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Resumo

SCHULENBURG, Arthur Braga Silva, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, agosto de
2022. Efeitos nao-lineares dos padroes de contatos em estratégias de vacinacao.
Orientador: Silvio da Costa Ferreira Junior. Coorientador: Wesley Francis Costa Cota

Com populacoes densas e altamente conectadas, as doencas infecciosas conseguem se ins-
talar com muito mais facilidade em nossa sociedade. Quando surge uma nova ameaga, €
extremamente importante a elaboracao de medidas de mitigacao a fim de suprimir seu
avanco. Entre estas medidas, uma das mais importantes é a vacinagao, logo, a fim de
maximizar sua eficiéncia, é necessario buscar estratégias de vacinacao efetivas para mi-
nimizar os danos causados pela doenca. Nesta dissertacao, apresentamos um modelo
compartimental estratificado por idade e orientado por dados, com o qual analisamos o
papel da razao infec¢ao-fatalidade (IFR, do inglés infection fatality ratio), e das matrizes
de contatos sociais na defini¢do de estratégias de vacinagao para trés paises com padroes
demogréficos distintos (Brasil, Alemanha e Uganda), com o intuito de averiguar as es-
tratégias mais efetivas na redugdo de casos fatais pela doenga. Constatamos que uma
vacinagao, mesmo que modesta, se iniciada com antecedéncia o suficiente consegue redu-
zir consideravelmente esse nimero. Entretanto, sua eficiéncia decai rapidamente a medida
que a transmissao se torna descontrolada e/ou o atraso para se iniciar a vacinagao se es-
tende. Além disso, observamos também que, para um IFR que cresce exponencialmente
com a idade, é mais efetivo uma estratégia de vacinagao que prioriza os mais idosos nos
cenarios de alta transmissao e, por outro lado, vacinar aqueles que realizam mais contatos
¢é mais efetivo no cendrio em que a transmissao esta melhor controlada. Os diagramas de
fase para as estratégias mais e menos efetivas dependem nao linearmente dos parametros
epidemiologicos considerados. Observamos também que, apesar dos padroes demograficos
e matrizes sociais de contato alterarem quantitativamente os diagramas de fase, eles sao
qualitativamente semelhantes. Concluimos, entdao, que indicar uma estratégia de vaci-
nac¢ao nao é uma tarefa simples, pois é um processo que depende de varios parametros,
como o perfil etario do IFR da doenca, padroes populacionais, contatos sociais, eficacia

da vacina e cenario de transmissao da doenca na populacao.

Palavras-chave: Epidemiologia matematica. Modelos compartimentais. COVID-19.



Abstract

SCHULENBURG, Arthur Braga Silva, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, August,
2022. Nonlinear effects of contact patterns on vaccination strategies. Adviser:
Silvio da Costa Ferreira Junior. Co-adviser: Wesley Francis Costa Cota

With dense and highly connected populations, infectious diseases are able to occur much
often in our society. When a new threat arises, it is extremely important to develop mi-
tigation measures in order to suppress its advance. One of the most important measure
is vaccination, so in order to maximize its efficiency, it is necessary to find out effective
vaccination strategies to minimize the damage caused by the disease. In this dissertation,
we present an age-structured compartmental model in a data-driven approach, with which
we analyzed the role of the infection fatality ratio (IFR), and the social contact matrices
in defining vaccination strategies for three countries with different demographics (Brazil,
Germany and Uganda), in order to investigate the more effective strategies in reducing
fatal cases of disease. We found out that a vaccination, even if modest, if started early
enough can considerably reduce this number. However, its efficiency rapidly drops as the
transmission becomes uncontrolled and/or the delay in starting vaccination becomes long.
In addition, we also observed that a vaccination strategy that prioritizes the elderly people
in high transmission scenarios is more effective and, on the other hand, vaccinating those
ones who make more contacts is more effective in the better controlled transmission sce-
nario. The phase diagrams for the most and least effective strategies depend non-linearly
with the epidemiological parameters considered. We also observed that, although demo-
graphic patterns and social contact matrices quantitatively change the phase diagrams,
they are qualitatively similar. We conclude then that indicating a vaccination strategy is
not a simple task, as it is a process that depends on several parameters, such as the age
profile of the disease’s IFR, demographic patterns, social contacts, vaccine efficacy and

the disease’s transmission scenario.

Keywords: Mathematical epidemiology. Compartmental models. COVID-19.



Sumario

I Introducd@o. . . . . . . . . . . e e e e e 9
Il Modelagem matematica de epidemias . . . . .. .. ... .......... 12
2.1 Doencas e epidemias . . . . . . . ... 12
2.2 Pandemia da COVID-19 (2020-x) . . . . . .. .. ... ... ... ..... 14
2.3 Vacinas . . . . . .. 15
2.4 Epidemiologia matematica e modelos compartimentais . . . . . .. .. .. 18
2.4.1 Conceitos importantes . . . . . . . . ... 20

2.4.2  Modelo Suscetivel-Infectado (SI) . . . . . . ... ... ... ... .. 21

2.4.3 Modelo Suscetivel-Infectado-Suscetivel (SIS) . . . . ... ... ... 23

2.4.4  Modelo Suscetivel-Infectado-Removido (SIR) . . . . . ... ... .. 25

IIl Modelagem compartimental para COVID-19 . . ... ... ......... 33
3.1 Modelo compartimental . . . . ... ... ... L 33
3.1.1 Modelo SEAIRD . . . . . .. ... ... 33

3.1.2  Compartimentos da vacinacdo . . . . . . . . . .. .. .. ... ... 34

3.1.3 Sistema de equacoes diferenciais nao-lineares . . . . . . . .. .. .. 35

3.2 Demografia e contatos . . . .. .. ..o 37
3.3 Parametrizacao da taxa de infeccao . . . . . .. ..o 40
3.4 Razao infecgao-fatalidade (IFR) dependente da idade . . . . . .. ... .. 42
3.5 Dindmica de vacinagao . . . . . . . .. ..o 43
IVResultados . . . . . . . . . . . 0 0 e e e 47
4.1 Vacinagdo DAP . . . . . .. 47
4.2 Comparando estratégias . . . . . . . .. ... 52
4.3 Efeitos dos padroes de contatos sociais e demografia . . . . . . .. ... .. 56

V Consideracdes finais . . . . . . . . .. . . .. e e 63
Apéndices 65
APENDICE A Calculos suplementares paraaSecdo 2.4 . ... ........ 66
A.1 Termo de transmissao para o modelo ST . . . . . . . . ... ... ... ... 66
A.2 Solugado analitica para o modelo ST . . . . . . ... ... ... .. 66
A.3 Tempo infeccioso médio para o modelo SIS . . . . . . . . . ... ... ... 67
A.4 Solugdo analitica para o modelo SIS . . . . . . . ... ... L. 67
A.5 Método da matriz jacobiana . . . . . . . ... ... 68

A.6 Problema de auto valor para o calculo da distribuicao de infec¢ao no periodo
inicial da epidemia . . . . . . .. .. L 68

Referéncias . . . . . . & & i i i e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 70



| Introducao

As doencas infecciosas fazem parte da histéria da humanidade, estando presentes
em relatos historicos primordiais, e sao diversos os desafios para combater sua dissemi-
nacao e consequéncias. Nos ultimos séculos a populagao tornou-se altamente conectada,
aumentando consideravelmente a transmissao de doencas infecciosas, devido ao crescente
numero de contatos realizado pela populagdo. A pandemia da COVID-19, que se iniciou
em 2020, ¢ um exemplo de uma doenca infecciosa se espalhando rapidamente pelo mundo,
levando a necessidade de adotar medidas de mitigacao, e assim, alterando significativa-
mente a forma com que as pessoas interagem. Diversas intervengoes nao farmacéuticas
(NPI, do inglés Non-pharmaceutical intervention) foram adotadas a fim de mitigar a dis-
seminac¢ao da doencga, como o uso de mascaras, distanciamento social, até mesmo medidas
mais extremas como fechamento de escolas, lockdown e restrigoes de viagens [1-5]. Estas
medidas afetaram em diversos niveis as rotinas das pessoas, entretanto foram tomadas
com o intuito de suprimir a transmissao da doenca e aliviar a demanda dos sistemas
de satide [4,5]. Elas foram bastante eficazes em reduzir a transmissao, entretanto nao
recuperam o estilo de vida pré-pandémico nem evitam o impacto economico [6]. Com
uma transmissao sustentada na populacao, favorecendo o surgimento de novas variantes
devido as mutagoes do virus [7-13], impulsionadas pelo comportamento de muitos ao
negligenciarem as medidas de mitigacao, indicando que a imunidade de rebanho natural,
na qual os individuos sao imunes e o nimero de suscetiveis nao sao suficientes para uma
transmissao sustentada [14], é dificil de ser alcangada [15].

Apesar dos grandes esfor¢os para suprimir a disseminacdo da doenga, a tnica
medida de longo prazo que protege a populagdo com o menor risco é a vacinagdo. A
vacina da COVID-19 foi desenvolvida em uma velocidade nunca antes vista, devido a
colaboracao de varios pesquisadores, recursos investidos, experiéncias obtidas de outras
doengas infecciosas e alteragoes de alguns protocolos e cronogramas [16,17]. Todas as
vacinas aprovadas para o uso emergencial mostraram-se altamente eficaces em prevenir
casos graves da doenca apds o primeiro ciclo de vacinagdo completa com duas doses.
Entretanto, como acontece com outras vacinas anti-virais, a eficacia da vacina da COVID-
19 para impedir infeccgoes e sintomas leves é menor que sua eficacia para impedir mortes
e casos mais sérios [18-22]. Apesar disso, embora atingir a imunidade de rebanho através
de uma vacinacao massiva da populacao seja uma meta, o objetivo principal da vacina é
prevenir casos sérios e que possam resultar em mortes e sequelas graves [23-27].

Mesmo apos o desenvolvimento das vacinas, ha diversas barreiras a serem ultra-
passadas para garantir a vacinacao em massa da populacao. Nao somente a producao
das vacinas, mas uma distribuicdo justa entre os paises, principalmente para os de baixa

renda, é essencial para reduzir o nimero de casos graves e alcancar a imunidade de reba-
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nho [28-30]. Ainda hé outros problemas em questao, inclusive para os paises desenvolvi-
dos, onde comumente ha individuos que se recusam a se vacinar, por diversas questoes.
Logo, devido a diversos fatores, incluindo a finita capacidade de vacinagao dos paises, é
necessario elaborar estratégias de vacinagdo a fim de minimizar os danos causados pela
doenca [23,24,26,27,31-36].

Quando estamos estudando a disseminacao de alguma doenca infecciosa, um dos
pardmetros mais importantes a levar em consideracao é a razao infec¢ao-fatalidade (do in-
glés infection fatality ratio, IFR), que muitas vezes é dependente da idade e pode também
ser afetada por questoes de satide dos individuos [37-43]. A COVID-19, assim como varias
doencas infecciosas, como a gripe sazonal, possui um IFR que cresce exponencialmente
com a idade, sendo consideravelmente alto para os individuos mais idosos, diferentemente
dos mais jovens, criancas e principalmente os recém nascidos, que possuem um valor de
IFR mais baixo [42-45]. Em contrapartida, os mais jovens sdo bem mais ativos e expostos
a infeccdo do que os mais idosos, sendo eles entao o fator chave para a disseminacao da
doenga na populagao, principalmente na populagao idosa que é a mais vulneravel [46-48|.
Logo, ¢ de grande importancia levar estas questoes em consideragao, assim como o nivel
de transmissao sustentada, para o sucesso das campanhas de vacinagao [30,33-35,48,49].
Outras questoes importantes, ao modelar matematicamente a dindmica de doengas in-
fecciosas, dizem respeito a estrutura da populagdo. Uma das aproximagoes possiveis é a
hipétese da mistura homogénea, na qual é assumido que qualquer individuo possui igual
chance de entrar em contato com qualquer outro [14]. E também possivel adaptar gru-
pos populacionais no contexto de metapopulagoes, levando em consideracao a mobilidade
humana entre regides [50-52].

O objetivo principal deste trabalho foi investigar o papel da vacinacao, através de
um modelo compartimental estratificado por idade para a dindmica de uma doenca infec-
ciosa [14]. Usamos uma dindmica suscetivel-exposto-assintomatico-infectado-recuperado-
falecido (SEAIRD), estratificando a populagao por idade seguindo uma matriz de conta-
tos [53] obtida para trés paises com demografias distintas, Brasil, Alemanha e Uganda. A
ideia fundamental por tras do modelo é unir dados a respeito da interagdo humana com a
dindmica da epidemia e de vacinagdo [54]. Estudamos cendrios epidémicos que represen-
tam diferentes niveis de NPI, assim como atrasos para o inicio da vacina¢ao. Comparamos
também os resultados para o IFR estimado da COVID-19 [42-44] com o IFR da influenza
sazonal [45].

Entre os resultados obtidos encontramos que uma vacinagao, mesmo que modesta,
¢é bastante efetiva na reducao de casos fatais se for adotada cedo o suficiente, e con-
comitantemente com estratégias de mitigacao de contdgio. Entretanto, sua eficiéncia é
reduzida a medida que a transmissao da epidemia aumenta e se torna descontrolada ou,
principalmente, se h4 um atraso para o inicio da vacinag¢do. Quando analisamos as dife-

rentes estratégias de vacinagao consideradas, é possivel ver que todas elas possuem grande
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eficiéncia em reduzir o nimero de casos fatais, principalmente em cenarios de baixa trans-
missao e alta taxa de vacinacao. Concluimos que vacinar os individuos mais vulneraveis
¢é a estratégia mais efetiva para reduzir o nimero de casos fatais no cenério de alta trans-
missao, em contrapartida, vacinar inicialmente os individuos mais expostos ¢ mais efetivo
nos cenarios de baixa transmissao. Ao comparar os resultados do IFR da COVID-19
com o IFR da influenza sazonal, notamos que a regiao do espago de pardmetros onde
priorizar os mais vulnerdveis é a estratégia mais efetiva depende do IFR da doenga em
questdao. Outrossim, mudancgas nos padroes demograficos da populacao alteram quan-
titativamente os resultados das estratégias mais efetivas, mas preservam seus aspectos
qualitativos. Além das estratégias mais efetivas, analisamos também as menos efetivas
dentro do mesmo conjunto de parametros considerados, e encontramos uma dependéncia
mais complexa do que no caso das estratégias mais efetivas. Os diagramas de fase para as
estratégias menos efetivas mostram uma forte dependéncia tanto com o IFR quanto com
os padroes demograficos da populacao.

Parte dos resultados mostrados nesta dissertagao estao presentes no artigo publi-
cado no periddico Chaos: An Interdisciplinary Journal of Nonlinear Science [55].

A dissertacao foi organizada da seguinte forma: no Capitulo IT iniciamos com uma
breve revisao historica a respeito de epidemias, na qual também foram discutidas algumas
caracteristicas relevantes sobre doencas. Em sequéncia discutimos a COVID-19 e seu
patogeno causador, o virus SARS-CoV-2. Na secao seguinte tratamos dass vacinas, suas
origens historicas, como funcionam, e alguns exemplos. O restante do capitulo foi dedicado
a uma descri¢ao de alguns modelos compartimentais como SI, SIS e SIR, no qual, além da
formulagao matematica, foram discutidos conceitos importantes que serdao necessarios na
construcao do modelo. A descricdo do modelo estratificado por idade usado no trabalho
foi feita no Capitulo III. Nele, foram estabelecidos os compartimentos do modelo e os
parametros usados na modelagem orientada por dados, como os padroes demograficos,
eficacias das vacinas, IFR e parametrizacdo da taxa de infeccdo. Os resultados obtidos
através das simula¢oes computacionais foram discutidos no Capitulo IV. E, por fim, no
Capitulo V ha uma conclusao do trabalho e um sumario sobre os principais resultados
obtidos.
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Il Modelagem matematica de epidemias

Neste capitulo tratamos inicialmente a respeito da historia de epidemias e dos con-
ceitos relevantes sobre doencas, que serao utilizados posteriomente nos modelos. Depois
serd feita uma breve revisao da origem das vacinas e de suas aplicagoes, assim como suas
limitacoes e alguns exemplos. A seguir serd introduzida a descrigdo de alguns modelos
compartimentais, como o SI, SIS e SIR, juntamente com adaptacoes relevantes para a

criacao do modelo utilizado neste trabalho.

2.1 Doencas e epidemias

Ao longo de sua histéria, a humanidade enfrentou diversas adversidades que a
colocavam em risco, como mudancgas climaticas, guerras ou predadores. Entretanto, de
todas estas ameacas, nenhuma mostrou-se tao mortal quanto as epidemias. Uma epidemia
ocorre quando ha um grande aumento no nimero de casos de uma certa doenca em
uma populac¢ado. O ntmero de mortos pelas epidemias dos ultimos séculos é impreciso,
entretanto estudos sugerem que este nimero supera as mortes causadas por todas as
guerras até entao [56].

O registro de epidemias é grande, a comecgar por uma das primeiras registradas
que foi a Praga de Atenas, na Grécia (430-428 a.C.), descrita pelo historiador grego
conhecido como Tucidides (460-400 a.C.) [57]. Ele tomou notas a respeito de informagoes
importantes como os sintomas apresentados pelos individuos, nimero de mortos e o avango
da doenga na regiao. Ha ainda diversas outras que poderiamos citar, como a Peste de
Siracusa (395-x a.C.), Peste Antonina (166-x d.C.), Peste do Século III (251-266) ou Peste
de Justiniano (542-x d.C.) [58].

Um dos maiores exemplos do impacto que uma epidemia pode ter em uma popula-
¢ao ¢ o caso da peste bubonica, que no século XIV resultou na morte de aproximadamente
25 milhoes de pessoas na Europa, dentro de uma populagao de 100 milhoes [56]. Além
deste exemplo, ha outros que podemos citar, como a variola que matou cerca de 35 mi-
lhoes de pessoas no século XVI no México [59], e a gripe espanhola, que no inicio do século
XX, depois da primeira guerra mundial, matou aproximadamente 20 milhoes de pessoas
ao redor do mundo [60].

Apesar da longa lista de epidemias que afetaram a humanidade, o estudo a res-
peito delas comecgou apenas hé poucos séculos. Quando se trata das doencas que afetam
os seres vivos, o significado da palavra doenca no dicionario nos fornece uma descricao
extremamente superficial de seu significado. O dicionario Michaelis [61] define uma do-
enca como: “Processo de alteracao biologica, com sintomas caracteristicos, muitas vezes

imperceptiveis, que pode afetar o corpo todo ou uma ou, ainda, vdrias de suas partes,
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resultando na deterioracio ou enfraquecimento do estado de saude de um ser”. Esta de-
finigdo pode representar diversas doengas conhecidas, como a AIDS (do inglés acquired
immunodeficiency syndrome), artrite, um simples resfriado ou um céncer.

As classificagoes das doencgas como objeto de estudo podem variar drasticamente
a depender do interesse cientifico do profissional que ird estuda-la. Enquanto médicos e
veterinarios estarao primeiramente interessados em tratar os seus pacientes, seus interes-
ses serao principalmente a respeito da fisiopatologia da infeccao ou dos sintomas clinicos;
ja os microbiologistas possuem como foco de estudo as caracteristicas do organismo cau-
sador da doenca, qual organismo é, suas condi¢oes de crescimento, etc. Ainda ha os
epidemiologistas que, assim como fisicos e matematicos, estao interessados nos padroes
da distribui¢ao da doenga na populacao [14].

As doencas podem ser classificadas em dois grandes grupos, as infecciosas e nao-
infecciosas. A primeira se trata daquelas que podem ser transmitidas entre os individuos,
como AIDS; influenza e COVID-19 (do inglés coronavirus disease), ja a segunda trata das
doencas que se desenvolvem ao longo da vida do individuo, como artrite ou cancer. O
estudo por tras das doengas nao-infecciosas se da principalmente pelo estudo dos fatores
de risco que favorecem seu desenvolvimento, como uma dieta nao saudavel, sedentarismo,
entre outros exemplos. Estas categorias nao sao excludentes, ha doencas que se encaixam
em ambas, como por exemplo, o HPV (do inglés human papillomavirus) [14].

Os patogenos causadores de doengas infecciosas podem ser divididos em duas cate-
gorias, os microparasitas (como organismos unicelulares, virus, bactérias ou protozodrios)
e macroparasitas (como helmintos). O conhecimento do patégeno causador da doenga
é de grande importancia para o estudo da sua dinamica. Infec¢Ges por microparasitas,
por exemplo, se desenvolvem rapidamente, sendo possivel desconsiderar o ciclo de vida
de cada patdgeno individualmente dentro do hospedeiro, sendo mais importante o estado
geral deste. Por outro lado os macroparasitas possuem um ciclo de vida mais complexo,
sendo necessario leva-los em conta na modelagem da dinamica da doenga, pois isto pode
ser um fator crucial no entendimento de sua transmissao [14, 56].

Além destas duas categorias que dependem do agente causador da doencga, as
doencas infecciosas podem ainda ser classificadas quanto a sua transmissao, que pode ser
direta ou indireta. As doencas infecciosas de transmissao direta representam aquelas que
requerem um contato proximo entre dois ou mais individuos para que ocorra a transmissao,
boa parte das doencas ocasionadas por microparasitas possuem transmissao direta, mas
ainda h&a excegoes, como a célera. Em geral, os patogenos de transmissao direta nao
sobrevivem por muito tempo fora de um hospedeiro, em contrapartida, os de transmissao
indireta, como leptospirose e toxoplasmose, podem possuir um tempo de vida consideravel
fora dos hospedeiros [14, 56].
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2.2 Pandemia da COVID-19 (2020—x)

A COVID-19 é uma doenga infecciosa causada pelo virus SARS-CoV-2 (do inglés
severe acute respiratory syndrome coronavirus 2). O SARS-CoV-2 pertence ao grupo dos
coronavirus, conhecidos desde a década de 1960 e sdo, em maior parte, responsaveis por
infecgbes respiratorias brandas e moderadas [62]. Ainda assim houve surtos ao longo das
ultimas décadas que levantaram preocupagoes consideraveis a respeito do virus. Entre eles
podemos citar o surto de 2002 iniciado na China se espalhando para outros doze paises,
causado pelo SARS-CoV, que entre 2002 e 2003 foi responsavel por mais de 8 mil infec¢oes
e cerca de 800 mortes [63]. H4 também outros que ocorreram depois, como em 2012 no
Oriente Médio (MERS-CoV, do inglés Middle East respiratory syndrome coronavirus) e
em 2015 na Coreia do Sul [63].

A pandemia de 2020 da COVID-19 iniciou-se em Wuhan, na China, com os pri-
meiros casos registrados em dezembro de 2019 [64]. A Organizacdo Mundial de Saude
(OMS) considera que o SARS-CoV-2 tenha origem zoonética (doengas infecciosas que
sdo naturalmente transmitidas de animais a humanos). Apesar das diversas medidas de
mitigacdo adotadas em Wuhan a infec¢ao continuou a se espalhar, resultando na primeira
morte no dia 9 de janeiro de 2020. Em 24 de janeiro de 2020 o primeiro caso foi confir-
mado na Franca, juntamente com outros casos que foram confirmados ao redor do mundo
em meados de janeiro, ultrapassando cem mil mortes no dia 10 de abril e dois milhoes
de infectados no dia seguinte [65]. A OMS havia classificado em 20 de janeiro de 2020 o
surto como Emergéncia de Satide Publica de Ambito Internacional e em 11 de marco de
2020 como pandemia [66].

A transmissdo da COVID-19 ocorre através da presenca do virus em goticulas
produzidas pelas vias respiratérias do individuo infeccioso, expelidos através de espirros
ou tosses, com goticulas que podem atingir outras pessoas, que acabam inalando-as e
contraindo a infeccdo. A transmissao também pode ocorrer a partir de uma simples
fala ou respiracao, através de aerosdis, particulas menores que as goticulas e, sob certas
condigdes, podem permanecer no ar por varios minutos [67].

Uma vez que um individuo contrai o virus, este afeta, na fase mais avancada,
principalmente os pulmoes, se instalando nas células alveolares e se reproduzindo, o que
resulta em sintomas respiratorios e, em alguns casos, podendo evoluir para uma insufi-
ciéncia respiratoria e morte. Este virus pode afetar outros érgaos, como o coragao ou
érgaos gastrointestinais [68]. Apesar do grande potencial de causar danos a satde, ainda
hé diversos individuos que nao chegam a ter quaisquer sintomas, mas ainda assim sendo
capaz de transmitir a doenga para outros [69, 70].

Visto que a transmissao da COVID-19 se da por meio de contato proximo com
um individuo infeccioso, sua transmissao é considerada direta. Dessa forma, os primeiros
meios adotados de prevenir a propagacao desta nova doenca estavam relacionadas a esta

forma de transmissdo, como as intervengoes nao-farmacéuticas (NPI), tais como distan-
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ciamento social, uso de mascaras, higiene das maos, entre outros [71]. Entretanto, uma
vez que a imunidade adquirida a partir da infeccao ndo é permanente e coloca em risco
os individuos, a medida mais segura de medio a longo prazo para prevenir os casos mais

severos ¢ através da vacina.

2.3 Vacinas

No século XVII e XVIII a Europa foi assolada por uma epidemia de variola, com
taxas de mortalidade que chegavam a quase 30% das criancas em Londres [72]. Na
época, o método de controle da doenca era chamado de variolacdo, que foi introduzido
na Inglaterra por Lady Mary Wortley Montagu em 1722 [72], embora o método tenha
se originado no extremo oriente por volta do século XIV [73]. Este método consiste em
transformar cascas de feridas de variola em um pé e espalhar nos ferimentos de pessoas
saudaveis com o intuito de garantir uma protecao maior contra a doenca. Este método
induzia uma certa protecao em alguns casos, mas algumas pessoas chegavam a desenvolver
a doenca e podiam falecer tempos depois. Algumas décadas mais tarde, por volta de
1798, Edward Jenner soube da existéncia da variola bovina, que era muito comum na
zona rural e semelhante a variola humana, entretanto com sintomas muito mais brandos.
Desta forma, ele aplicou a variolacao utilizando cascas de feridas de individuos infectados
com a variola bovina e observou que a eficiéncia do método contra a variola humana
era muito mais alta, pois os individuos que acabavam manifestando a doenca possuiam os
sintomas mais leves. Este método foi a primeira forma que a humanidade recorreu para se
proteger de alguma doenca, utilizando elementos do patégeno causador para induzir uma
protecao no corpo dos individuos. Com esta ideia, um século mais tarde Louis Pasteur
trabalhou na vacina anti-rabica, e a partir de entao houve uma corrida para a criagao de
novas vacinas [72]. Em 1980, a World Health Assembly declarou que o mundo estava livre
da varfola [74], um grande feito para a humanidade.

Ao longo do século XX e inicio do século XXI, diversas técnicas foram desenvolvi-
das e aperfeicoadas, resultando em varios tipos de vacinas diferentes, para as mais variadas
doencas, todas elas com suas muitas vantagens e algumas desvantagens. Em suma, as
vacinas sao um produto bioldgico que possui intuito de induzir uma resposta imunologica
que confere uma protegao contra uma infec¢ao e/ou doenga, quando o individuo é subme-
tido a exposicao do patdgeno causador. Os programas de vacinacao ao longo do tempo ja
mostraram diversos resultados positivos, reduzindo drasticamente a incidéncia de varias
doencas, alguns exemplos podem ser vistos na Figura 2.1.

Todos os tipos de vacinas possuem o mesmo objetivo, que ¢ induzir uma resposta
imunoldgica no organismo a fim de protegé-lo contra o patégeno causador de alguma
doenga, prevenindo a infec¢do e/ou sintomas mais graves. Entre as tecnologias utili-

zadas atualmente podemos citar algumas na Tabela 2.1. Podemos mencionar também
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Figura 2.1 — Exemplos da quantidade de notificacoes para diferentes doengas antes e apos
a introdugao de vacinacao, (a) difteria, (b) meningococo do grupo capsular
C, (c) poliomielite, (d) Haemophilus influenzae tipo B, (e) sarampo e (f)
coqueluche. Figura extraida de [72].

as principais tecnologias usadas nas vacinas contra a COVID-19, como por exemplo a

Pfizer-BioNTech e Moderna que utilizaram o RNA-mensageiro, a AstraZeneca e Jenssen

que utilizaram o vetor viral nao replicante e a CoronaVac que utilizou o virus inativado.

Segue abaixo uma breve descricao de cada tipo de vacina mencionada na Tabela 2.1:

« Atenuada (inativada ou enfraquecida): Estas vacinas possuem o patdgeno inativo

ou enfraquecido, obtidos através de agentes quimicos, radiagdo ou antibiéticos.

o Toxoide: Nelas sao utilizados os compostos toxicos inativos que causam a doenca,

nao o agente causador em si.

o Subunidade: Em vez de utilizar o patdgeno, é utilizado alguma parte dele, como

uma subunidade proteica ou polissacarideos.
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« Conjugada: Ligando certas proteinas (como toxinas) a revestimentos externos de

polissacarideos é possivel induzir uma resposta imunolégica no organismo.

e Vetor viral: E introduzido dentro de um virus o gene que codifica a producao da
proteina responséavel pela doenca do agente causador, este virus ¢ modificado para
que nao se replique dentro do organismo. Desta forma, o organismo é induzido a

gerar uma resposta imune a esta proteina.

o RNA-Mensageiro: Semelhante a vetor viral, as vacinas carregam apenas o acido
nucleico com o codigo da producao de uma determinada proteina responsavel pela
doenca do patégeno, induzindo a producao dela nas células do organismo, que poste-
riomente é combatido pelo mesmo, resultando em uma protecao imunoldgica contra

a doenca.

Tabela 2.1 — Tipos de vacinas, exemplos e data da primeira aplicagdo e respectiva do-
enga/patégeno combatido. Dados obtidos de [72].

Tipo de vacina Exemplos Primeiro uso

Atenuada (inativada ou enfraquecida) | Raiva, BCG, febre amarela, caxumba, sarampo | 1798 (varfola)

Toxoide Tétano, difteria 1923 (difteria)

Subunidade Coqueluche, influenza, hepatite B, febre tifoide | 1970 (antraz)

Conjugada Haemophilus influenzae tipo B, febre tifoide 1987 (H. influenzae tipo B)
RNA-Mensageiro SARS-CoV-2 2020 (SARS-CoV-2)

Vetor viral Ebola 2019 (ebola)

Em geral as vacinas levam um tempo consideravel para produgao, que pode ser de
anos, ou até mesmo décadas, uma vez que precisam passar por diversos testes e fases de
estudo clinico para serem consideradas seguras e possuirem uma boa eficacia, entdao é de
grande importancia que todas as etapas de producao sejam rigorosamente monitoradas,
desde o desenvolvimento do produto até os testes em humanos. Todavia, a vacina contra
a COVID-19 surgiu meses ap0s o inicio da pandemia em 2020, uma vez que sua tecnologia
jéa estava em andamento hé anos devido ao surto de coronavirus em 2003 e 2012, mas como
estes surtos acabaram rapido o suficiente para que a imunizacgao coletiva nao tenha vindo
a ser necessaria, o imunizante nao chegou a ficar pronto. Sendo assim, quando surgiu o
virus SARS-CoV-2 a tecnologia para desenvolver a vacina ja estava pronta, entdo com os
esforcos colaborativos e investimentos, bastou adaptar a vacina para o novo virus e alterar
alguns protocolos e cronogramas, permitindo que a vacinacao contra a doenca pudesse se
iniciar com a pandemia ainda em curso [75].

Quando se trata de vacinas ha um conceito importante a ser levado em conta,
a chamada imunidade de rebanho. Uma vez tendo em maos a disponibilidade de uma
vacina contra alguma doencga, quantos individuos precisam ser imunizados a fim de encer-

rar a disseminacao desta doenca? As vacinas podem proteger diretamente um individuo



Capitulo II. Modelagem matemdtica de epidemias 18

vacinado, mas ainda ha aqueles que nao a recebem por diversas razoes, como por exem-
plo questoes de saiide ou comportamentais, e ainda ha aqueles que a recebem mas nao
desenvolvem resposta imunologica. No entanto, se ha individuos vacinados o suficiente
dentro da populagdao e a vacina consegue protegé-los também da infeccao, isto significa
que a transmissao do patégeno pode ser suprimida e sua incidéncia reduzida, resultando
em uma protecao indireta daqueles que nao foram vacinados.

Algumas doencas sdo extremamente transmissiveis, como o sarampo e coqueluche.
Para cessar a disseminacgao destas doencas, considerando uma vacina que protege contra
a infecgdo, é necessario que aproximadamente 95% da populacdo esteja vacinada [76],
enquanto doengas menos transmissiveis requerem uma porcentagem menor de pessoas va-
cinadas para que a transmissao seja mitigada. Na Figura 2.2 pode ser visto um esquema
do significado da imunidade de rebanho e como ela fornece uma protecao indireta a indi-
viduos que nao foram vacinados. Apesar da protecao indireta fornecida pela imunidade
de rebanho ser algo que pode ser aplicado para diversas doencas, existe algumas que nao
se pode levar em conta, como o tétano, pois sua transmissao nao se da de individuo a
individuo, mas sim do contato de feridas na pele com uma bactéria chamada Clostridium
tetant, que causa a doenca, portanto uma vacinagdo em massa nao impede que individuos
nao vacinados adquiram-na ao entrar em contato com o meio contaminado.

Um grande exemplo da protecao indireta resultante da imunidade de rebanho foi
a vacinagao em massa contra o HPV, que causa o cancer de colon de utero em mulhe-
res. Inicialmente os programas de vacinacao contra HPV foram destinados as mulheres
jovens, mas posteriormente foram encontradas evidéncias de protecao contra a doenca em
homens heterossexuais, o que resultou em uma grande reducao nos casos totais de HPV

na populagao [72].

2.4 Epidemiologia matematica e modelos compartimentais

A expectativa de vida humana teve um enorme aumento nos ultimos séculos,
enquanto que no século XVIII a expectativa de vida na Europa e América do Norte era
por volta de 25 a 30 anos, em 1970 j4 era entre 70 a 75 [56]. Este avango provém de uma
dréastica redugdo no nimero de mortes devido a infecgoes virais e bacterianas ao longo
deste periodo. Entre os fatores estd o aumento dos padroes de higiene e nutricao dos
individuos. Apesar do declinio da mortalidade, a frequéncia e magnitude de epidemias
cresceram durante este intervalo de tempo, como resultado das mudangas nos padroes de
contatos da populagdo e crescimento dos centros urbanos nas sociedades industrializadas
[56].

O interesse humano pelas epidemias é bastante antigo, mas o estudo cientifico
da epidemiologia de doencgas infecciosas so se iniciou apds o desenvolvimento da teoria

microbiana das doengas no século XIX [56]. Por volta dessa época houve tentativas



Capitulo II. Modelagem matemdtica de epidemias 19

‘ = Suscetivel ‘ = Infeccioso & = Vacinado (imunizado
e saudavel)

Y Yol
‘ en um=mun|za 0 l
‘ ‘ Doenga se instala ‘ ““ ‘ “‘

‘ ‘ ‘ na populagdo ‘

&:“ Poucos imunizados ‘

Doenca se instala ‘

‘ ‘ & na populagéo

> fS242a8
& & &&Muitos imunizados &g& && ‘ &&
‘ & & Conta io=s rimido& &‘& & ‘ & &
g ad e gfg 8t a8

Figura 2.2 — Esquema da disseminacao de uma doenca em uma populacao para trés cené-
rios, considerando uma vacinacao que protege totalmente contra a infeccao
de uma doenga: cendrio 1 (figura superior), ndo hd nenhum imunizado e a
doenga se instala na populagao, cendrio 2 (figura do meio), ha poucos imu-
nizados e a doenga consegue se instalar na populacao e cenério 3 (figura
inferior), hd muitos imunizados devido & vacina, consequentemente a doenga
nao consegue se instalar, uma vez que a populacao atingiu a imunidade de
rebanho.

de alguns cientistas de aplicar a mateméatica para estudar as epidemias, como Daniel
Bernoulli no final do século XVIII, na qual ele usou um método mateméatico para avaliar
a eficiéncia no método de variolagdo [56,77], ou William Farr, que em 1840 conseguiu
aproximar uma curva normal aos dados de mortes por variola na Inglaterra no periodo
de 1837 a 1839 [56]. Mas uma teoria mais sélida surgiu apenas em 1927, com o estudo
de Kermack e McKendrick [78]. Esse estudo introduz um modelo que permite observar
a evolugao de uma doenca a partir de certos parametros epidemioldgicos, como a taxa
de infecgao e taxa de cura, além de estabelecer um limite abaixo do qual a epidemia nao
se sustentaria nesta populagdo, conhecido atualmente como modelo Suscetivel-Infectado-
Removido (SIR).

A ideia por trads do modelo proposto por Kemark e McKendrick é de classificar

individuos de uma populacao dentro de compartimentos que representam individuos em
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diferentes estagios da doenca. A depender da infeccao considerada, diversos outros com-
partimentos podem ser definidos na descricao do modelo. Considere a Figura 2.3, baseada
na referéncia [14], que mostra o nivel de concentragdo de algum determinado patégeno
dentro do organismo de um individuo ao longo do tempo. Antes de entrar em contato
com a doenga o individuo se encontra em um estado suscetivel, ou seja, ele pode contrair
e desenvolver a doencga em seu organismo apoés adquirir o patdogeno. No caso de infecgao,
ele passard para um estado latente ou exposto, onde os niveis do patdégeno nao sao altos a
ponto deste individuo transmiti-lo a outros e de apresentar qualquer sintoma caracteris-
tico. Apo6s um periodo latente, ele passa a transmitir este patégeno a outros individuos,
passando para um estado infeccioso. Por fim, apds seu sistema imune eliminar o patégeno
de seu organismo, ele se encontrara recuperado e nao transmitirda mais a doenca. Note que
o estado de infeccao nem sempre coincide com o estado clinico, como no caso de mesmo
infeccioso, o individuo nao apresentar sintomas da doenga. Um exemplo é na COVID-19,
que apresenta um periodo assintomético (ou pré-sintomatico) em que os individuos podem

transmitir a doenga antes de desenvolver quaisquer sintomas [69, 70].

Incubacgdo Doente Estado
‘ . clinico
< > -
- Estado da
1 Infeccioso =
Suscetivel Exposto < > Recuperado }infecgao

Resposta
imune

Concentragao
do patogeno

Inicio da infecgdo Tempo apds a infecgdo

Figura 2.3 — Exemplo da evolugao temporal de uma infeccdo. A concentragao do pato-
geno no organismo ¢ representado pela regiao cinza, e a resposta imune do
hospedeiro é representada pela linha preta. Ambos estao classificados em
diferentes estados a depender do instante de tempo em que se encontra a
infecgdo. Figura inspirada de [14].

2.4.1 Conceitos importantes

No desenvolvimento de modelos epidémicos é importante levar em consideracao
a estrutura de interagao dentro da populagdo considerada. Uma aproximagao que pode
ser feita é a chamada hipdtese da mistura homogénea, a qual assume que cada individuo

possui igual chance de entrar em contato com qualquer outro dentro desta populagao. Esta
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hipotese elimina a necessidade de saber a rede de contatos de cada individuo durante a
disseminacao da doenca, substituindo pela suposicdo de que qualquer um pode infectar
qualquer outro. Para os préximos modelos mencionados, assim como o modelo utilizado

no trabalho, sera considerada esta hipétese no tratamento dos contatos da populagao.

2.4.2 Modelo Suscetivel-Infectado (SI)

Um dos modelos mais simples que podemos mencionar é o modelo SI, Suscetivel-
Infectado, um possivel exemplo é a herpes, pois uma vez infectado, o individuo permanece
assim por tempo indeterminado. Neste modelo os individuos se encontram em apenas
dois compartimentos, suscetivel S e infectado I, matematicamente cada sigla representa
o namero total de individuos dentro de cada compartimento. Um individuo suscetivel,
com uma certa taxa de infeccdo por contato A, torna-se infectado ao interagir com um
individuo infeccioso, permanecendo assim por tempo indeterminado. Uma representacao

da transicao entre os compartimentos pode ser vista na Figura 2.4.

Figura 2.4 — Esquema exemplificando a transi¢ao de individuos entre os dois comparti-
mentos do modelo SI, suscetivel (S) e infeccioso (I). A seta tracejada repre-
senta o processo de infeccao de um individuo suscetivel ao entrar em contato
com um infeccioso, com uma taxa de infeccdo por contato \.

Considerando a hipotese da mistura homogénea e sem dinamica vital, isto é, nao
sao considerados nascimentos e mortes na populagao, a equacgao diferencial para o nimero
de individuos do compartimento I no instante de tempo ¢, I(t), de uma populagdo com

N individuos serd escrita da seguinte forma:
dI(t)
bl SR W) A Sl S S04

na qual estamos supondo que todos os individuos realizam o mesmo ntmero (k) de con-

(2.1)

tatos, e possuem igual chance de os realizarem com qualquer outro dentro da populacao,
como descrito pela hipotese da mistura homogénea.

Se considerarmos a populagdo como um termo constante N, o niimero de susce-
tiveis pode ser calculado como S(t) = N — I(t). Embora o termo de transmissao possa
parecer intuitivo com uma deducao direta, ele pode ser derivado a partir de primeiros

principios (Apéndice A.1). Por conveniéncia podemos usar as fragoes (ou densidades)
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Figura 2.5 — Evolucao temporal para a fracao de infecciosos e suscetiveis no modelo SI,
a partir de uma condicao inicial I(t = 0) = 1 com A(k) = 0,5, onde A é a
taxa de infecgdo por contato e (k) é o ntimero médio de contatos que um
individuo suscetivel realiza dentro da populagao.

s(t) = S(t)/N e i(t) = I(t)/N, omitindo a dependéncia temporal e considerando o termo
constante da populacao na Eq. (2.1), obtendo:

di _
dt

Resolvendo a equacao diferencial (Apéndice A.2) e considerando a condigao inicial

AEYsi = AEYi(1 — ). (2.2)

como i(t = 0) = iy teremos:

B Z'Oez\<k)t
1 — i+ dgeMRIt

i(t)

A partir da equagao (2.3) podemos tirar algumas conclusoes:

(2.3)

e No inicio da epidemia a fracdo de infectados cresce exponencialmente, uma vez
que os infectados presentes encontram apenas individuos suscetiveis ao realizar seus

contatos.

« Ao final da epidemia os infectados presentes na populacao passam a encontrar cada
vez menos suscetiveis para entrarem em contato, até que todos se tornem infectados,

ou seja, i(t — o0) =1e s(t = o0) =0.

Na Figura 2.5 pode-se observar o comportamento da fragao de infecciosos e susce-

tiveis em fungao do tempo para o modelo SI, com A(k) = 0,5.



Capitulo II. Modelagem matemdtica de epidemias 23

2.4.3 Modelo Suscetivel-Infectado-Suscetivel (SIS)

O modelo SI considera que o individuo, uma vez infectado, permanece infectado
indefinitivamente. Entretanto existem doencas cujo patdgeno consegue ser completamente
eliminado do organismo do individuo, sem desenvolver imunidade, tornando-o suscetivel
novamente, como por exemplo, a gonorréia e clamidia. E possivel visualizar um esquema

compartimental para as transi¢oes entre os compartimentos do modelo SIS na Figura 2.6.

Figura 2.6 — Esquema exemplificando a transicao de individuos entre os dois comparti-
mentos do modelo SIS, suscetivel (S) e infeccioso (I). A seta tracejada repre-
senta o processo de infeccdo de um individuo suscetivel ao entrar em contato
com um infeccioso, com uma taxa de infeccdo por contato A. p representa
a taxa de cura, com a qual os individuos infecciosos tornam-se novamente
suscetiveis.

Portanto podemos reescrever o modelo SI permitindo que os individuos infectados
tornem-se suscetiveis novamente, chamamos este modelo de SIS. Semelhante a Eq. (2.2),
incluindo uma taxa de transicao do compartimento I para o compartimento S, chamada

de taxa de cura p, teremos:

ZZ = MNk)i(1 — i) — pi, (2.4)
onde p representa a taxa com que os individuos infectados se recuperam da doenca e
possui como dimensao o inverso do tempo. Como ainda consideramos a populagdo como
uma constante N = S + I, podemos encontrar a quantidade S novamente através desta
relacio. E possivel mostrar que 1 /p equivale ao tempo médio que um individuo neste
compartimento permanece infeccioso (Apéndice A.3). Este modelo SIS também permite
uma solugao analitica (Apéndice A.4), definindo a fragdo de infectados em funcao do

tempo por:

. . ) C€(>\<k)—u)t
i) = <1 - A<k>> 1+ CeOR—mt’ (2.5)

onde C' = ig/[1 —ip — p/(N(k))] é uma constante. Na Figura 2.7 pode-se observar o

comportamento do niimero de infecciosos e suscetiveis em fun¢ao do tempo para o modelo

SIS, com A(k) = 0,5 e u = 1/10.
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Figura 2.7 — Evolucao temporal para a fracao de infecciosos no modelo SIS, a partir de
uma condigdo inicial I(t = 0) = 1 e p = 1/10 < A(k) = 0,5. As linhas
tracejadas representam o limite assint6tico da fragdo de infecciosos (linha
vermelha) e suscetiveis (linha azul).

Diferente do modelo SI, em que no limite i(t — oo) = 1, o modelo SIS apresenta
dois regimes diferentes, a depender da relagdo entre as taxas de cura e infeccao, estes

regimes sao:

» Estado endémico p < A(k): Na situagdo em que a taxa de cura é menor que a taxa
de infeccao, a fracao final de infectados ¢é finita e entre 0 e 1. Em suma, o niimero
com que novos individuos se tornam infectados é maior do que o nimero com que os
infectados se curam para o periodo inicial da disseminacao. O valor para i(t — o)

pode ser encontrado fazendo di/dt = 0 na Eq. (2.4), resultando em:

: H
1t —=00)=1— —+. 2.6
(t = o0) =131 (26)
 Estado livre da doenca 1 > A(k): Nesta situagao o nimero de infectados que se recu-
peram excede o nimero com que novos infectados surgem ao longo da disseminagao
da doenga. A Eq. (2.5) mostra que o nimero de infectados inicialmente decaird
de forma exponencial a partir do valor inicial 7, deixando a populagao totalmente

suscetivel, ou seja, livre da doenca.

Estes dois estados sao separados por um limiar podendo ser definido pelo niimero:

_ Ak
Ro == (2.7)
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Este parametro adimensional representa o niimero médio de individuos suscetiveis que
sao infectados por um individuo infeccioso ao longo de seu periodo de infecciosidade,
quando ele é introduzido em uma populagao completamente suscetivel. Em suma, este
numero nos da quantas novas infec¢bes um tnico individuo infeccioso consegue gerar ao
longo de seu periodo infeccioso. Desta forma, o valor do Ry consegue fornecer informacoes

importantes a respeito da disseminacao da doenca:

1.0

— |nfecciosos

Fracao da populacao
o o o
I o foe)

©
N

Ro

Figura 2.8 — Valor estacionario da fragdo de infecciosos para o modelo SIS em func¢ao do
parametro Ry, a partir de uma condi¢ao inicial I(t =0) =1e p=0,5¢ A(k)
= /LRO

e Ry > 1: Estes valores de Ry indicam que, ao longo de um ciclo, um individuo con-
segue infectar mais de um suscetivel, resultando em um crescimento de infecciosos

ao longo do tempo. Quanto maior o valor de Ry, mais rapidamente a doenca se

dissemina.

e Ry < 1: Nesta situagdo um individuo infeccioso ndo consegue infectar mais que um
suscetivel em média e, consequentemente, a epidemia se extingue e a populagao se

torna livre da doenca.

Para ilustrar o significado do Ry, na Figura 2.8 pode-se observar o valor estacio-

nario de infecciosos para o modelo SIS em funcao do valor do Ry.

2.4.4 Modelo Suscetivel-Infectado-Removido (SIR)

Diferentemente do modelo SIS, no qual consideramos que um individuo torna-se
novamente suscetivel a doenca apos se recuperar dela, no modelo SIR consideramos que

ele se tornara imune a ela, nao participando mais do processo de transmissao. Por algum
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periodo de tempo apds a recuperacao, algumas doengas podem ser citadas como exemplos
que seguem este padrao, como a catapora, rubéola ou sarampo. Podemos escrever as

seguintes equacgoes diferenciais, considerando N =S5 + I + R:

ds

7 M k)si, (2.8a)
di

- | i 9.

o MKk)si — i, (2.8b)
d

CTZ = i, (2.8¢)

na qual p agora é a taxa de recuperacao que leva os individuos infecciosos ao comparti-
mento removido. Na Figura 2.9 pode-se observar um esquema compartimental para as

transi¢oes do modelo SIR.

Figura 2.9 — Esquema exemplificando a transicao de individuos entre os trés comparti-
mentos do modelo SIR, suscetivel (S), infeccioso (I) e removido (R). A seta
tracejada representa o processo de infeccao de um individuo suscetivel ao
entrar em contato com um infeccioso.

O modelo SIR deterministico (2.8) nao possui solu¢ao analitica fechada, mas é
possivel obter resultados analiticos aproximados. Mas, em geral, os resultados sao obtidos
numericamente. Na Figura 2.10 pode-se ver o comportamento da curva de infecciosos,
suscetiveis e removidos para o modelo SIR, para uma condigao inicial I(t = 0) = 1 com
MEk)y=05ep=1/10.

Assim como no modelo SIS, o modelo SIR possui um limiar que separa dois regimes,
um livre da doenca e outro no qual a doenga consegue se instalar, pois, em uma populagao

completamente suscetivel, a inser¢cao de um individuo infeccioso resultara em:
dl St=0)I
al | _ >\</{;>¥
dt li=o N

em que avaliamos a equacao (2.8) para o nimero total de infecciosos em ¢ = 0, quando

S(t=0)~ N e I(t=0)=1. Portanto, o valor de Ry = \(k)/u para o modelo SIR é o

mesmo do modelo SIS. Note que, para qualquer tempo, teremos:

—pl = (AMk) =), (2.9)

‘Z _ 1<A<k>5]<\f) _ ) (2.10)

Logo, podemos definir o nimero de reproducao efetivo R, = RyS(t)/N que nos dé como

esta a disseminacao da doenca no instante de tempo ¢.
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Figura 2.10 — Evolugdo temporal para a fracdo de infecciosos (vermelho), suscetiveis
(azul) e removidos (verde) no modelo SIR, a partir de uma condigao inicial
I(t=0)=1com A(k) =0,5 e u=1/10.

Até agora nao levamos em consideragao mortes ou nascimentos na populacao. Mui-
tas doencas possuem um periodo de existéncia na populacgao relativamente curto, como
surtos que se iniciam e terminam em poucos meses. Neste caso, mudangas quantitativas
na populacao devido ao ciclo de vida dos individuos podem ser facilmente desconsidera-
das. Entretanto, ha doencas que persistem tempo suficiente para que seja necessario levar
esta caracteristica em consideragdo, um exemplo é a AIDS [79]. Desta forma, algumas
mudancas no modelo precisam ser feitas. Usemos como exemplo o modelo SIR. Conside-
rando uma taxa de mortalidade v e uma taxa de nascimento W, vamos assumir que todos
os individuos recém nascidos sao suscetiveis, enquanto todos podem morrer igualmente

com uma taxa 7, desta forma as equagoes diferenciais tornam-se:

d

ch = U(S,I,R) — Mk)si — s, (2.11a)
di . . .

i ME)si — pi — i, (2.11b)
d

d—z = pi —r, (2.11c)

na qual ¥(S,/,R) pode ser ajustado de forma a manter constante a populaggo N =
S + I + R, ou permitir variacdes no tempo, como crescimento ou reduciao. Com esta
mudanc¢a no modelo o valor do Ry também se altera. Fazendo

dI SE=0L  r = k) — =)L (2.12)
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encontramos:
Ry = M (2.13)
p+
Note que a inclusao do parametro v no denominador reduz o valor do Ry se comparado
com o modelo SIR sem dindmica vital, a razao disso é que com uma taxa de mortalidade
inclusa o tempo médio de infecciosidade é reduzido.

A inclusdo da dinamica vital pode permitir que o modelo encontre novos estados
de equilibrio endémico, nos quais dI/dt = dS/dt = dR/dt = 0, supondo que as taxas de
natalidade e mortalidade se equilibrem mantendo a populacao constante. Sendo s*,7* e r*
as populagoes de cada compartimento no estado de equilibrio, é perceptivel que o estado
livre da doenga sera dado por (s*, i*, r*) = (1,0,0). Para o estado endémico podemos

comegar fazendo di/dt = 0, o que implica em:

(ME)s —u—7)i =0, (2.14)

a qual é satisfeita para i* = 0 ou s* = (v + p)/(A(k)) = 1/Ry. O primeiro se refere ao
estado livre da doenca, ja o segundo se refere ao estado endémico. Substituindo s* em
(2.11) com dR/dt = 0 encontramos:

e M

i = W(RO —1). (2.15)

Como a fragao da populagao endémica nao pode ser negativa, esta condigao so é satisfeita
para Ry > 1, de acordo com a sua defini¢ao. E utilizando a condicao de que s*+i*+r* =1

temos que o estado de equilibrio endémico sera:

(s ) = (];(),AZC)(RO 1)1 — éo _ Aé‘@(ﬂo _ 1)). (2.16)

O Ry é um dos parametros mais importantes na epidemiologia matematica, pois é
ele que nos diz se a doenca é transmissivel o suficiente para se instalar na sociedade. Para
modelos mais simples como SIS ou SIR o seu calculo é relativamente simples, entretanto
para modelos mais sofisticados torna-se necessario o uso de métodos mais complexos
[14,76,80]. Um exemplo muito utilizado é o método da matriz jacobiana (Apéndice A.5),
o qual através da analise do ponto de equilibrio do modelo podemos encontrar o valor de
Ry, uma vez que o calculo do Ry esta principalmente associado a mudanca de estabilidade
dos pontos fixos. Aplicando este método ao modelo SIR com dindmica vital (2.11) com
equivaléncia entre as taxas de nascimento e morte (V(S,/,R) = «) temos que a matriz

jacobiana sera dada por:
—\k)i* —~ —\(k)s* 0
J= ME)i* ME)s* —(v+p) 0 |,
0 Iz -
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na qual s* e ¢* equivalem a propor¢ao da populagdo nos compartimentos S e I no estado
de equilibrio livre da doenca, cujos valores sao 1 e 0, respectivamente, uma vez que no
estado livre da doenga em t =0 S = N e I = 0. Igualando o determinante de (J — AI) a

0, sendo I a matriz identidade, teremos:

(=y = M) = (v +p) = Al(=y — A) =0. (2.17)

Desta forma encontramos o primeiro e segundo autovalor como A; 3 = —v, e o terceiro
autovalor, o qual precisa ser menor que 0 para que seja mantido a condicao de estabilidade
do estado livre da doenga, nos fornece Ry = \k) /(1 + 7).

Uma outra adaptacao possivel no modelo se refere a imunidade de rebanho, ge-
ralmente relacionada com a vacinagao. Vamos supor que no instante de tempo ¢t = 0
tenhamos V' individuos vacinados e permanentemente imunizados, ou seja, nao estao ap-
tos a adquirir e transmitir a doenca. "Quantos individuos vacinados sao necessarios para
que a doenga nao se instale na populagao?'. A resposta para esta pergunta pode ser
obtida analisando a expressao de R;(t = 0), dada por:

. (s(t=0)) = )\L@(l —o(t =0)), (2.18)

na qual teremos s(t = 0) = 1 — v(t = 0), com v(t = 0) sendo a fragdo de vacinados no

instante de tempo ¢t = 0. Logo, para a doencga nao se instalar na populacao, a seguinte
relacdo deve ser satisfeita:
7 1

R(t=0)<1=vt=0)>1-—=1——. 2.19
Alguns exemplos da porcentagem da populagdo vacinada requerida para evitar a

dissminacao da doenca podem ser vistos na Tabela 2.2.

Considerar uma populagao homogénea nem sempre é a melhor op¢ao. Para mui-
tas doencas alguns parametros dependem de caracteristicas distintas dentro da popula-
¢ao, como por exemplo, para doengas sexualmente transmissiveis em que a transmissao
depende do nuimero de parceiros que os individuos possuem, que pode mudar conside-
ravelmente dentro da populacao analisada. Outros exemplos notdveis sao a influenza e
COVID-19, que possuem riscos muito maiores aos idosos do que os jovens. Todas estas
caracteristicas levam a necessidade de considerar uma heterogeneidade dentro da popula-
¢ao [14]. Vamos considerar inicialmente o modelo SI (2.2) com a populacao dividida em
dois grupos: um grupo de alto risco (grupo A) e um grupo de baixo risco (grupo B). Um
esquema de compartimentos pode ser visto na Figura 2.11. Neste modelo, os individuos

suscetiveis de cada grupo irao interagir com todos os outros, incluindo o préprio grupo,
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Tabela 2.2 — Valores estimados de Ry [76] e porcentagem necessaria para alcancar a imu-
nidade de rebanho segundo a Eq. (2.19), na hipdtese da mistura homogénea
no modelo SIR sem dinamica vital.

Doencga e localidade Ry 1-— Rio
Variola (India, 1968-73) 4.5 | 7%
Poliomelite (Europa, 1955-60) 6 83%
Sarampo (Gana, 1960-68) 14.5 | 93%
SARS (China, 2002-03) 35 | 1%

Gripe espanhola (Genebra, 1918) durante a primavera | 1.5 | 33%

Gripe espanhola (Genebra, 1918) durante o inverno 3.8 | 73%

H2N2 (Estados Unidos, 1957) 1.68 | 40%
HIN1 (Africa do Sul, 2009) 1.33 | 25%
Ebola (Guiné, 2014) 1.51 | 33%
Zika (America do Sul, 2015-16) 2.06 | 51%

considerando ainda a hipotese da mistura homogénea para cada populacao, de modo a
introduzir apenas a heterogeneidade de risco.

Na Figura 2.11 a populacao total ¢ N = N4+ Npg, e suas populagoes de suscetiveis
e infecciosos serao, respectivamente, S, e I4 para o grupo A e S e Ig para o grupo B.
A fim de generalizar o modelo vamos definir 5 = A\(k) como o produto do niimero médio
de contatos com a taxa de transmissao por contato. Como temos quatro parametros de

interacdo podemos definir a matriz 3:

BAA 6AB
BBA BBB

na qual §;; representa a transmissao a partir da interacao entre os grupos i e j, com

Y

origem no grupo j, ou seja, a infeccao de um individuo do grupo ¢ devido ao contato
com um infeccioso do grupo j. A ideia é dividir a populacao em dois grupos a partir
do risco de contrair a doenca, que pode ser interpretada como individuos que possuem
taxas de transmissao A diferentes entre si, ou individuos que realizem ntimero de contatos
diferentes a depender do grupo em que estao. Desta forma, a equagdao dindmica para os
individuos infectados do grupo A sera:

diz . ) .

i Baasaia+ Bapsaip — jia, (2.20)
e de forma andloga para o grupo B,

dip

i = PBaspia+ Bpspis — pip. (2.21)
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Figura 2.11 — Esquema exemplificando a transicao de individuos entre os dois comparti-
mentos do modelo SI, suscetivel (S) e infeccioso (I) no grupo de alto risco
(A) e no grupo de baixo risco (B). A seta tracejada representa o processo de
infeccdo de um individuo suscetivel ao entrar em contato com os infecciosos
de ambos os grupos, com suas respectivas taxas de infec¢ao por contato .
Todos os individuos infecciosos retornam ao compartimento suscetivel S de
seu respectivo grupo com uma taxa de cura u.

Como N; = S;+1; (i = A, B) nao ha necessidade de escrever a equagao para os sus-
cetiveis. Para o calculo do R neste modelo é necesséario considerar tanto o compartimento
infeccioso do grupo A quanto do grupo B. Com a mesma ideia dos céalculos anteriores,
considerando a interacao entre cada grupo, além de que s4 =ny < 1lesg=ng <1em

t =0, onde ny e np equivale a fragao da populagao de A e B, teremos:

pa=Paa, | Bpa (2.22)
1 [
€
RE = Pas, 4 Pe5, (2.23)
1 1

Para certos conjuntos de parametros os valores de cada Ry podem se encontrar em
regimes diferentes (R > 1 e RP < 1, por exemplo), portanto para calcular o Ry é preciso
realizar uma média ponderada entre os valores encontrados. Uma forma de fazer isto é
através do problema de autovalor (Apéndice A.6), linearizando as equagoes dindmicas no
regime inicial da epidemia para encontrar o autovetor associado ao autovalor dominante, e
assim, associar este autovetor a distribuicao da infec¢ao neste regime. Com este resultado,

podemos calcular a média de Ry com os valores de cada grupo. Obtemos assim:
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Ry = Ri'pa + RPpp, (2.24)

na qual ps e pp equivalem a distribuicdo de infeccdo de cada grupo determinada pelo
autovetor, com p4 + pg = 1.

Para certas doencas, a utilizacdo de novos compartimentos torna-se necessaria para
abordar algumas das suas caracteristicas importantes. Por exemplo, algumas doencas
possuem um periodo latente (tempo que leva entre o individuo contrair a doencga e estar
apto a transmiti-la) diferente do periodo de incubagao (tempo até o individuo demonstrar
sintomas da doenca), como a influenza ou COVID-19. Portanto, para estas doengas a
utilizagdo de um novo compartimento A (assintoméatico ou pré-sintomatico) pode ser til.
Outros compartimentos que dividem os infecciosos entre si também podem ser tteis, como
um compartimento Q (quarentena), representando os infecciosos que se isolam, reduzindo
seus contatos com os demais. A utilizacdo de novos compartimentos pode tornar os
resultados mais realistas, permitindo interpretacées mais consistentes, que nao seriam

possiveis em modelos mais simples.
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Il Modelagem compartimental para COVID-
19

Neste capitulo iremos descrever o modelo compartimental para a COVID-19 es-
tratificado por idade orientado por dados, no qual introduziremos uma dindmica para
a vacinacao em diferentes cenarios epidemioldgicos. Inicialmente discutiremos os com-
partimentos usados no modelo, juntamente com suas equagoes dinamicas que descrevem
as transi¢Oes entre eles. As segOes seguintes serao referentes aos padroes demograficos e
os cenarios considerados, parametrizacao da taxa de infecgao, IFR e por fim descrevere-
mos como foi introduzida a vacinacao no modelo, assim como as estratégias de vacinagao

utilizadas.

3.1 Modelo compartimental

Esta secao sera dividida em trés sub-se¢oes. Na primeira iremos descrever apenas
os compartimentos para a dinamica da doenca sem vacinagao. Na segunda iremos introdu-
zir os demais compartimentos para a dinamica da vacinagao. Por fim, a terceira sub-se¢ao

sera destinada as equagdes diferenciais que regem as transicoes entre os compartimentos.

3.1.1 Modelo SEAIRD

Primeiramente consideramos um conjunto de compartimentos para a dinamica da
doenca sem vacinacao. Com uma populacao estratificada por idade, consideramos um
modelo SEAIRD, cujo esquema pode ser observado na Figura 3.1. Os demais comparti-
mentos serao explicados na Secao 3.1.2. Dentro de cada faixa etaria ¢ = 1,..., Ny, onde
N, é o nimero total de faixas etarias consideradas, um individuo pode se encontrar den-
tro de um dos seguintes compartimentos: S (suscetivel), E (exposto), A (assintomatico
ou pré-sintomético), I (infectado), R (recuperado) ou D (falecido). Todas as transi¢oes
entre estes compartimentos sao espontaneas, com excecao da transicao de um individuo
suscetivel para exposto, que ocorre com taxa II”, dada pela Equacio (3.4), ao entrar em
contato com os individuos infecciosos de cada uma das faixas etarias, uma vez que esta-
mos tratando de uma doenca de transmissao direta. As demais transi¢bes ocorrem com
as seguintes taxas: E — A ocorre com taxa uX); A — Te A — R ocorrem respectivamente

com taxas B}i) e Bg); I -+ Rel— D ocorrem com taxa ag) e ag), respectivamente.
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Figura 3.1 — Esquema do modelo compartimental para a dindmica da doenca com vaci-
nacao. As transigoes entre os compartimentos estao representadas por setas
com suas respectivas taxas. Os compartimentos com o simbolo x representam
compartimentos infecciosos. Os compartimentos com contorno tracejados re-
presentam aqueles que estao vacinados com pelo menos uma dose da vacina.

3.1.2 Compartimentos da vacinacao

Individuos no conjunto de compartimentos Z € {S,E, A, R} estdo aptos a receber
a primeira dose com taxa 5(;), dado pela Eq. (3.15), e transitam para seu respectivo
conjunto de compartimentos vacinados Z € {Sy, Ev, Ay, Ry}. Com excegao do compar-
timento Sy, os demais possuem uma dindmica de transicao igual aos seus compartimentos
nao vacinados, pois consideramos que esses ja tinham sido infectados pelo virus ao ser va-
cinado (E e A), estavam completamente recuperados (R) ou adquiriram a doenga antes da
vacina desenvolver uma resposta imunoldgica no organismo (Sy — Ey). Entretanto, um
individuo suscetivel que recebeu a vacina (S — Sy) e nao adquiriu a doenga em um certo
intervalo de tempo, passa para o conjunto de compartimentos Z € {P,Rp, Sp,Ip,Dp},
que se refere aos protegidos, aqueles em que a chance de adquirir, transmitir e falecer
devido a doenca é reduzida de acordo com a eficacia da vacina.

A partir do compartimento Sy, o individuo que adquiriu resposta imunolégica da
vacina transitard para o compartimento P com uma taxa l/l(f ), cujo inverso esta associado
ao intervalo entre as doses da vacina. A partir do compartimento P o individuo pode
espontaneamente evoluir para dois compartimentos, Sp e Rp, com taxas yézp) e I/P({il)), res-
pectivamente. O compartimento Rp refere-se aos individuos completamente protegidos
contra a infeccao e morte, devido & imunizacao da vacina ou recuperacao da doenca, ja
os individuos no compartimento Sp, embora protegidos com a vacina, estao suscetiveis
a adquirir a doenca. A relagdo entre as taxas l/gp) e uﬁf}l dependera da eficacia wl(fl)f da
vacina contra infec¢oes. A probabilidade do individuo do compartimento P tornar-se

completamente protegido devido a imunizacao da vacina (P — Rp) é dada por:



Capitulo III. Modelagem compartimental para COVID-19 35

(4)

i VR
Yt = 5 (3.1)
VRp T Vsp

que foi obtida diretamente do modelo e usada para parametrizar as taxas em termos da
eficicia da vacina contra infeccao e do tempo caracteristico 1/ (ugll + Vé?) Uma vez
que os individuos dos compartimentos P e Sp nao estdo completamente imunizados, eles
podem adquirir a doenga com uma taxa Hg) ao entrar em contato com outro infeccioso.
Desses compartimentos eles sdao movidos para o compartimento infeccioso Ip, a partir
do qual podem se recuperar, indo para o compartimento Rp ou falecer, indo para o
compartimento Dp, com suas respectivas taxas agl e agl. Estas duas tultimas taxas
foram parametrizadas em termos da eficicia contra mortes que a vacina proporciona,
cuja relagao é descrita como:
(4)
(1= 08hn) 09 = 25 (3.2)

a7 +al

na qual ©® ¢ o IFR para a faixa etéria i; veja Figura 3.7.

3.1.3 Sistema de equacdes diferenciais ndo-lineares

A partir do modelo esquematizado na Figura 3.1, a simulacao consiste em resol-
ver numericamente as equagcoes diferenciais que regem a evolucao dos individuos de cada
faixa etaria entre os seus compartimentos com suas respectivas taxas de transicao. Po-
demos dividir os compartimentos em trés grupos: os nao vacinados, representados pelos
compartimentos {S,E, A,I,R, D}, os individuos vacinados, representados pelos compar-
timentos {Sv, Ey, Ay, Iv, Ry, Dy}, e os protegidos, representados pelos compartimentos
{P,Rp,Sp,Ip,Dp}. A evolucdo dos individuos nao vacinados sdo dadas pelas equagoes

dindmicas:

di:i) _ g _ ééz')S(i) , (3.3a)
di(“ — O8O — (68 4 ) B (3.3b)
dgl:) — W B — (60 4 40 + 5P) A0, (3.3¢)
di;i) _ Bli)A(z‘) B (a(Pf) _|_a1(3i)> 10 (3.3d)
AR B9AD + o160 — RO, (33¢)
dD® a0 (3.3f)

dt
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nas quais I1) ¢é a taxa de infeccio per capita dos individuos suscetiveis dentro de uma

faixa etaria i e é dada por:

0 = 237 Cy (MAD + MO+ Ay AP + 0 1Y+ M 1) (3.4)
J

na qual o nimero de individuos em cada compartimento infeccioso Z € {A L, Ay,Iy,Ip}
em uma faixa etaria j é denotada por simbolos italicos, a taxa de infeccao por contato é
representada por Az. Além disso k; é o nimero de contatos feitos por um individuo de
uma faixa etaria ¢ e Cj; o elemento da matriz de contatos que nos da a fracao dos contatos
que a faixa etdria i realiza com a faixa etaria j. A vacinagdo ocorre com uma taxa £z,
na qual Z € {S,E, A, R}, e as equagdes dindmicas para os individuos vacinados, mas nao

protegidos sao dadas pelas equacoes:

dZ - _ (H() + ,/1(3)) S\(,) + gé)g( ) (3.5a)
dey N e i) (i i) (i

d;/ — H(’)S\(/) + gl(a)E(l) _ NE&i,E\(/) : (3.5Db)
dA(i) i i i i 3 ) %

dtv = 1) EQ 4+ €040 — (89 4 89 AP, (3.5¢)
ar i) G i i i

U040 — (o) +ald) 10 50
dRY i) 10 i) A i) (i

dt\/ :oz%z/f\(,)—Fﬁ&\)/Ag/)-Fﬁ}({)R(), (3.5e)
dD i) (i

DY _ 01, (3:51)

Ja para os individuos que desenvolveram uma resposta imunologica a partir do

compartimento Sy, as equacoes sao dadas por:

dgt(i) =Sy — (9 + ) + iy ) PO (3.6a)
ddsf - ve, PO~ IS, (3.6b)
U P ) — (ol o) A -
Ly ) w0
dDy _ agl,—ll(j)» (3,69

dt



Capitulo III. Modelagem compartimental para COVID-19 37

nas quais, por simplicidade, consideramos Hg) = II® e assumimos que o infecciosos

protegidos (Ip) s@o menos contagiosos (A, < Az) pois sua carga viral é menor [81].

3.2 Demografia e contatos

A matriz de contatos original foi obtida da referéncia [53], na qual eles obtiveram
as estimativas para o nimero de contatos dentro da populacao para 152 paises diferentes.
Essas matrizes foram obtidas a partir de um estudo chamado POLYMOD [82], que reuniu
dados empiricos dos contatos realizados por parte da populacao de oito paises europeus,
e com estes dados eles obtiveram as matrizes de contatos dos individuos de cada pals
em diferentes locais (casa, trabalho, escola, outros), além de informagoes detalhadas a
respeito do tempo e frequéncia de cada contato. Os pesquisadores elaboraram um modelo
que leva em consideracao parametros a respeito do pais em questao, tais como indicadores
sociodemograficos, nimero de trabalhadores em empregos formais, razao de professores
para alunos e taxas de matriculas escolares. Tudo isso com o intuito de estender este
modelo para estimar as matrizes de contato em outros paises.

Usando o repositério da referéncia [53], extraimos as matrizes m;; de contato para
trés paises: Brasil, Uganda e Alemanha. FEstas matrizes fornecem uma estimativa do
numero de contatos por individuo estratificado em 16 faixas etarias com idades 0 —4, 5 —
9, --- 75— 179, onde assumimos que os individuos com idade > 80 seguem os mesmos
padroes de contato que a faixa 75—79. Consideramos as matrizes para quatro localidades,

trabalho, escola, casa e outros locais. A partir destas informagoes, obtivemos os elementos
{x}
ij

local pesados pela fracao de contatos permitidos neles.

de matriz m;;’ para um determinado cendrio {X} através da soma dos contatos de cada

Como estamos tratando de contatos diretos dentro da populacao, ou seja, se um
individuo A estd em contato com um individuo B, isto implica que o individuo B esta
em contato com o individuo A, logo, é importante garantir a simetria do nimero total
de contatos realizados entre cada faixa etaria. Para isto, construimos outra matriz de
contatos ¢, com elementos ¢;; tal que o nimero total de contatos realizados pela faixa
etaria ¢ com a faixa etéria j, n(i)cij, seja 0 mesmo que o niumero total de contatos realizados
pela faixa etaria j com a faixa etaria 1, n(j)cji. Desta forma, podemos obter ¢;; a partir
dos elementos m,;, igualando cijn(i) ao numero de contatos estimados das duas faixas,
usando a seguinte relagao [83]:

mwn(’) -+ mjin(j)

@ — 3.7
C’L]n 2 ) ( )

na qual i,j = 1,...,16 e n() é o nimero de individuos na faixa etéria 7. Assim, podemos
obter também a partir dos elementos ¢;; desta matriz o nimero médio de contatos totais

k; realizados pela faixa etaria 7, dado por:
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ki = ZCij . (38>

Logo, para obtermos os elementos Cj; da matriz final C, que satisfaz }°; Ci; = 1, seguimos
a relacao ¢;; = k;Cj;.

Consideramos como jovens os individuos nas faixas de 0 a 19 anos, adultos os
que pertencem a faixa de 20 a 59 e os idosos os que possuem idade superior a 60 anos.
A partir das projegoes demogréficas do Brasil de 2020 [84] e para Uganda e Alemanha
[85], as proporgdes de cada grupo para os trés paises podem ser vistas na Tabela 3.1.
A motivacao para a escolha dos paises Uganda e Alemanha é devido a grande populacao
jovem, no caso de Uganda, e idosa, no caso da Alemanha, enquanto o Brasil possui um

grande nimero de individuos adultos.

Tabela 3.1 — Proporcao da populagao para os grupos de jovens, adultos e idosos nos trés
paises considerados: Brasil [84], Alemanha [85] e Uganda [85].

Jovens Adultos Idosos

Brasil 27,9%  57,6%  14,5%
Alemanha 189%  52,0%  29,1%
Uganda  57,1%  39,6%  3.,3%

Consideramos um cenério com distanciamento social, denotado por {S}, possuindo
100%, 50%, 50% e 30% dos contatos permitidos nas casas, trabalho, escola e outras
localidades, respectivamente, e este cenario foi comparado com o sem mitigacao, denotado
por {U}, onde 100% de todos os contatos sao permitidos. Os padroes demograficos da
populagao e contatos para o Brasil pode ser visto na Figura 3.2.

O numero médio de contatos para cada faixa etaria pode ser visto na Figura
3.2(a). O ntmero médio de contatos totais realizado por toda a populagao do Brasil foi de
(k)Y ~ 15 no cendrio sem mitigacao, e cai para (k){} ~ 8,3 no cenario de distanciamento
social. Na Figura 3.2(b) é possivel ver a matriz de contatos normalizada de cada faixa
etaria, sendo notavel a forte diagonal na matriz para os mais jovens, indicando um grande
nimero de contatos realizados por um individuo com a mesma faixa etaria. Outrossim,
para as faixas etarias dos mais idosos, a distribuicdo de contatos é mais distribuida com
as outras faixas, revelando principalmente uma grande interacao dos idosos com os mais
jovens.

Na Figura 3.3 pode ser vista a fracao o;; = C’i{jY} / maX(CZ{f} ), na qual {Y} se refere
a cada localidade para o Brasil no cenario sem mitigacdo. Como esperado, as matrizes
das escolas mostram um grande ntimero de contatos dos jovens com suas proprias faixas
etdarias, assim como as matrizes do trabalho, na qual os contatos sao distribuidos ao longo
do grupo etario dos adultos. Ja a matriz de contatos das casas é mais espalhada entre

as faixas etarias, revelando a origem do grande ntimero de contatos que os adultos e,
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k; Brasil

a)? L I1|0I L .2|O. L |30 b) Cenario sem mitigagéo {U}
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Figura 3.2 — Demografia e padroes de contato para o Brasil. (a) Numero médio de conta-
tos totais k; (simbolos) que cada grupo etério realiza nos cenérios de distan-
ciamento social {S} e sem mitigacao {U} e as barras representam a fracao da
populagio n'¥ /n de cada faixa etéria i. (b) Matriz de contatos C;; do Brasil
para o cenario sem mitigacao. Dados obtidos e adaptados das referéncias

[53,84].

principalmente os idosos, realizam com as criancgas.
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Figura 3.3 — Fracao o;; = CZT{]Y} / maX(C{{Jy}) de cada local para o Brasil no cenério sem
mitigagao. Dados obtidos e adaptados das referéncias [53,84].

Os padroes demograficos da populagao e de contatos para Uganda podem ser vistos
na Figura 3.4. O niimero médio de contatos totais realizado por toda sua populacao obtido
foi de (k){YU} ~ 24,2 no cenério sem mitigacdo, e cai para (k)!' ~ 11,7 no cendrio de

distanciamento social. Além da forte diagonal para os jovens, é perceptivel a distribuicao
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aproximadamente uniforme dos contatos dos adultos com os jovens e adultos de mesma
idade, mas principalmente podemos ver a fracdo majoritaria de contatos que os idosos

realizam com os jovens.

; Uganda

0 10 20 30 40 ‘. . ~
T T T N T T T N TN T N T Y Y b) CenanosemmltlgagaO{U} 0.5

+ {S}
+ {U}

Faixa etaria i
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nD/n

Faixa etaria j

Figura 3.4 — Demografia e padroes de contato para Uganda. (a) Nimero médio de conta-
tos totais k; (simbolos) que cada grupo etério realiza nos cenérios de distan-
ciamento social {S} e sem mitigacao {U} e as barras representam a fracao
da populacdo n'¥/n de cada faixa etdria i. (b) Matriz de contatos Cy; de
Uganda para o cenério sem mitigagdo. Dados obtidos e adaptados das refe-
réncias [53,85].

J& para a Alemanha, seus padrdes demograficos da populacdo e contatos podem
ser vistos na Figura 3.5. O niimero médio de contatos totais obtido foi de (k){U} ~ 6,8
no cenério sem mitigacao e cai para (k)8 x~ 3.8 no cendrio de distanciamento social.
Diferente de Uganda e Brasil, a matriz de contatos da Alemanha possui uma forte diagonal
para os jovens e idosos, sendo os contatos dos adultos distribuido de forma mais uniforme

com o proprio grupo etario.

3.3 Parametrizacao da taxa de infeccao

Para o calculo do nimero basico de reproducao Ry, foi utilizado apenas os com-
partimentos do modelo na auséncia de vacinac¢ao, uma vez que o Ry é calculado para o
modelo sem intervengoes. O resultado é a contribuicao de cada compartimento infeccioso
(A e I) de cada faixa etaria. A contribui¢do para o compartimento dos assintomaticos é

dada por:
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x, Alemanha
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Figura 3.5 — Demografia e padroes de contato para a Alemanha. (a) Nimero médio de
contatos totais k; (simbolos) que cada grupo etério realiza nos cendrios de
distanciamento social {S} e sem mitigacdo {U} e as barras representam a
fracdo da populagio n¥ /n de cada faixa etdria i. (b) Matriz de contatos Cj;
do Alemanha para o cendrio sem mitigacao. Dados obtidos e adaptados das
referéncias [53,85].

S(@) Aa
RA = Z ajkiCijﬁ s (39)
i B + 87
na qual¢=1,...,N,, cada faixa etaria < com uma populagao de n individuos, realizando

k; contatos totais, sendo Cj; a fracao destes contatos realizada pela faixa etaria ¢ com a
faixa etaria j, e n = Y, n” a populacdo total. Consideramos que a taxa de infeccio
por contato Ap ¢é igual para todos os grupos etarios e o periodo médio que um individuo
de idade ¢ permanece no compartimento assintomatico é 1/ (Bl(i) + Bg)). O termo a; ¢é
a distribuicao de infeccao para cada faixa etaria j, que assumimos ser proporcional ao
ndmero total de contatos realizados pela faixa j em ¢t = 0, no qual temos S® = n( V ;.

O termo a; é dado por:

y k:jn(j) B k:jn(j)

S O n(k)

(3.10)

na qual (k) = ¥, k;n® /n. A expressao final para a contribuicao dos compartimentos dos

assintomaticos é, entao:

AanOnWE.k.C.
RY =S SAT T T

- . 3.11
i n2(k) (6I(Z)+BP({Z)> 31
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O célculo para o compartimento dos infectados é similar, entretanto precisamos
introduzir a probabilidade de um individuo se tornar sintomatico (para os assintoméaticos
a probabilidade é 1), que neste caso é ﬁl(i) / (ﬁl(i) + 51@), e 0 tempo médio que um individuo

na faixa etaria ¢ permanece no compartimento infetado é 1/ (ag) + ag)), resultando em:

Ry=> 0 L (3.12)
7y + oy n2(k) (B + L)
Somando ambas contribuigbes, Equagoes (3.11) e (3.12), temos:
Ne DD kO A\ 3@
Fo= 3 g [ (i)lﬁI 0 (3.13)
i=1 n2(k) (61 + Oy ) ap + ag

Assumimos Az = A para Z € {A, I, Ay,Iv} e A\, = \/2 [81]. Parametrizamos a
taxa de infeccdo A em funcao do parametro de controle w definido como w = Rés} para o
cenario de distanciamento social, uma vez que é mais facil interpretar w em vez de A como
o nivel de espalhamento da epidemia em termos de uma quantidade adimensional. Os
valores de R({)X} para ambos cendrios, de distanciamento social e sem mitigacao, em fungao
do parametro w pode ser visto na Figura 3.6. Esta figura nos mostra que, mantendo os
mesmos parametros e alternado os padroes de contato, o valor de RéU} ¢é praticamente
duas vezes maior que R({)S}, revelando a extrema importancia do distanciamento social na

populagdo como forma de mitigar o espalhamento da doenca.

Brasil

4 - —®— {U}: Sem mitigagéo
| —=— {S}: Distanciamento social

Figura 3.6 — Ntumero basico de reproducgao RéX} para os cenarios de distanciamento social
{S} e sem mitigagao {U} em fungao do pardmetro w.

3.4 Razdo infeccdo-fatalidade (IFR) dependente da idade

A razdo infeccio-fatalidade (IFR), O, ¢ definida como a fracio dos individuos
que adquiriram a doenca e vieram a falecer. A partir das taxas definidas no modelo

representado na figura 3.1, a taxa O pode ser escrita como:
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B ol
0+ ) o) + o)

a qual podemos usar para obter a taxa ag) em termos dos valores de IFR e outros

ol —

(3.14)

parametros epidemiolégicos. Na Equacao (3.14) o termo Bl(i) / (51(1) + BS)) representa a
fracao dos individuos com que assintomaticos se tornam sintomaticos, e ag) / (ozl(pf) + ag))
é o termo que representa a fracao destes sintomaticos que faleceram. Utilizamos os valores
de IFR documentados para a COVID-19 [44].

Com o intuito de averiguar o impacto da IFR nos resultados, utilizamos também
outros valores a fim de comparagao, como a IFR da influenza [45] e um valor uniforme de
IFR, calculado a partir da IFR da COVID-19, como uma média ponderada pela populacao
de cada grupo etario. Os demais parametros foram mantidos os mesmos estimados para a
COVID-19, descritos na Tabela 4.1. Os valores de IFR considerados podem ser vistos na
Figura 3.7 para diferentes faixas etarias. E possivel notar um crescimento exponencial em
funcao da idade para a COVID-19 e influenza, resultados similares podem ser observados

em outras referéncias [42,43].

10.0 4 _
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1 —#— Influenza (CDC)
1.0 9 L
~ ]
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Figura 3.7 — Razdo infeccio-fatalidade, ©®, para cada faixa etéria i, para a COVID-
19, influenza e um valor uniforme calculado a partir da média da COVID-19
pesada pela populagao de cada faixa i. Dados obtidos e adaptados de [44,45].

3.5 Dinamica de vacinacao

A vacinagao foi implementada a partir da taxa &(t), que representa o nimero per

capita de primeiras doses aplicadas diariamente da vacina, nos compartimentos aptos a
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serem vacinados, Z € {S,E, A)R}. Para representar as faixas etérias que podem receber
a vacinacio, definimos o parametro Q) (), que é igual a 1 se a faixa ¢ pode receber a
vacinagao no instante de tempo ¢, e 0 caso contrario. Consideramos a taxa de vacinagao
igual para todos os compartimentos das faixas que podem ser vacinadas. Embora a
taxa £(t) esteja relacionada com a populagdo total, a taxa de cada compartimento se
refere apenas a populacao dos grupos aptos a serem vacinados, logo, elas nao sao iguais.
Podemos calcular a taxa de vacinagdo de cada compartimento Z € {S, E, A,R} dentro de

uma faixa etaria ¢ no instante de tempo t através da expressao:

n&(t)Q)
> [S(j) + FU) + AG) + R(j)] QG -

i) = (3.15)

A vacinacdo se inicia no instante de tempo t,, tal que Q@ (t < t,) =0V i. A taxa
de vacinagao para cada compartimento de uma faixa ¢ é calculada a partir do parametro
de controle £(t), que por simplicidade consideramos constantes ao longo do tempo. Uma
vez definida a ordem de prioridade das faixas etarias a partir das estratégias de vacinagao,
o critério de mudanca de prioridade se da a partir do momento em que 80% da tltima
faixa prioritaria recebe a primeira dose da vacina, concomitantemente com aqueles que ja
iniciaram anteriormente.

Consideramos quatro diferentes estratégias de vacinacao:

e Decreasing Age Priority (DAP): Esta estratégia define a prioridade a partir das
idades, iniciando na faixa etaria mais idosa (> 75 anos) e decresce progressivamente

até a faixa etaria mais jovem (0-4 anos);

o Highly-Vulnerable Priority (HVP): A prioridade a partir das idades é considerada
apenas para os idosos (> 60 anos), no qual cada faixa etdria é incluida individual-
mente, assim como na estratégia DAP. Apos os idosos, os adultos (20-59 anos) sao

incluidos todos ao mesmo tempo e depois os jovens (0-19 anos);

e Decreasing Contact Priority (DCP): A prioridade desta estratégia corresponde ao
numero de contatos de cada faixa etaria. Iniciando pela faixa com o maior niimero
de contatos, as seguintes sao incluidas progressivamente até aquela que realiza o

menor numero de contatos;

« No Priority (NP): Esta estratégia simplesmente nao considera nenhuma prioridade,

todas as idades sdo vacinadas concomitantemente no instante de tempo ..

Enquanto a estratégia DAP prioriza cada faixa etaria individualmente, a estratégia
HVP o faz apenas com o grupo dos idosos. Uma vez que os adultos podem representar
a populacao economicamente ativa, esta estratégia visa avaliar se a participacao deles na
disseminacao da doenga é um fator de maior impacto do que sua vulnerabilidade perante

ela. Ja a estratégia DCP avalia isto de forma mais direta, ignorando a mortalidade em
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funcao da faixa etaria e priorizando apenas o niimero de contatos que cada uma realiza.
Esta estratégia corresponde vacinar primeiramente os mais expostos, em vez dos mais
vulneraveis.

Os individuos ja sao considerados vacinados apods a primeira dose, entretanto eles
nao adquirem protecao imediatamente. Eles adquirem protecao se permanecerem tempo
o suficiente no compartimento dos suscetiveis vacinados (Sy — P), o que acontece apds

um intervalo médio de tempo 1/ Vé?, que pode ser interpretado como o intervalo entre as
doses.

100 A
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Figura 3.8 — Eficacias contra infecgdes (1in¢) € mortes (1 — 1geatn) para as os dois modelos
considerados, uniforme e dependente da idade (realista). Os dados para a
eficicia realista foram baseados na referéncia [86].

Nos adotamos dois modelos para a eficacia da vacina, primeiramente nos considera-
mos um modelo uniforme, com eficacia contra infecgdes moderada de 50% (@Dl(fl)f =50%V1i),
e uma eficdcia completa contra mortes Wéie)ath = 100% — agl =0V ). No segundo mo-
delo consideramos eficiacias dependentes da idade, baseado nas eficacias para duas doses
de CoronaVac da referéncia [86], na qual os individuos mais idosos possuem uma eficicia
contra infec¢ao e mortes reduzida. Na referéncia [86] sao reportados os valores de eficicias
para os grupos etarios de idades < 60, 60-69, 70-79, 80-89 e > 90 anos. A partir destes
dados assumimos uma eficidcia constante contra infeccao para < 75 anos, e uma eficacia
constante contra mortes para < 70 anos. O valor reportado para a eficacia contra mortes
para 70-79 anos foi utilizado para o grupo etario de 70-74 anos, enquanto para os indivi-
duos com idade superior a 75 anos foi realizado uma média ponderada pela populagao a
partir dos dados da referéncia.

Ap6s o individuo receber a segunda dose e ir para o compartimento P, ele perma-
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nece neste compartimento por um tempo médio de 1/ (vg, + vs,) = 7 dias, tornando-se

completamente imunizado (Rp) ou permanecendo suscetivel a doenga (Sp), a depender

da eficacia da vacina considerada.
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|V Resultados

Neste capitulo apresentaremos os resultados obtidos através das simulagoes com-
putacionais do modelo compartimental descrito no Capitulo III. Primeiramente, serao
mostrados os resultados obtidos utilizando apenas a vacinagao DAP, comentado na Secao
3.5. Em seguida mostraremos os resultados para as demais estratégias utilizadas, além
de compararmos os resultados do IFR da COVID-19 com o IFR uniforme e da influenza
sazonal. Por fim, na ultima secdo do capitulo, apresentaremos os resultados onde anali-
samos os efeitos dos padroes demograficos da populacao utilizando os dados da Uganda
e da Alemanha (Se¢ao 3.2) e comparando-os com o Brasil.

Utilizamos o intervalo w € [1,2], compativel com o intervalo Ry € [2,4] estimado
para SARS-CoV-2 no inicio da pandemia [87-90], como visto na Figura 3.6. Podemos
interpretar este intervalo como diferentes intensidades de uso de NPI tais como uso de
mascaras e precaucgoes sanitarias.

Consideramos uma condicdo inicial em que um individuo exposto é inserido em
uma faixa etdria s de uma populacdo total de n = 10° (os resultados independem deste
pardmetro se este for grande o suficiente). Integramos numericamente as equagoes dife-
renciais utilizando o método Runge-Kutta de quarta ordem e os resultados foram obtidos
a partir de uma média sob a condicao inicial s = 1,...,N,, ponderados pelo nimero total
de contatos da faixa etaria s. Em suma, os resultados para um compartimento X no

instante de tempo t podem ser expressos como:

n(s)ks
n(k)

Na tabela 4.1 temos os valores de todos os parametros usados no modelo.

(XO(1) = Z X (1) (4.1)

4.1 Vacinacao DAP

Primeiramente analisamos a fra¢ao de individuos infecciosos piys (I, Iy, A, Ay e Ip)
e a fragao de individuos falecidos pq (D, Dy, e Dp), considerando w = 1,3, um cendrio de
distanciamento social, uma taxa moderada de vacinacao & = 0,15%, eficicia dependente
da idade, um periodo de atraso de t, = 30 dias e com a estratégia DAP, definida na Secao
3.5. Fizemos uma comparac¢ao com o caso sem vacinacao e os resultados para a evolucao
temporal de py,r € pg podem ser vistos na Figura 4.1(a,b,d,e). Dividimos as propor¢oes
correspondentes aos grupos etarios dos jovens, adultos e idosos de acordo com os padroes
demograficos do Brasil.

Se compararmos a redugao do caso em que a vacinagao esta inclusa com o que nao

estd, pode-se notar que mesmo uma taxa de vacinagdo moderada (§ = 0,15%), quando
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Tabela 4.1 — Tabela com os parametros epidemioldgicos usados no modelo, suas descri-
¢oes, valores e referéncias.

Parametro Descrigao Valor Referéncia
Az, — Taxa de transmissdo para Z = A, 1, Ay, e Iy Equagao (3.13) —
—, A Taxa de transmissao para os individuos parcialmente protegidos )\72 [81]

[LX), MXL Taxa para o perfodo latente (5,2 dias) ™" [87]
B9, [7)1(3 Taxa para o periodo dos assintométicos (2,6 dias) ™" (87]
ol ag, Taxa de cura (com sintomas) (3,2 dias) ™" [91,92]
f{ ), [)’gi Taxa de cura (sem sintomas) % —
B +ar™!
ag) , agL Taxa de morte Equagdo (3.14)

, l/l(j') Taxa de resposta imune (21 dias) ™" [93,94]
-, yﬁfi Taxa de sucesso da vacina 7 (;aqwi(z)f —
-, Z/élp) Taxa de insucesso da vacina 7 dl1as (1 — wfrll)f) —
—, agl Taxa de cura para os individuos protegidos ﬁg) —
—, agl Taxa de morte para os individuos protegidos Equagao (3.2) —

o Infection Fatality Ratio (IFR) Figura 3.7 [44,45]

1/)1(3 Eficdcia contra infecgio Figura 3.8 [86]

P9 Eficdcia contra mortes Figura 3.8 (86]

iniciada com um pequeno atraso (t, = 30), é possivel reduzir substancialmente a fragao
de mortos ao longo da epidemia, em contrapartida o mesmo nao é observado de forma
tao expressiva na reducao de infecciosos, ja que a vacina apresenta uma eficicia menor
contra infecgoes.

Nas Figuras 4.1(c,f) é possivel ver as relagoes entre os grupos etarios no que diz
respeito a proporc¢ao de cada um nas fra¢oes de infecciosos e falecidos. Podemos perceber
que sem vacinacao o perfil de participacao dos grupos etarios na fragdo de infecciosos,
Figura 4.1(c), esta altamente correlacionado com os padrdes demograficos do Brasil, in-
dicados na Tabela 3.1, enquanto que na fragao de falecidos, Figura 4.1(f), o perfil de
participagao corresponde ao IFR da COVID-19, mostrado na Figura 3.7, para a qual as
mortes estao predominantemente concentradas nos idosos, embora eles correspondam a
uma fracao menor da populagao em comparacao com os dois outros grupos etarios.

Podemos ver claramente na Figura 4.1 o impacto que a estratégia de vacinacao
DAP resulta na participagdo de cada grupo etario na fragao de infecciosos e, considera-
velmente mais, na de falecidos. A estratégia DAP é capaz de reduzir drasticamente o
nimero de falecidos de cada grupo; note que as escalas das figuras 4.1(d,e) sao diferen-
tes. Além disso a participagao dos adultos e idosos é praticamente invertida, indicando
que o perfil de fatalidade por idade é fortemente afetada pela estratégia utilizada. Um

exemplo real disto aconteceu no primeiro semestre de 2021 no Brasil, onde foi adotada
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Figura 4.1 — Evolugao temporal da (a-b) fracao de infecciosos e (d-e) mortes acumuladas
seccionados pela proporgao de cada grupo etario, jovens (0-19 anos, azul),
adultos (20-59 anos, laranja) e idosos (> 60, verde) para a estratégia DAP
com eficacia de vacinacao dependente da idade. Os parametros sao & = 0,15%
e t, = 30 dias, no cenario de distanciamento social com w = Rés} =13. Os
pares (a,d) e (b,e) representam, respectivamente, o cendrio sem vacinagao e
com vacinagao, enquanto que em (c) e (f) temos a propor¢ao de cada grupo
etario na fracao de infecciosos e falecidos, respectivamente, sendo as linhas
solidas e tracejadas o resultado sem e com vacinagao, respectivamente. Os
triangulos representam o inicio da vacinagdao no grupo representado pela
respectiva cor.

a estratégia DAP apods a vacinacao dos trabalhadores na area de saide e pessoas com
comorbidades [95]. Além disso, o perfil de falecidos comega a mudar substancialmente
ap6s o periodo de resposta imune da vacina 1/ l/l(f ) = (21 dias) ap6s completar as doses
necessarias para um primeiro ciclo de imunizacao.

Na Figura 4.1 foram utilizados dados de eficdcia dependentes da idade (eficacia
realista) para a vacina, tanto contra a infec¢do quanto para mortes, ja na Figura 4.2
utilizamos valores uniformes de eficicia, e resultados similares podem ser vistos na fracao
de infecciosos, e uma diferenca consideravel na fracao de falecidos. As diferencas podem
ser justificadas devido a uniformidade da eficacia para todas as idades e devido ao fato
da eficdcia contra mortes ser considerada ideal (100%), o que explica o alto desempenho
da vacinacao DAP para a reducao de falecidos nos idosos.

Uma outra forma de analisar as relagoes entre os parametros é através do espaco
de parametros £ versus w e £ versus t,, observando o comportamento da reducao de
certas quantidades, como o nimero de recuperados e o nimero de falecidos ao final da

epidemia. As redugoes foram computadas em relacao ao valor das quantidades no cenario
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Brasil (DAP, uniforme)
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Figura 4.2 — Evolugao temporal da (a-b) fracao de infecciosos e (d-e) mortes acumuladas
seccionados pela proporgao de cada grupo etario, jovens (0-19 anos, azul),
adultos (20-59 anos, laranja) e idosos (> 60, verde) para a estratégia DAP
com eficcia de vacinacdo uniforme. Os pardmetros sdo & = 0,15% e t, = 30
dias, no cenario de distanciamento social com w = Rés} = 1,3. Os pares
(a,d) e (b,e) representam, respectivamente, o cendrio sem vacinagao e com
vacinagao, enquanto que em (c) e (f) temos a proporg¢ao de cada grupo etario
na fracao de infecciosos e falecidos, respectivamente, sendo as linhas sélidas e
tracejadas o resultado sem e com vacinacao, respectivamente. Os triangulos
representam o inicio da vacinacao no grupo representado pela respectiva cor.

sem vacinacdo. Primeiramente investigamos a relacdo entre a taxa de vacinacao £ e a
taxa de efetividade da infeccdo parametrizada por w considerando a estratégia DAP e
valores de eficicia para a vacinacdo dependentes da idade, fixando o parametro t, = 30
dias para o inicio da vacinagao. Depois investigamos a relagao entre a taxa de vacinagao
¢ e o atraso para o inicio da vacinagao t, fixando w = 1,3 (Rg > 1 para £ = 0). Os
resultados para a reducao na fracao de falecidos ao final da epidemia podem ser vistos na
Figura 4.3, enquanto para a reducao no nimero de recuperados podem ser visto na Figura
4.4, ambos com os mesmos conjuntos de parametros. Nestes dois resultados comparamos
os dois cendrios, sem mitigagdo {U} e com distanciamento social {S} para os padroes
demograficos do Brasil.

Como verificado nos resultados da evolucao temporal da Figura 4.1 e 4.2, a re-
ducao na fragao de falecidos é muito mais expressiva em comparacao com a redu¢ao no
nimero de recuperados, para ambos cendrios. Na Figura 4.3(a) podemos observar que a
estratégia DAP é bastante eficaz em reduzir o nimero de falecidos ao final da epidemia
no cenario de distanciamento social, com excecao das regioes em que a taxa de vacinacao

é muito baixa e a taxa de efetividade de infecgao alta (w maior). Mas quando estamos



Capitulo IV. Resultados 51

Brasil (DAP, realista)

100

80
1.00 1.25 1.50 1.75 2.00 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00[| 60 &
® @ B
On
=}
40 3

20

0

20 50 80 110 140
ty ty

Figura 4.3 — Mapas de calor para a redugao de 6bitos usando a estratégia DAP e valores
de eficacia dependentes da idade para a vacinagdo comparando os dois cena-
rios utilizados, (a,c) distanciamento social {S} e (b,d) sem mitigacao {U}.
Fixando os parametros t, = 30 para o atraso no inicio da vacinagao em (a,b)
e fixando uma taxa de efetividade da infeccgao w = 1,3 em (c,d).
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Figura 4.4 — Mapas de calor para a reducao de recuperados usando a estratégia DAP
e valores de eficacia dependentes da idade para a vacinacdo comparando os
dois cendrios utilizados, (a,c) distanciamento social {S} e (b,d) sem mitigagao
{U}. Fixando os parametros t, = 30 para o atraso no inicio da vacinagao
em (a,b) e fixando uma taxa de efetividade da infeccgao w = 1,3 em (c,d).
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tratando do cendrio sem mitigagdo mostrado na Figura 4.3(b), mesmo para taxas de va-
cinacao altas (£ = 0,5% por dia), a reducao de 6bitos nao é tao significativa quanto no
cenario de distanciamento social se o valor de w for alto o suficiente, sendo necessaria
uma reducao neste valor mantendo uma alta taxa de vacinagdo para que a reducao seja
significativa. Ainda assim, reducdo alguma acima de 10% pode ser observada quando
analisamos a reducao de recuperados na Figura 4.4(b), enquanto ainda é possivel ver um
efeito significativo no cenério de distanciamento social, Figura 4.4(a).

Para estes tltimos resultados mencionados, consideramos um atraso de vacinacao
de t, = 30 dias. E preciso analisar também a relacdo entre & versus t,, uma vez que
t, € outro parametro chave para o desempenho da estratégia de vacinacao. Nas Figu-
ras 4.3(c,d) e 4.4(c,d) podemos observar os resultados para este espaco de parametros,
fixando w = 1,3. Nos resultados podemos observar que atrasos para o inicio da vacinacao
podem ser bastante prejudiciais para a reducao de obitos, salvo para o cendrio de distan-
ciamento social. Em contrapartida, para o cenario sem mitigacao a reducao de obitos é
extremamente baixa até mesmo para altas taxas de vacinacao, sendo ainda praticamente
inexistente para um valor de t, 2 80 dias. Ja para a reducao de infecciosos os resultados
sao ainda menos expressivos. Enquanto que no cenério com distanciamento social redu-
¢oes significativas no niimero de infecciosos s6 é observada para valores £ > 0,25% e baixo

ty, no cenario sem mitigacao nao ¢ observada nenhuma redugao.

4.2 Comparando estratégias

Nesta secao comparamos diferentes estratégias de vacinacao. Uma vez que em mui-
tos locais do mundo o niimero de vacinas disponiveis ¢ limitado, ¢ de grande importancia
uma distribuicao eficiente a fim de maximizar o nimero de vidas salvas. Primeiramente
analisamos os mapas de cores para a reducao de Obitos para cada estratégia no espago
de pardmetros £ versus w, fixando ¢, = 30 dias no cendrio de distanciamento social {S}
e uma eficacia de vacinacao dependente da idade. Na Figura 4.5 podemos observar que,
qualitativamente, todas as estratégias possuem o mesmo comportamento de reducao de
Obitos ao final da epidemia, embora seus desempenhos sejam diferentes a depender da re-
giao do espaco de parametros. Observe que para valores baixos de w e altos de &, todas as
estratégias sdo muito proximas em questao de desempenho, mas, a medida que £ diminui
e w aumenta, a estratégia DCP supera as demais. Em contrapartida, seu desempenho é
menor para valores altos de w e baixos de &, que, por sua vez, é a regiao onde as estratégias
DAP e HVP reduzem mais o niimero de ébitos.

Em seguida comparamos as estratégias mais e menos efetivas no espago de pa-
rdmetros £ X w, fixando ¢, = 30 dias e usando padroes demograficos do Brasil (Figura
3.2). A fim de isolar o efeito dos diferentes perfis etarios do IFR (Figura 3.7), foram

considerados os mesmos parametros epidemiolégicos da COVID-19, com excecao do IFR,
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Figura 4.5 — Mapas de calor para a reducao de 6bitos no cenario de distanciamento social,
fixando t, = 30 e utilizando eficacia dependente da idade para a vacinacao.
Na figura é mostrado as redugoes de 6bitos ao final da epidemia para cada
uma das estratégias, (a) DAP, (b) HVP, (¢) NP e (d) DCP.

utilizando uma eficdcia uniforme da vacinacao. Os resultados podem ser observados na
Figura 4.6.

Na Figura 4.6 (a) temos o resultado para o IFR uniforme, a estratégia mais eficaz
para esta situacao é aquela que prioriza o nimero total de contatos de cada faixa etéria,
a DCP, seguido da estratégia NP, uma vez que os adultos representam as faixas etarias
que realizam o maior nimero de contatos e correspondem a maior parcela da populacao.
Ja a estratégia menos efetiva, mostrada na Figura 4.6(b), é a estratégia DAP, pois para
valores uniformes de IFR, as maiores contribui¢oes para o nimero de falecidos sao os mais
expostos na populac¢ao, logo, uma estratégia que prioriza os idosos antes dos adultos e
jovens acaba sendo a menos efetiva nesta situacao, pois eles realizam o menor ntimero de
contatos e correspondem a menor parcela da populacao.

Quando olhamos os resultados para o IFR da influenza e da COVID-19, os padroes
sdo mais distintos. Para o IFR da influenza, na Figura 4.6(c), observamos que priorizar os
individuos mais expostos é mais efetivo em uma grande regiao do espago de pardmetros,
principalmente se w é baixo ou a taxa de vacinacao ¢é alta. Para a regiao que corres-
ponde a uma transmissao descontrolada (alto w), vacinar os mais vulneraveis primeiro,
priorizando uma ordem decrescente com a idade, é mais efetivo. Quanto a COVID-19,
na Figura 4.6(e), qualitativamente o padrao é semelhante ao da influenza. Entretanto,
aqui a estratégia DAP corresponde a uma regiao maior do espaco de pardmetros uti-
lizado, comparado com a estratégia DCP, que s6 ¢ a mais efetiva em uma regiao bem

mais estreita. Estes resultados indicam que as melhores estratégias de vacinagao sao as
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Figura 4.6 — Diagrama comparando as estratégias mais (esquerda) e menos (direta) efeti-
vas para a reducao de 6bitos no espaco de parametros w versus . Trés [FR
foram consideradas: (a,b) uniforme, (c,d) Influenza e (e,f) COVID-19. Os
outros parametros considerados foram um atraso fixo de vacinacao t, = 30
dias, eficacia uniforme de vacinacao, padroes demograficos do Brasil e pa-
droes de contato do cendrio de distanciamento social {S}. Os gradientes de
cores se referem a reducao de mortes, no qual mais escuro significa maior a
reducdo. Regides em cinza representam uma diferenca menor que 5% entre
a estratégia mais e menos efetiva.

que correspondem a uma priorizacao total na faixa etria (mais vulneraveis até os menos
vulneraveis) ou no nimero total de contatos. Nao hd nenhuma regiao em que a estratégia
HVP é a mais efetiva, sendo esta a estratégia que prioriza por faixa etaria apenas os mais
vulneraveis (idosos), seguido do grupo completo dos adultos e jovens.

Enquanto que para valores uniformes de IFR, apenas uma tnica estratégia menos
efetiva domina quase em sua totalidade o espago de parametros considerado, para o [FR

da influenza e o da COVID-19, dependentes da idade, os padrdes sao mais complexos.
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Figura 4.7 — Diagrama comparando as estratégias (a) mais e (b) menos efetivas para a
reducdo de o6bitos no espago de pardmetro w versus t,. Considerando o
IFR da COVID-19, cenério de distanciamento social, eficacias de vacinacao
dependente da idade, padroes demograficos do Brasil e taxa de efetividade
da infec¢do dada por w = 1,3. Cores como na Figura 4.6.

Mesmo a estratégia de vacinagao dos mais expostos, que foi amplamente discutida ao longo
da pandemia da COVID-19 [24,25], corresponde a uma parte do espago de pardmetros
no qual ela é a menos efetiva, que é para uma situagao descontrolada de infecgéo (alto w).
O mesmo pode ser dito a respeito da estratégia DAP, que representa a estratégia menos
efetiva para uma situacdo altamente controlada da epidemia (w = Rés} ~ 1). Além
destes, as estratégias HVP e NP representam a maior parte do espago de parametro no
que diz respeito a estratégia menos efetiva.

Também foi feita uma andlise da comparacao entre as estratégias no espacgo de
parametros £ versus t,. Na Figura 4.7(a) podem ser vistos os resultados com w = Rés} =
1,3, cenario de distanciamento social, [IFR da COVID-19 e valores de eficdcia contra morte
e infeccao dependentes da idade. Para grandes atrasos de vacinacdo ou baixa taxa de
vacinagao a estratégia DAP se torna a mais efetiva, mas um comportamento curioso pode
ser observado por volta de t, ~ 115 dias, em que a estratégia DCP é a mais efetiva apenas
para valores intermedidrios de &, enquanto que para valores altos ou baixos a estratégia
DAP retorna como a melhor. Ja na Figura 4.7(b) temos que a estratégia menos efetiva
corresponde a NP, sem priorizagdo, na maior regiao do espago de parametros, reservando
apenas uma pequena regiao para baixo valor de t, e ¢ intermediario na qual a estratégia

HVP é proeminente.



Capitulo IV. Resultados 56

4.3 Efeitos dos padroes de contatos sociais e demografia

Nesta se¢ao analisaremos os efeitos da demografia e padroes de contatos de dois
outros paises: Uganda, que possui um grande nimero de individuos jovens, e Alemanha,
com um grande nimero de individuos idosos. Na Tabela 3.1 é possivel ver as diferengas
populacionais entre os grupos etarios para os trés paises considerados, j4 nas Figuras
3.4 e 3.5 podemos ver a distribuicao populacional e padroes de contatos para Uganda e
Alemanha para cada uma das 16 faixas etarias.

Inicialmente é possivel mostrar como que diferentes padrées demograficos afetam
o cronograma de uma estratégia de vacinacao. Na Figura 4.8 podemos ver o inicio da
vacinagao para cada faixa etdria com as estratégias DAP e HVP para cada um dos paises
considerados. Fixando ¢, = 1 dia (intervalo para a vacinagao se iniciar na faixa etéria
prioritéria), cenario de distanciamento social e £ = 0,005, nota-se que a proporgao de
idosos afeta a velocidade de vacinacao para cada pais. Enquanto na Uganda a vacinacao
nos idosos progride rapidamente até atingir os adultos e, posteriomente, os jovens, na
Alemanha, que possui uma fragao consideravel de idosos em sua populagao, sua vacinagao
progride mais lentamente. Iniciando no mesmo dia a vacinagdo na Uganda e Alemanha,
uma mesma faixa etaria pode ter sua vacinagao iniciada com uma diferenca de até =~ 90

dias com a estratégia DAP.
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Figura 4.8 — Inicio da vacinagao para cada grupo etario (comegando com ¢, = 1 para
o grupo mais vulneravel) e para cada pais, Brasil (verde), Uganda (verme-
lho) e Alemanha (azul), com cendrio de distanciamento social e £ = 0,005.
Duas estratégias sao comparadas, (a) DAP e (b) HVP. As linhas tracejadas
representam a diviséria entre os grupos etarios dos jovens (regiao inferior),
adultos (regiao intermedidria) e idosos (regiao superior).

Na Figura 4.9 sao observados os mapas de cores para a reducao de 6bitos no
espago de parametro £ versus w para cada estratégia usando os padroes demograficos da
Alemanha, no cenario de distanciamento social {S}, com ¢, = 30 dias. Assim como o

Brasil, todas as estratégias possuem um comportamento qualitativo semelhante, mas, a
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depender da regiao do espaco de parametros, cada uma possui um desempenho distinto.
Para valores baixos de w e altos de £ todas as estratégias sdao igualmente efetivas, com
poucas diferencas entre elas. A medida que ¢ diminui e w aumenta podemos perceber
que a estratégia DCP permanece altamente efetiva na redugdo de 6bitos, mas a partir das

regioes intermediarias de w a estratégia DAP se mostra a mais efetiva, seguida da HVP.
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Figura 4.9 — Mapas de calor para a redugao de 6bitos no cenario de distanciamento social
para a Alemanha, fixando ¢, = 30 e utilizando eficicia dependente da idade
para a vacinac¢ao. Na figura é mostrado as redugoes de 6bitos ao final da
epidemia para cada uma das estratégias, (a) DAP, (b) HVP, (c¢) NP e (d)
DCP.

Na Figura 4.10 temos a andlise da comparacao entre as estratégias no espaco de

S - . .
é = 1,3 e cenario de distanciamento

parametros £ versus t, para a Alemanha com w = R,
social. Na Figura 4.10(a) temos o diagrama para as estratégias mais efetivas. Podemos
observar que para valores altos de ¢ todas as estratégias sao igualmente efetivas, com
poucas diferencas entre elas, o mesmo observado em uma regiao estreita para valores
baixos de £&. Para as demais regioes do espago de parametros a estratégia DCP é a
dominante, com excecdo de uma estreita regiao para altos valores de t,. Na Figura
4.10(b) temos as estratégias menos efetivas, com a maior regiao do espago de parametros
dividida entre as estratégias NP e HVP.

Na Figura 4.11 temos os mapas de cores para a reducdo de é6bitos para cada
estratégia para a Uganda, no cendrio de distanciamento social {S}, com t, = 30 dias. Os
padroes qualitativos dos pares de estratégias DAP-HVP e NP-DCP sao muito distintos
entre si, devido ao padrao populacional de Uganda, no qual apenas 3,3% da populacio
¢é idosa. Por esta razdo, apenas em uma pequena regiao de alto £ e baixo w todas as

estratégias possuem um desempenho similar. Diminuindo £ e aumentando w a estratégia
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Alemanha ({S}, realista)

%1073

T T T T
20 50 80 110 140 20 50 80 110 140

DAP HVP NP DCP
Estratégia

Figura 4.10 — Diagrama comparando as estratégias (a) mais e (b) menos efetivas para a
reducao de 6bitos no espaco de parametros & versus t,. Considerando o
IFR da COVID-19, cenario de distanciamento social, eficacias de vacinacao
dependente da idade, padroes demograficos do Alemanha e taxa de efetivi-
dade da infec¢ao dada por w = 1,3.

DCP se destaca como a mais efetiva, mas logo superada pela HVP e DAP que se tornam

as mais efetivas para valores baixos de £ e altos de w.
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Figura 4.11 — Mapas de calor para a reducgao de 6bitos no cenério de distanciamento social
para a Uganda, fixando ¢, = 30 e utilizando eficacia dependente da idade
para a vacinacao. Na figura é mostrado as reducoes de 6bitos ao final da
epidemia para cada uma das estratégias, (a) DAP, (b) HVP, (¢) NP e (d)
DCP.

Analisando o espaco de pardmetros £ versus t, para Uganda, com w = Rés} =13
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no cenario de distanciamento social, temos o diagrama para as estratégias mais e menos
efetivas. Mostrado na Figura 4.12(a), temos as estratégias mais eficazes para Uganda,
onde diferentemente do Brasil e Alemanha, é observado que todas as estratégias sao
igualmente eficazes apenas em uma pequena regiao de alto £ e baixo w, sendo a estratégia
DAP a predominante para a maior regiao do espago de parametros, com apenas uma
pequena parcela ocupada pela estratégia DCP. J4 na Figura 4.12(b) temos o diagrama
para as estratégias menos efetivas. Com excegdo da regiao onde todas sao igualmente

efetivas, o restante é ocupado apenas pela estratégia NP.
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Figura 4.12 — Diagrama comparando as estratégias (a) mais e (b) menos efetivas para
a reducao de 6bitos no espago de parametros £ versus t,, considerando o
IFR da COVID-19, cenario de distanciamento social, eficacias de vacinacao
dependente da idade, padroes demograficos de Uganda e taxa de efetividade
da infec¢do dada por w = 1.3.

Na Figura 4.13 temos os resultados para as estratégias mais (esquerda) e menos
(direita) efetivas com valores de eficdcia contra infecgdo e mortes dependente da idade,
IFR da COVID-19, cenario de distanciamento social de acordo com os padrdes de contato
do Brasil, Uganda e Alemanha e um atraso de vacinagao t, = 30 dias. Podemos observar
que os padroes das estratégias mais efetivas sao qualitativamente semelhantes para os
trés paises. Enquanto que para o regime de alta transmissao (alto w) a estratégia mais
efetiva é a DAP, para o regime de baixa transmissao (baixo w) ou alta taxa de vacinagao a
estratégia DCP segue sendo a mais efetiva. Para o regime de baixa transmissao e alta taxa
de vacinagao todas as estratégias sdo equivalentes (representado pela regiao cinza). Entre
os trés diagramas, é possivel perceber que o do Brasil e Alemanha sao mais proximos
entre si que o de Uganda. Para este tltimo, mesmo possuindo uma propor¢ao muito
pequena de idosos (3,3 % de individuos com idade > 60 anos), podemos notar que a
estratégia DAP possui uma regido do espago de pardmetros significativamente maior em
comparac¢ao com o diagrama do Brasil e Alemanha. Uma vez que o IFR da COVID-19

cresce exponencialmente com a idade, uma possivel justificativa para este comportamento
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no diagrama da Uganda ¢é olhar onde a populagao mais exposta esta presente. Enquanto
no Brasil e Alemanha os adultos representam maior parte dela, em Uganda esta populagao

é representada pelos mais jovens.
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Figura 4.13 — Comparacao entre as estratégias mais (esquerda) e menos (direita) efetivas
para padroes demogréficos do (a,b) Brasil, (c,d) Uganda e (e,f) Alemanha
no espago de parametros £ versus w, com [FR da COVID-19, atraso de
vacinacao t, = 30 dias, eficacia de vacinagao dependente da idade e cenério
de distanciamento social.

Quando analisamos as estratégias menos efetivas os padrdes sdo mais complexos,
mostrando uma forte correlacdo com a demografia e padroes de contatos de cada pais. A
estratégia sem prioridade (NP) estd presente em uma ampla regidao do espago de parame-
tros para o Brasil e Uganda, enquanto que para a Alemanha, a estratégia NP ocupa uma
regiao mais estreita, aumentando o espaco ocupado pelas outras estratégias. A estratégia
que prioriza o nimero de contatos ocupa a regiao com alta transmissao e baixa taxa de

vacinagao para os trés paises, sendo mais perceptivel na Alemanha. Em contrapartida a
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estratégia que prioriza a idade (DAP) estd presente para valores baixos de w e, no caso
de Uganda, alta taxa de vacinacao. J4 a estratégia HVP estd presente em uma regiao de
transmissao moderada e no intervalo de toda a taxa de vacinagao estudada, com excecao

de Uganda no qual a estratégia também esta inclusa para baixo w.
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Figura 4.14 — Diagramas das estratégias mais efetivas no espaco de parametros £ versus
w para os grupos etarios de (a,d,g) jovens, (b,e,h) adultos e (c,f,i) idosos
para o (a-c) Brasil, (d-f) Uganda e (g-i) Alemanha, considerando o IFR
da COVID-19, um atraso de vacinagao igual a t, = 30 dias, eficacia de
vacinacao dependente da idade e cenario de distanciamento social.

Efeitos nao-lineares podem ser vistos também nos diagramas isolados para os gru-
pos de jovens, adultos e idosos, de cada pais. Os resultados para as estratégias mais e
menos efetivas podem ser vistos nas Figuras 4.14 e 4.15, respectivamente. Para a popu-
lacdo jovem, a estratégia mais efetiva é a DCP, uma vez que eles sdo menos afetados pelo
IFR da COVID-19 e mais pelos padroes de contatos, o que justifica a estratégia DAP ser a
menos efetiva para este grupo. Como os idosos sdo os mais afetados pelo IFR da COVID-
19, os padroes para as estratégias mais e menos efetivas sao semelhantes ao da populagao
inteira. J& os padroes para a populagdo adulta depende fortemente da demografia do

pals considerado: enquanto o Brasil e Alemanha compartilham diagramas semelhantes,
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a Uganda possui uma distribuicao de estratégias mais complexa. Note que mesmo as

estratégias consideradas menos efetivas ainda reduzem consideravelmente o ntimero de
6bitos (Figuras 4.5, 4.9 e 4.11).

5.0
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Figura 4.15 — Diagramas das estratégias menos efetivas no espago de parametros £ versus

w para os grupos etarios de (a,d,g) jovens, (b,e,h) adultos e (c,f,i) idosos
para o (a-c) Brasil, (d-f) Uganda e (g-i) Alemanha, considerando o IFR
da COVID-19, um atraso de vacinagao igual a t, = 30 dias, eficacia de
vacinacgao dependente da idade e cenario de distanciamento social.
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V' Consideracoes finais

A existéncia de doencas infecciosas sempre foi um fato ao longo da histéria da
humanidade [56]. Mas o surgimento de uma nova doenca, altamente letal e transmissivel,
pode trazer consequéncias catastroficas se ela for negligenciada pelas pessoas. Sendo assim
necessario adotar medidas de mitigacao a fim de controlar sua disseminagao e, principal-
mente, casos mais severos. Os desafios em adotar medidas de controle de alguma doenca
nova que dissemina na popula¢do sdo enormes, desde econdémicos a psicolégicos [4-6].
A velocidade com que estas medidas sdo tomadas afeta diretamente a disseminacao da
doenca, principalmente quando se trata de uma doenca infecciosa com uma alta trans-
missao e grande potencial para sintomas severos. Entre as diversas medidas que podem
ser adotadas, a mais viavel de médio a longo prazo é a vacinagdo em massa da populacao,
que visa principalmente a redugao de casos severos causados pela doenga [24-26).

Vivenciamos o notavel sucesso das campanhas de vacinacao contra a COVID-19,
com a reducao consideravel dos casos graves nos mais diversos locais em que as vacinas
foram adotadas. Apesar disso, as condi¢oes nao sao as mesmas em todos o globo: baixas
taxas de vacinagao, numeros limitados de doses, atrasos dos programas de vacinacao,
desprezo pelas medidas de mitigacao, sdo problemas encontrados em diversos paises; tais
problemas afetam consideravelmente o controle da doenca.

As estratégias para implementar as medidas de mitigacao, assim como os planos
de vacinacao, podem visar tanto diminuir a disseminacao da doenga quanto proteger a
populacao de casos fatais, sendo este ultimo o principal objetivo das vacinas. Apontar
a melhor estratégia de vacinacao na reducao de casos fatais é uma tarefa extremamente
complicada, uma vez que a andlise envolve diversos parametros epidemiolégicos relevantes.
Neste trabalho, estudamos os efeitos dos padroes sociais de contato (Segdo 3.2) e da
razao infecgao-fatalidade (Segdo 3.4) nas estratégias de vacinagao, através de um modelo
compartimental estratificado por idade e orientado por dados.

Inicialmente usando dados demograficos do Brasil, observamos que a estratégia que
prioriza os mais vulnerdveis (prioriza¢ao por idade) consegue alterar substancialmente o
perfil etario dos casos fatais da doenca, para o qual, na presenca da vacinagao, os adultos
representam a maior parte dos falecidos, situagdo contraria ao caso sem vacinag¢ao, em que
os idosos representam a maior parcela. Entretanto, o mesmo nao é observado com os perfis
etarios de infecgao, possuindo uma menor alteracao apods a inclusao da vacina. Observamos
também que a eficiéncia da vacinagao possui uma dependéncia muito forte com as medidas
de mitigagao, tais como as intervencoes nao farmacologicas por exemplo. Em uma situacao
de alta disseminacgao da doenca, a eficiéncia da vacinacao é consideravelmente reduzida.
O mesmo ¢ valido para atrasos para o inicio da vacinagado, que pode tornar as estratégias

quase completamente inefetivas para grandes atrasos e/ou alta disseminac¢ao da doenga.
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Apesar disso, verificamos que com uma modesta taxa de vacinagao todas as estratégias
conseguem reduzir significativamente o nimero de casos fatais ao final da epidemia, se a
vacinacao ¢ iniciada precocemente.

J& quando averiguamos as estratégias mais e menos efetivas, verificamos uma de-
pendéncia também com o perfil etario do IFR. Verificamos que as estratégias mais eficazes
priorizam a idade ou os mais expostos, a depender do cenario epidemiologico, sendo a pri-
meira estratégia a melhor no cenério de alta disseminacao da doenga, enquanto a segunda
¢ melhor no cendrio em que a doenca esta bem controlada, ou seja, com uma baixa taxa de
transmissao. Este padrao observado para o IFR da COVID-19 é qualitativamente seme-
lhante ao padrao observado quando utilizamos o IFR da influenza, com a diferenca de que
a estratégia que prioriza os mais vulneraveis ¢ mais restrita, no intervalo analisado, para
o IFR da influenza do que para da COVID-19. Para o IFR uniforme observamos que a es-
tratégia mais eficaz depende unicamente dos contatos realizados, sendo assim, a estratégia
que prioriza os mais expostos torna-se dominante em todo o espaco de parametros.

Com o intuito de investigar o impacto da demografia e dos padroes de contato
sociais, utilizamos também os dados para as populagoes de Uganda e da Alemanha. Ana-
lisando os resultados, constatamos que a comparacao entre as estratégias mais eficazes
nao apresenta grandes alteracoes, revelando uma baixa dependéncia qualitativa com es-
tes parametros demograficos. Por outro lado, ao analisar as estratégias menos eficazes,
observamos padroes distintos, indicando uma alta sensibilidade com estes parametros.

E imprescindivel ressaltar que os resultados aqui apresentados nio representam
uma previsao quantitativa do niimero de mortos ou infectados pela COVID-19 com e sem
vacinagao. O objetivo deste trabalho foi levantar consideragoes importantes a respeito da
relacao de alguns parametros epidemioldgicos juntamente com a influéncia das estratégias
de vacinagao utilizadas na disseminacao da COVID-19. O modelo base estratificado por
idade permite uma adaptagdo para o estudo de outras doengas infecciosas utilizando
uma populacao estratificada por idade, permitindo a anélise de outros possiveis cenarios

epidemiologicos ou até mesmo com outros padroes de contato.



Apéndices



66

APENDICE A - Calculos suplementares

para a Secao 2.4

A.1 Termo de transmissdo para o modelo SI

A partir do modelo continuo (Equagao 2.2), iremos aqui derivar o termo de trans-
missao a partir de um processo microscopico que descreve a interagao entre dois individuos.
Considere o contato entre um individuo suscetivel com um individuo infeccioso. Se a taxa
de infeccgao por contato é A, entao ao longo do intervalo de tempo t e t+9t a probabilidade
deste contato resultar em uma infeccao serd Adt. Considerando que o individuo susceti-
vel realize (k) contatos, dentre eles (k)I/N contatos com individuos infecciosos, onde I
representa o numero de infecciosos dentro de uma populagao com N individuos, a proba-
bilidade de que o individuo suscetivel nio seja infectado serd, (1 — A3t)*H/N  Assumindo

A0t < 1, a probabilidade d¢ de que o individuo suscetivel seja infectado sera:

66 =1 — (1 — Xot) /N ~ X(k)I/N6t. (A1)
Desta forma obtemos a taxa de transmissao por individuo suscetivel:

a6 _

= = k)i, (A.2)

que podemos estender para toda a populacao de suscetiveis, resultando em:

ds .
pri —\(k)si. (A.3)

A.2 Solucao analitica para o modelo Sl

A partir da Equacao (2.2), podemos resolvé-la escrevendo-a como:

<1+ 1>M:A%Mt (A4)

vt 11—

Integrando ambos lados e isolando %, temos:

e)\(k)to

i) = Swe 1 (A.5)

na qual C' é a constante de integracdo. Com a condicao inicial i(t = 0) = iy temos que

C =1iy/(1 —ip), o qual substituindo na Equagao (A.5) obtemos a Equagao (2.3).
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A.3 Tempo infeccioso médio para o modelo SIS

As equagoes dinamicas sao a soma de um conjunto de termos que representam a
entrada (termos positivos) de novos individuos no compartimento com a saida (termos
negativos) daqueles que ja estdo no compartimento. Vamos considerar aqui a Equacao
(2.4), mas ignoraremos o termo de entrada, pois nosso interesse é no tempo médio em
que os individuos que ja estao no compartimenbto permanecem nele. Mantendo apenas
os termos negativos, temos que a solugao da equacgao, integrando de t; = 0 a ty = t seré:

dl
i —ul = I(t) = I(0)e ", (A.6)
na qual 7(0) é o niimero de individuos dentro do compartimento I em ¢ = 0.

Em um dado momento ¢ = ¢, teremos um nimero de infecciosos restantes I(t'), que
representa o nimero de individuos infecciosos que possuem um tempo de infecciosidade
maior que t'. Podemos fazer a seguinte pergunta: Quantos individuos possuem um tempo
de infecciosidade entre t e t+0t7 A resposta para esta pergunta é simplesmente a subtragao
do niimero de infecciosos no instante de tempo ¢ com o instante de tempo t + t, uma vez
que a funcao decai exponencialmente. Teremos, assim:

dl
I(t) = I(t + 0t) = —dt—. (A.7)
Logo, o tempo médio de infecciosidade sera dado pela média ponderada do tempo de

infecciosidade t pesado pelo niimero de infeciosos que existem naquele tempo:

1\ [.dI Td Vi
—(]) todt = — [ Sienae+ [ 1t =
7% 0 0 (A.8)
1 1 1
—[H@))F — —(e® —¢€") = ~.
FHOF — (=) =
Portanto, podemos associar o tempo médio de infecciosidade que um individuo
possui com a taxa de recuperagao u, tornando possivel a obtencao deste valor através de

dados epidemiologicos obtidos do histérico da doenga em questao.

A.4 Solucao analitica para o modelo SIS

A partir da Equacao diferencial (2.4), podemos reescrevé-la como:

(5 + T )i = k) — . (A.9)
7 1_W_Z

Integrando ambos lados e isolando ¢, temos:
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(Mk)—p)t
o > ¢ ¢ (A.10)
e

i(t) = (1_ ) B T
na qual C' é a constante de integracdo. Com a condigao inicial i(t = 0) = iy temos que
C =ip/(1— ﬁkﬁ —ip), o qual substituindo na Equacao (A.10) obtemos a Equagao final
(2.5).

A5 Meétodo da matriz jacobiana

Primeiramente assumamos que temos n variaveis, NV;(i = 1,2,...,n) e que o sis-

tema em questao possui um conjunto de n equacoes diferenciais ordinarias acopladas:

dN;
dt

Sendo o estado de equilibrio, f/ = 0 Vi, teremos que a estabilidade do ponto de

:fi(Nl,NQ,...,Nn), 121,2,...771. (Al].)

equilibrio seréd determinada pelos autovalores A; da matriz jacobiana. Se Re(A;) < 0 Vi

entao é garantido que o ponto de equilibrio é estavel [14]. A matriz jacobiana é dada por:

af;  of; af;
AN dN; " dN,
afs  of3 af;
AN, dNs ' dN,
J= :
ofy  9fa s
AN dN» " dNy
na qual f se refere as fungoes f;(N7,Na, ...,N,) calculadas no equilibrio, ou seja,
fi( Ny, N5, ... NY). Apés determinar a matriz jacobiana, os autovalores A serao as solugoes

de det(J — AI) = 0, na qual I é a matriz identidade de ordem n.

A.6  Problema de auto valor para o calculo da distribuicao de in-
feccao no periodo inicial da epidemia

Primeiramente vamos considerar a dindmica da infec¢ao no inicio da disseminacao

da doencga. Linearizando as equacoes dinamicas teremos:

di . .

dif ~ (Baana — p)ia + Bapnais, (A.12a)
dip . ,

au Bpanpia+ (Bepnp — p)ip, (A.12b)

nas quais foram feitas as aproximacgoes sy = n4 e sg = ng logo no inicio da infeccao.

Reescrevendo estas equagdes na forma matricial dX/dt = MX, temos:
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dip .
dX G A Baana — it Bapna
% = ?t s X = e M=

%B B Bpanp Benp — It

Assim, dindmica sera regida pelo autovalor dominante A, .:

iq oc ehmat e g o ehmaxt, (A.13)

Desta forma, podemos determinar o peso que cada grupo infeccioso tera na disse-
minagao da doenga a partir do autovetor associado ao autovalor dominante. Se definirmos
pa € pp como a distribuicao de infeccao de cada grupo determinada pelo autovetor, assu-

mindo p4 + pp = 1, teremos:

Ry = Ri‘pa + REpp. (A.14)
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