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RESUMO

Modelagem baseada em agentes (MBA) é uma metodologia que nos permite uma avangada ma-
neira de fazer ciéncia utilizando experimentos feitos em computadores. Essa metodologia foi
uma das pioneiras para se estudar sistemas complexos. Esses sistemas sao formados por um
conjunto de elementos (individuos) que interagem entre si através de regras simples de intera-
cdo dando origem a comportamentos emergentes coletivos que ndo podem ser previstos quando
se investiga apenas as propriedades de cada individuo isoladamente. Assim sendo, o objetivo
deste trabalho € apresentar, de maneira diddtica, através de exemplos computacionais usando a
interface do Netlogo, o que é a modelagem baseada em agentes e como podemos utilizd-la em
diferentes contextos relacionados a sistemas complexos de modo geral. Vamos mostrar que nao
€ necessario muito conhecimento como pré-requisito para comecar a usar a modelagem baseada
em agentes, mas a0 mesmo tempo, uma vez compreendida algumas técnicas basicas de simu-
lagdo computacional, ndo ha limite para o que pode ser implementado. No final, apresentamos
uma aplicacdo através da constru¢do de um modelo da dindmica da leishmaniose visceral, si-
mulando a propagacdo da doencga. Este modelo permite explorar como diferentes fatores, como
a interacdo entre humanos, vetores (insetos flebotomineos) e reservatorios animais, influenciam
a propagacdo da leishmaniose visceral. A simulacdo possibilita a andlise de cendrios variados
e a avaliacdo da eficicia de diferentes intervengdes de controle, fornecendo insights que podem
servir para a compreensdo de estratégias de saide publica mais eficazes e assertivas.

Palavras-chave: Modelagem baseada em agentes; sistemas complexos; propagacao de epidemias;
leishmaniose visceral.



ABSTRACT

Agent-based modeling (ABM) is a methodology that allows us an advanced way of doing sci-
ence using experiments carried out on computers. This methodology was one of the pioneers
for studying complex systems. These systems are formed by a set of elements (individuals)
that interact with each other through simple interaction rules, giving rise to collective emergent
behaviors that cannot be predicted when investigating only the properties of each individual
singly. Therefore, the objective of this work is to present, in a didactic way, what agent-based
modeling is and how we can use it in different contexts related to complex systems in general,
through computational examples using the Netlogo interface. We will show that not much kno-
wledge is needed as a prerequisite to start using agent-based modeling, but at the same time,
once you understand some basic computer simulation techniques, there is no limit to what can
be implemented. In the end, we present an application through the construction of a model of
the dynamics of visceral leishmaniasis, simulating the spread of the disease. This model allows
us to explore how different factors, such as the interaction between humans, vectors (sandflies
insects) and animal reservoirs, influence the spread of visceral leishmaniasis. Simulation ena-
bles the analysis of varied scenarios and the evaluation of the effectiveness of different control
interventions, providing insights that can serve to understand more effective and assertive public
health strategies.

Keywords: Agent-based modeling; complex systems; spread of epidemics; visceral leishmaniasis.



INDICADORES DE IMPACTO

Este trabalho apresenta impactos significativos, sobretudo na dimensao social, uma vez que a si-
mulagdo da propagacdo da doenca e a avaliagc@o de intervenc¢des de controle oferecem subsidios
para estratégias mais eficazes de sadde publica, beneficiando diretamente populacdes vulne-
rdveis em dreas endémicas. Em termos tecnoldgicos, a aplicagdo da modelagem baseada em
agentes (MBA) demonstra como ferramentas computacionais acessiveis podem ser empregadas
para abordar problemas complexos, promovendo a disseminacdo do conhecimento cientifico.
Ha também relevancia acerca da extensdo universitaria na drea da satde, com foco principal
nos Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel (ODS) relativos a satide publica e saneamento.
Nao obstante, salienta-se que esses impactos ndao foram concretos e diretos, mas em potencial,
dado que o foco principal da pesquisa esteve voltado para o desenvolvimento tedrico € metodo-
l6gico, sem uma aplicagdo pratica imediata junto a comunidades ou grupos especificos.



IMPACT INDICATORS

This study presents significant impacts, particularly in the social dimension, as the simulation
of disease spread and the evaluation of control interventions provide insights for more effective
public health strategies, directly benefiting vulnerable populations in endemic areas. Technolo-
gically, the application of agent-based modeling (ABM) demonstrates how accessible computa-
tional tools can be used to address complex problems, fostering the dissemination of scientific
knowledge. The research also emphasizes the relevance of university extension in the health
sector, primarily focusing on the Sustainable Development Goals (SDGs) related to public he-
alth and sanitation. Nonetheless, it should be noted that these impacts were not concrete and
direct but rather potential, as the research primarily focused on theoretical and methodological
development without immediate practical application in specific communities or groups.
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1 INTRODUCAO

Modelagem baseada em agentes (MBA) € uma metodologia que nos permite uma ma-
neira avangada de fazer ciéncia utilizando experimentos feitos em computadores (BANKES,
2002). Essa metodologia foi uma das pioneiras para se estudar sistemas complexos (BOC-
CARA, 2010; WILENSKY; RAND, 2015). Esses sistemas sdo formados por um conjunto de
elementos (individuos) que interagem entre si através de regras simples de interacdo dando ori-
gem a comportamentos emergentes coletivos que ndo podem ser previstos quando se investiga
apenas as propriedades de cada individuo isoladamente (KWAPIEN; DROZDZ, 2012).

O mundo tem se tornado mais interconectado e complexo e nossas habilidades para
compreender fendmenos reais também tém evoluido. Com o avan¢o da computacio e da mode-
lagem, além de termos acesso a uma explosido de novos dados, também conseguimos analisar
e modelar de maneira mais pragmadtica, sistemas sociais, tecnolégicos, biolégicos, econdmicos,
politicos, etc. (HASSANIEN et al., 2015; KUTZ, 2013). Além disso, conseguimos, através da
andlise de dados responder perguntas que até entdo ndo era possivel. Quais as melhores estra-
tégias para se prevenir durante uma pandemia? Como as agéncias de saide podem interferir na
mobilidade e a¢des da populacdo para evitar um surto epidémico? Como a biodiversidade de
um ecossistema é mantida a partir da interacdo de diversas espécies que competem e/ou colabo-
ram entre si? Como as institui¢des politicas afetam as decisdes individuais, considerando que
alguns desses individuos conseguem manipular estas préprias instituicdes? Como podemos uti-
lizar a inteligéncia artificial para auxiliar na interacdo de redes sociais? (WILENSKY; RAND,
2015).

Para tentar responder essas e outras questdes, € necessdrio um conjunto de pesquisadores
multidisciplinares, como fisicos, biélogos, cientistas da computagdo, engenheiros, sociélogos,
urbanistas, cientistas sociais, etc. Nesse contexto, a modelagem baseada em agentes surge
como uma ferramenta versatil que permite a integracdo de diversas dreas de pesquisa, pois sua
utiliza¢do ndo requer um conhecimento prévio extremamente avancado em simula¢des compu-
tacionais (PATLOLLA et al., 2006; MACAL; NORTH, 2009; CONTE; PAOLUCCI, 2014).

Assim sendo, um dos objetivos deste trabalho € apresentar, de maneira didética e intera-
tiva, através de exemplos computacionais usando a interfaces do Netlogo (WILENSKY, 1999),

o que ¢ a modelagem baseada em agentes e como podemos utilizd-la em diferentes contextos



13

relacionados a sistemas complexos de modo geral. Vamos mostrar que, de fato ndo é neces-
sério muito conhecimento como pré-requisito para comecar a usar a modelagem baseada em
agentes, mas a0 mesmo tempo, uma vez compreendida algumas técnicas bésicas de simulacdo
computacional, ndo ha limite para o que pode ser implementado.

Por fim, também apresentamos uma aplicacdo através da constru¢do de um modelo da
dindmica da leishmaniose visceral, simulando a propagacdo da doenca. Este modelo permite
explorar como diferentes fatores, como a interacao entre humanos, vetores (mosquitos flebdto-
mos) e reservatorios animais, influenciam a propagacao da leishmaniose visceral. A simulagdo
possibilita a andlise de cendrios variados e a avaliacdo da eficicia de diferentes intervencoes
de controle, fornecendo insights que podem servir para a compreensao de estratégias de saide
publica mais eficazes e assertivas.

Esse texto estd dividido da seguinte maneira: no capitulo 2, apresentamos o referencial
tedrico explicando como usar MBA aplicado em sistemas complexos bem como alguns exem-
plos conhecidos da literatura. No final do capitulo, fazemos também uma breve revisdao sobre
o contexto da leishmaniose visceral. No capitulo 3, apresentamos a metodologia utilizada que
consiste, basicamente, na utilizacdo do software NetLLogo. No capitulo 4, apresentamos uma
aplicacdo da MBA através de um modelo que criamos para investigar a propagacdo da leish-
maniose visceral em um cendrio simplificado. Por fim, no capitulo 5, apresentamos nossas

consideragdes finais.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Como usar MBA em sistemas complexos

Nossa necessidade de estudar sistemas cada vez mais complexos € uma consequéncia
natural do crescimento do conhecimento humano. A medida que aumentamos nosso conheci-
mento, desenvolvemos ferramentas mais sofisticadas que, consequentemente, nos permite ela-
borar e responder novas perguntas. Foi exatamente isso que ocorreu com o avan¢o da computa-
¢do, nos permitindo modelar, simular e investigar mais minuciosamente problemas complexos.
Para ilustrar o poder da modelagem baseada em agentes, nesta se¢do, vamos ilustrar alguns

exemplos em diversas dreas do conhecimento.

2.1.1 Modelos Ecolégicos

Um modelo ecoldgico € uma representacdo matematica simplificada de um ecossistema
altamente complexo do mundo real. Os modelos ecoldgicos permitem aos pesquisadores rea-
lizar experimentos computacionais em grande escala, o que seria completamente invidvel em
sistemas reais. Tais modelos também permitem a simulagcdo de processos ecoldgicos de longa
duracdo, possibilitando a predi¢do de fenomenos diversos ao longo do tempo. Esses mode-
los tém aplicagdes em muitas dreas como gestdo de recursos naturais, agricultura, conservagao
da vida selvagem, etc. JORGENSEN; BENDORICCHIO, 2001). A seguir, mostraremos dois

exemplos de modelos ecoldgicos: presa-predador e fogo na floresta.

2.1.1.1 Modelo Presa-Predador

Um exemplo cléssico de interacdo entre espécies € o modelo do tipo presa-predador,
que pode ser descrito, de maneira simplificada, pela interacdo entre duas espécies, como lobos e
ovelhas, por exemplo. Basicamente, tal sistema pode ser descrito da seguinte forma: os lobos se
alimentam das ovelhas que, por sua vez, buscam alimentos como a grama. Quando as ovelhas
tém uma oferta abundante de alimentos, elas se reproduzem mais. Isso atrai mais lobos que

comegam a cacar as ovelhas. Entdo a populacdo de ovelhas diminui, o que gera, posteriormente,
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uma diminuic¢do na populacdo de lobos, pois também ficam sem alimento. Com menos lobos,
as ovelhas se reproduzem mais e a sequéncia recomeca, gerando uma biodiversidade ciclica
resultante da interacdo desse ecossistema (MURRAY, 2002).

Essa dinamica pode ser entendida através das equagOes de Lotka-Volterra, que formam
um par de equacdes diferenciais ndo-lineares de primeira ordem, frequentemente utilizadas para
descrever a dindmica de populagdes em sistemas ecoldgicos onde duas espécies interagem, uma
como predadora e a outra como presa. Este modelo foi desenvolvido de forma independente
por Alfred J. Lotka em 1925 e Vito Volterra em 1926 (MURRAY, 2002).

As equacdes de Lotka-Volterra sdo expressas da seguinte forma:

dx

- = ox—px

j’ Py (2.1
a = Oxy—yy

Onde:
* x representa a populacdo de presas.
* yrepresenta a populacdo de predadores.

* « € a taxa de crescimento natural das presas na auséncia de predadores.

B é a taxa de predagdo, que representa a taxa de sucesso do predador em capturar a presa.

0 é a taxa de reprodugdo do predador per capita com base na quantidade de presas captu-

radas.

* 7y ¢ a taxa de mortalidade natural dos predadores na ausé€ncia de presas.

A seguir, temos um exemplo resolvido numericamente pelo método de Runge-Kutta de
quarta ordem, utilizando a biblioteca SciPy do Python. O grafico da Figura 2.1 representa os

resultados. Para tal solucdo, foram utilizados os seguintes parametros:

* o = 1.1: Esta taxa de crescimento natural das presas indica que, na auséncia de predado-

res, a populagdo de presas cresce exponencialmente.

* B = 0.4: Esta taxa de predagdo indica que 40% das interagdes entre presas e predadores

resultam na captura de uma presa.
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* 6 = 0.1: Esta taxa de reprodug@o dos predadores indica que para cada presa capturada, a

populacdo de predadores aumenta em 10%.

* ¥ =0.4: Esta taxa de mortalidade dos predadores indica que, na auséncia de presas, a

populacdo de predadores decresce exponencialmente.

Figura 2.1 — Gréfico para solugdo numérica do Modelo Lotka-Volterra.

Dinamica de Presas e Predadores

-
=
1
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— Predadores

Foputagdo
[+2] [=-] 6 3
| I T S N T A A N T 0 W B A AR B B BN

.

&)

(=]

Tempo

Fonte: Do autor (2024).

A dindmica do modelo é complexa e pode gerar comportamentos oscilatdrios das popu-
lagdes de presas e predadores. Em termos gerais, o aumento da populacdo de presas fornece
mais alimento para os predadores, o que permite que a populacdo de predadores cres¢ca. No
entanto, a2 medida que a populacdo de predadores cresce, eles consomem mais presas, 0 que
eventualmente reduz a populacdo de presas. Com menos presas disponiveis, a populacido de
predadores também comeca a diminuir devido a falta de alimento. Este ciclo pode continuar
indefinidamente, resultando em oscilagdes periddicas das populagdes de presas e predadores.

O grafico representado na Figura 2.1 ilustra a dinamica de presas e predadores ao longo
do tempo. As oscilagdes periddicas tipicas das populacdes podem ser observadas.

No entanto, ao se estudar um sistema de equagdes diferenciais, o modelo € representado
por uma evolucdo deterministica, como mostramos anteriormente. Ao realizar uma simulagdo

deste modelo, usando MBA, introduzimos uma estocasticidade na dindmica, como podemos



17

observar na figura 2.2. A quantidade de ovelhas e lobos oscila com o tempo, porém de ma-
neira mais ruidosa. Essa dindmica foi obtida utilizando o modelo Wolf Sheep Predation do
NetLogo (WILENSKY, 1997c¢). Para gerar os dados da figura 2.2, iniciamos a simulacdo com

150 ovelhas e 65 lobos e colocamos uma taxa de reproducdo de 4% para ovelhas e 5% para

lobos.
Figura 2.2 — Gréfico para experimento do Modelo Lotka-Volterra em NetL.ogo
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Fonte: Do autor (2024).

2.1.1.2 Modelo: fogo na floresta

O modelo do Netlogo denominado “Forest fire” (WILENSKY, 1997a), exemplificado
na Figura 2.3, pode ser usado para simular um incéndio em uma floresta. Nele, podemos alterar
a densidade das drvores e observar como este parametro pode influenciar na propagacao do fogo.
Quanto mais densa a vegetacdo, mais rdpido o fogo pode se espalhar, pois ha mais material
combustivel disponivel. Por outro lado, dreas com menor densidade de arvores podem conter

mais facilmente o avanco do incéndio. A pergunta principal a ser feita quando estudamos este
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modelo é: se comecamos com algumas drvores queimadas em uma borda da floresta, qual € a
probabilidade do fogo se espalhar por toda parte até atingir o outro lado da floresta?

Um dos primeiros trabalhos sobre esse tipo de modelo, foi realizado por Per Bak e cola-
boradores (BAK; TANG; WIESENFELD, 1987), no qual foi demonstrado que a propagacao do
fogo dependia de um parametro critico (STAUFFER; ADLER; AHARONY, 1994), a densidade
de arvores na floresta. Como este parametro surge naturalmente em sistemas reais, esse feno-
meno ficou conhecido como “criticalidade auto-organizada” e, posteriormente, foi demonstrado
em outros contextos, como, por exemplo, em avalanches em pilhas de areia (EVESQUE, 1991).

Figura 2.3 — Modelo fogo na floresta com uma densidade inicial de arvores de 60%. O fogo comeca a
se alastrar e, nas imagens sequenciais da esquerda para a direita, temos, respectivamente,
15%,32%,50% e 70% da floresta tomada pelo fogo.

Fonte: Do autor (2024).
Nesta versdo do modelo apresentado no Netlogo (WILENSKY, 1997a), os patches po-

dem ter quatro estados distintos: (1) verde, indicando uma 4rvore ndo queimada, (2) vermelho,
indicando uma arvore em chamas, (3) marrom, indicando uma arvore queimada, ou (4) preto, in-
dicando um espaco vazio, isto €, sem arvores (veja figura 2.3). No inicio do modelo, a borda da
esquerda fica toda vermelha, indicando o inicio do incéndio e o fogo pode se espalhar para qual-
quer arvore vizinha que ndo esteja queimada ou em chamas, seja a direita, a esquerda, abaixo
ou acima. O espalhamento continua até que o fogo ndo consiga mais se propagar, seja porque
nao hd mais arvores a serem queimadas (pontos pretos) ou porque todas ja foram queimadas.
Portanto, o unico parametro de controle neste modelo € a densidade de arvores na floresta. Este
parametro funciona como uma probabilidade que determina se o incéndico vai continuar ou
ndo. Como a densidade € probabilistica e ndo deterministica, mesmo executando o modelo
vdrias vezes com a mesma densidade inicial, obteremos resultados diferentes. O ponto critico
deste modelo é¢ uma densidade de arvores de aproximadamente 59%. Abaixo desse valor, o fogo

nao consegue se espalhar muito; acima deste valor, o incéndio pode alcancar a outra borda da
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floresta. Ou seja, o modelo exibe uma transicao de fase determinada por este ponto critico e um
comportamento ndo linear, onde pequenas mudangas no parametro de controle podem resultar
em mudancas significativas nos resultados finais da simulacao (BAK; TANG; WIESENFELD,
1987; CHEN; BAK; JENSEN, 1990).

Podemos também, incluir outras caracteristicas no modelo, como uma probabilidade
de propagacdo do fogo, que pode representar diversos fatores, como a influéncia do vento. O
efeito do vento sobre um incéndio pode aumentar a probabilidade de propagacdo do fogo em
uma direcdo especifica. No entanto, essa € apenas uma simplificagdo, jd que o vento também
causa efeitos locais como turbuléncia (BAK; CHEN; TANG, 1990).

Essas simulacdes sdo uteis para entender como a densidade das arvores afeta a propaga-
cdo do fogo e para desenvolver estratégias de manejo florestal que visam reduzir o risco e im-
pacto de incéndios florestais. Apesar de ser um modelo simplificado, ele pode servir como ponto
de partida para modelos mais complexos que descrevem situacdes realistas, como o grande in-
céndio ocorrido em fevereiro de 2024 em Valparaiso, no Chile!. Esse incéndio iniciou-se em
areas florestais e, devido a vdrios fatores, incluindo o vento e a geografia local, afetou comu-
nidades inteiras, resultando na morte de mais de 130 pessoas. Além de ser interessante em si
mesmo, o modelo de propagacdo de fogo na floresta € relevante para descrever outros fendme-
nos naturais, como a disseminagdo de doengas, percolagdo de petréleo em rochas ou difusdo de

informagdes em uma populacio (NEWMAN; GIRVAN; FARMER, 2002).

2.1.2 Modelos socioeconomicos

Os modelos socioecondmicos podem ser vistos como ferramentas para compreender
e prever o comportamento de sistemas sociais e econdmicos interconectados. Esses modelos
consideram as interagdes dindmicas entre diversos agentes, como individuos, empresas € ins-
tituicdes, bem como os efeitos dessas interacdes no desenvolvimento de padrdes emergentes
e na evolucdo do sistema como um todo. Ao capturar a complexidade e a ndo linearidade
das relagdes socioeconOmicas, esses modelos permitem a andlise de fendmenos como desigual-

dade econdmica, crescimento sustentdvel e impacto de politicas publicas, oferecendo uma visao

! https://noticias.uol.com.br/ultimas-noticias/rfi/2024/02/04/incendios-no-chile-paisenfrenta-maior-
tragedia-em-mais-de-uma-decada-diz-presidente.htm
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aprofundada das estruturas subjacentes e das dindmicas que moldam a sociedade e a economia.

A seguir, apresentamos alguns exemplos.

2.1.2.1 Segregacao

Um modelo simples chamado Segregation do Netlogo (WILENSKY, 1997b) pode ser
usado para estudar o fendmeno de segregacdo nas sociedades atuais. Este exemplo simula o
comportamento de dois tipos de agentes em uma vizinhanca, inspirado na teoria do economista
Thomas Schelling sobre sistemas sociais (SCHELLING, 1971). Os agentes sdo representados
pelas cores laranja e azul (veja figura 2.4(a)) e eles t€ém preferéncias de viver perto de outros
da mesma cor. A simulagdo demonstra como essas preferéncias individuais se propagam pela
vizinhanca, resultando em padrdes de segregacdo. Embora bastante simplificado, o modelo
permite a adi¢cao de novas regras, novos agentes € novos tipos de interacao, enriquecendo assim

a dindmica e tornando-a mais realista.

Figura 2.4 — (a) Configuracao inicial do modelo de segregacdo, comegando com 80% da rede ocupada e
com um valor de 40% de similar-wanted. (b) Evolu¢do do modelo em ¢ = 5 passos de tempo
e, (c) estado final do modelo em r = 15 quando o nimero final de agentes insatisfeitos chega
a zero.

(a) (b) ()
Fonte: Do autor (2024).

Existem apenas dois parametros neste modelo: o controle de densidade (density), que
ajusta o nuimero total de agentes, e o controle similar-wanted, que define a porcentagem de
vizinhos da mesma cor que cada agente deseja ter. Por exemplo, podemos iniciar a dindmica

com 80% da rede ocupada, ou seja 20% da rede fica vazia (espagos para os agentes se loco-
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moverem) € com um valor de similar-wanted de 40%, o que significa que cada agente deseja
que, pelo menos 40% dos seus vizinhos sejam semelhantes a ele, isto €, tenha a mesma cor.
Por isso, na configuracdo inicial, aparece alguns agentes representados por X, que significa que
sdo os agentes insatisfeitos (veja figura 2.4(a)). Ao longo da dinamica, os agentes insatisfeitos
se movem para novos locais na tentativa de atingir o seu valor minimo de similar-wanted, o
que leva a mudancas na composi¢do da vizinhanga ao longo do tempo. A segregacdo aumenta a
medida que agentes se agrupam com outros da mesma cor (veja figura 2.4(b) e (c)). A figura 2.5
mostra a evolu¢do da porcentagem de vizinhos similares e o niimero de agentes insastisfeitos
ao longo do tempo. Valores diferentes para similar-wanted e densidade inicial afetam o grau de
segregacao e o tempo necessdrio para o modelo convergir. Diversas extensdes sao propostas,
como alterar o procedimento de busca de novos locais dos agentes, incorporar redes sociais ou

modificar as regras de felicidade do agente.

Figura 2.5 — A esquerda, a porcentagem de vizinhos similares ao longo do tempo e a direita a quantidade
de agentes insatisfeitos diminuindo com o tempo, a medida em que a segregacdo aumenta,
como mostrado na figura anterior.
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Fonte: Do autor (2024).

2.1.2.2 Distribuicao de riqueza

Um outro exemplo significativo de modelagem baseada em agentes (MBA) que captura
aspectos socioecondmicos importantes € o estudo da distribuicao de riqueza e renda. Em mode-
los que exploram essa dindmica, os agentes envolvidos interagem com distintas fontes de renda

ou riqueza, seguindo regras definidas.
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No modelo Wealth Distribution (WILENSKY, 1998), disponivel na biblioteca de mo-
delos NetLogo, simula-se a distribui¢do de riqueza na sociedade. A expressdo “os ricos ficam
mais ricos e os pobres ficam mais pobres” resume bem a desigualdade observada na distribui-
¢do de riqueza. Na simulagdo, essa desigualdade € representada pela lei de Pareto (NEWMAN,
2005), na qual ha um grande ndmero de pessoas “pobres” (cor vermelha na simulacdo), um
nimero menor de pessoas na “classe média” (verdes) e muito menos pessoas “ricas” (azuis) -

veja figura 2.6.

Figura 2.6 — (a) Configuragdo inicial do modelo, comegando com 500 pessoas e demais parametros con-
forme pré-definidos na simulacio. (b) Evolu¢do do modelo em ¢ = 100 passos de tempo e,
(c) estado do modelo em ¢ = 200 quando o ndimero de agentes pobres ja € notadamente alto,
contrariamente pouquissimas pessoas ricas e de classe média.

(@) (b) (©)
Fonte: Do autor (2024).

No modelo, cada patch possui uma quantidade varidvel de graos, que podem crescer ao
longo do tempo. As pessoas coletam graos dessas células e os consomem para sobreviver. A
quantidade de graos acumulada por cada pessoa representa sua riqueza.

A simulag¢do comeca com uma distribui¢do de riqueza aproximadamente igual entre os
individuos. A medida que a simulacdo avanca, as pessoas se locomovem pelo cendrio coletando
o maximo de graos possivel. Cada pessoa se move na direcao onde hd maior abundancia de
graos. Em cada fick (unidade de tempo na simulagdo), cada pessoa consome uma quantidade
de graos correspondente ao seu metabolismo. Além disso, cada pessoa tem uma expectativa de
vida. Quando seu tempo de vida se esgota ou quando ela fica sem grios, ela morre e gera um
unico descendente. Este descendente recebe uma quantidade aleatéria de graos, variando entre

a quantidade de graos da pessoa mais pobre e da pessoa mais rica, e possui um metabolismo
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também aleatdrio, sem heranca de riqueza. A simulacido permite observar como as pessoas
se movem para dreas com maior concentracdo de graos e como essa movimentagdo impacta a
distribui¢do de riqueza.

Para analisar a equidade ou desigualdade na distribui¢do da riqueza, o modelo utiliza
ferramentas como a Curva de Lorenz e o indice de Gini (veja figura 2.7. A Curva de Lo-
renz mostra a relacdo entre a porcentagem da populacdo e a porcentagem de riqueza que essa
populagdo possui, enquanto o indice de Gini € uma medida numérica da desigualdade. Nume-
ricamente, varia de zero a um. O valor zero representa a situagcdo de igualdade, ou seja, todos

tém a mesma renda enquanto o valor um estd no extremo oposto, isto €, uma sé pessoa detém

toda a riqueza (MUROLO, 2004).

Figura 2.7 — (a) Variacdo do indice de Gini ao longo do tempo. Note que quando mais perto de um, mais
desigual € a distribuic@o de riqueza. (b) Curva de Lorenz.
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Fonte: Do autor (2024).

Os controles do modelo permitem ajustar diversos parametros, como a densidade inicial
de graos, o nimero de pessoas, a expectativa de vida, entre outros. Como pode sr observado na
Figura 2.8, ha também outros graficos gerados na simulacdo que enriquecem o entendimento do
fendmeno. Portanto, com a simulagdo, é possivel realizar varias observagdes e experimentos,
como analisar como a distribui¢do de riqueza evolui ao longo do tempo e como diferentes

configuracOes afetam essa distribuicao.
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Figura 2.8 — (a) A quantidade da populagdo nas trés classes em fung¢do do tempo. Vermelho representa a
classe baixa, verde, a classe média e azul a classe alta. (b) Histograma das classes.

Classes Histograma das classes

500

400

00

&

8
=]
=

Frequéncia
=
g

Populagio

-3
8

100 100

Tempo Casses

(a) (b)
Fonte: Do autor (2024).

2.1.3 Modelos epidémicos

Por fim, temos alguns modelos que aplicam principios da fisica e da matemética para in-
vestigar o comportamento emergente em sistemas compostos por muitos agentes que interagem
entre si. Esses modelos ajudam a entender como propriedades macroscépicas surgem a partir
de interagdes microscopicas, revelando padrdes e transicoes de fase, por exemplo. E o caso dos
modelos epidémicos que, a grosso modo, sdo controlados por parametros de infeccao e cura dos
agentes envolvidos na dinamica. Dependendo dos valores de tais parametros, a epidemia pode
cessar rapidamente ou, sendo, pode se espalhar por toda a rede de contatos. Nesta se¢do, vamos
mostrar os modelos SIR e SEIR que serviram de base para a constru¢ao do nosso modelo de

propagacio da leishmaniose visceral.

2.1.3.1 Modelo epidémico SIR (Suscetivel-Infectado-Recuperado)

O modelo SIR (Suscetivel-Infectado-Recuperado) é o modelo matematico aplicado a
propagacdo de doencas infecciosas mais basico. Esse modelo foi formulado pelo médico Wil-
liam Ogilvy Kermack e o bioquimico Anderson Gray McKendrick, que se basearam na pesquisa
de Ronald Ross (médico) e Hilda Hudson (matemaética). Kermack e McKendrick publicaram

sua teoria em trés artigos publicados em 1927, 1932 e 1933, respectivamente, consolidando
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o inicio da epidemiologia moderna (KERMACK; MCKENDRICK, 1927; KERMACK; MC-
KENDRICK, 1932; KERMACK; MCKENDRICK, 1933).

O modelo SIR de Kermack e McKendrick descreve a evolucdo temporal de casos de
uma doenca infecciosa a medida que sdo transmitidos em uma populacdo. Isto é, calcula, te-
oricamente, o nimero de pessoas que foram infectadas com a doenga. Contudo, vale ressaltar
que assume-se uma populacdo fechada ao longo do tempo, isto é, a quantidade de individuos
permanece constante (os individuos no compartimento R podem representar, a principio, tanto
os individuos recuperados quanto os que ndo sobreviveram a doenca).

Desse modo, costumamos descrever modelos como esse, como um modelo comparti-
mental (ou de compartimentos). No caso do SIR, ha trés compartimentos: suscetiveis (S),
infectados (I) e removidos (R). Apds a proposta de Kermack e McKendrick, surgiram novas
propostas que continham mais compartimentos além do SIR, dependendo da necessidade, que
¢ sempre ditada pelo tipo de doenca e caracteristicas de propagacdo da mesma. Essas mo-
dificacOes foram necessarias a medida que houve a necessidade de modelos com maior nivel
de complexidade, que possam descrever a propagacdo de doencas, levando em consideragcdo
também outros fatores como comorbidades, hospitaliza¢des, etc (MATA; DOURADO, 2021).

E possivel abordar um modelo do tipo SIR de duas maneiras: 1) abordagem determi-
nistica e 2) abordagem estocastica. A distingdo desses dois métodos de abordagem reside,
basicamente, no fato de que, no primeiro, utilizam-se equacdes diferenciais que descrevem a
probabilidade de transicdo de um compartimento para o outro, enquanto, no segundo, as proba-
bilidades de transicao de um compartimento para o outro sao modeladas através de um processo
de Markov, usando simulagdes de Monte Carlo e modelagem baseada em agentes. Conforme
o fluxograma da figura 2.9, se determinada parcela da populagcdo de suscetiveis (S) tem con-
tato com individuos j4 infectados do compartimento (I), pode haver uma mudanca de estado de
S para I com uma taxa de infeccdo . Por sua vez, os individuos infectados podem se “mo-
ver” para o compartimento removido (morto ou recuperado) espontaneamente a uma taxa de
recuperacao V.

Para o caso de uma abordagem utilizando equagdes diferenciais, temos um grupo de
trés equacdes diferenciais acopladas que descrevem a evolugdo temporal do sistema, conforme

mostra a equacao 2.2.
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Figura 2.9 — Fluxograma representando a transi¢do entre os estados do modelo SIR.
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Fonte: Do autor (2024).

s _ _ PIS

dr N

%:%_yl (2.2)
@ =

Na primeira equacao, observamos que o numero de individuos suscetiveis decresce de-
vido a infecc¢do de individuos sauddveis em contato com individuos infectados. Na segunda
equagdo, observamos que o nimero de infectados aumenta caso os individuos suscetiveis se
tornem infectados a uma taxa 3 e diminui caso os individuos infectados fiquem curados es-
pontaneamente a uma taxa Y. Para resolver esse sistema de equacdes, podemos assumir uma
hipétese comum de que praticamente todos os individuos sio suscetiveis no inicio da dinamica,
exceto o individuo zero. Isso significa que S(r = 0) ~ N. Assim, observamos que a solugéo
da segunda equacdo serd um crescimento exponencial do nimero de infectados se /7 > 1 ou
um decrescimento exponencial caso contrario. Ou seja, podemos definir um numero Ry = f3/7,
chamado de nimero bésico de reprodugdo, que, basicamente, diz respeito ao qudo infecciosa
¢ a doenca e indica o nimero de individuos que serdo infectados a partir de um individuo ja
infectado. De modo geral, esse conjunto de equacgdes pode ser resolvido utilizando o método
Runge-Kutta, por exemplo, e, para um cenério onde Ry > 1, obtemos um grafico como mostrado

na figura 2.10 (WEISS, 2013).
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Figura 2.10 — Evolugdo temporal da quantidade de individuos SIR para a taxa de reprodugdo Ry > 1.
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Fonte: Do autor (2024).

Perceba que a tendéncia € de que, com o passar do tempo, surja um pico de infec¢do na
populacdo a medida que os suscetiveis vao sendo infectados. Além disso, espera-se que a popu-
lacdo se recupere da doenca a medida que o pico de infec¢ao diminui. Contudo, dependendo da
letalidade da doencga, ndo se pode simplesmente esperar esse periodo, pois o indice de mortes
pode ser elevado, ja que nesse modelo também sdo considerados os nimeros de mortes no com-
partimento R. Recentemente, o mundo passou por uma situacdo pandémica com a COVID-19,
que € um exemplo de uma doencga com elevada taxa de letalidade, causando muitas situacdes
de complicacdes graves e mortes. Em casos assim, deve-se estudar medidas preventivas que
diminuam o pico de infec¢c@o da epidemia a fim de mitigar os efeitos adversos, como vacinagao,
distanciamento social, diminuicdo do contagio, etc (MOEIN et al., 2021).

Neste trabalho, vamos utilizar o modelo SIR para uma das populagdes envolvidas na
simulacao da leishmaniose visceral; porém, a simulagdo seré feita utilizando a modelagem ba-

seada em agentes na interface NetL.ogo, como mostrado no capitulo 4.
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2.1.3.2 Modelo epidémico SEIR (Suscetivel-Infectado-Recuperado)

O modelo SIR, serve de base a outros modelos compartimentais. No entanto, certas
doencas infecciosas requerem compartimentos adicionais para ter em conta o periodo de in-
cubacio. Isto pode ser “capturado” através do modelo SEIR, que introduz um compartimento
de “Exposto”. Pode-se ainda estender a possibilidade de reinfec¢do, tornando os individuos
suscetiveis logo apds a recuperagao SEIRS (Suscetivel-Infectado-Recuperado-Suscetivel).

Os modelos SEIR e SEIRS sdo amplamente utilizados na investigacao epidemioldgica
para estudar a transmissao de doencas infecciosas (HE; PENG; SUN, 2020; MWALILI et al.,
2020; KLOH et al., 2020). Estes modelos, baseados em diferentes compartimentos que repre-
sentam estados de saude distintos, facilitam a andlise da dindmica da doenga e a avaliagdo das
estratégias de controle (BJIORNSTAD et al., 2020).

O conjunto de equacdes (2.3) ilustra uma abordagem deterministica. Ou seja, resolvendo
as equacoes diferenciais para determinadas taxas, obtemos uma solu¢cao do modelo SEIR como

mostrado na figura 2.11.
as B SI
d "N’
dE SI1
—=p——0F;
dt P N

dl
— =0E—yl;
dt oL =T

dR
dt
onde N =S+ E + 1+ R ¢ a populagdo total.

(2.3)

Y.
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Figura 2.11 — Modelo SEIR deterministico [para f =0.2; 6 =0.1 ; y=0.05]
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Fonte: Do autor (2024).

De maneira andloga, o conjunto de equacdes (2.4) mostra as equagdes diferenciais para

o modelo SEIRS, cuja solu¢do é mostrada na figura como mostra a Figura 2.12.

ds SI
- _R=E R :
dt ’BN+§ ’
dE SI

— =B——-0E ;
dl )
— =0oFE —9yI ;
dt °© Lo
dR

— —9yl—ER .
=V 3

onde N =S+ E + 1+ R é a populagdo total.
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Figura 2.12 — Modelo SEIRS deterministico [para B =0.2; 60 =0.1; y=0.05; £ = 0.02]
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Fonte: Do autor (2024).

2.1.3.3 Virus se espalhando na populacio

O modelo Virus do Netlogo (STONEDAHL; WILENSKY, 1998) simula a transmissao
de um virus na populacdo humana de maneira estocéstica utilizando MBA. O modelo € inici-
alizado com um determinado nimero de pessoas, das quais uma pequena porcentagem ja esta
infectada. As pessoas se movem aleatoriamente pelo mundo e podem estar em um dos trés esta-
dos: sauddveis, mas suscetiveis a infeccoes (verde), doentes e infecciosas (vermelho) e imunes
(cinza) - veja figura 2.13. Nessa dindmica, também € considerado o nascimento e morte das
pessoas. Nessa abordagem, consideramos uma mistura homogénea, isto é, ndo levamos em
consideracdo a estrutura de contato entre os individuos, € como se todos eles estivessem co-
nectados uns com os outros. Nesse caso, a densidade populacional afeta a frequéncia com que

individuos infectados, imunes e suscetiveis entram em contato uns com 0s outros.
Na figura 2.14, mostramos a evolu¢cao do nimero de suscetiveis, infectados e recupera-

dos, ao longo do tempo. Neste modelo, a imunidade ndo € permanente, isto é, depois de um
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Figura 2.13 — Modelo Virus do Netlogo considerando uma populac¢ao inicial de 150 individuos, sendo 10
deles ja infectados inicialmente. Da esquerda para a direita: t =0, = 80 e t = 240 passos
de tempo.

Fonte: Do autor (2024).

certo tempo, o individuo imune volta a ser suscetivel. Nesse sentido, esse modelo se asseme-
lha mais os modelo SIRS. Além disso, hd também o nascimento e morte, entdo a populacdo
ndo permanece constante. Por isso observamos esse comportamento periddico nos 3 diferentes

compartimentos.

Figura 2.14 — Numero de pessoas suscetiveis, infectadas e imunizadas ao longo do tempo.
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Fonte: Do autor (2024).

Ha outras variacdes de modelos de transmissdo de virus no NetLogo, como por exemplo

o modelo HIV (STONEDAHL; WILENSKY, 1997), que simula a propagac¢do do virus da imu-
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nodeficiéncia humana (HIV) em uma pequena populacdo. O HIV espalha-se de varias formas,
das quais o contato sexual é apenas uma delas, que € a forma de propagacdo utilizada neste
modelo. Dentre outros parametros, o modelo inclui a quantidade de tempo que um casal médio
da populacio permanecerd junto, a tendéncia da populacdo para usar preservativos e a tendéncia
da populagdo para fazer o teste de HIV. Tais modelos s@o importantes pois podem prever como
a identificacdo regular de individuos infectados impacta na satide publica.

Por fim, o NetLogo também conta com a simulacdo do SIR em uma rede complexa com
conexao preferencial (BARABASI; ALBERT, 1999), denominado Virus on a Network (STO-
NEDAHL; WILENSKY, 2008b). Tal abordagem € interessante pois mostra como a estrutura
de conexdes dos individuos pode afetar a dinamica de propagagao da epidemia (MATA; DOU-

RADO, 2021).

2.2 Leishmaniose visceral

A leishmaniose visceral (LV) é uma doenca tropical negligenciada de importincia mun-
dial que afeta principalmente populacdes marginalizadas. Estima-se que mais de 1 bilhdo de
pessoas vivem em drea endémicas, com cerca de 30.000 novos casos de LV e mais de 1 mi-
lhao de casos de leshmaniose cutinea ocorrendo anualmente. Nas Américas, as leishmanioses
sdo doencas zoondticas e transmitidas por vetores com um ciclo de transmissdo complexo, que
envolve uma grande diversidade de parasitas, reservatérios e vetores. Elas sdo causadas por
diferentes espécies de protozodrios do género Leishmania que sdo transmitidos a animais e hu-
manos pela picada de insetos da familia Psychodidae. Apesar de estar diretamente ligada a
pobreza, outros fatores sociais, ambientais e climdticos também influenciam diretamente sua
epidemiologia (PAHO, 2023).

Na regido, ja foram identificadas 15 das 22 espécies de Leishmania patogénicas para
humanos, e cerca de 54 diferentes espécies de vetores estdo potencialmente envolvidas na trans-
missdo. O parasito € transmitido pela picada de insetos fémeas de flebotomineos. Este inseto é

ativo a noite, periodo em que inocula o parasita em humanos e animais por meio de sua picada

(PAHO, 2023).
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A doenca cursa com diferentes manifestagdes clinicas, classificadas em trés formas: cu-
tanea, mucosa ou mucocutinea e visceral. A leishmaniose visceral € caracterizada por episddios
irregulares de febre, perda de peso, hepatoesplenomegalia e anemia. Se ndo tratada, pode levar
a morte em mais de 90% dos casos. A leishmaniose mucosa/mucocutanea, se ndo tratada, pode
levar a destruicdo parcial ou total das membranas mucosas do nariz e da boca, podendo causar
grave incapacidade. A leishmaniose cutdnea, por sua vez, é¢ a forma mais comum da infecg¢do,
produzindo principalmente lesdes ulcerativas que deixam cicatrizes pelo resto da vida (PAHO,
2023).

Segundo o Ministério da Sauide, no Brasil estdo 90% dos casos registrados na América
Latina. Sendo que o primeiro caso foi descrito em 1913 através de necropsia de um paciente
oriundo da cidade de Boa Esperanca, Mato Grosso. Apds 21 anos, em 1934, foram identifi-
cados, em pacientes com suspeita de febre amarela oriundos das regides Norte e Nordeste do
pais, quarenta e um (41) casos em laminas de viscerotomias praticadas post-mortem (BRASIL,
2022).

Desde entdo a LV vem sendo descrita em varios municipios do territdrio brasileiro, apre-
sentando também mudancas importantes no padrido de transmissdo, uma vez que inicialmente
era predominante em dreas rurais e silvestres, e mais recentemente tem atingido também centros
urbanos (BRASIL, 2022).

O que se observa € que a situagdo é endémica em localidades especificas, que, em sua
maioria sdo regides marcadas pela pobreza. Conforme dados®> da OMS (2021), aproximada-
mente noventa (90) paises t€m situacdo endémica para LC e aproximadamente oitenta (80)
paises tém situacdo endémica para LV, sendo que muitos deles concentram grande nimero de
casos de ambas. Esse € o caso do Brasil, que apresenta situacao endémica tanto para LC quanto
para LV, sendo em 2021, 14800 casos notificados de LC e 1492 casos notificados de LV. Como
€ possivel perceber, a LV possui menores indices de incidéncia no mundo e no Brasil, contudo
¢ a forma mais grave da doenca.

Pode-se perceber nos mapas constantes nas figuras 2.15 e 2.16, que o Brasil assim como

outros paises do continente americano apresentam um elevado indice de casos da doenca.

2 dashboard com atualizacdo dos dados mundiais, realizado pela Organizacio Mundial de Satide. Dis-
ponivel em: <https://apps.who.int/neglected_diseases/ntddata/leishmaniasis/leishmaniasis.html>


https://apps.who.int/neglected_diseases/ntddata/leishmaniasis/leishmaniasis.html
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Figura 2.15 — Status de endemicidade da leishmaniose cutdnea em todo o mundo.

Status of endemicity of cutaneous leishmaniasis (CL) worldwide, 2021

© o0
o

Countries reporting imported CL cases, 2021

Brazil - 213 Argentina -9 Senegal- 2
Lebanon-41  Germany -6 Yemen -2

Ecuador-26  Qatar-6 Armenia - 1

Sweden - 16 Venezuela (Bolivarian Republicof) -6 Greece - 1

Mexico - 15 italy - 5 United Arab Emirates - 1
Belgium - 14 Suriname - §

Egypt - 12 Spain- 4

Number of new CL cases, 2021
[ 0 cases reported

[ <100

[ 100-999

B 1000-4999
=500

[ No autochthonous cases reported
[0 Nodata
[ Not applicable

The boundaries and names shown and the designations used on this map do not imply the expression
of any opinion whatsoever on the part of the World Health Organization concening the legal status

of any country, territory, city or area or of its authorities, or concerning the delimitation of its frontiers
or boundaries. Dotted lines on maps represent approximate border lines for which there may not

yet be full agreement. © WHO 2022. All rights reserved

Data Source: World Health Organization
Map Production: Control of Neglected
Tropical Diseases (NTD)

World Health Organization

i@g World Health
# Organization

Fonte: Organizacdo Mundial da Saide (WHO, 2021a).

Figura 2.16 — Status de endemicidade da leishmaniose visceral em todo o mundo

Status of endemicity of visceral leishmaniasis (VL) worldwide, 2021

Countries reporting imported VL cases, 2021
Uganda - 43 Georgia - 1

Belgium - 3 Sweden -1
Brazil -3 Uruguay - 1
taly - 2

Nepal-2

Saudi Arabia - 2
United Arab Emirates - 2

Number of new VL cases, 2021
B 0 cases reported

3 <100

B 100-499

I 500-999

. =100

[ No autochthonous cases reported
3 Nodata
[ Not applicable

The boundaries and names shown and the designations used on this map do not imply the expression
of any opinion whatsoever on the part of the World Health Organization concerning the legal status

of any country, territory, city or area or of its authorities, or concerning the delimitation of ts frontiers
or boundaries. Dotted lines on maps represent approximate border lines for which there may not

yet be full agreement. © WHO 2023. All rights reserved

Data Source: World Health Organization
Map Production: Control of Neglected
Tropical Diseases (NTD)

World Health Organization

i@} World Health
£ Organization

Fonte: Organizacdo Mundial da Saide (WHO, 2021b)

Nesse contexto, fica evidente a importancia de estudos sobre a propaga¢do da LV no Bra-

sil e no mundo, por isso neste trabalho apresentaremos uma modelagem mateméatico-computacional



35

da sua dindmica de propagacdo envolvendo trés populacdes: humanos, cdes e flebotomineos.

No préximo capitulo, abordaremos as ferramentas necessdrias para a criacdo do nosso modelo.
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3 METODOLOGIA

Para este trabalho, utilizaremos uma ferramenta computacional para a a constru¢do do
modelo e simulacdo, denominado NetLLogo. A seguir descrevemos brevemente a defini¢do e
principais caracteristicas do NetLogo (versdo 6.3.0), seu funcionamento e interface. Em se-

guida, no capitulo 4, apresentaremos o modelo para a propagacio da leishmaniose visceral.

3.1 NetLogo como ferramenta para MBA

Uma das linguagens muito utilizadas para este tipo de modelagem € o NetLLogo, desen-
volvida em 1999 por Uri Wilensky. E um tipo de programagio conhecida como “low-threshold,
high-ceiling”, que significa que € facil comegar a usar, mas tem um grande potencial de cres-
cimento e complexidade. Por isso, sua abordagem de programacgdo é considerada acessivel e
intuitiva, permitindo que estudantes e pesquisadores, sem conhecimento profundo de programa-
¢do, possam utiliza-lo. NetLogo (WILENSKY, 1999) € uma linguagem de programacao multi
agente cujo ambiente de modelagem pode ser usado em pesquisa e ensino em diversas dareas do
conhecimento, incluindo ciéncias sociais e ciéncias naturais.

Portanto, o NetLogo foi projetado para ser uma plataforma acessivel e flexivel para
modelagem baseada em agentes (MBA), mas com grande potencial e poder expressivo para a
modelagem de diversos sistemas. Como linguagem, o NetLogo é prético e relativamente fa-
cil de aprender, permitindo que os usudrios criem modelos complexos de sistemas dinamicos
de maneira ripida e eficiente. A abordagem gréfica do NetLogo € baseada em blocos de fun-
cionalidade genérica, que ajudam a criar modelos. A combinacdo desses blocos produz um
programa completo em NetLogo. Por ser uma ferramenta que contém ambiente e linguagem
computacional integrada, o NetLogo ndo € considerado apenas uma linguagem de programacdo

ou simulador, mas uma plataforma completa para modelagem e simulagao.
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3.1.1 Funcionamento e interface

O software ' NetLogo é gratuito (freeware) e pode ser baixado no site oficial, mantido
pela Northwestern University. Nesse software ha muitas funcionalidades que auxiliam na cons-
trucao dos modelos, inclusive uma biblioteca de modelos, com diversos exemplos de diferentes
areas do conhecimento.

Mostramos na Figura 3.1, em sequéncia (da esquerda para a direita), as trés abas de
controle do NetL.ogo para o usudrio manusear o seu programa: 1) interface; 2) informacgdo e
3) cédigo. No exemplo dessa figura, a aba interface corresponde ao cédigo de simulagdo rock-
paper-scissors que pode ser encontrado na biblioteca de modelos do software. Esse cddigo,
traduzido para o portugués, se refere ao jogo pedra-papel-tesoura, aqui representado pelas cores
vermelha, verde e azul, respectivamente. Na interacdo, o vermelho vence o verde, que vence o
azul, que, por sua vez, vence o vermelho. Os individuos competem com seus vizinhos, movem-
se pelo ambiente e também podem se reproduzir (HEAD; GRIDER; WILENSKY, 2017). Esse
modelo foi utilizado para investigar a diversidade de espécies nos ecossistemas promovida por
interacdes ciclicas e ndo hierdrquicas entre populagdes concorrentes (REICHENBACH; MO-

BILIA; FREY, 2008; REICHENBACH; MOBILIA; FREY, 2007).

Figura 3.1 — Interface do NetLogo.

Fonte: Do autor (2024).

Ha basicamente tr€s abas de controle para o usudrio investigar ou implementar seu pro-
grama: 1) interface; 2) informacao e 3) cédigo (veja figura 3.1). Na primeira, temos acesso
ao ambiente simulacional propriamente dito, composto pela janela de interface grafica (repon-

sével pela reproducao da simulacdo) denominada “world” (mundo/ambiente) onde ocorrem as

' H4 também uma versio web de NetLogo, mas neste trabalho utilizamos o software NetLogo versio
6.3.0.
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interacdes entre os agentes, botdes de acdes, parametros do modelo, central de comandos e con-
figuracdes para a simulacdo. A segunda aba € dedicada as principais informacdes do modelo em
andlise/construcdo, enquanto a terceira contém o codigo escrito em NetlLogo, que define todas
as caracteristicas e comandos do modelo.

Na interface € onde se reproduzem todas as saidas da simulacdo, como grificos e a
visualiza¢ao do modelo no mundo. No NetLogo, é possivel construir os modelos do tipo MBA,
a partir da interacdo entre agentes no mundo. O mundo da simulagdo opera com agentes moéveis,
que podem transitar por ele, de acordo com as regras definidas pelo autor da simulacdo, e
agentes estdticos, que nio se movem, mas que pode interagir com os agentes méveis por meio
de regras também definidas pelo usudrio.

Os agentes moveis sdo chamados “furtles”, enquanto os agentes estdticos sdo os “pat-
ches”. O mundo € um Grid (uma grade) dividido em patches, e cada patch é uma pequena peca
do ground (chao/solo) por onde furtles podem se mover livremente. Nao obstante, é possivel
definir outros dois agentes em NetLogo: os links € o observer.

Os links sdo agentes que conectam duas turtles e podem ser orientados ou ndo. Ja o
observer nao possui localiza¢do, e como o proprio nome sugere pode ser pensado como um
observador externo, mas que tem todo o controle da simulacdo. Com o observer é que se
gerencia os demais agentes da simulacao.

Apesar de os agentes méveis de modo geral serem as “turtles”, o NetLogo permite que
se faca diferentes conjuntos de agentes, ou seja, diferentes racas (“breed”) de “turtles”, de
acordo com a linguagem utilizada pelo software. Sendo assim, pode-se criar agentes méveis de
diferentes tipos. Isso permitiria, por exemplo, uma simulagdo em que os “furtles” sao definidos
em trés tipos: infectados, suscetiveis e recuperados, exatamente o que se precisa para construir
um modelo SIR. Na figura 3.2, mostramos alguns exemplos da prépria biblioteca de modelos
do NetLogo. No primeiro exemplo do modelo presa-predador, os agentes méveis (furtles) sao
ovelhas e lobos e podem se mover no ambiente (WILENSKY, 1997c). J4 os casos represen-
tados na figura 3.2 (b) e (c) s@o modelos de biologia e automatos celulares (STONEDAHL,;
WILENSKY, 2008a; WILENSKY, 2007), respectivamente. Ja na 3.2 (d), temos a simulagdo
da propagacao de virus em uma rede complexa (STONEDAHL; WILENSKY, 2008c).
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Figura 3.2 — Exemplos do NetLogo: (a) Modelo presa-predador, (b) modelo de difusdo em uma rede di-
recionada, (c) modelo de agregacdo de células hexadecimais, (d) e modelo de espalhamento
de um virus em uma rede.

(b) ()
Fonte: Do autor (2024).

Aplicamos essa metologia para um caso especifico no qual se simula a propagacio da
leishmaniose visceral. No préximo capitulo, apresentamos o algoritmo e principais caracteristi-

cas do nosso modelo matematico-computacional, bem como as perspectivas para aprimorara-lo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Modelo matematico-computacional

Nossa proposta consiste em um modelo com trés populacdes de diferentes agentes: hu-
manos, cdes e flebotomineos. Essas populacdes estdo interconectadas dependendo das intera-
coes existentes entre elas e de suas localizagdes.

Utilizamos um modelo de rede quadrada para representar o ambiente de simulacgdo.
Esse modelo pode ser interpretado como a representacdo de uma cidade ou de um bairro, por
exemplo. A regido simulada estd subdividida em zonas com diferentes graus de propensdo a
presenca de flebotomineos, os vetores do parasito. Tanto pessoas quanto caes, domésticos ou
de rua, podem se deslocar entre essas zonas.

Neste caso, a rede é composta por trés tipos de zonas: residencial, central e periférica.
A zona periférica representa dreas mais afastadas do centro, como regides com maior presenca
de mata ou matéria organica. Essa definicdo foi adotada para permitir uma calibracdo mais
adequada do modelo, a fim de permitir futuras implementacdes de melhorias. Contudo, € im-
portante destacar que nosso modelo nao se baseia em um municipio especifico, devido a com-
plexidade envolvida em definir um cendrio genérico que seja aplicavel a diferentes contextos.
No entanto, apds a validagdo dos testes realizados com a rede quadrada, € possivel incorporar
mapas reais de localidades especificas.

Considerando os parametros de calibracdo adotados, estipulamos que a zona periférica
apresenta maior probabilidade de ocorréncia de flebotomineos, sendo, portanto, uma drea de
maior risco. As demais zonas também possuem algum grau de risco relacionado a presenca
e proliferacio dos vetores, mas em menor intensidade. E fundamental ressaltar que o modelo
nao reflete diretamente a estrutura de uma cidade especifica, ja que existem municipios que nao
possuem bordas de mata ao redor, o que influencia a dindmica da presenca dos vetores.

Nosso modelo é baseado no modelo de Mohammad Tabasi et al. (2020), e trata-se de
uma abordagem de modelo baseado em agentes. Considera-se para tal, o aspecto heterogéneo
das interacdes, juntamente com fatores bioldgicos e ambientais. No ambiente simulacional
NetLogo, foram criados agentes que representam os seres humanos, flebotomineos, caes de

rua e caes domésticos. Os insetos, que podem ou ndo estar infectados, forrageiam em um
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determinado raio que determina a distdncia mdxima alcangada, assim picam pessoas ou caes,
que por sua vez tem determinada probabilidade de se infectarem.

Os flebotomineos tem um curto periodo de vida, que € predefinido no cédigo, mas suas
populacdes variam a depender da regido. Convencionou-se, com base na literatura, colocar
uma maior densidade populacional dos mesmos na regido periférica, € uma menor densidade
populacional nas demais regides.

O modelo em NetLogo, conta com a presenca de agentes méveis. Os agentes moveis
sdo aqueles que se movimentam na rede com determinada dindmica de locomocao, enquanto
os patches do ambiente simulacional representam as regides. Portanto, define-se trés classes de

agentes modveis: caes, flebotomineos e humanos.

Figura 4.1 — Diagrama de classes para o modelo.
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Cada uma das populacOes possui caracteristicas relevantes para o modelo. Na populacdo
de caes: estado de saude (suscetivel ou infectado); populacao de flebotomineos: estado de saide
(suscetivel ou infectado), idade, taxa de reproducao, taxa de picadas e tempo de vida; populacao
humana: estado de saude SEIR (Suscetivel, Exposto, Infectado ou Recuperado) - veja diagrama
de classes para o modelo na figura 4.1.

Esses agentes moveis, estdo localizados geograficamente no reticulado de dimensdes
32 x 32 patches, por coordenadas cartesianas e sao dispostos aleatoriamente em suas posicoes.
Quanto a dinamica de propagacdo, tem-se um modelo de compartimentos do tipo SEIR para
humanos e SI para cées e flebotomineos. A medida que os individuos da populagdo humana ou
de caes vao sendo expostos em dreas de maior densidade populacional de vetores, tem maior
chance de serem picados e podem se infectar.

Na simulagdo, a presenga de flebotomineos € distribuida aleatoriamente de acordo com
a regido, atribuindo maior peso a zona periférica, uma vez que assume-se para este modelo
que esssa area € mais propensa a ocorréncia desses vetores. Essa inferéncia estd alinhada com o
ciclo de transmissao da leishmaniose tegumentar em ambientes urbanos, que € diferente do ciclo
de transmissdo da leishmaniose visceral. No entanto, devido as complexidades previamente
mencionadas e, com a finalidade de capturar essa densidade populacional na simulagdo, essa
premissa foi adotada.

Uma simulacdo completa corresponde a 1080 ticks (passos de tempo do NetL.ogo). Es-
ses 1080 ticks representam um ano, uma vez que nesta simulacdo, cada tick equivale a um
periodo de oito horas. Durante o ano, portanto, a dindmica de propagacdo da doenca ocorre

entre as populagdes, seguindo regras simples:

* A populacdo de humanos inicia-se com zero infectados e uma pessoa pode se infectar,

com uma certa probabilidade, se for picado por um flebotomineo infectado.

* Uma pessoa picada, se torna exposta primeiramente, e depois infectada e com uma certa

probabilidade, se torna removido (recuperado ou morto), de acordo com a dindmica SEIR.

* A populacdo canina jd comeca com um ndmero aleatério de caes infectados, portanto,
captura-se a dindmica a partir dai. A dinamica de infec¢do para cdes obedece o modelo

SI, isto é, os cdes podem se infectar imediatamente, com uma certa probabilidade, se
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forem picados por um vetor infectado. Uma vez infectados, assume-se que esse animal

sempre terd a doenca e poderd transmiti-la, sendo o reservatdrio do parasito.

* Se um flebotomineo adulto suscetivel pica um c@o infectado, ha uma chance de ele se
infectar e tornar-se imediatamente infeccioso. Admite-se também que esse vetor sempre

ficara infectado.

* Além da dindmica de transmissdo, os caes e humanos podem se mover no patch. Nasci-
mento e morte natural de humanos ndo sdo consideradas uma vez a dindmica se passa ao

longo de um ano, entdo é razodvel considerar a populacio constante.

* Os flebotomineos, além de se moverem no pafch em um raio menor que caes € huma-
nos, também podem se reproduzir e morrer, pois eles t€m um tempo de vida curto se
comparado com o tempo total da simulacdo. Como o tempo de vida dos flebotomineos
depende das condi¢cdes ambientais, que ndo sdo capturadas no modelo, considerou-se um
tempo médio de 15 dias, que corresponde a 44 ticks, e pode ser modificado diretamente

no codigo da simulagdo.

4.2 Simulac¢ao da dinamica da leishmaniose visceral

Na simulacio, os agentes sao identificados por cores (veja figura 4.2). Os seres humanos
s@o inicialmente distribuidos no ambiente com cor branca. Essa cor de cada individuo pode
mudar para rosa caso ele passe para o estado Exposto (isso ocorre quando foi picado por um
inseto infectado). Pode também mudar para a cor laranja, o que acontece quando o individuo
que estava exposto passa a estar infectado. Esta ultima situacdo, demonstra uma realidade
complexa, uma vez que hé o fato de haver infectados assintométicos que nao sao identificaveis,
portanto, na simulacdo ndo capturamos o nimero de assintomdticos. Depois de um tempo, o
individuo que estava infectado pode se recuperar e assume a cor verde.

Para os caes, as cores sdo marrom e vermelha. Os agentes com cor marrom estao sus-
cetiveis a serem picados por flebotomineos, a depender da presenca dos mesmos na regido em

que o cdo estd, enquanto a cor vermelha representa um agente infectado.

2 Exportado da simulagiio em NetLogo.
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Figura 4.2 — Instantdneo do mundo da simulacdo em NetLogo em dois instantes de tempo diferentes,
nos quais se observa inicialmente nenhum humano infectado e poucos e, posteriomente,
humanos recuperados.
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Fonte: Do autor (2024). 2

Para os flebotomineos, hd o compartimento de suscetiveis e infectados, sendo que os
suscetiveis assumem as cores cinza e branco que representam o compartimento dos suscetiveis,
contudo os brancos nao infectam pois ainda sdo larvas do inseto, enquanto os cinzas infectam
por serem adultos. Entre os adultos, ndo hd distincdo entre machos e fémeas. Capturamos a
realidade de apenas as fémeas serem os vetores do parasito, por meio de um parametro bem
definido no qual determinado percentual de flebotomineos nao ficam infecciosos ao picar um
cdo. Caso estejam infectados, os flebotomineos assumem a cor magenta e poderdo infectar as
populacdes de cdes e humanos.

Por fim, nos graficos da figura 4.3, mostramos uma simulacio da dindmica correspon-
dente a um ano e a evolug@o temporal da populacdo de humanos, caes e flebotomineos ao longo
do tempo. Observamos que o comportamento da populagdo humana nos quatro diferentes com-
partimentos (S, E, I e R) se assemelham ao comportamento do modelo SEIR previamente expli-
cado no capitulo 2. J4 a dindmica dos flebotomineos, por causa do nascimento e morte, é mais
delicada. Esse resultado foi gerado para apenas um conjunto de parametros com o objetivo de
calibrar o modelo. Novos testes, com outros conjuntos de parametros precisam ser testados.

E importante mencionar que o c6digo se torna bastante moroso devido a implementagdo

dos movimentos dos agentes nos patches pois foi necessario que representdssemos o retorno



45

do humano para suas posicdes iniciais (0 que representa suas casas) depois de determinado
periodo. Ou seja, dentro de um periodo de 24 horas os agentes humanos se movimentam de
modo aleatdrio e depois retornam a suas posi¢des iniciais.

Seria de suma impotéancia considerar ainda que os flebotomineos t€ém atividade noturna
e dificilmente estdo no ciclo de transmissdo durante o dia. Portanto, na simulacdo o maior

periodo de atividade dos insetos ocorre durante as tltimas horas de cada dia.

Figura 4.3 — Grafico gerado em uma execucdo da simulagdo até 1080 ticks para as diferentes populagdes:
humanos (a esquerda), cdes (a direita) e flebotomineos (abaixo).
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Fonte: Do autor (2024).

Os graficos da Figura 4.3 foram obtidos na simulagdo, sendo os seguintes parametros e

defini¢des:

1. average-recovery-time-Persons — [255]

(define o tempo médio de recupera¢ao dos humanos).

2. maximum-possible-humans-per-household-amount — [0+ 1]

(define a quantidade maxima possivel de seres humanos por domicilio).

3. maximum-number-of-dogs-per-household — 2]

(nimero maximo de caes por domicilio).



10.

11.

12.

13.

14.

15.

. initial-number-Sandflies — [50]

(ndmero inicial de insetos).

. infection-chance-dogs — [40]

(probabilidade de serem infectados - cdes).

. infection-chance-Sandflies — [50]

(probabilidade de serem infectados - insetos).

. reproduction-chance-sandflies — [50]

(chance de reproducdo - insetos).

. recovery-chance-persons — [49]

(chance de recuperacao - humanos).

. carying-capacity-Sandflies — [47]

(define a carga maxima de flebotomineos no mundo).

bite-likelihood — [5.00]
(probabilidade de mordida).

%-sandflies-in-peripheral-region — [0.90]

(define o percentual de insetos na regido periférica).

%-sandflies-in-residential-region — [0.15]

(define o percentual de insetos na regido residencial)).

%-sandflies-in-central-region — [0.05]

(define o percentual de insetos na regido central)).

Restriction-in-the-movement — [off]

(Restri¢do no movimento).

Medicine — [off]

(cria agentes que fazem o atendimento médico ).

46
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16. bed-nets — [off]

(uso de mosquiteiros).

17. spray-insecticide — [off]

(uso de inseticida).

18. euthanizes-dogs — [off]

(cria agentes que fazem eutanasia em caes).

E possivel alterar cada pardmetro e testar varios cenarios distintos. Mas ainda ndo pe
possivel modificar diretamente na interface a representacao da localidade, o que deve ser feito

diretamente no c6digo da simulacdo.
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5 CONSIDERACOES FINAIS E PERSPECTIVAS

Neste trabalho, foi realizada uma revisdao detalhada da modelagem baseada em agen-
tes (MBA) aplicada a sistemas complexos, com foco na investigacio da leishmaniose visceral.
Além disso, o estudo contribuiu para a compreensdo do potencial da MBA em pesquisas epi-
demioldgicas. Utilizando o NetLogo, uma ferramenta acessivel e poderosa para modelagem,
desenvolvemos um modelo que captura algumas das caracteristicas do ciclo de transmissao da
leishmaniose visceral.

Entretanto, como o objetivo da modelagem € abstrair caracteristicas complexas em um
modelo simples e objetivo, ndo foram incluidos detalhes e parametros especificos de uma rea-
lidade particular (Isso certamente seria tema para uma outra dissertacdo). O foco principal foi
criar um modelo que pudesse explicitar e/ou prever o ciclo de transmissdo por meio da simu-
lacdo, permitindo a configuracio de determinados parametros que influenciam diretamente os
resultados gerados pela simulagao.

A parte do trabalho que se refere a revisdo da MBA serd submetida a Revista Brasileira
de Ensino de Fisica, destacando a importancia e a aplicabilidade desta abordagem em diversas
areas do conhecimento. Esperamos que esta submissao contribua para a divulgacao do conheci-
mento sobre MBA e inspire futuras aplicagdes. Esperamos que esse artigo possa servir de base
ou de material complementar para diferentes abordagens, como uma aula de fisica computaci-
onal envolvendo a modelagem baseada em agentes, ou como referéncia em uma disciplina de
sistemas complexos. Por fim, esperamos que esse artigo traga uma compreensido dos compo-
nentes basicos da MBA, de como analisar os resultados do modelo que se deseja investigar e
como identificar se tal modelo abrange, de fato, situagdes do mundo real.

No que se refere a modelagem da propagacdo da leishmaniose visceral, nosso modelo
ainda estd bastante incipiente mas, de certo modo, j4 captura elementos essenciais, como a ana-
lise de interagdes entre humanos, cées e flebotomineos, ajudando a entender como as interacoes
locais podem levar a padrdes globais de infeccao. Este tipo de anélise € crucial para desenvolver
intervencoes direcionadas que considerem as dindmicas espaciais e temporais da doenca. No
entanto, s3o necessdrios mais estudos para incluir no modelo realidades especificas que podem

ser colocadas na simulacdo a partir de pardmetros e mapas, o que também faria com que a si-
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mulacao tivesse uma quantidade de opera¢des muito alta, que computadores simples nao fariam
eficientemente, por isso ndo foram implementadas para este estudo.

A ideia é que esse trabalho seja continuado pois o modelo produzido permite uma varie-
dade de anélises importantes. Primeiramente, ele possibilita a simulacio de diferentes cenarios
epidemioldgicos, permitindo explorar como varidveis como a taxa de transmissdo, a densidade
populacional de vetores e a efetividade de intervengdes influenciam a propagagdo da leishmani-
ose visceral. O modelo também pode ser aplicado em diferentes substratos, isto €, em diferentes
redes, além da rede quadrada, o que possibilita investigar o papel da heterogeneidade de con-
tatos na dinamica da doenga. Além disso, o modelo devera ser aprimorado e entdo, pode ser
utilizado para avaliar o impacto de estratégias de controle, como o uso de coleiras, a eutandsia
de cdes, o uso de mosquiteiros e a efetividade do tratamento clinico, seja ele tardio ou precoce.

Desse modo, trabalhos futuros podem ser orientados a partir deste, focando em incor-
porar mais detalhes na simulacdo, além da possibilidade de incluir dados reais no modelo para
comparagOes com cendrios jd investigados na literatura em diferentes regides do Brasil, por
exemplo (MARCONDES; ROSSI, 2013; HARHAY et al., 2011; MAIA-ELKHOURY et al.,
2008; GONDIM et al., 2022).
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APENDICE A - Cédigo da Simulacao em NetLogo
A simulacdo pode ser acessada e baixada no link abaixo, no entanto hd duas versoes: de-
nominadas por "antiga"e "atual". Sendo que a primeira ndo tem a implementagao de os agentes
retornarem em determinados momentos, o que a deixa mais rdpida. Enquanto a segunda tem a

mobilidade de retorno para os domicilios, fazendo com que o processo seja moroso.

Simulagdo (Clique aqui).


https://drive.google.com/drive/folders/1Jjw7EAndcpecI5Czb3gmIdIyGf93oSpE?usp=sharing
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