é uma doenca de grande importancia epidemioldgica por
ter gravidade clinica e potencial de disseminacao em areas urbanas infestadas pelo
mosquito Aedes aegypti, que é o mesmo vetor da dengue, zika virus e chikungunya
- doencas que sao enfrentadas na atualidade - e por acontecer em vérias localidades

do globo, como Américas do Sul e Central, além de alguns paises da Africa.

E classificada como uma doenca infecciosa febril aguda, causada por um
virus transmitido por mosquitos vetores, e possui dois ciclos de transmissao: silvestre
(quando hé transmissao em area rural ou de floresta) e urbano. O virus é transmitido
pela picada dos mosquitos transmissores infectados e nao ha transmissao direta de

pessoa a pessoa.

O quadro da doenca é igual nas duas formas de transmissao, sendo diferente
apenas em qual é o transmissor: no ciclo silvestre, em areas florestais, o vetor da
febre amarela é o mosquito Haemagogus e do género Sabethes; ja no meio urbano
a transmissao é feita pelo mosquito Aedes aegypti, podendo o Aedes albopictus

também transmitir o virus.

Outro fator de risco da doenca é que os macacos também podem ser in-
fectados e desenvolver a febre amarela silvestre - muitas vezes até sem ser de
forma aparente - e ainda assim ter a quantidade de virus suficiente para infectar
mosquistos que por sua vez podem infectar humanos. Sendo assim, esses animais
configuram como indicadores biol6gicos de regioes aonde o virus possa estar circu-
lando, ajudando na estratégia de prevencao mais adequada para evitar o surto da

doenga.
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1.2 Caracteristicas

O agente etiologico é o virus amarilico, que é um arbovirus do género
Flavivirus e familia Flaviviridae, além de um RNA virus, sendo que o principal
vetor e reservatorio no Brasil sao os mosquitos, embora os macacos também sejam

reservatorios naturais.

A infecgao ocorre no momento em que uma pessoa que nunca tenha contraido
a febre amarela ou tomado a vacina contra ela circula em éareas florestais e é picada
por um mosquito infectado. Ao contrair a doenga, a pessoa pode se tornar fonte de
infecgao para o Aedes aegypti no meio urbano, gerando o que descrevemos como

febra amarela urbana.

Nessa modalidade, o mosquito Aedes aegypti é o principal vetor e reservatério
e, o homem, o tinico hospedeiro de importancia epidemiologica, apresentando um

periodo de incubacao do virus de 3 a 6 dias ap6s a picada do mosquito infectado.

Para ocorrer o diagnostico da doencga, alguns procedimentos podem ser
feitos, como o isolamento do virus amarilico e detec¢ao de antigeno em amostras
de sangue ou tecido, além de sorologia. No entanto, o diagnostico das formas leve
e moderada da doenca é dificil, pois os sintomas da Febre Amarela podem ser
confundidos com outras doencgas infecciosas do sistema respiratorio, digestivo ou
urinario.

A similaridade de sintomas com outras doencas faz com que as formas
graves com quadro clinico classico ou fulminante devam ser diferenciadas de malaria,
leptospirose, febre maculosa, febre hemorragica da dengue e dos casos fulminantes
de hepatite. Ainda assim, a correta observacao dos sintomas se mostra fundamental

para o inicio da suspeita da doenca e posterior investigacao.

De acordo com a Secretaria de Satude, o quadro tipico englobando o periodo
de infecgao e de intoxicagao tem inicio abrupto, com febre alta e pulso lento em
relacao a temperatura, calafrios, cefaléia intensa, mialgias, prostragao, nauseas e
vomitos, com duracao aproximada de 3 dias, ap6s os quais se observa a melhora dos
sintomas, podendo durar algumas horas ou, no maximo, 2 dias. O caso pode evoluir

tanto para a cura ou para a forma grave, que tem como principais sintomas o
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aumento da febre, diarréia e o reaparecimento de vomitos, instalagao de insuficiéncia

hepatica e renal, bem como outros sintomas.

Uma vez confirmada a infeccao pela doenca, o tratamento é apenas sinto-
matico, sendo recomendada a hospitalizacao, o repouso, a reposi¢cao constante de
liquidos e, quando necessério, reposicao das perdas sanguineas. Caso o paciente
apresente as formas graves, entao o atendimento devera ser realizado pela Unidade

de Terapia Intensiva (UTI) para reduzir as complicagoes e o risco de obito.

O periodo de transmissibilidade em humanos é de 24 a 48 horas antes do
aparecimento dos sintomas e perdura até de 3 a 5 dias ap6s, tempo que corresponde
ao periodo de viremia. J4 no mosquito Aedes aegypti, o periodo de incubagao é
de 9 dias, sendo que ele se mantém infectado por toda a vida, viabilizando perigo

para o alastramento da doenca.



2 Modelos Matematicos de Epidemi-
ologia

2.1 Motivacao

A epidemiologia é uma ciéncia antiga, datada desde a época do filésofo
Hipocrates, ha mais de 2000 anos, que surgiu da necessidade da criacao de uma
mestria capaz de analisar e predizer cenarios de doencas que afligem a popula-
¢ao |Herbert W. Hethcote|. Nao somente isso, temos a possibilidade de combate e
prevencao a doencas, como diz a seguinte defini¢ao de epidemiologia: "epidemio-
logia é a ciéncia que estuda o processo saide-doenga na sociedade, analisando a
distribuicao populacional e os fatores determinantes das doencas, danos & satude e
eventos associados & saude coletiva, propondo medidas especificas de prevencao,
controle ou erradicacao de doencas e fornecendo indicadores que sirvam de suporte
ao planejamento, administracao, e avaliagdo das ag¢oes de satude." [Rouquayrol, M.
Z., Almeida Filho]

Dessa maneira, temos que os modelos matematicos de epidemiologia se
mostram de grande valia ao suportarem os preceitos dessa ciéncia e nos permitirem
tomar acoes baseadas em dados empiricos ou simulados, além de possibilitar
abordagens diferenciadas no grau de detalhamento e complexidade de acordo com

os modelos estudados.

2.2 Meétodo SEIR

Dentre os varios modelos epidemiologicos temos o SEIR, que consiste na

divisao da populagao em 4 grupos:

1. Suscetiveis (S): classe de pessoas que, caso entrem em contato com a doenga

em questao, podem ser contaminadas;
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2. Expostos (E): classe de pessoas que ja entraram em contato com o virus,
porém ainda nao se tornaram infectadas, ou seja, estao no periodo de laténcia

do virus;

3. Infectados (I): classe de pessoas que estao infectadas com o virus e podem

transmiti-lo para individuos suscetiveis;

4. Recuperados (R): classe de pessoas que se recuperaram da infecgao, se tor-

nando imunes (temporaria ou permanentemente).

Para a analise do comportamento da doenca estudada, o modelo SEIR

apresenta o seguinte sistema de Equagoes Diferenciais Ordinérias:

(

as _ _ BSI

dt N

dE _ BSI
== -0k
% =ocE —~I
=91

\
sendo N o numero total de individuos (ou seja, N =S+ E+ I+ R), 0 a taxa
de infecgao, que representa a probabilidade de um individuo suscetivel entrar em
contato com o virus, o a taxa de incubacao e 7 a taxa de recuperagao |Yang, Hyun
Mo].

Analisando esse sistema, percebe-se que cada linha descreve como um
individuo chega e como sai de um compartimento especifico, sendo que as saidas
sao demarcadas com as subtragoes presentes no sistema de equagoes. De outra

maneira, pode-se ilustrar esse processo como:

— BN
p o Y
Suscetiveis Expostos Infectados Recuperados

Figura 1 — Esquema do Modelo SEIR

Na figura, vemos uma nova variavel nao descrita em (2.1): €, que representa

a perda de imunidade dos individuos recuperados, fazendo com que se tornem
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suscetiveis novamente. Sobre esse ponto, vale ressaltar que a imunidade adquirida
pelos individuos que contraem a febre amarela e se recuperam é permanente. No
entanto, se trabalhassemos com a abordagem de vacinacao de individuos suscetiveis
em doses fracionadas, essa variavel seria de interesse pois a imunidade nesse caso

seria temporaria.

Por razoes de simplificacao do modelo, essa varidvel nao seréd abordada e
nem a abordagem de dinamica vital, ou seja, nao sera visto no modelo o efeito de
nascimentos e mortes dentro da populacao estudada. Caso esses efeitos fossem de

interesse para a analise, ter-se-ia que acrescentar essas variaveis no sistema.
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3 Obijetivos

3.1 Detalhamento

Em 2018 houve um aumento de 600% nos casos de febre amarela no Brasil
ante os casos de 2017, configurando o maior surto da doenga ja registrado. Esse
dado é um alerta para o quao vulneravel a populacgao é frente & doenca e o quao
importante é se ter o acompanhamento adequado dos dados para tragar-se as
melhores estratégias de prevencao e combate, possibilitando o impedimento da

repeticao desse cenario.

Por isso, no presente trabalho, tem-se o interesse de simular o comportamento
da disseminacao da doenca no Brasil, de modo a analisar os resultados obtidos com

os dados reais coletados, fomentando a conscientizacao da populagao.

3.2 Meétodos e Metodologia

A metodologia usada consiste na analise dos resultados obtidos a partir
da simulagao do comportamento da Febre Amarela de acordo com as equagoes

diferenciais ordinarias do método SEIR, abordadas no capitulo 2.

Para isso, se utilizara o método de Runge-Kutta com h = 0.1, sendo que
os parametros das EDOs serao ajustados através do erro quadratico de Minimos
Quadrados e se utilizaré os principios de geracao de valores do método de Monte
Carlo.

3.3 Determinacao dos parametros do modelo SEIR

Para determinar os valores para os parametros descritos no modelo SEIR se
trabalhara com dados reais divulgados pela Secretaria Estadual de Saude, focando-se

exclusivamente aos dados de cidades do estado de Sao Paulo.



24 Capitulo 8. Objetivos

Dessa maneira, o modelo trabalhara com um total de 12.313.112 milhoes
de habitantes, sendo este portanto, o N do método SEIR. J4 para o ntmero
de infectados (1), tem-se que de Novembro de 2017 a Maio 2018 os municipios
apresentaram um total de 549 pessoas infectadas confirmadas com a doenga, como

mostrado no gréafico abaixo:

Febre Amarela
90
80
70

T 50

o 40

2
s
E |||I I II
P —-II II I IIII.-_-—

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

=N
o o

Semanas epidemioldgicas
Figura 2 — Dados de infectados por Febre Amarela

Com esses dados, serao realizadas diversas simulagoes aleatorias para de-
terminar, de acordo com o erro do Método de Minimos de Quadrados, quais sao
os valores que minimizam o erro entre os dados reais e os observados, de modo a
ajustar os valores do intervalo para 3,7, o, garantindo resultados mais coerentes

com os dados reais.

Com a posse dos resultados das simulacoes, chega-se a conclusao de que
os valores para os intervalos de (3, v, ¢ que minimizam o erro entre os valores

simulados e os valores reais de infectados sao:
g € [0.1,0.5]
~v € 10.1,0.5] (3.1)
o €10.1,0.5]

Assim, ainda falta determinar os valores inicias para S, F, I, R, para a

geracao das condicOes inicias para o modelo SEIR.

Para tal, sera utilizada uma abordagem baseada no método de Monte

Carlo para a geracao de valores aleatorios dentro de um intervalo uniformemente
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distribuido. E, apds a geracao, pode-se chegar na solu¢ao da EDO segundo o método

de Runge-Kutta de 4° ordem, pois todos os dados necessérios ja estarao prontos.

Esse procedimento sera repetido n vezes até um critério de parada e a cada
simulagao mostraremos seu erro de acordo com o Método de Minimos Quadrados,

que apos ser terminado, dara inicio a uma nova simulacgao.

Os métodos de Runge-Kutta, Minimos Quadrados e Monte Carlo serao

brevemente descritos a seguir.

3.4 Runge-Kutta de 42 ordem

Esse método é utilizado quando nao se tem a solugao explicita de uma
EDO, e consiste na geracao de aproximacgoes do valor da solugao em vérios pontos
intermediarios, sendo que o valor final escolhido sera a média ponderada entre os

valores intermediarios, como segue:

h
Ye+r1 = Y + g(lﬁ + 2ky + 2k3 + ky) (3.2)
onde
ky = f(xkayk)
h h
ky = f(Ik + 50 Yk + /ﬁE)
(3.3)
k :f(x Ly +kﬁ)
3 k 27 k 22
ky = f(xr + h, yp + hks)

Assim, observa-se que ki, ko, k3 e k4 referem-se as inclinagoes dos intervalos,

com pesos 1, 2, 2 e 1, respectivamente.

O método ¢é dito de 4* ordem pois o erro final de sua implementagao é da
ordem de h*, enquanto que o erro cometido a cada passo é da ordem de h® [J. C.

Butcher|, possibilitando uma precisao melhor se comparado a outros métodos.

Nesse trabalho, esse método sera utilizado nas simulagoes pois a solugao
exata das EDOs do modelo SEIR nao é conhecida.
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3.5 Método de Monte Carlo

O método de Monte Carlo foi criado em 1946 pelo matemético Stanislaw
Ulam que, ao jogar um certo jogo de cartas, tracou uma estratégia para sucesso
que consistia em realizar inimeras jogadas e contar quantas vezes cada resultado

acontecia.

Em outras palavras, Ulam criou um método de simulacao estatistica que

utiliza de ntimeros aleatorios para gerar diversas simulagoes e assim tomar decisoes.

Esse método, embora criado em 1946, foi publicado oficialmente apenas em
1949 |N. Metropolis and S. Ulam| e levou esse nome em homenagem aos jogos de

cassinos que o tio de Stanislav jogava no cassino Monte Carlo.

Embora a ideia inicial que gerou o método aborde jogos, o método é utilizado
para muitos outros campos, como fendmenos fisicos, ambientais, computacao grafica,

célculos de lucro, pregos de ativos etc [De Paula, Renato Ricardo].

A simulacao de valores aleatérios para as condicoes inicias de S, E, I, R,
bem como valores de testes iniciais para 3, o e v é inspirada nesse método, pois ele
apresenta um tempo computacional reduzido se comparado aos demais métodos

existentes.

3.6 Meétodo de Minimos Quadrados

O método de Minimos Quadrados(MMQ) é uma técnica que permite en-
contrar o melhor ajuste para certos parametros de interesse, proporcionando um

estimador que pode ser utilizado para simulagoes de eventos futuros.

Ele é feito de maneira a minimizar a soma dos quadrados das diferencas
entre os valores estimados e os dados observados, que é a maneira provada como
sendo a melhor para se encontrar um parametro desconhecido de uma equacao de

condigoes [Carl Friedrich Gauss|.
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Em outras palavras, a estratégia consiste em minimizar o seguinte erro:

n

Evmg = Z(yz — z;)? (3.4)
i=1
em que n representa o niimero de observagoes, ¥; o valor real da caracteristica

em anélise e x; o nimero obtido na simulagao.

Esse método possui utilidade em varias areas do conhecimento, sendo muito

abordado em topicos relacionados a Econometria [Universidade de Berkeley].

A abordagem do erro quadratico foi utilizada no trabalho para determinacao
do melhor intervalo para os parametros 3, o e v, de modo a gerar boas aproximacoes

de acordo com os dados reais.



4 Algoritmo

4.1 Definicao das variaveis

Para a simulacao do modelo, trabalhamos com:

e N = 12.313.112 (valor fixo);

e S sendo gerado por uma variavel uniforme pertencente ao intervalo [0, N — I],

pois devemos ter S + I <= N;

e F sendo gerado por uma variavel uniforme pertencente ao intervalo [0, N —
(S + I)], pois devemos ter S+ E + I <= N,

I sendo gerado por uma variavel uniforme pertecente ao intervalo |0,10];

R sendo igual a N — (S + E + I), pois devemos ter S+ E+ I+ R = N,

f variavel uniforme e pertencente ao intervalo [0.1, 0.5];

~ variavel uniforme e pertencente ao intervalo [0.1, 0.5];

o variavel uniforme e pertencente ao intervalo [0.1, 0.5];

h sendo igual a 0.01;

Tmazx sendo igual a 25 (nimero de semanas para a simulagao)

Apos essas definicoes das condicOes iniciais, conseguimos resolver a EDO

pelo método de Runge-Kutta e calculamos o erro quadratico para cada simulacgao.

Dito isto, temos que o algoritmo consiste na repeticao n vezes desse procedi-
mento, até atingirmos o valor Tmax, sendo que ao atingirmos esse valor, partimos

para uma nova simulacao.
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4.2 Pseudo Cddigo

De maneira a sumarizar o método, temos o seguinte pseudo codigo:

Defina numera de simulagdes
Defina o tempo maxime para uma dada simulacio

De 1 a numero de simulagbes
{
Gere B uniformemente em [0.1, 0.5];
Gere v uniformemente em [0.1, 0.5];
Gere g uniformemente em [0.1, 0.5];
Gere valor inicial de Suscetiveis;
Gere valor inicial de Expostos;
Gere valor inicial de Infectados;
Gere valor inicial de Removidos:
Resolva a EDO descrita pelo modelo SEIR pelo método de Runge-Kutta até Tempo
Maximo;
Calcule o erro entre os dados estimados e os dados reais com o Método de Minimos
Quadrados;
Comece a proxima simulacgio

Figura 3 — Estrutura do codigo

Vale ressaltar que de acordo com a capacidade do computador e/ou das
necessidades da pesquisa, as condigoes descritas podem ser alteradas para intervalos

de tempo maiores e até mesmo para produzir mais simulagoes.



5 Resultados

De acordo com a metodologia citada, e respeitando as especifica¢oes do

algoritmo desenvolvido, geramos 10000 simulacoes inicais, que tém como melhores

resultados os presentes na tabela que segue abaixo. Nela, tem-se informacgoes para

os valores de 3, 0,7, a semana que a simulac¢ao atingiu seu maior valor de infectados

(Sem. Max), a semana que a simulagao atingiu seu menor valor de infectados (Sem.

Min), bem como os erros cometidos entre a Sem. Max e o numero méaximo de

infectados real (Erro max) e os erros cometidos entre Sem. Min e o nimero minimo

de infectados (Erro min), e por ltimo a soma dos quadrados calculados por MMQ

(Erro MMQ).
Tabela 1 — Simulagoes
Beta Sigma Gama | Sem. Max | Sem. Min | Erro max | Erro min | Erro MMQ
0,469 | 0,117 0,153 7 25 -53,0 10,36 7730
0,363 | 0,103 0,178 7 25 -51,5 13,33 8010
0,111 | 0,112 0,209 7 1 -51,1 14,50 8360
0,147 | 0,144 0,156 8 1 -01,2 13,12 8427
0,168 | 0,219 0,175 6 1 -55,3 11,40 8619
0,120 | 0,195 0,129 8 1 -51,1 11,63 8733
0,142 | 0,195 0,211 6 25 -20,8 14,26 8826
0,104 | 0,208 0,208 ) 25 -47.4 9,563 8853
0,315 | 0,136 0,275 6 25 -49,2 13,01 8888
0,312 | 0,155 0,249 6 25 -04,8 12,11 8934
0,151 | 0,132 0,223 6 25 -46,5 15,15 8936
0,143 | 0,120 0,260 7 1 -56,5 12,92 8945
0,360 | 0,111 0,220 6 25 =07, 7 8,650 8968
0,123 | 0,157 0,210 7 1 -51,0 17,07 9028
0,133 | 0,106 0,238 7 1 -54,2 15,93 9055
0,252 | 0,158 0,251 6 25 -55,5 8,694 9073
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5.1 Analises

De acordo com a tabela, vemos que dessas simulacoes, nenhuma conseguiu
acertar o namero de infectados maximo, ficando sempre abaixo desse valor e

portanto os niimeros aparecem como negativos.

Abaixo temos o gréfico para a simulacao da primeira linha da tabela anterior,
sendo a melhor simulagao, ou seja, aquela que obteve o menor erro por Minimos
Quadrados. Nela temos que a linha azul representa os dados da simulagao e os *

representam os dados reais.

Melhor simulagdo por minimos quadrados

Niimera de infectados

Tempo

Figura 4 — Melhor Simulacao

Pode-se perceber que a inclusao de cada semana epidemiologica aumenta o

erro, sendo a décima oitava semana a mais precisa.

Aqui, mostra-se as 30 melhores simulagoes sobrepostas para a curva de

infectados:
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30 melhores simulagées por minimos quadrades

*

Nimero de infectados

Tempo

Figura 5 — 30 Melhores Simulagoes

Nessas simulagoes, fica evidente que nenhuma das curvas conseguiu se
aproximar adequadamente do ntimero de infectados no pico da doencga, e apenas 3
conseguiram se aproximar de alguns valores mais elevados. E importante ressaltar

que esses periodos mostrados correspondem a época de surto da doenca em 2018.

Assim, nota-se que situagoes como essas de surto nao sao contempladas de
maneira eficiente pelo modelo aqui descrito, pois a curva nao segue um padrao

perfeito, apresentando varios saltos réapidos.

No entanto, vemos que as curvas simuladas ainda assim seguem o padrao,
possuindo pico em periodos préximos aos reais, tendo em vista que os dados

influenciaram diretamente na escolha dos valores para 3,7, 0.

Ainda mais, temos que as curvas conseguiram capturar um dado importante:
os periodos mais altos correspondem a época de reproducao dos vetores, que é
de dezembro a maio, meses chuvosos em grande parte do Brasil, o que favorece a
proliferacao do vetor transmissor e por consequéncia aumenta a probabilidade de

se contaminar com a doenga no periodo.

Observa-se também que o impacto do surto propaga-se na previsao de
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semana de pico e minimo da infec¢ao: 215 simulagoes acertaram a semana de pico

da doenca e 6786 tiveram como minimo a ultima semana epidemioldgica.

5.2 Comparativo Simples de Métodos

Sabe-se que os resultados descritos acima sao diretamente influenciados
pelas condigoes iniciais geradas para S,E,I,R e 3, 7y, 0. Para ilustrar esse efeito, foi
gerada uma simulagao adicional baseada na melhor simulagao descrita na tabela 1,

repetida abaixo:

Beta | Sigma | Gama | Sem. | Sem. | Erro | Erro | Erro
Max | Min | max | min MMQ
0,469 | 0,117 | 0,153 | 7 25 -53,0 | 10,36 | 7730

Dessa vez, o interesse é descobrir quais os melhores valores, dentro do
intervalo estipulado para [ e v, de acordo com os dados iniciais simulados para
S.E LR, o.

Para isso, esses valores iniciais foram replicados e o intervalo [0.1,0.5] foi
percorrido para 3 e 7, sendo por fim aplicado o método de Runge-Kutta, produzindo

o seguinte resultado:

Beta | Sigma| Gama | Erro
MMQ
0,100 | 0,117 | 0,130 | 7515

Nota-se que o erro diminui em torno de 3%, no entanto, o tempo computa-
cional gasto para execugao aumenta em 1869%: a simulagao que antes levava 0,42
segundos passa a levar 8,27 segundos, reenfor¢cando a utilidade do método citado
em 3.5.



6 Conclusao

De acordo com os pontos aqui escritos, vemos que os modelos matematicos
sao importantes armas no combate e prevencao de doencas, pois nos proporcionam
material de qualidade para o entendimento do comportamento das mesmas e nos

possibilitam tracar as melhores estratégias de prevencao.

Além disso, com os dados aqui simulados, percebemos que a falta de in-
formagao mais precisa impacta diretamente na simulacao do modelo, dado que
nao temos como fazer melhores ajustes nas variaveis para descreverem com maior

precisao a curva real da disseminacao da doenca.

Temos que o modelo obteve erros que eram diretamente impactados pela
qualidade da dinamica das simulacoes: os dados coletados se tratavam do periodo
de surto da doenca, entao momentos de pico nos dados reais ocasionaram distorcoes

para os valores de (3, 0,7.

Ainda assim, o modelo conseguiu capturar corretamente o comportamento
da curva de infectados respeitando o periodo de reproducao dos vetores, que

ocasiona a maior probabilidade de infec¢ao pela Febre Amarela.

6.1 Sugestdes para pesquisas futuras

Para a continuidade do trabalho, uma opcao seria a implementagao de mais
variaveis no modelo SEIR para se obter uma melhor precisao, como as variaveis de
dindmica vital, dados dos vetores da doenca, simulacao de campanhas e vacinagao,
podendo até levar a inclusao de dados socioecondmicos e etarios [R. M. ANDERSON
e R. M. MAY]. Mesmo com essas adaptagoes, temos que ter em mente que o modelo

nunca sera perfeito, mas podera ser util.

Outras estratégias como a mudanga de método de simulagao poderiam ser
feitas, mostrando como os métodos variam entre si, abrindo a possibilidade de uma

comparagao entre eles.
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