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Introdução 

Diante da intensa disseminação da Covid-19 pelo interior do Brasil, pesquisadores de 
diversas áreas têm se lançado a investigar o que pode acontecer a longo prazo no 
espalhamento do vírus em face a diferentes cenários de confinamento e de restrição de 
mobilidade. 

Consciente da diversidade de população e infraestrutura dos estados e municípios 
brasileiros, um estudo coordenado pela Universidade Federal de Viçosa - UFV, em Minas 
Gerais, e pelo Instituto Nacional de Ciência e Tecnologia de Sistemas Complexos, no Rio 
de Janeiro, utilizou um  modelo epidêmico estocástico (variáveis representando a 
evolução de um sistema de valores com o tempo) para simular o  nível de dispersão das 
curvas epidêmicas em diferentes lugares.  

Com a variação das propriedades dessas curvas, entre elas o tamanho do pico epidêmico 
e a duração do surto, a pesquisa sinaliza para a necessidade de adotar diferentes 
políticas de mitigação do vírus. Mas não só isso. Pois o combate à propagação da 
Covid-19 somente será efetivo se as medidas levarem em conta tanto a especificidade da 
região em que serão implementadas, quanto a situação geral da pandemia no país. 



Destrinchando 

O trabalho, cuja modelagem incorpora dados demográficos, epidemiológicos e de 
mobilidade urbana obtidos em bases públicas, toma a situação de 31 de março de 
2020  como condição inicial, com foco em 410 municípios, para rastrear a pandemia de 
forma integrada. 

A abordagem trazida pelo estudo consiste em calibrar o modelo com dados de casos 
reportados de Covid-19 no Brasil em algumas semanas e realizar uma análise a longo 
prazo dos resultados da epidemia usando diferentes cenários de mitigação.  

A partir daí, descobriu-se que as curvas epidêmicas podem variar bastante em escalas à 
nível estadual e municipal, sendo alguns estados caracterizados por surtos começando 
nas suas capitais e seguidos por ondas de propagação em direção ao interior do país, 
enquanto outros estados possuem múltiplos focos epidêmicos.  

O modelo utiliza a abordagem da metapopulação, onde a população é agrupada em áreas 
que representam regiões geográficas e o contágio da epidemia obedece a um 
comportamento padrão, enquanto o trânsito de pessoas entre as áreas faz com que o 
vírus se espalhe por todo o contingente. Nele, a população foi dividida em áreas que 
representam os locais de residência (Fig. 1a).  

Cada área possui um número fixo de habitantes. A taxa de mobilidade entre áreas (longa 
distância) é dada pelo número de indivíduos que viajam entre elas e retornam ao seu local 
de residência. Interações entre áreas rurais e urbanas também foram consideradas no 
projeto.  

Notas + explicações  

Como de praxe, a dinâmica epidêmica dentro de cada área leva em consideração grupos 
suscetíveis (S), que podem ser infectados, e recuperados (R), isto é, imunizados ou 
vítimas fatais do novo coronavírus.  

Conjuntos de indivíduos infectados são: expostos (E), que carregam o vírus, mas não o 
transmite; assintomáticos (A), ou pré-sintomáticos, mas contagiosos; não-confirmados 
(U), que são sintomáticos, mas não foram ainda identificados pelas testagens; e 
confirmados (C), que testaram positivo para a Covid-19. As transições epidêmicas 
obedecem o modelo SEAUCR, no qual indivíduos suscetíveis se tornam expostos ao 
entrar em contato com pessoas contagiosas (A, U ou C).  

Independente das medidas heterogêneas de testagem entre os estados, o estudo assume 
que todos os municípios têm capacidade de detectar a Covid-19 nos primeiros pacientes 
hospitalizados. Por conta disso, espera-se que o número de municípios com casos 
confirmados seja observável e menos propenso aos efeitos da subnotificação.  

A Figura 3 compara a evolução de municípios com casos confirmados obtida nas 
simulações, com diferentes medidas de mitigação, e os dados reais para cada estado 
brasileiro.  



Os parâmetros moderados de mitigação, em geral, se assemelham aos dados reais do 
Brasil, porque apresentam bom desempenho na maioria dos estados, especialmente 
aqueles com maior incidência do novo coronavírus. 

Entretanto, alguns estados (AC, AM, PA, PE, PI e RR) se igualam mais as simulações 
sem mitigação, enquanto outros (PB, PR e RN) estão mais perto de simulações com forte 
mitigação. Um mapa com a classificação das medidas de combate que melhor se 
encaixam com os dados de casos confirmados em cada estado é apresentada na Figura 
3. 

Diferentes cenários de mitigação são comparados na Figura 4a), em que a fração de 
indivíduos sintomáticos em toda a população comprova que a supressão de mobilidade 
de longa distância tem um impacto pequeno na diminuição do avanço da epidemia. 

A progressão espaço-temporal de epidemia apresenta padrões complexos, como 
mostrado na Figura 7. Na figura, mapas de cores com predomínio de casos sintomáticos 
em cada município são exibidos dentro de intervalos de três semanas para simulações de 
mitigação moderada. Mapas e vídeos sugerem que a epidemia começa em lugares com 
maior população, geralmente regiões metropolitanas, e se espalham em direção ao 
interior do país.  

 

 

Figura 1. Representação esquemática de a) estrutura metapopulacional e b) transições 

epidêmicas SEAUCR com suas respectivas taxas. Áreas i e j com tamanhos diferentes de 

população (representado pela área dos hexágonos) podem ter mobilidade de indivíduos 

com taxas Wij e Wji. Os eventos epidêmicos ocorrem dentro das áreas sobre as hipóteses 

de “população bem misturada”, como ilustrado no zoom da área l. Seis categorias são 

utilizadas no modelo SEAUCR: suscetíveis (S), expostos (E), assintomáticos (A), 

não-sintomáticos (U), confirmados (C) e recuperados (R). 



 

Figura 3. Simulações e observações do número de municípios com casos confirmados de 

COVID-19 para os 26 estados do Brasil nas primeiras três semanas de simulação. Dados 

para o país inteiro são mostrados no canto inferior direito. Simulações foram feitas 

utilizando medidas de mitigação nula, moderada e forte. A direita: mapa indicando o 

cenário de mitigação dominante de cada estado nessas 3 semanas de simulação. 

 

Figura 4. a) Evolução da prevalência da epidemia, em toda a população do país, em 

diferentes valores de mitigação controlados pelos parâmetros (M, K). b,c) Prevalência da 

epidemia para os 26 estados do Brasil com medida de mitigação moderada com (M, 

K)=(0.4, 03). Dia 0 corresponde a 31 de março de 2020. 



 

Figura 7. Mapa de cores representando a evolução da quantidade de casos sintomáticos 

(U e C) no Brasil em uma simulação com mitigação moderada. 
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