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Resumo

Guilherme Yambanis Thomaz. Planejamento On-line Baseado em Redes de Con-
tato para Medidas de Contenciao da COVID-19. Monografia (Bacharelado). Instituto

de Matematica e Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2020.

Utilizamos dados da pesquisa Origem-Destino 2017 na constru¢éo de uma rede de contato representa-
tiva da cidade de Sdo Paulo, na qual individuos sdo conectados por diferentes rela¢des sociais (escola, traba-
lho, vizinhanca e moradia). A rede é utilizada na construcdo de um modelo compartimental estocastico, com
tempo e estados discretos, para simular a propagagdo da COVID-19. O modelo é usado para comparagio de
diferentes estratégias de politicas publicas de mitigacio. Os resultados indicam que até mesmo planejadores
simples baseados em técnicas de Monte Carlo sio capazes de aumentar de forma significativa a performance,

considerando-se os impactos econémicos e sociais de medidas de intervencdo nao-farmacéuticas, quando

comparados a estratégias puramente reativas.

Palavras-chave: COVID-19, Redes Complexas, Planejamento






Abstract

Guilherme Yambanis Thomaz. A Contact Network-Based Approach for Online
Planning of Containment Measures for COVID-19. Capstone Project Report (Ba-
chelor). Institute of Mathematics and Statistics, University of Sdo Paulo, Sdo Paulo, 2020.

We use data from the 2017 Origin-Destination survey to build a representative contact network for the
city of Sao Paulo, where individuals are connected by different social relations (school, work, neighborhood).
The network is used to devise a stochastic discrete time and state compartmental model for the spread of
the COVID-19. We employed the model to compare different mitigation strategies. The results show that
even simple Monte Carlo planners greatly improve the performance over reactive strategies in terms of

balancing the economical and health impacts of non-pharmaceutical interventions.

Keywords: COVID-19, Complex Networks, Planning
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Capitulo 1

Introducao

A atual pandemia da COVID-19 causada pelo virus SARS-CoV-2 tem causado imensos
custos sanitarios, sociais e econdmicos para sociedades ao redor do planeta. As respostas
de governos locais e nacionais a pandemia tém variado consideravelmente, mas, de forma
geral, consistem na aplicacdo de medidas de intervencdo nao-farmacéuticas, como restricido
ao fluxo de pessoas e viagens, fechamento de escolas e locais de trabalho e até mesmo
quarentenas e isolamentos forgados. A evolucéo e as consequéncias da doenca também tém
sido variadas: enquanto alguns paises tém sido capazes de manter numeros relativamente
baixos de infec¢des e mortes, outros observaram cenarios catastréficos. O colapso de seus
sistemas de saude, incapazes de lidar com picos no numero de infec¢oes simultaneas, acaba
por gerar um consequente nimero relativamente mais elevado de mortes. No cerne da
discussao entre as diferentes estratégias adotadas, esta o embate entre os custos econdmicos
e o impacto do ponto de vista da saide, bem como as idiossincrasias de cada sociedade
em relacao a liberdades individuais, privacidade e confianga nas autoridades publicas.
E possivel, entretanto, apontar o consenso de que as politicas ptblicas devem priorizar
a sadde publica e minimizar o impacto econémico. Esse é um objetivo extremamente
complexo de se alcancar, uma vez que exige analise a longo prazo das consequéncias das
acoOes a serem tomadas. Todavia, esse aspecto entra em choque com a urgéncia da propria
tomada de decisoes, caracterizada pela severa incerteza envolvida, devido, principalmente,
ao ineditismo de uma pandemia nessa escala, nos tempos recentes.

O objetivo deste trabalho é estudar como técnicas automatizadas de planejamento
podem contribuir para delimitar politicas publicas de contencdo e mitigacdo do COVID-
19 no nivel municipal, levando em conta a interacao entre os diferentes fatores da vida
urbana e a doenga, como, por exemplo, padroes de mobilidade e distribuicdo de idade
na populacédo. O problema de controle é entao formulado como um processo de decisao
markoviano com horizonte finito, com um modelo de evolu¢do da doenca baseado em
uma rede [Newman 2002, Xue 2020]. A fim de tornar os resultados mais realistas, usamos
os dados da pesquisa Origem-Destino mais recente da cidade de Sao Paulo, realizada
em 2017, para extrair uma rede de contato que modela a possivel propagacio da doenca
através das relagoes de trabalho, escola, compras e transito. Além disso, também foram
utilizados dados puiblicos sobre nimero de camas hospitalares disponiveis, caracteristicas
de transmissdo da doenca, entre outros. Diferentemente de abordagens baseadas em
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planejamento probabilistico que consideram apenas medidas como isolamento e vacinagao
[Xue 2020, Kinathil et al. 2017], também consideramos politicas adotadas por autoridades
publicas na atual pandemia, como conscientizacdo da populagao sobre medidas profilaticas,
fechamento de escolas e servicos, banimento de eventos de grande porte e imposicao de
restri¢oes de transito. Nossos resultados mostram que estratégias otimizadas fornecem
performance superior no balango entre os custos de saide e os impactos econdémicos.

Os resultados deste trabalho foram publicados em um artigo e apresentados na
edi¢do 2020 do ENIAC (Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional)
[Thomaz et al. 2020], de maneira remota, devido ao COVID-19.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

O naimero de trabalhos modelando e reportando a atual pandemia de COVID-19 tem
sido impressionante. Mesmo com todos os problemas presentes nos dados disponiveis
(subnotificagdo, individuos assintomaticos etc.), em um periodo de tempo relativamente
curto, pesquisadores foram capazes de identificar propriedades-chave sobre a doenca,
como taxa de infeccdo, taxa de mortalidade, fatores de risco e taxa basica de reprodu-
cdo. Também houve grande esforco para proposicao de modelagens (muitas advindas de
individuos externos a area de epidemiologia, como no caso deste trabalho). A maioria
dessas modelagens utiliza o conhecido modelo SIR [Kermack and McKendrick 1927], um
sistema de equagdes diferenciais ordinarias que descrevem a propagacdo da doenga em
termos de “fluxos populacionais”, através de diferentes compartimentos/estados (suscetivel,
infectado e removido). Apesar de bem estabelecido, o modelo SIR é incapaz de prover
uma descri¢do acurada, ja que assume que os individuos interagem entre si de maneira
aleatdria (mistura homogénea da populacio) e sem levar em consideracdes fatores de
risco [Keeling and Eames 2005].

Técnicas atuais diferem na forma de considerar essas heterogeneidades, incorporando,
além da maneira como caracteristicas incertas sobre a doenca sdo levadas em conta, o
impacto de mobilidade intra e entre cidades e as caracteristicas dos individuos, como idade
e condicOes socioecondmicas [Dureau et al. 2013, Kucharski et al. 2020].

Mellan et al. ajustaram um sofisticado modelo estocastico de transmissdo, a par-
tir de dados oficiais sobre o COVID-19 no Brasil e de dados do Google mobility
trends [Mellan et al. 2020]. O modelo leva em conta tendéncias de mobilidade, bem como
fatores de risco relacionados a idade e renda. Usando primariamente dados oficiais reporta-
dos sobre nimero de mortes’, os quais acredita-se serem menos afetados por subnotificagio,
e o relatorio de mobilidade do Google, estimaram a tendéncia epidemiologica para os 16
estados com maior numero de mortes até a data do estudo, incluindo Sao Paulo. Estimaram
que, no estado de Sao Paulo, a taxa basica de reproducéo, que era aproximadamente 3 no
inicio do surto, em 16 de fevereiro, diminuiu para cerca de 1.5 no dia 6 de maio, ap6s a
adoc¢do de medidas de distanciamento social, pelas autoridades. Mesmo que significativo,
o decréscimo néo foi suficiente para frear o crescimento exponencial da doencga, visto

Lhttps://covid.saude.gov.br
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que o valor continuou acima de 1. Silva et al. utilizaram um modelo espacial SEIR, que
contabiliza o deslocamento diario entre as principais cidades do estado de Sao Paulo, e
assumiram, como fazemos aqui, que o nimero de reproducdo de cada cidade pode ser
controlado a cada passo [Silva et al. 2020]. O problema de controle é entdo proposto como
uma otimizacao continua e limitada. O principal objetivo é alternar as restri¢cdes entre as
diferentes cidades, levando a propagacgao da doenca a um nivel aceitavel e minimizando os
impactos econdmicos.

Uma abordagem interessante para construir modelos mais realistas de transmissao
de doencas é usar redes de contato (também conhecidas como redes de difusdo ou
de mistura), que capturam os padrdes de interacdo a nivel individual [Newman 2002,
Keeling and Eames 2005, Bai et al. 2007]. Entretanto, obter redes de contato realistas é
desafiador, ja que dados sobre interagdes a nivel individual raramente estdo disponiveis e,
adicionalmente, as caracteristicas do que se constitui um “contato” dependem da doenca
especifica (por exemplo, uma rede de contato para AIDS requer uma estimativa de atividade
e parceiros sexuais, enquanto uma rede para doencas transportadas pelo ar deve levar
em conta proximidade, duracéo e local especifico da ocorréncia da interagao). Halloran
et al. usaram redes de contato para simular a propagacao de doencas transmitidas pelo
ar em uma pequena populagido [Halloran et al. 2002]. Construiram uma rede através da
atribuicao aleatéria de individuos em grupos etarios e domiciliares, de acordo com a
distribuicdo da populacdo dos EUA. Mais especificamente, as criancas foram designadas a
uma escola ou creche, onde as interagdes ocorrem de forma intensa, criando a principal
fonte de propagacédo da doenca. Isso é apoiado por evidéncias anteriores de que as familias
e as escolas sdo as principais rotas de transmissao de varias doencas, tais como variola
e sarampo. De modo similar, Meyers et al. estimaram uma rede de contato de dados de
censo e simularam o contagio de SARS [Meyers et al. 2005]. Bai et al. compararam o efeito
de estratégias de imunizacao entre alvos aleatorios e especificos, em redes de contato
“scale-free” [Bai et al. 2007]. Concluiram que, enquanto o efeito da imunizacéo aleatdria
é pequeno, a imunizacdo com alvos especificos tem potencial de reduzir de maneira
significativa o contagio da doenca.

Com relacdo ao COVID-19, Zhang et al. coletaram dados sobre padrdes de contato auto
relatados antes e depois do surto, de uma pesquisa com 636 habitantes da cidade de Wuhan
(o epicentro inicial do surto) e com 557 habitantes de Xangai (uma das maiores e mais
densamente povoadas cidades da China) [Zhang et al. 2020]. Os individuos entrevistados
reportaram seus padroes de contato em um dia de semana usual antes do inicio do surto e no
dia anterior a pesquisa, quando medidas restritivas de mitigacao ja haviam sido implantadas
(o que ocorreu proximo ao pico epidémico em Wuhan). Para Xangai, os pesquisadores
utilizaram dados disponiveis de pesquisa similar, conduzida anteriormente. As diferencas
nos padrdes de contato pré e pos inicio do surto permitiram aos pesquisadores medir o efeito
das intervencdes nao-farmacéuticas na diminuicao da transmissdo através do contato social.
Em resumo, o estudo observou que o nimero médio de contatos diminuiu, de cerca de 14 (no
periodo-base) para 2 no periodo do surto. Este tltimo valor se aproxima do numero médio de
membros por domicilio na regido, refletindo a intensidade das intervencdes (que incluiram
isolamento individual e rastreamento de contatos). No Reino Unido, um decréscimo similar
do niimero de contatos foi observado [Jarvis et al. 2020]. Utilizando os dados, estimaram
os parametros de um modelo SIR estratificado [Kermack and McKendrick 1927], capaz de
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modelar heterogeneidades entre diferentes classes (por exemplo, entre faixas etarias e
tipos de contatos), utilizando o modelo para analisar a efetividade de intervenc¢des néo
farmacéuticas.

Como mencionado na introdugao, houve estudos do uso de técnicas de planejamento
para a elaboracdo de politicas de controle. Kinathil et al. utilizaram programacao dinamica
simbolica [Sanner et al. 2011] para otimizar uma politica off-line de um modelo SIR de
tempo discreto com estado e a¢des continuas [Kinathil et al. 2017]. O trabalho que mais
se assemelha a nossa abordagem é por Xue, que utilizou um modelo de transmissao
compartimental, baseado em rede de contato para prescrever intervencdes ao nivel dos nos
da rede (por exemplo, vacinagédo e isolamento) de forma “on-line” [Xue 2020]. O problema
de planejamento foi reformulado como uma programacéo inteira linear mista, que pode
ser resolvido por softwares comerciais disponiveis.






Capitulo 3

Modelagem da COVID-19 Baseada
em Redes de Contato para a
Cidade de Sao Paulo

Descreveremos agora os principais elementos que compdem nossa abordagem de
planejamento: um modelo de transmissdo de doencas baseado em rede de contato, as
acdes/intervencgodes e o modelo de custo.

3.1 Uma Rede de Contato para a Cidade de Sao
Paulo

Utilizamos dados da pesquisa Origem-Destino da regido metropolitana de Sido
Paulo, conduzida em 2017, a fim de extrair uma rede de contato [Newman 2002,
Keeling and Eames 2005] para a cidade. Essa pesquisa tem sido realizada a cada dez anos
desde 1967, para apoiar a implementacéo de politicas publicas na area metropolitana.! A
edicdo de 2017 coletou dados relacionados as tendéncias de mobilidade, incluindo local de
residéncia, trabalho e escola/universidade, assim como tipo de ocupacéo, idade e renda
de quase 87 mil individuos, em 32 mil domicilios. Isso nos fornece um quadro muito re-
presentativo dos padrdes de interacao dos habitantes da cidade, combinando informacdes
espaciais, demograficas e regionais. O grafico a direita na Figura 3.1 mostra a distribuicéo
da localizacdo dos domicilios dos individuos pesquisados em cada distrito da cidade.

Vale notar que, das 342 zonas da cidade, 13 ndo apresentaram dados associados (pintadas
de cinza no mapa de calor). Apesar de nido termos encontrado razio 6bvia para esse
fenomeno, os dados ainda sao suficientes para modelar, de maneira adequada, a dinamica
das relagoes intra e inter zonas da cidade.

Usamos os dados para obter um multigrafo G = (V, E), onde V denota o conjunto de
individuos pesquisados vy, v; ..., vy e E contém triplas (r, v;, v;) representando relacées do

10s dados brutos e um resumo dos resultados da pesquisa OD 2017 foram obtidos através do site
https://bit.ly/38vilse.
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Figura 3.1: Esquerda: Histograma 2D de relagdes por distrito de residéncia
Direita: Numero de individuos com residéncia em cada distrito

tipo r entre individuos v; e v;.* Cada nd esta associado a informacdes pessoais disponiveis,
tais como idade e tipo de trabalho, embora este ultimo seja atualmente ignorado por nosso
modelo. Consideramos quatro tipos de rela¢des entre individuos (disponiveis a partir
dos dados da pesquisa): escola, trabalho, vizinhanga e casa, indicando, respectivamente,
interacdes que ocorrem quando dois individuos frequentam a mesma escola/universidade,
local de trabalho, lojas locais e compartilham uma mesma residéncia. Obtivemos as arestas
em E de duas formas distintas. As relacdes domésticas foram obtidas conectando individuos
com o mesmo identificador de domicilio no conjunto de dados. Para os outros tipos de
relacdo, usamos um algoritmo de agrupamento k-means para agrupar individuos pela
proximidade geografica da relacdo correspondente (por exemplo, agrupando individuos
que estudam em um local préximo); depois, conectamos os pares de individuos que foram
agrupados em um mesmo cluster. Definimos os parametros do algoritmo de agrupamento
de forma diferente para cada relacdo, procurando obter grupos realistas. Os grupos de
colegas de classe (ou seja, do tipo de relacdo escolar) foram ainda subdivididos usando o
nivel de educacéo relatado individualmente, a fim de evitar grupos desproporcionalmente
grandes em institui¢des educacionais com estudantes de varios niveis. Inicializamos os
centros de agrupamento de acordo com os limites das zonas (que sdo aproximadamente
subdivisdes dos distritos mostrados na Figura 3.1) e definimos o valor de k do algoritmo, de
modo que o tamanho médio y dos agrupamentos resultantes satisfizesse: ficasa < fvizinhanca <

Htrabalho < Hescola-

O grafo resultante é composto por 55 492 nés/individuos, dos quais 27 001 tém empregos
e 12 605 sdo estudantes. Ha 962 038 arestas e sua densidade é igual a 6 x 107*. A relacio
doméstica tem 61 634 arestas; a de vizinhanca tem 348 835 arestas; a de trabalho tem
342 525 arestas e a escolar tem 209 044 arestas. Um resumo dessas informacdes esta na
Tabela 3.1. Nela, temos a relacdo de nés (individuos) e o nimero de arestas e seu grau médio
(contatos) para cada uma das relagdes. Vale notar que 100% dos individuos possuem um
domicilio associado; porém, nem todos tém arestas de relacionamento do tipo “Casa”, ja que

2 Alternativamente, pode-se pensar em G como uma colecio de grafos G, = (V,E,), um para cada
relacdo r.
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estes, no caso, moram sozinhos. No caso das demais relacdes, os ndés que ndo participam
nao sdo estudantes e/ou ndo possuem emprego. Porém, caso estudem ou trabalhem e
nio tenham aresta nas respectivas relagdes, estdo geograficamente distantes dos demais
individuos e, dessa forma, foram atribuidos a um cluster no qual sdo o tinico elemento
pelo algoritmo. Este ultimo comentario também se aplica aqueles que ndo possuem arestas
de tipo vizinhanca. Exemplos de ego networks resultantes podem ser observados na
Figura 3.2. Essas redes foram amostradas de maneira aleatdria, para fins de exemplificagao.
Sao compostas de um no6 focal, ou ego, e outros nds diretamente conectados ao ego
(chamados de “alters”). Também sdo apresentadas conexdes existentes entre os “alters”.
Cada no¢ foi pintado de acordo com o tipo de relacdo que possui com o ego. Vale notar
que alguns noés podem partilhar mais de um tipo de relacionamento, porém, por questoes
praticas para a visualizacdo, foram pintados de uma tinica cor. Por exemplo, na segunda
figura, podemos inferir, pelas demais relacoes da ego network, que, apesar de pintado de
vermelho, hd um residente que também trabalha com o ego daquela rede. Ou seja, esse
“alter” classificado na figura como residente poderia ter sido pintado de azul.

Relacio | Nos (% da pop.) | Arestas (grau médio)
Casa 50 696 (91.35%) 61 634 (2.4)
Vizinhanca | 55 469 (99.95%) 348 835 (12.5)
Trabalho | 26 998 (48.65%) 342 525 (25.3)
Escola 12 517 (22.55%) 209 044 (33.4)
Total 55 492 (100%) 962 038 (34.6)

Tabela 3.1: Estatisticas do grafo resultante

O histograma 2D a esquerda na Figura 3.1 mostra o nimero de relacdes de contato (isto é,
numero de arestas) entre os residentes pesquisados, em pares de distritos da cidade. Vemos
que os contatos sdo mais frequentes entre individuos de um mesmo distrito, havendo varios
distritos com forte conexao entre si. A distribuicdo das relagdes de contato, segmentadas por
idade e tipo de relacdes, sdo apresentadas na Figura 3.3. Notavelmente, esses histogramas
sdo muito semelhantes aos observados por Zhang et al. [Zhang et al. 2020] no que diz
respeito a distribui¢do dos contatos por idade e ao efeito do fechamento dos locais de
trabalho e das escolas. A alta simetria indica a importancia de considerar a idade no
controle da propagacio.

3.2 Modelo de propagacao da doenca

Utilizamos um modelo epidemioldgico estocastico compartimental, em que cada indivi-
duo v; esta associado a uma variavel s! que assume os valores SUSCETIVEL, EXPOSTO (ou seja,
infectado mas ainda ndo contagioso), INFECCIOsO (infectado e contagioso), HOSPITALIZADO
e REMOVIDO (morto, ou recuperado e imune a doenca), correspondendo a um estagio da
doenga no momento t, como ilustrado no diagrama da Figura 3.4 (auto-loops sdo omitidos
para maior clareza).

O estado inicial de cada individuo s é amostrado aleatoriamente, de tal forma que, em
certos distritos (Morumbi, Vila Mariana e Jardins), 10 individuos, também aleatoriamente,
comecam no estado EXPOSTO, e os individuos restantes (nesses distritos e em todos os
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Figura 3.2: Ego networks das relagoes de trés individuos amostrados no grafo final
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Figura 3.3: Histogramas das relagdes de contato com base nas idades para a rede
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Figura 3.4: Simulacdo da evolugao da doen¢a COVID-19




3 | MODELAGEM DA COVID-19 BASEADA EM REDES DE CONTATO PARA A CIDADE DE SAO PAULO

demais) come¢am como sUSCETIVEL. Selecionamos os trés distritos citados para inicio
do surto, com base em dados oficiais.”> A variavel p! € [0, 1] denota a importancia de
uma relagdo r no passo t; se pﬁ = 0, entdo a relacdo ndo esta mais ativa (ou seja, nao
influencia a propagacdo da doenga) e p! = r = 1 denota que qualquer contato entre um
individuo INFEcc10sO e um individuo SUSCETIVEL resulta em este ultimo se tornar um
EXPOSTO.

Como discutiremos posteriormente, as a¢des de controle modificam os valores de
infecciosidade das relacdes, de acordo com um conjunto predefinido de configuracoes
possiveis. Assumimos que a infecciosidade na relacdo doméstica ndo pode ser modificada
e permanece constante em p s, = 0.06. Esse valor foi escolhido de acordo com estimati-
vas recentes [Wang et al. 2020, Li et al. 2020]. A infecciosidade das rela¢des restantes foi
especificada de tal forma que o numero basico de reproducdo em nossas simulacoes se apro-
xima das estimativas da literatura [Mellan et al. 2020]. Isso implica ter puapamo = 0-1Pcasas
Pescola = 0.15Pcasa, Puizinhanca = 0.1pcasa- Na figura 3.6, a direita, temos o R;, ou taxa de
reproducao efetiva, estimado em 100 simulacdes do modelo, utilizando nivel de mobilidade
extraidos do relatério Google Mobility Trends. Para estimar o R, (quantidade média de
casos secundarios gerado por um caso, em um dado dia t), criamos um contador, tanto
para o dia de infeccdo de cada individuo, como para o nimero de contatos infectados com
sucesso. Entdo, calculamos, retroativamente, a média de contatos infectados para cada
grupo cujo inicio do periodo infeccioso se deu em cada valor de ¢.

H4 também uma “probabilidade de infeccdo por vazamento", A = 5¢°, que modela
aproximadamente 2 individuos suscetiveis por dia serem infectados "espontaneamente”, ou
seja, independentemente do estado de seus vizinhos. Isso contabiliza as fontes externas de
infecgdo, como individuos infectados que se deslocam para a cidade de Sao Paulo. Assim,
um individuo SUSCETIVEL v; é infectado de acordo com uma distribui¢do Noisy-Or onde
cada vizinho INFECCI0sO, de maneira independente, “falha” em espalhar a doenca para
aquele individuo com probabilidade de 1 - p!:

Pr(s;"" =exposTo | ' =susceTiveL, s', p') = 1 - (1 - A) H 1-phH,
(r.{vi, v })EE,

Sj =INFECCIOSO

onde p' é o vetor das relacdes infecciosas, e o produto percorre as arestas de incidéncia de
v;, cujo vizinho v; = INFECC1050. Quando um individuo v; ¢ infectado (ou seja, muda de
SUSCETIVEL para EXPOSTO), um periodo de incubagdo f é amostrado a partir de uma distri-
buicdo normal truncada e arredondado para baixo (assumimos que a variavel assume algum
valor negativo arbitrario, antes que o individuo seja ExPosTo0). A variavel é decrementada
nas etapas subsequentes (desde que seja positiva). Se i/ = 0, o individuo v; passa para o
estado INFECCIOSO, e um periodo infeccioso y/ é entdo amostrado de outra distribuicio
normal truncada (e arredondado para baixo). A variavel y/ também é decrementada a cada
passo, e, quando chega a zero, o individuo INFECCIOSO torna-se HOSPITALIZADO, com a
probabilidade dependente da idade, dada na Tabela 3.2 (esquerda), extraida de estimativas
do relatério [Ferguson et al. 2020]. Se o individuo se torna HOSPITALIZADO, um valor 7!
é amostrado a partir de uma distribui¢do normal truncada, que determina o tempo de

3Esses eram os 3 distritos com maior incidéncia de casos no primeiro relatério oficial:
https://bit.ly/3e0tvvH.



3.2 | MODELO DE PROPAGACAO DA DOENCA

internagio hospitalar. Se o individuo néo se torna HOSPITALIZADO, definimos 7! = 0. Em
ambos os casos, quando 1} = 0, o individuo se torna REMOVIDO. As médias e desvios padrdo
das distribui¢des normais para os valores iniciais de f/, y/ e 1} foram selecionados de modo
a refletir as estimativas em [Linton and et al. 2020], e sdo dados na Tabela 3.2 (direita). As
variaveis aleatdrias correspondentes sao truncadas abaixo de dois dias e acima do valor do
percentil 99, de acordo com a distribuicdo normal, a fim de evitar cenarios nio realistas.
O procedimento é descrito pelo pseudo-codigo na Figura 3.4. Note que o pseudo-cédigo

descreve uma etapa (um dia) da evolu¢ido da doenga.

b (i) Probal.)ili('iade_ de
hospitalizacio
0to9 0.1% .. . ~

0w | o
A2 27, Periodo de incubagio () 5.6 2.8 [2,15]
30 to 39 3.2%
40 to 49 4.9% Periodo infeccioso (y) 6.2 43 [2,22]
Zg :2 23 igi: Duracio da hospitalizacao () 8.6 6.7 [2,33]
70 to 79 24.3%

80+ 27.3%

Tabela 3.2: Esquerda: Probabilidades de necessidade de hospitalizagdo
Direita: Parametros das distribuicdes normais truncadas (em dias)

A figura 3.5 (esquerda) mostra a curva epidemiologica média de nosso modelo para 10
simulagdes (observar as diferentes escalas para proporg¢des de expostos e hospitalizados).
E possivel notar o delay entre a curva de individuos expostos e a de hospitalizados, o que
também é observado em dados reais. Esse comportamento torna desafiador o planejamento
de medidas de intervencao, ja que o numero atual de hospitalizados, na realidade, é
reflexo do numero de expostos em um periodo anterior. A Figura 3.9 mostra o nimero
de individuos expostos e/ou infectados em cada distrito em diferentes fases da epidemia,
em uma simulagdo amostrada. A epidemia progride a partir dos distritos mais centrais
(aqueles que tiveram os pacientes iniciais e suas adjacéncias), em direcdo a periferia.

O namero de leitos disponiveis na cidade é de cerca de 0.25 por 100 habitantes, de acordo
com dados oficiais.* Em condi¢des normais (sem a presenca da COVID-19), grande parte
desses leitos encontra-se ocupada. Por outro lado, medidas de distanciamento social, muitas
vezes, levam a diminuicdo de outros eventos causadores de hospitalizacio (por exemplo,
acidentes de carro), além de ser esperado que novos leitos hospitalares sejam criados
em tempos de epidemia.’ Neste trabalho, consideramos o nimero de leitos hospitalares
disponiveis para os pacientes da COVID-19 como sendo 60% da capacidade total citada
anteriormente (cerca de 0.15 por 100 habitantes). Esse valor é indicado pela linha tracejada
na Figura 3.5 (e nos proximos graficos semelhantes). Pode-se observar que o nimero
de internagdes supera amplamente a capacidade hospitalar quando nenhuma medida de
contencdo é imposta.

A fim de verificar a validade do modelo proposto, simulamos a doenca usando indices

#1sso foi anterior ao inicio do surto, de acordo com os dados em https://bit.ly/2AAx0vc.

De acordo com dados oficiais, o nimero de leitos de UTI para pacientes da COVID-19 na cidade de
Sao Paulo dobrou desde o inicio do surto (veja https://bit.ly/2NYMqMQ), enquanto o nimero de acidentes
de transito diminuiu 30%, de acordo com as noticias locais (por exemplo, https://glo.bo/3f2J2MO).
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Figura 3.9: Nimero de individuos infectados em cada distrito
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reais de isolamento, extraidos de dados de telefones celulares, conforme a Figura 3.6.
A cada dia, dimensionamos o valor de infecciosidade de cada relacdo pela respectiva
reducdo de mobilidade, conforme relatado pelo Relatério de Tendéncias de Mobilidade
do Google (https://bit.ly/2NX40kj). Ou seja, se o indice de mobilidade para uma dada
relacdo caiu em uma certa porcentagem em um dado dia, a sua infecciosidade foi reduzida
na mesma proporcao. Para as relacdes escolares, que nao sdo mapeadas pelo relatdrio
do Google, usamos os valores de base durante os dias uteis (com atividade escolar) e
reduzimos esses valores durante os fins de semana anteriores a 23 de marco, quando
as aulas foram suspensas (https://glo.bo/2VQ0lJg). Consequentemente, apds essa data, a
infecciosidade da relacdo vai a zero. Ja para as relacdes de vizinhanca, foi utilizada a média
entre as relacdes de comércio/servicos; recreacio; supermercados/farmacias e parques. Nas
relacoes de trabalho, que sao diretamente mapeadas no relatdrio, utilizamos seus valores
brutos. Finalmente, apesar de, no periodo, as relagdes residenciais terem aumentado em
intensidade, seu valor basal foi mantido constante para as simulagdes. Os valores obtidos
da variacdo de mobilidade para cada relagdo em comparacgdo ao nivel basal podem ser
observados na Figura 3.6.

A Figura 3.8 compara o nimero observado de internac¢des devido a SRAG (Sindrome
Respiratoria Aguda Grave) ao nimero médio e desvio padrao de individuos internados
em 10 simulacdes do nosso modelo, utilizando as restricdes estimadas através do relatorio
do Google.® E possivel notar que as curvas se mantém préximas durante todo o periodo,
mostrando que o modelo é um bom preditor do nimero de hospitalizados, de acordo com
a fase da epidemia e a taxa de mobilidade.

3.3 Intervencoes

Assumimos que o responsavel pela tomada de decisdes age de modo a modificar a
infecciosidade das rela¢des p!, utilizando intervencgdes a nivel populacional como: incentivo
ao distanciamento social, conscientizagao publica, fechamento de escolas, universidades ou
locais de trabalho, restricdo do trafego urbano, proibi¢ao de reunides publicas ou imposicédo
de bloqueio em toda a cidade. Essas a¢des acontecem de imediato e duram um nimero fixo
de dias (uma semana, em nossos experimentos). Assumimos que sao aplicadas a todos os
individuos, indiferentemente, e nio modificam a infecciosidade da relacio doméstica. Para

®Usamos as estimativas historicas do Observatério COVID-19 (https://bit.ly/200CrX6) reportadas no
dia 24 de julho de 2020 como valores observados.
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as demais relacdes, consideramos as seguintes cinco interveng¢des/acdes, selecionadas para
simular as possiveis medidas de mitigacdo anunciadas pelas autoridades da cidade:

Contato Irrestrito: A infecciosidade de todas as relacdes é mantida nos seus valores
basais.

Distanciamento Social: Reduzimos em 20% a infecciosidade no trabalho, na escola e
na vizinhanca, em relacio aos seus valores basais. Isso simula a sensibiliza¢do da populacio
e a proibicdo de grandes reunides publicas, deixando as escolas e o comércio/servigos
abertos.

Quarentena Leve: Reduzimos em 40% a infecciosidade no trabalho e na vizinhanca e
atribuimos valor zero a infecciosidade nas relacdes escolares. Isso simula o fechamento de
escolas, universidades e parte do comércio/servigos, proibindo grandes reunides publicas
e aumentando a conscientizacdo do publico.

® Quarentena Severa: Reduzimos em 70% a infecciosidade no trabalho e na vizinhanca
e atribuimos valor zero a infecciosidade nas relagdes escolares. Essa é uma versao mais
rigorosa da intervencdo anterior, na qual apenas os trabalhadores de servigos essenciais se
deslocam e a mobilidade na cidade é limitada.

® Lockdown: Reduzimos em 90% a infecciosidade no trabalho e na vizinhanca e atribui-
mos valor zero a infecciosidade nas relacdes escolares. Isso modela uma situacdo em que
apenas trabalhadores de servicos extremamente essenciais sdo autorizados a transitar.

Vale notar que a reducdo da infecciosidade, como relatada nos diferentes niveis de
restricdo acima, nio significa, necessariamente, uma mudanca na forma intrinseca como
se dao as relacoes, mas pode também denotar a interrup¢ao momentanea de parte dessas
mesmas relacoes. Ou seja, uma reducdo da infecciosidade das relacdes de trabalho pode
indicar tanto a utilizacdo de mascaras e outras medidas profilaticas, como também relacdes
de trabalho presenciais que deixaram de existir em dado periodo, por exemplo, devido a
mudanca para regime de home-office.

3.4 Modelagem dos custos

A construcido de um modelo de custos para a pandemia é tarefa ardua, pois deve
favorecer a minimizacao das infec¢des, sem impor uma carga excessiva a economia. Dessa
forma, criamos dois modelos em conjunto: o dos custos sanitarios e o dos econdémicos.
Aqui damos especial atencao a prevencao do colapso do sistema de saude, medido pela
proporcao de leitos hospitalares disponiveis. Lembramos que assumimos a disponibilidade
de 0.15 camas hospitalares por 100 individuos (para pacientes com COVID-19). Assim,
especificamos o custo de uma porcentagem h da populacdo no estado HOSPITALIZADO em
um determinado dia, pela curva sigmoéide 1/(1 + exp(-44h + 6)), mostrada na Figura 3.10
(esquerda).

Assumimos que, ceteris paribus, é preferivel uma medida de contencio mais branda a
uma mais severa, de maneira a resguardar a economia. Adotamos uma abordagem prag-
matica/utilitaria, na qual o custo de uma intervencao reflete o nimero de hospitalizacoes
que estamos dispostos a tolerar por esse nivel de restri¢des econémicas. Dessa forma, o
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Figura 3.10: Esquerda: Custo das intervengdes e hospitalizagoes
Direita: Estratégias de mitigagdo (reativas) basais

custo das intervencdes é proporcional a sua capacidade de reduzir a infecciosidade. O
intuito néo é, necessariamente, capturar uma estimativa realista do impacto econémico
de hospitalizagdes e intervengdes, mas regular o contagio da doenca dentro de niveis
aceitaveis de hospitalizados, gerando o menor impacto possivel a vida urbana.

Definimos os custos das intervencdes de Distanciamento Social, Quarentena Leve,
Quarentena Severa e Lockdown, respectivamente, de modo a igualar os custos de 0,05%,
0,1%, 0,125% e 0,15% da populagao hospitalizada (como dado pela funcao sigmoide). Por
exemplo, o custo do Lockdown é equivalente ao custo de 100% de ocupacio dos leitos,
segundo nossa estimativa, disponiveis ao tratamento da COVID-19. O custo da acao de
Contato Irrestrito é zero. Finalmente, especificamos o custo total em um determinado
passo da simulacdo como o maximo entre o custo da intervencéo e o custo do niimero
de individuos hospitalizados. Também experimentamos adicionar estes dois custos, mas
observamos melhores resultados com o maximo.



Capitulo 4

Otimizacao das intervencoes

Agora estamos prontos para comparar diferentes estratégias capazes de mitigar o surto,
de acordo com nosso modelo. Assumimos que uma etapa de decisdo leva sete dias de
simulagéo, o que significa que um plano de intervencdo, uma vez selecionado, permanece
em vigor por uma semana.

Primeiro consideramos duas politicas reativas de referéncia, que adotam regras manuais
da forma “Se a porcentagem de individuos hospitalizados estiver em um determinado
intervalo, entdo adote a seguinte medida de intervencao”, como mostrado na Figura 3.10
(direita). Os intervalos correspondentes foram definidos com base na funcao de custo
e em algumas tentativas e erros, para manter o nimero de hospitalizados com limites
razoaveis.

As Figuras 4.1 e 4.2 apresentam as curvas da proporc¢do de hospitalizados por dia,
de 10 simulag¢des das estratégias de referéncia, ao longo de 52 semanas (1 ano). A curva
preta denota a simulacdo com o custo mediano. Para essas simulag¢des, pintamos o fundo
de cada semana, a fim de indicar a ag¢do correspondente (indicada pelo coédigo de cores
usado na Figura 3.10). Ambas as estratégias de referéncia conduzem a um comportamento
oscilatorio da curva de hospitalizados, com varios picos e vales no niumero de internacdes.
Elas também conduzem a um nimero de hospitalizacdes acima da capacidade por curto
periodo de tempo para algumas simulagdes, com a estratégia de referéncia 1, proposta para
manter o caso mediano sempre abaixo da capacidade, e a estratégia de referéncia 2, proposta
para exceder essa capacidade para a curva mediana. Os resultados mostram que o plano
da estratégia de referéncia 1 é uma medida de controle mais agressiva, com Lockdowns
e Quarentenas Severas sendo usados mesmo ap6s passado um longo periodo do inicio
do surto (quando o numero de suscetiveis se reduz consideravelmente, ocasionando uma
diminui¢io natural no nimero de hospitalizados); paradoxalmente ha mais periodos com
Contato Irrestrito. O plano da estratégia de referéncia 2, por outro lado, consegue reduzir
o numero de picos, a0 mesmo tempo que utiliza medidas de contingéncia menos rigorosas.
Em ambos os casos, porém, em diversas simulacdes, ha um pico de hospitalizados entre a
6“ e a 10 semanas, que ultrapassa a capacidade hospitalar. Esse fato é mais acentuado na
estratégia de referéncia 2.

Em seguida, consideramos estratégias otimizadas, utilizando uma versdo simplificada
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Figura 4.1: Curvas de hospitalizados para as estratégias de referéncial
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Figura 4.2: Curvas de hospitalizados para as estratégias de referéncia 2
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do algoritmo de Sparse Sampling com modelo generativo (simulador), de maneira similar a
proposta por Kearns et al. [M. KEARNS and NG 2002], sem heuristica. Esse tipo de técnica
foi adotada ja que, mesmo com o conjunto de a¢des limitado a apenas 5, temos um ambiente
estocastico, com um espaco de estados de dimensao muito grande, o que torna inaplicaveis
algoritmos tradicionais de planejamento e reinforcement learning.

Em cada etapa de decisdo (ou seja, inicio de uma semana), consideramos todos os
possiveis planos futuros com horizonte H, isto é, todas as sequéncias de intervenc¢des de
tamanho igual a H semanas, nas quais cada interven¢do subsequente aumenta, mantém
ou reduz o nivel de restri¢do da intervencdo anterior. Por exemplo, uma semana cuja acdo
¢ de Quarentena Severa pode ter, na semana seguinte, as acdes de Lockdown, manutencéo
da Quarentena Severa ou Quarentena Leve.

O planejador recebe uma matriz M de dimensao N x5, sendo N o nimero de individuos
na rede, contendo as seguintes informacdes a respeito de cada um: identificador dnico;
estado atual (SUSCETIVEL, EXPOSTO, INFECCIOSO, HOSPITALIZADO Oou REMOVIDO); valor do
periodo correspondente ao seu estado atual (-1 se SUSCETIVEL ou REMOVIDO, ou os valores
amostrados para os periodos de incubacao, infecciosidade e hospitalizacédo f, y, n); dia em
que ocorreu a infeccdo (-1 caso néo tenha sido infectado); idade. Esses dados poderiam ter
sido guardados como atributos dos noés do grafo; porém, foi escolhido o formato matricial,
ja que permite que as operacdes sobre ele sejam mais performaticas. A informacéo sobre
dia de infecgao foi apenas utilizada para analises descritivas das simula¢des e para calculo
do R,. As demais descrevem as caracteristicas essenciais de cada individuo e, em conjunto
com as arestas do grafo, que codificam os relacionamentos, sdo utilizadas para executar as
simulacoes.

Esses dados sdo armazenados no no raiz n, e sdo sempre utilizados como ponto de
partida para as simulacdes. O caminho do no raiz até qualquer outro né na arvore de agdes
codifica um plano, ou seja, uma sequéncia de acdes. O no raiz representa o estado atual
antes de qualquer nova agéo ser tomada; portanto, representa um plano vazio.

O grafico a esquerda na Figura 4.6 ilustra a construcao da grafo direcionado aciclico,
representando os possiveis planos, descrito pelo pseudo-codigo a direita. Escolhemos um
horizonte H, que define quantas semanas ou ac¢des serao avaliadas. Isso é equivalente a
determinar quantos niveis da arvore, a partir do no raiz, serdo explorados. Cada iteracdo
consiste em executar a funcio “ExpandirArvore” H vezes. Em seguida, para cada novo né
folha resultante, sdo executadas as fun¢des “Simular”, para cada agéo do plano da raiz até
o no folha, e o custo é acumulado. Entao, o né de nivel 1 que possui o n6 folha de menor
custo ¢é selecionado.

A funcio “ExpandirArvore” cria os nés filhos para todos os atuais nos folha da arvore, e
repete este processo de maneira iterativa, até que a altura da arvore seja igual ao horizonte
predefinido. Caso a arvore contenha apenas o no raiz, sdo criados 5 nos filhos, um para
cada uma das ac¢des possiveis (Contato Irrestrito, Distanciamento Social, Quarentena Leve,
Quarentena Severa e Lockdown). Para os demais nos, serdo criados 3 nos filhos, sendo
que cada um aumenta, mantém ou reduz o nivel de restricio do né sendo expandido.
Isso é equivalente a dizer que, em cada iteracdo desta funcdo, um novo nivel da arvore é
criado de maneira exaustiva, levando em conta a restricdo de, apds o primeiro nivel, cada
no6 possuir 3 filhos. O Algoritmo foi construido dessa forma para manter certo nivel de
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verossimilhanca nos planos gerados, além de limitar o crescimento exponencial do niimero
de nos. Vale notar que, na arvore apresentada na Figura 4.6, filhos de nivel 2 e 3 foram
omitidos para maior clareza da figura.

Entdo, com a arvore de altura igual a H, para cada no filho, executamos S simulagdes
com o plano correspondente. Isso equivale a dizer que, partindo do né raiz em dire¢édo
ao no folha sendo simulado, executamos, em sequéncia, a simulacdo de cada uma das
H semanas, aplicando a acdo de cada n6 do caminho e atualizando uma copia da matriz
da populagdo. Assim, para uma arvore de altura H, teremos 5 x 3" nés folhas, cada um
codificando um plano de H semanas, contendo H agdes a partir do estado inicial do n6
raiz.

Cada no folha é simulado S vezes por H semanas. O custo de cada simulagio é entéo
avaliado, como Y'F_, 0.8% - custoy, onde custo denota o custo de 7 dias para a k-ésima
semana de simulacdo. Essa funcéo custo aplica um fator de desconto de 0.8 a cada semana
futura, de maneira a priorizar os custos das semanas mais proximas a semana atual.
Finalmente, a cada uma das S simulacdes, o custo simulado é atribuido ao n6 folha sendo
simulado. Ap6s todos os nods folha terem sido simulados, o de menor custo médio é
selecionado e a acdo correspondente de seu antepassado do nivel 1 é executada.

Observe-se que o custo de um plano é a soma dos custos dos dias no periodo (ja que
cada etapa de decisdo se estende por uma semana), que por sua vez é o valor maximo entre
o custo da acdo e o custo de hospitalizados, conforme descrito anteriormente. Em resumo,
realizamos uma busca em largura on-line de planos de H passos, que sdo avaliados de
acordo com as estimativas de custo de Monte Carlo (sobre S simulacdes).!

Em nossos experimentos, usamos S = 48 simula¢des com H = 2, 3,4 semanas. Aumentar
ainda mais H foi computacionalmente muito caro. Com S = 48 e H = 4, uma simulagéo
completa de 52 semanas (com planejamento on-line) levou em média 5 horas para ser
concluida em uma maquina de ponta com CPU AMD Threadripper 3960x 24-core.

As figuras 4.3, 4.4 e 4.5 apresentam as curvas de hospitalizados por dia para 10
simula¢des das estratégias otimizadas (em azul), com S = 48 e horizontes de planejamento
H =2, H =3e H = 4. Como antes, a linha preta mostra a simulagdo com o custo
mediano, e o fundo é pintado de acordo com as acdes usadas naquela simulacao. O pri-
meiro fato relevante é que um maior horizonte H leva a um desempenho superior, como
esperado.

A estratégia com H = 4 é capaz de manter as hospitalizados abaixo da capacidade para
quase todas as simulacdes em todos os dias (note o pequeno excesso em uma Unica curva
por um unico dia), sem recorrer a medida de Lockdown e aplicando a Quarentena Severa
apenas uma vez.

O aumento do valor de H gerou planos que tomam medidas restritivas mais cedo. As
estratégias otimizadas com H = 2, H = 3 e H = 4 levaram, em média, 5, 4.2 e 3.3 semanas,
respectivamente, para impor a primeira medida de restricdo. Um horizonte mais longo
também levou a medidas de restri¢do mais duradouras. A primeira medida de restrigao
permaneceu ativa, em média, por 12.3, 16.1 e 22.2 semanas por H = 2, H =3 e H = 4,

10 codigo fonte utilizado pode ser encontrado em https://github.com/yambanis/CovidMDP
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respectivamente.

Para se ter uma comparagao mais objetiva entre as diferentes estratégias, calculamos
a utilizacdo média do sistema de saude, dada pela diferenca absoluta entre o nimero e a
capacidade de internacdes, bem como a sobrecarga hospitalar, dada pela area da curva
acima do limite da capacidade. Essas medidas, que ndo sdo diretamente otimizadas pelos
planejadores de Monte Carlo, medem o equilibrio entre o rigor das medidas de intervencao
e o impacto no numero de leitos disponiveis. Na Tabela 4.1, mostramos os resultados e
o custo total das acOes executadas. Mais uma vez salientamos que os custos totais sdo a
somatoria dos custos de cada dia, sendo estes 0 maximo entre o custo de hospitalizados e
da acdo vigente.

Em relacgao as estratégias de referéncia, vemos que as estratégias otimizadas obtém
um equilibrio muito melhor entre os custos econémicos e o numero de internagdes. O
planejador com H = 4, em particular, obteve diminuicao na utilizacdo média e reducdo
acentuada na sobrecarga hospitalar, chegando préximo a zero. Observe-se que os pequenos
desvios padrdo sugerem que esses resultados sdo robustos em diferentes simulagdes.
Finalmente, a estratégia otimizada com H = 4 minimizou o custo (como esperado).

Estratégia  Utilizacdo Sobrecarga Hospitalar Custo

Irrestrito 1.85+0.027 293.8+9.0 81.2+1.9
Referéncial 1.07+0.012 0.586+1.04 95.2+3.7
Referéncia 2 1.01+0.02 1.775+1.882 69.5+4.0

H=2, S=48 0.73+0.102 14.7+£18.2 68.8+5.3

H=3, S=48 0.71+ 0.023 1.3+ 2.5 53.9+3.0

H=4, S=48 0.74+0.029 0.003+ 0.01 49.2+2.2

Tabela 4.1: Performance das estratégias de mitigacdo
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Figura 4.3: Curva de hospitalizados do planejador para H=2
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Figura 4.4: Curva de hospitalizados do planejador para H=3
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Figura 4.5: Curva de hospitalizados do planejador para H=4

n/

Figura 4.6: Ilustracdo da arvore de agdes com horizonte igual a 3
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A, ny < CriarArvore(M)
Parah=1,2..,.H
ExpandirArvore(A)
FimPara
Para cada n’ em nosFolha(A)
custo(n’) «— 0
Paras=1,2...,S
e < Estado(ny)
Para cada ac¢do em Plano(ny, n’)
e, ¢ <« Simular(e, acdo)
custo(n’) «— custo(n’) + ¢
FimPara
FimPara
FimPara
Retornar FilhoMenorCusto(n,)

Figura 4.7: Pseudo codigo para o planejador



Capitulo 5

Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho, utilizamos dados da pesquisa Origem-Destino da regido metropolitana
de Sao Paulo, conduzida em 2017, para construir uma rede de contato de uma amostra dos
individuos da cidade de Sao Paulo, segmentada por diferentes tipos de rela¢des (escola,
trabalho, vizinhanca, casa). A rede de contato foi, entao, utilizada para desenvolver um
modelo epidemiologico da COVID-19 a nivel individual.

Os parametros do modelo foram selecionados de acordo com dados reportados re-
centemente e validados em relagdo a dados do mundo real, proporcionando realismo
as simulacdes. Comparamos estratégias de mitigacdo baseadas em regras (reativas) com
planos on-line, otimizados por uma abordagem de Monte Carlo. Nossos resultados mostra-
ram que as politicas otimizadas conseguem controlar a propagacdo da doenca dentro da
capacidade do sistema de saide, minimizando, a0 mesmo tempo, os impactos econémicos
das politicas de distanciamento social. Até onde sabemos, este é o primeiro trabalho a
aplicar o planejamento automatizado para o controle da COVID-19 dentro da cidade de
Sao Paulo.

Vale notar que, apesar de muito esforgo ter sido direcionado para a construcio de um
grafo realista das relacdes e individuos de Sao Paulo, poderiamos substitui-lo por outras
redes, com eventual ajuste dos demais parametros, para aplicar nossa abordagem em outras
cidades ou contextos, com a reutilizacdo de grande parte do cédigo criado. Seria ainda
possivel alterar os valores da capacidade hospitalar, caso fosse desejavel a criacdo de um
planejador mais ou menos cauteloso ou nos baseassemos em outras fontes de dados.

Definimos aqui cinco ac¢des possiveis de intervencdo, de modo a aumentar a explica-
bilidade do modelo, relacionando porcentagens de restricdo em cada uma das relacoes
a um nome facilmente interpretavel. Porém, uma opcédo viavel seria a otimizacdo em
relacdo a valores continuos de cada uma das variaveis, aumentando o espaco de busca e,
consequentemente, a complexidade computacional. Caso nossa abordagem fosse utilizada
em um contexto real, a maior complexidade poderia ser solucionada utilizando mais
recursos, como computacdo paralela em nuvem.

Uma ressalva a nossa abordagem ¢é a suposi¢ao de que sdo observaveis o estado de cada
individuo da populacéo (suscetiveis, expostos, infecciosos, hospitalizados e removidos).
Embora tal informacdo nao esteja disponivel, ela pode ser estimada de forma confiavel
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testando regularmente uma amostra da populacéo e, depois, atribuindo aleatoriamente os
individuos em nossa rede, de acordo com a estimativa amostral (seguindo a distribuicdo de
idade, caracteristicas geograficas etc.).

Ha varias melhorias viaveis para tornar nosso modelo ainda mais realista. Por exemplo,
distinguir o comportamento epidemioldgico entre individuos sintomaticos e assintoma-
ticos; condicionar a infecciosidade de um contato a idade; incorporar informacdes de
renda dos individuos e seus efeitos na disponibilidade de leitos. Seria também possivel
aperfeicoar nosso modelo de custos, incorporando recursos limitantes ndo explorados
inicialmente (nimero de testes disponiveis, leitos de UTI, EPIs, etc.). Outra abordagem
relevante para maior verossimilhanca seria distinguir as relacdes de trabalho por setores
(essencial/ndo essencial, comércio, industria etc.). Finalmente, considerando o planejador,
seria interessante explorar técnicas mais sofisticadas de planejamento on-line; extrair
politicas off-line e usar valores de horizonte de simulagdo maiores.
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