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RESUMO
Este trabalho descreve uma Simulação Multi-Agentes (MABS) para modelar a trans-

missão da dengue em áreas urbanas. A simulação integra dados geoespaciais para posicionar agen-
tes e utiliza teoria compartimental para definir seus estados epidemiológicos. São realizados ex-
perimentos para avaliar a sensibilidade do modelo no municı́pio de Alto Santo (Ceará, Brasil),
variando parâmetros como taxa de mortalidade e oviposição dos mosquitos, número de criadouros
e estratégias de nebulização. Os resultados evidenciam que intervenções contı́nuas de controle ve-
torial são eficazes na redução do número de casos. A ferramenta desenvolvida se mostra promissora
para apoiar decisões em cidades de pequeno e médio porte, otimizando a alocação de recursos e a
eficácia das ações de controle.

PALAVRAS CHAVE. Simulação, Dengue, Arboviroses, Sistemas de Apoio à Tomada de De-
cisão.

Simulação, PO na Área de Saúde.

ABSTRACT
This work describes a Multi-Agent-Based Simulation (MABS) for modeling dengue

transmission in urban areas. The simulation integrates geospatial data to locate agents and uses
compartmental theory to define their epidemiological states. Experiments are conducted to assess
the model’s sensitivity in the municipality of Alto Santo (Ceará, Brazil), varying parameters such
as mosquito mortality and oviposition rates, number of breeding sites, and fogging strategies. The
results show that continuous vector control interventions are effective in reducing the number of
cases. The developed tool proves to be promising in supporting decision-making in small and
medium-sized cities by optimizing resource allocation and the effectiveness of control actions.

KEYWORDS. Simulation, Dengue, Arboviruses, Decision Support Systems.

Simulation, OR in Health.

https://proceedings.science/p/212362?lang=pt-br

DOI: 10.59254/sbpo-2025-212362

https://proceedings.science/p/212362?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2025-212362


1. Introdução
A dengue é uma doença viral responsável por milhões de casos no mundo todos os anos.

A transmissão ocorre através de picadas de mosquitos fêmea do gênero Aedes. Há quatro sorotipos
da doença – DENV-1, DENV-2, DENV-3 e DENV-4 –, todos circulantes no Brasil. A infecção por
um sorotipo não oferece imunidade a outro e ainda aumenta o risco de desenvolver formas mais
graves da doença caso haja nova infecção. Tais fatores adicionam grande complexidade à dengue,
tornando-a um sério desafio aos órgãos de saúde pública [Ministério da Saúde, 2025].

Atualmente, a doença é endêmica em mais de 100 paı́ses, sendo mais frequente em regiões
tropicais e subtropicais, onde o calor e a umidade tornam propensa a reprodução dos mosquitos.
Desse modo, as Américas, o Sudeste Asiático e o Pacı́fico Ocidental são as regiões mais afetadas.
Dados da Organização Pan-Americana da Saúde (OPAS) apontam que, em 2024, o Brasil registrou
mais de 10 milhões de casos de dengue, concentrando 78,62% dos casos globais e 92,10% dos casos
da América do Sul [PAHO/WHO, 2024]. Até a 12ª semana epidemiológica de 2025, o Brasil regis-
trou 1.361.043 casos, representando cerca de 89% dos casos da América Latina. Destes, 501.665
casos foram confirmados em laboratório, 677 foram classificados como severos e 377 resultaram
em óbito. A Figura 1 ilustra a evolução dos casos de dengue global, na América do Sul e no Brasil
desde 1980.
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Figura 1: Casos de dengue entre 1980 e 2024 [PAHO/WHO, 2024].

Ainda não é conhecido um tratamento especı́fico para a dengue, e, embora já existam
vacinas desenvolvidas para a doença, estas ainda não estão disponı́veis de forma abrangente para
toda a população. Desse modo, a forma de combate mais eficaz é a eliminação do mosquito Aedes
aegypti. De acordo com as diretrizes da OMS para a prevenção e controle da dengue [World Health
Organization, 2009], o controle vetorial pode ser realizado de duas formas principais: eliminando
criadouros e erradicando mosquitos em diferentes fases de desenvolvimento (larval e adulta). O
controle quı́mico é o método mais comum, ocorrendo, em geral, através da aplicação de inseticidas
em áreas de risco por veı́culos nebulizadores ou por agentes treinados. Além de reduzir a população
do mosquito, medidas de prevenção podem ser adotadas para reduzir as chances de contato humano-
vetor e também de reprodução. A instalação de telas em janelas e portas, utilização de repelentes
e mosquiteiros e a eliminação ou proteção de recipientes que podem acumular água são exemplos
dessas medidas. No Brasil, essas ações costumam ser direcionadas por agentes comunitários de
saúde, que visitam as residências de uma região para identificar criadouros e orientar a população
sobre práticas de prevenção.

https://proceedings.science/p/212362?lang=pt-br

DOI: 10.59254/sbpo-2025-212362

https://proceedings.science/p/212362?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2025-212362


Há um grande potencial para pesquisas voltadas ao combate à dengue [World Health Or-
ganization, 2009], especialmente no desenvolvimento de modelos que reproduzem a dinâmica de
transmissão da doença. Fatores como condições climáticas, estrutura populacional e comporta-
mento vetorial podem ser incorporados nesse modelos para prever de forma mais assertiva a pro-
gressão da doença a curto prazo, auxiliando no planejamento de intervenções e na alocação eficiente
de recursos. Sistemas de visualização e análise de dados são fundamentais para a gestão da saúde
pública, pois permitem identificar padrões da doença e apoiar a tomada de decisão de forma mais
rápida e precisa. A implementação dessas ferramentas reduziria os desafios enfrentados pelas au-
toridades locais ao interpretar grandes volumes de dados epidemiológicos e formular estratégias
eficazes de prevenção e controle. A Pesquisa Operacional fornece ferramentas muito úteis para
o desenvolvimento de sistemas computacionais dessa natureza, como programação matemática,
otimização e simulação.

Simulação Multi-Agentes vêm ganhando destaque em diversas áreas devido à sua capa-
cidade de representar a complexidade e a dinâmica de sistemas reais [Siebers e Aickelin, 2008;
Ballet et al., 2020]. O presente trabalho descreve uma simulação multi-agentes para modelar a
disseminação da dengue em áreas urbanas. A metodologia empregada utiliza dados geoespaciais do
OpenStreetMap (OSM) para modelar o espaço geográfico de uma área urbana, e aplica uma série de
experimentos para verificar o comportamento da simulação sob diferentes cenários. Os resultados
indicam que a simulação tem potencial para auxiliar estratégias de controle vetorial pelos órgãos
públicos, permitindo a avaliação e visualização de múltiplos cenários endêmicos para uma área de
estudo sob diferentes estratégias de intervenção.

O trabalho está organizado da seguinte forma: a Seção 2 apresenta diferentes trabalhos
que desenvolveram simulações no contexto da dengue. A Seção 3 descreve em detalhes a simulação
baseada em multi-agente utilizada neste trabalho. A Seção 4 apresenta os experimentos computa-
cionais realizados e interpretações dos resultados obtidos. Por fim, a Seção 5 resume o trabalho
desenvolvido e aponta perspectivas de trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados
Esta seção descreve diversos trabalhos que apresentam abordagens de Simulação Multi-

Agentes (MABS) aplicadas ao contexto da dengue. Tais métodos têm em comum o objetivo de
explorar a dinâmica de propagação da doença, incorporando fatores biológicos, ambientais e ge-
ográficos, além de diferentes estratégias de combate e controle vetorial.

O trabalho de de Almeida et al. [2010] apresenta uma simulação baseada em agentes para
analisar como o tamanho da população de Aedes aegypti muda quando são aplicadas algumas ações
de controle. Os autores focaram em explorar duas estratégias principais: o efeito da densidade e do
posicionamento de armadilhas, e o impacto da limitação da disponibilidade de sangue. Os experi-
mentos computacionais, utilizando dados reais de Belo Horizonte (Minas Gerais, Brasil), mostram
que armadilhas bem posicionadas podem ser eficazes na redução da população de mosquitos, espe-
cialmente se estiverem próximas aos criadouros. Além disso, os autores destacam que restringir o
acesso dos mosquitos ao sangue humano reduz significativamente a produção de ovos e, portanto,
o crescimento populacional.

Já Chao et al. [2012] investigaram o impacto de diferentes estratégias de vacinação uti-
lizando um MABS em uma região semi-rural da Tailândia. A simulação incorpora fatores como
distribuição etária da população e mobilidade, além da dinâmica sazonal da população de mosqui-
tos. O modelo também diferencia os quatro sorotipos do vı́rus da dengue e considera suas interações
imunológicas. Os resultados indicam que priorizar a vacinação infantil, expandindo posteriormente
para adultos, pode reduzir significativamente a transmissão local e o número de casos da doença.

Maneerat e Daudé [2016] desenvolveram o modelo MOMA, um MABS que simula a
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dinâmica populacional do Aedes aegypti em ambientes urbanos. A simulação integra dados ge-
ográficos, variáveis meteorológicas e caracterı́sticas da topologia urbana para explorar como o uso
do solo, a densidade populacional e a distribuição dos criadouros influenciam o comportamento
dos mosquitos. Os experimentos foram baseados em dados da região de Delhi, na Índia, e os re-
sultados confirmam uma série de hipóteses: a configuração urbana afeta diretamente a distância
de voo dos mosquitos, altas temperaturas aceleram seu desenvolvimento, a umidade aumenta sua
sobrevivência, a chuva amplia a disponibilidade de criadouros e a luz solar regula seus padrões de
atividade.

De forma semelhante, Escudero et al. [2023] combinaram um modelo baseado em agen-
tes com equações diferenciais ordinárias (EDOs) para simular a disseminação de doenças arbovirais
em Bello, na Colômbia, considerando caracterı́sticas geoespaciais como temperatura e mobilidade
humana. Assim como no modelo MOMA, os resultados mostraram que temperaturas elevadas ace-
leram a taxa de transmissão e revelam picos distintos de infecção para dengue, zika e chikungunya.
Por outro lado, em temperaturas mais baixas, o tempo de incubação do vı́rus nos mosquitos é con-
sideravelmente prolongado, limitando significativamente a propagação da doença.

Philippon et al. [2016] utilizaram uma simulação baseada em agentes para investigar o
papel das atividades comerciais na propagação da dengue na região do Corredor Econômico Leste-
Oeste, no Sudeste Asiático. Para avaliar essa hipótese de forma mais precisa, a simulação incor-
porou mobilidade econômica, dados climáticos e diferentes polı́ticas de controle. Os resultados
experimentais indicam uma correlação significativa, sugerindo que o aumento da mobilidade de-
vido ao comércio pode acelerar surtos da doença na ausência de polı́ticas de controle adequadas.

Por fim, da Silva Rodrigues et al. [2020] propuseram uma abordagem MABS mais sim-
ples, com foco na influência da mobilidade humana e nas interações entre mosquitos e pessoas, em
um ambiente geográfico simulado. Para validar a capacidade preditiva do modelo de simulação, os
autores compararam seus resultados com os de um modelo clássico baseado em EDOs. Os resulta-
dos indicam que ambos os modelos apresentam comportamentos epidêmicos globais semelhantes,
sugerindo que a simulação é capaz de reproduzir as tendências gerais observadas na abordagem
determinı́stica. Nos experimentos realizados, a variação no número inicial de mosquitos infectados
mostrou que taxas mais altas de infecção inicial resultam em surtos mais abrangentes, enquanto
nı́veis mais baixos, aliados à mobilidade humana restrita, limitam significativamente a transmissão.

A Simulação Multi-Agentes proposta neste trabalho se diferencia dos métodos existen-
tes na literatura ao integrar dados geográficos, posicionar agentes da simulação em quarteirões da
cidade e considerar o ciclo de vida do Aedes aegypt, com as fases aquática e adulta, e suas taxas
de natalidade e mortalidade. O objetivo da simulação é projetar cenários futuros de curto e médio
prazo, auxiliando as cidades a otimizar a alocação de recursos para prevenir e mitigar temporadas
epidêmicas.

3. Descrição da metodologia

A Simulação Multi-Agentes (do inglês, Multi-Agent Based Simulation - MABS) tem se
destacado em diferentes áreas por sua capacidade de representar a dinâmica de sistemas complexos
encontrados no mundo real [Siebers e Aickelin, 2008]. Um sistema baseado em agentes é com-
posto por um conjunto de indivı́duos (agentes) e pelas relações existentes entre eles. Cada agente
tem comportamento e capacidade de tomar decisões com base em regras pré-definidas, além da
possibilidade de interação com outros indivı́duos. Um MABS permite compreender de forma mais
aprofundada como comportamentos individuais e fatores ambientais tornam a dinâmica de um sis-
tema complexa. Além disso, esse sistema oferece bastante flexibilidade, podendo ser facilmente
modificado e estendido sem grandes alterações no sistema como um todo [Garro et al., 2024].

https://proceedings.science/p/212362?lang=pt-br

DOI: 10.59254/sbpo-2025-212362

https://proceedings.science/p/212362?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2025-212362


Modelos epidemiológicos são ferramentas matemáticas utilizadas para representar e com-
preender a propagação de doenças em uma população. Entre as abordagens mais tradicionais,
destaca-se a teoria compartimental, que divide os indivı́duos em compartimentos conforme seu
estado de saúde e descreve a dinâmica de transição entre esses estados por meio de equações di-
ferenciais ordinárias [Brauer, 2008; Amaku et al., 2014]. O fluxo entre compartimentos segue a
ordem definida pelas letras do modelo. Por exemplo, no modelo SEIR, os indivı́duos começam no
estado suscetı́vel (S), tornam-se expostos (E), depois infectados (I), e por fim, recuperados (R). As
transições entre estados não são obrigatórias e dependem de parâmetros do modelo, que buscam
refletir, da forma mais realista possı́vel, as caracterı́sticas da doença. Esse tipo de modelagem é
especialmente útil para análises em nı́vel populacional, mas também pode ser integrado a outras
abordagens mais detalhadas, como os modelos baseados em agentes, nos quais cada agente pode
seguir uma lógica compartimental individual. A escolha do modelo mais adequado depende, prin-
cipalmente, das particularidades da doença em estudo.

Neste trabalho foi adotado um modelo compartimental do tipo SIR para os agentes hu-
manos e SEI para os mosquitos. Indivı́duos que nunca foram expostos ao vı́rus são classificados
como suscetı́veis (S). Caso sejam infectados, mas ainda não apresentem sintomas ou capacidade de
transmissão, passam para o estado exposto (E). Se atingirem o estado infectado (I), os indivı́duos
começam a manifestar sintomas e tornam-se capazes de transmitir o vı́rus. Por fim, no estado re-
cuperado (R), são considerados curados e imunes a novas infecções. As transições dos estados de
suscetı́vel para exposto ou infectado ocorrem com base nas interações entre agentes de espécies
distintas — por exemplo, quando um humano suscetı́vel é picado por um mosquito infectado.

3.1. Ciclos
A execução da simulação é baseada em ciclos, de modo que cada ciclo corresponde a um

perı́odo de 12 horas onde todos os agentes executam ações especı́ficas. Por padrão, as simulações
iniciam às 05h30 da manhã. Desse modo, cada ciclo inicia às 05h30 ou 17h30. Essa definição de
horários permite dividir a população humana entre os locais de trabalho e de moradia, tornando a
simulação mais realista. Além disso, aproximadamente nesses horários ocorre a inversão térmica,
perı́odos de maior atividade dos mosquitos.

3.2. Agentes
Foram modelados quatro tipos de agentes que podem interagir entre si durante o curso

da simulação: (i) mosquito, (ii) humano, (iii) ovo e (iv) criadouro. Os agentes ovo e mosquito
representam o Aedes aegypt nas fases aquática e adulta, respectivamente. O tamanho das populações
de humanos e criadouros não muda ao longo da simulação, enquanto novos indivı́duos de mosquitos
e ovos surgem com certa probabilidade a cada ciclo. O agente criadouro representa um ponto no
mapa onde mosquitos depositam ovos, que posteriormente evoluem para adultos. Vale destacar que
não é considerada a transmissão de mosquitos para os ovos nos criadouros, de modo que mosquitos
que evoluem para a fase adulta sempre iniciam como suscetı́veis. Cada agente possui seu próprio
conjunto de atributos e ações, descritos em detalhes nas próximas subseções. A Figura 2 apresenta
um fluxograma simplificado das interações entre os agentes na simulação.

3.2.1. Humanos
Os agentes humanos alternam diariamente entre seus locais de trabalho e residência, defi-

nidos aleatoriamente em dois quarteirões distintos do mapa. A movimentação ocorre a cada ciclo da
simulação, sendo determinada por horários individuais de inı́cio e término da jornada: cada agente
inicia o deslocamento para o local de trabalho entre 5h e 8h da manhã e retorna para casa entre 16h
e 19h. A transição de um humano do estado suscetı́vel para o infectado ocorre mediante interação
com mosquitos infectados. Quanto maior o número de mosquitos infectados nas proximidades,
maior é a probabilidade de infecção. Considerando nI como o número de mosquitos infectados
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Humano Suscetı́vel Infectado Recuperado
(a× b)nI γH

Mosquito Suscetı́vel Exposto Infectado
(a× c)mi γM

a b

Fase Aquática Ovo Criadouro

ω

(1− δ)

(σ × ρ)

Figura 2: Fluxograma da interação entre os agentes.

a até 1 metro de distância, a como a taxa média de picadas por dia e b como a probabilidade de
infecção após a picada, define-se (a×b) como a probabilidade de infecção em uma única interação.
Dessa forma, a probabilidade de um agente humano passar do estado suscetı́vel para infectado é
dada por 1 − (1 − a × b)nI . A transição do estado infectado para o recuperado em um certo dia
depende do parâmetro γH , que define a taxa de recuperação diária dos humanos.

3.2.2. Mosquitos
Cada mosquito é associado a um criadouro especı́fico, o qual limita o seu deslocamento.

A posição inicial do mosquito é um ponto aleatório dentro de um cı́rculo com raio de 100 metros
centrado no criadouro associado. A cada ciclo, a chance de o mosquito se movimentar é determinada
pelo parâmetro β. Caso se mova, a nova posição é escolhida aleatoriamente dentro do mesmo raio
de 100 metros ao redor do criadouro associado. O comportamento de oviposição dos mosquitos
depende de diversos fatores, como o número de criadouros próximos (em um raio de até 1 metro),
a taxa de oviposição (ϕ) e a capacidade biótica do mosquito (ω). A cada ciclo, cada mosquito
seleciona aleatoriamente um criadouro próximo e, com base na probabilidade ϕ, pode depositar
uma quantidade aleatória de ovos variando entre 1 e ω. A transição do estado suscetı́vel para o
estado exposto ocorre quando o mosquito interage com humanos infectados. Essa probabilidade
aumenta conforme cresce o número de pessoas infectadas próximas. Considerando a como a taxa
média de picadas por dia, c como a probabilidade de infecção do mosquito após uma picada, e mI

como o número de humanos infectados nas proximidades, a chance de um mosquito ser exposto ao
vı́rus é dada por 1− (1− a× c)mI . Após a fase de exposição, os mosquitos podem progredir para
o estado infectado, com a transição sendo regida pelo parâmetro γM . Além disso, os mosquitos
podem morrer em qualquer estado e a qualquer momento, com probabilidade de mortalidade diária
definida pelo parâmetro µ.

3.2.3. Criadouros
Cada criadouro é posicionado aleatoriamente dentro de um quarteirão do mapa no inı́cio

da simulação, representando um possı́vel local de deposição de ovos pelos mosquitos. Quando
um mosquito realiza a oviposição em um criadouro, essa ação gera um novo agente do tipo ovo,
que fica associado ao criadouro onde foi depositado. Essa associação é importante, pois define
posteriormente o raio de movimentação do mosquito adulto que surgirá da eclosão desse ovo.

3.2.4. Ovos
Os ovos estão sempre localizados dentro dos criadouros onde foram depositados. A

transição da fase aquática para a fase adulta ocorre com base em dois parâmetros: a taxa de
maturação (σ) e a taxa de sucesso de eclosão (ρ), sendo a probabilidade de mudança de fase deter-
minada pelo produto σ × ρ. Durante o perı́odo aquático, os ovos também estão sujeitos à morte,
cuja probabilidade é definida pela taxa de mortalidade δ.

https://proceedings.science/p/212362?lang=pt-br

DOI: 10.59254/sbpo-2025-212362

https://proceedings.science/p/212362?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2025-212362


3.3. Parâmetros
A Tabela 1 apresenta a descrição dos parâmetros da simulação citados nas descrições dos

agentes, bem como os valores escolhidos para cada um deles. Os valores são baseados principal-
mente nos estudos de da Silva Rodrigues et al. [2020] e Dwivedi et al. [2022]. Os parâmetros que
possuem valor “-” são ajustados para cada região geográfica a qual a simulação é aplicada, e são
definidos nos experimentos descritos na próxima seção.

Tabela 1: Parâmetros da simulação.

Parâmetro Descrição Valor

γH Taxa de recuperação de humanos por dia 0.146
a Taxa diária de picadas 0.168
b Fração de picadas infecciosas 0.600
β Probabilidade de movimento do mosquito 0.8
γM Taxa de latência do mosquito por dia 0.143
c Suscetibilidade do mosquito à dengue 0.526
ρ Percentual de ovos que geram mosquitos fêmeas 0.125
ϕ Taxa diária de oviposição 0.020
ω Capacidade de biótica do mosquito 3.000
δ Taxa diária de mortalidade na fase aquática 0.066
σ Taxa diária de maturação dos mosquitos 0.100
µ Taxa diária de mortalidade dos mosquitos adultos 0.010
Mh Quantidade de mosquitos por humano -
MI Percentual de mosquitos inicialmente infectados -
H0 Tamanho da população humana -
HI Percentual de humanos inicialmente infectados -
BS Quantidade de criadouros -
NB Percentual de quarteirões nebulizados -

4. Experimentos computacionais
Nesta seção são descritos os experimentos computacionais realizados no simulador de-

senvolvido. A simulação foi implementada na plataforma GAMA1 [Taillandier et al., 2019], uma
ferramenta projetada especificamente para simulações baseadas em agentes. Foi utilizada a versão
1.9.2 do GAMA, e a versão 1.9.3 da biblioteca Python OSMnx para extração de mapas de regiões
geográficas do OpenStreetMap (OSM). O código está disponı́vel publicamente no Github2.

Em todos os experimentos foram utilizados os dados geográficos da cidade Alto Santo
(Ceará, Brasil), extraı́dos do OSM. A partir da importação desses dados no GAMA, os agentes po-
dem ser instanciados e posicionados. A Figura 3a exibe o mapa de Alto Santo no OSM, enquanto a
Figura 3b mostra sua representação no GAMA com os agentes instanciados. Nessa figura, mosqui-
tos e humanos são representados por pontos amarelos e vermelhos, indicando agentes suscetı́veis e
infectados, respectivamente, enquanto criadouros são representados por pontos azuis. A população
humana foi fixada em 9.000 habitantes, dos quais 10% estão inicialmente infectados. A escolha
do tamanho da população inicial foi baseada na estimativa do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatı́stica (IBGE) para a população da área urbana de Alto Santo. A população inicial de mosqui-
tos segue uma proporção de 0.5 mosquito por habitante, resultando em 4.500 indivı́duos, dos quais
10% também estão inicialmente infectados. Com exceção do terceiro experimento, o número de
criadouros é fixo em 50.

O objetivo principal dos experimentos realizados foi avaliar a sensibilidade dos resulta-
dos da simulação aos seus parâmetros. Para isso, foram realizados seis experimentos, cada um
focando na variação de um parâmetro especı́fico: (1) taxa de mortalidade dos mosquitos, (2) taxa de

1https://gama-platform.org/
2https://github.com/cvaraujo/dengue-mabs-simulation
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(a) Alto Santo no OSM. (b) Alto Santo no GAMA.

Figura 3: Cidade de Alto Santo no OSM e no GAMA.

oviposição dos mosquitos, (3) quantidade de criadouros, (4) nebulização aleatória de quarteirões, (5)
percentual de quarteirões nebulizados e (6) distribuição geográfica dos agentes. A Tabela 2 resume
esses parâmetros e os respectivos conjuntos de valores testados. Para cada simulação, o parâmetro
em análise é variado enquanto todos os demais são fixos nos valores apresentados na Tabela 1. Cada
simulação é executada por seis semanas, iniciando em uma data predefinida. Como a simulação é
não determinı́stica, foram rodadas 5 execuções para cada configuração de parâmetro. Os gráficos
resultantes exibem a média do número de casos ao longo das cinco execuções da simulação para
cada semana.

Tabela 2: Parâmetros explorados nos experimentos.

Experimento Parâmetro Domı́nio

1 Taxa de mortalidade (µ) {0.01, 0.02, 0.04, 0.08, 0.16}
2 Taxa de oviposição (ϕ) {0.02, 0.04, 0.08, 0.16, 0.32}
3 Criadouros (BS) {10, 20, 30, 40, 50}
4 Nebulização de quarteirões {True, False}
5 Proporção de quarteirões nebulizados (NB) {5% , 25% , 50% , 75% , 100%}
6 Distribuição dos agentes Aleatória e uniforme

Experimento 1 – taxa de mortalidade dos mosquitos. Nesse experimento variou-se o parâmetro
relacionado à taxa de mortalidade dos mosquitos, µ. Esperava-se que, ao aumentar a probabilidade
de um mosquito morrer, fosse simulado um cenário em que medidas de controle vetorial são apli-
cadas frequentemente por toda a cidade, mantendo uma alta taxa de mortalidade dos mosquitos. Os
resultados são apresentados na Figura 4. Observa-se que as curvas pouco se distinguem ao fim da
primeira semana, quando ocorre o pico de casos. Nas semanas seguintes, µ = 0.01 e µ = 0.02
apresentam curvas bastante semelhantes, notavelmente acima das curvas µ = 0.08 e µ = 0.16.
Esses resultados confirmam nossa hipótese de que o aumento da taxa de mortalidade dos mosquitos
é capaz de reduzir, em algum nı́vel, o número de casos de dengue.

Experimento 2 – taxa de oviposição dos mosquitos. Esse experimento concentrou-se na variação
da taxa de oviposição dos mosquitos, ϕ. A ideia é simular cenários em que os mosquitos estão se
reproduzindo mais e verificar como a curva de contaminação é influencida por esse fator. A Figura 5
apresenta os resultados obtidos. Assim como no experimento anterior, as curvas pouco diferem no
pico de notificações, muito embora seja possı́vel observar uma pequena diferença entre a quantidade
de casos em ϕ = 0.02 e ϕ = 0.32, comportamento que se mantém nas semanas seguintes. Por outro
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Figura 4: Experimento 1 – variação da taxa de mortalidade adulta µ.

lado, as curvas dos valores intermediários ϕ = 0.04, ϕ = 0.08 e ϕ = 0.16 diferem muito pouco
entre si. Dessa forma, a propagação da doença não parece ser tão sensı́vel à taxa de oviposição dos
mosquitos, de modo que sua variação influencia muito pouco no aumento dos casos na maioria das
semanas. No entanto, os resultados sugerem que manter uma baixa taxa de oviposição pode resultar
em curvas endêmicas com picos menores.

Experimento 3 – número de criadouros. Nesse experimento é explorado o efeito da variação no
número de criadouros, BS, na propagação da doença. Para minimizar a influência da aleatoriedade
e garantir uma melhor interpretação dos resultados, manteve-se fixa a semente aleatória utilizada
na simulação em todas as execuções deste experimento. Isso garante que a distribuição espacial
de pessoas, mosquitos e criadouros seja consistente. Os resultados são apresentados na Figura 6.
Observamos que as diferenças entre a maioria das curvas não são substanciais, já que BS = 40,
BS = 30 e BS = 20 exibem tendências muito semelhantes. No entanto, a curva correspondente a
BS = 10 é visivelmente menor em comparação com BS = 50, indicando uma redução nos casos
de dengue. Isso sugere que apenas diminuir o número de criadouros pode não ser altamente eficaz,
pois os mosquitos continuarão se reproduzindo enquanto houver criadouros alternativos disponı́veis.

Figura 5: Experimento 2 – variação da taxa de
oviposição ϕ.

Figura 6: Experimento 3 – variação da
quantidade de criadouros.

Experimento 4 – nebulização estática. Nesse experimento é simulada uma ação de contenção na
qual mosquitos em determinados quarteirões da cidade são eliminados, por exemplo, por meio de
veı́culos nebulizadores. A Figura 7 apresenta os resultados para o experimento 4. Nele foram consi-
derados dois cenários: (i) nenhuma intervenção é aplicada, e a simulação é executada com os valores
padrão dos parâmetros, apresentados na Tabela 1, e (ii) a cada ciclo a partir da primeira semana,
cinco quarteirões aleatórios são selecionados, e todos os mosquitos dentro deles são removidos.
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Observa-se uma diferença clara entre as duas curvas, mostrando que a eliminação consistente de
mosquitos leva a uma redução contı́nua dos casos reportados, chegando eventualmente a zero casos
na última semana.

Experimento 5 – nebulização dinâmica. Nesse experimento é avaliado o impacto da quantidade
de quarteirões nebulizados na evolução da propagação (Figura 8). Diferentemente do Experimento
4, a nebulização é realizada sempre no primeiro dia da semana, em uma proporção de blocos esco-
lhida aleatoriamente. A análise do gráfico atende à expectativa de que quão maior a quantidade de
blocos nebulizados maior é a redução das notificações. Embora no pico esse parâmetro pareça não
ter influência, dado que NB = 5%, NB = 50% e NB = 100% têm quantidade de notificações
muito próximas, as diferenças entre as curvas é melhor visualizada nas semanas seguintes. Vale
destacar a proximidade entre as curvas NB = 50%, NB = 75% e NB = 100% a partir da semana
3. Esse comportamento sugere não ser necessário nebulizar toda a cidade para reduzir considera-
velmente os casos, de modo que uma aplicação estratégica da nebulização pode retornar resultados
suficiente bons a um custo menor.

Figura 7: Experimento 4 – nebulização estática.
Figura 8: Experimento 5 – nebulização

dinâmica.

Experimento 6 – distribuição geográfica de agentes. Nesse experimento, o objetivo foi verifi-
car a influência do posicionamento geográfico dos agentes na curva de contaminação. Para isso, a
simulação foi executada 100 vezes com sementes aleatórias distintas sem variar nenhum parâmetro.
Desse modo, em cada execução, os agentes foram distribuı́dos no espaço geográfico de maneiras
diferentes pelo GAMA. A Figura 9 mostra a curva média de evolução das notificações nas 100
amostras. Em cada ponto do gráfico é exibido, além da média, o boxplot referente às notificações
na semana. A análise da distância entre os valores máximo, mı́nimo e médio sugere que o posici-
onamento dos agentes é, de certa forma, influente na propagação da doença, sobretudo na semana
do pico. De fato, se a quantidade de pessoas infectadas já é muito grande e os criadouros estão
posicionados nas regiões mais populosas da cidade, há uma probabilidade maior de novas pessoas
serem infectadas e, consequentemente, haver uma quantidade muito grande de casos.

Para validar essa hipótese, verificou-se o posicionamento geográfico dos agentes no inı́cio
da segunda semana de simulação nas execuções de valor máximo e mı́nimo da Figura 9. A Figura 10
exibe a visualização do estado das simulações nesses dois casos. Os cı́rculos laranjas representam os
humanos suscetı́veis, os cı́rculos vermelhos representam humanos infectados, e os quadrados azuis
identificam criadouros. A disposição dos agentes humanos é bastante semelhante nas duas figuras,
de forma que as regiões mais populosas e as menos habitadas aparentam ser as mesmas. O posicio-
namento dos criadouros, por outro lado, aparenta ser mais concentrado na região central da cidade
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Figura 9: Evolução das notificações em 100 amostras aleatórias.

na Figura 10a, por vezes com alguns criadouros muito próximos um do outro. Já na Figura 10b, há
mais criadouros nas regiões extremas e menos habitadas da cidade, e menos ocorrências de aglo-
merados. Esse cenário pode ser um fator de grande contribuição para a diferença de mais de mil
casos entre eles, dado que quão mais espalhados estão os criadouros na cidade, maior é o alcance
de pessoas e mosquitos.

(a) Simulação com menor número
de infectados.

(b) Simulação com maior número
de infectados.

Figura 10: Estados das simulações na segunda semana do experimento de distribuição aleatória.

5. Comentários finais
Este trabalho investigou um modelo de Simulação Multi-Agentes (MABS) aplicada ao

contexto da propagação da dengue. Quatro agentes distintos são representados na simulação —
humanos, mosquitos, ovos e criadouros — e a teoria compartimental é utilizada para definir estados
epidemiológicos e transições entre esses estados. Os experimentos computacionais foram situados
na cidade de Alto Santo (Ceará, Brasil) com o uso de dados geoespaciais extraı́dos do OpenStre-
etMap. Nesse contexto, foram realizadas análises de sensibilidade dos resultados da simulação a
diferentes parâmetros, como taxa de mortalidade, de oviposição dos mosquitos, número de criadou-
ros, e estratégia de nebulização.

Os resultados mostraram que aumentar a mortalidade vetorial reduz consideravelmente
os casos de dengue semanais, enquanto a simples diminuição de criadouros produz efeito mais
brando. A análise de 100 amostras de distribuição espacial confirmou ainda a relevância do posi-
cionamento dos criadouros na intensidade da propagação da doença, especialmente em um cenário
epidêmico. Tais resultados sugerem que o modelo captura com certo grau de fidelidade a dinâmica
de propagação da dengue, demonstrando potencial para servir como ferramenta de apoio à decisão,
de modo a orientar ações mais eficazes de controle vetorial.
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Como trabalhos futuros, pretende-se investigar em maior profundidade e abragência os
parâmetros da simulação, de modo a melhor compreender como cada um deles influencia nas cur-
vas de contaminação. Também espera-se aprimorar a simulação incorporando ações de controle
mais robustas e fidedignas. Imagina-se poder implementar ações como eliminação de criadouros e
posicionamento de armadilhas contra o Aedes aegypt, e verificar o impacto da sua aplicação con-
junta. Ainda, espera-se obter dados históricos de notificação da dengue de cidades de médio e
grande porte para validação do poder de predição da simulação, comparando seus resultados com
os dados reais.
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