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RESUMO

Neste artigo foi selecionada a técnica bayesiana de Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCMC) para
estimativa dos pardmetros das equacbes diferenciais dos modelos compartimentais SQUIDER e SEIR,
buscando compreender a propagacdo da Covid-19 no estado do Para. Foi elaborado um algoritmo em
Matlab reproduzindo a técnica de MCMC que utiliza processos estocasticos e simula um passeio aleatério,
onde temos os possiveis valores dos parametros amostrados aleatoriamente. Os parametros estimados neste
trabalho para os modelos SQUIDER e SEIR foram comparados aos dados reais e aplicadas as métricas de
Akaike Information Criterion (AIC) e Bayesian Information Criteria (BIC) para definir o modelo que
melhor representa o fendmeno de propagacdo da Covid-19 no estado do Pard. Como resultados foram
obtidos histogramas que indicam uma convergéncia de parametros no modelo SQUIDER, o que ndo
aconteceu com o modelo SEIR. Pela aplicacdo do AIC e BIC foi demonstrado que o modelo SQUIDER é
0 modelo que melhor representeou a propaga¢do da Covid-19 no estado do Para e possui um potencial de
ser utilizado como modelo preditivo.
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ABSTRACT

In this study, the Bayesian Monte Carlo technique via Markov Chain (MCMC) was selected to estimate the
parameters of the differential equations of the SQUIDER and SEIR compartmental models, seeking to
undestand the propagation of Covid-19 in the state of Pard. An algorithm was developed in Matlab,
reproducing the MCMC technique that uses stochastic processes and simulates a random selection of values
of each parameter. The parameters estimated in this paper for the SQUIDER and SEIR compartmental
models were compared to real data using the Akaike Information Criterion (AIC) and Bayesian Information
Criterion (BIC) metrics. Both of these were applied for a better definition of the model that best represents
the Covid-19 propagation phenomenon in the state of Para. As a result, histograms were obtained that
indicate a convergence of parameters in the SQUIDER model, which did not happen in the SEIR model.
By applying the AIC and BIC, it was demonstrated that the SQUIDER model was the best model to
represent the phenomena, i.e. the propagation of Covid-19 in the state of Para), and has the potential to be
used as a predictive model.
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INTRODUCAO

No ano de 2019 na provincia de Wuhan na China foi descoberto uma nova doenca
causada por um virus da familia dos coronavirus, 0 SARS-CoV-2. Este virus que é do
tipo corona e recebeu o nome de Covid-19 que significa Corona Virus Disease 19
(CARCIONE et al, 2019) e em virtude de sua rapida disseminacao geografica alcangou o
nivel de pandemia.

A Covid-19 apresenta um quadro clinico que varia de infec¢fes assintomaticas a
quadros respiratorios graves. De acordo com a Organizacdo Mundial de Satde (OMS), a
maioria dos pacientes com Covid-19 (cerca de 80%) podem ser assintomaticos e cerca de
20% dos casos podem requerer atendimento hospitalar por apresentarem dificuldade
respiratoria e desses casos aproximadamente 5% podem necessitar de suporte para o
tratamento de insuficiéncia respiratdria (suporte ventilatério) (BARRETO et al, 2020).
Aproximadamente 1,5% dos infectados vao a 6bito.

O Brasil foi um dos paises mais afetados pela pandemia de Covid-19, onde até
julho de 2021 foram mais de 19 milh&es de casos confirmados que causaram mais de 500
mil obitos. Na regido norte do Brasil, especificamente 0 estado do Para, no mesmo
periodo foram registrados mais de 550 mil casos de contaminacao por Covid-19 e 15 mil
mortes (BRASIL, 2021a). Contudo este resultado pode ter sido ainda pior devido a uma
dificuldade na mensuracdo das populac6es expostas e infectadas.

A mensuracdo da extensdo de uma pandemia pode ser expressa através de um
modelo matematico, que pode prever a dindmica da contaminacdo, 0 comportamento da
doenca e simular a¢cdes de prevencao como isolamento e vacina¢do em massa. (KEELING
e ROHANI, 2018). Neste sentido, este trabalho utilizou dois modelos o SEIR e o
SQUIDER para analisar os dados e a abrangéncia da disseminacdo de Covid-19 no estado
do Para.

Os modelos foram solucionados sob a perspectiva da estatistica bayesiana, que
possibilita 0 uso de todo o conhecimento previamente disponivel associado aos dados
existentes, bem como considerar as incertezas a eles associadas e dessa forma buscar
maior aproximacdo com o cenario real (LEE, 1989). O método de Monte Carlo via
Cadeias de Markov (MCMC) foi utilizado para a estimagé@o dos parametros de interesse.
As métricas bayesianas Akaike (AIC) e o critério de informagéo bayesiano (BIC), alem
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do R? foram adotados para demonstrar o modelo que apresentou melhor ajuste em

descrever a curva de infectados.

MODELO MATEMATICO

A complexidade da doenca e seus meios de contaminacdo definem qual modelo
matematico seria 0 mais adequado para representa-la. Muitos estudos para tentar modelar
a epidemia Covid-19 usaram modelos compartimentais do tipo SIR (susceptivel,
infectado, recuperado) ou uma variacdo desse modelo chamada SEIR que introduz um
grupo E (exposto e ndo infectado) (RUSTAN e ANDAYANI, 2020). Este modelo
compartimental pode ser representado conforme a Figura 1.

Figura 1 — Diagrama de blocos do modelo SEIR com os parametros a serem

estimados
.............................. F, 8 = taxa de transmissdo
& | ¢ = taxa de recontaminagao
B c : . ~
3 > E N y » R |: o = taxa de infeccio
S Sy o S v SR ot : Y= taxa de recuperagdo
1" lV 1" lV v = taxa de morte

A relacéo entre cada grupo da populacéo e cada parametro é descrito pelo conjunto

de equac0es diferenciais a seguir:

ds SI

E:u -%"’%R-US (Eq 1)
‘jj_'tf - %-GE-UE (Eq. 2)
dl

a_csE-yl-»uI (Eg. 3)
dR

o SVRER0R (Eq. 4)

Devido a complexidade e mortalidade da Covid-19, modelos mais complexos
foram desenvolvidos como 0 SQUIDER que leva em conta também uma populacdo Q
(quarentena), U (infectada e ndo-detectada) e D (Obitos) (KHAN; VAN BUSSEL;
HUSSAIN, 2020). Este modelo compartimental é representado na Figura 2.
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Figura 2 — Diagrama de blocos do modelo SQUIDER com os pardmetros a serem estimados

A = taxa de quarentena

- B = taxa de transmissdo
B p SN a :“ p = taxa de susceptibilidade
A A : ¢ = taxa de exposicdo
P Y = taxa de mortes

o = taxa de infec¢do

o = taxa de recuperacao

Semelhante ao modelo SEIR, 0 modelo SQUIDER também tem um conjunto de
equacOes diferenciais que mostram a relacdo entre os grupos da populacdo e o0s

parametros que foram calculados neste artigo:

% =-BSUa.-AS+pE +pR Eqg. (5)
‘3—? = U +1S Ea. (6)
‘jj_l: =BSUa- Ur-Ue - U Eq. (7)
dl _
5 =0T+l Ea. (8)
dD
E
(jj_t = Ue-pE Eq. (10)
R
C(Ij_t =la-pR Eq. (11)

INFERENCIA BAYESIANA

A inferéncia bayesiana permite obter a analise de determinado sistema em termos
de uma distribuicdo de probabilidade. Esta abordagem possibilita associar todo o
conhecimento prévio sobre o fendbmeno abordado aos dados experimentais existentes e as
incertezas a eles associadas possibilitando maior aproximacéo do cenario real. O teorema

de Bayes mostrado na Equacdo (12) resume matematicamente este conceito (KAIPIO;
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SOMERSALO, 2004; NAVEIRA-COTTA et al., 2010; ORLANDE et al., 2012; KHAN
etal., 2021)

7(P[Y)=

alalilia )

z(Y

Sendo ﬁ(P) a distribuicdo de probabilidade a priori e nela estdo incluidas todas
as informagdes previamente disponiveis a respeito dos parametros. 72'(Y|P) é a
verossimilhanga, onde os dados experimentais e suas incertezas estdo inseridos. 7z(P|Y)

é a distribuicdo de probabilidade posteriori, que é a distribuigéo de interesse e z(Y) éa

distribuicdo de probabilidade marginal das medidas e tem a funcdo de uma constante
normalizadora (BECK; ARNOLD, 1977).

A fim de conhecer informacdes da posteriori € necessario que diversas amostras
desta distribuicdo sejam obtidas de modo a possibilitar a sua caracterizacdo. Para este fim,
0 método de amostragem de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) tem sido
amplamente adotado na literatura (ESTUMANO et al., 2014; PASQUALETTE et al.,
2017; OLIVEIRA et al., 2020; NUNES et al., 2021; MOURA et al.,2021).

3.1. MONTE CARLO VIA CADEIAS DE MARKOV (MCMC)

Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) é um método estocastico que
repetidamente gera amostras aleatdrias que caracterizam a distribuicdo de probabilidade
de um parametro de interesse (HAMRA; MACLEHOSE; RICHARDSON, 2013). E um
método de amostragem robusto devido a associacdo das cadeias de Markov e do método
de Monte Carlo e frequentemente vem sendo utilizado para estimagéo de parametros em
modelos epidemioldgicos (WU; LEUNG; LEUNG, 2020) (HAMRA; MACLEHOSE;
RICHARDSON, 2013).

A ideia de cadeia no MCMC se desenvolve a partir da estrutura de que cada
amostra randémica gerada depende apenas daquela imediatamente anterior e, nesta
abordagem sequencial, percorre todo o espago paramétrico até que uma distribuicéo
estacionaria ou de equilibrio seja alcancada (LUENGO et al., 2020). A implementagéo
do MCMC pode ser executada de maneira simples e eficaz por meio do algoritmo de
Metropolis-Hastings (MH), utilizado neste trabalho, a partir das seguintes etapas
(GAMERMAN e LOPES, 2006):
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1. Inicializa-se o contador de iteracGes i = 1 e estabeleca um valor inicial arbitrario
PO,

2. Gera-se um valor candidato P” a partir de uma distribuicdo auxiliar q(P’|P).

3. Gera-se um numero aleatorio u a partir de uma distribui¢do uniforme, u~ U(0,1).

4. Avalia-se a probabilidade de aceitacdo «(P,P") dada por:

(13)

a(P,P") = min {1 ”(P*|Y)Q(P*|P)}

" z(PIY)q(PIPY)

Se u<a(P,P")o movimento é aceito e faz-se P =P". Caso contrario,

cadeia ndo se move e faz-se P =pP®,
5. Incrementa o contado i parai + 1. Retorna-se ao passo 2 até que a convergéncia
seja alcancada ou o nimero de estados definidos para a cadeia seja atingido.

O algoritmo de MH foi implementado neste trabalho utilizando o software Matlab
em que as Equacbes 1-11 foram solucionadas de maneira interativa com base no trabalho
de (KHAN; VAN BUSSEL; HUSSAIN, 2020) e os parametros, identificados ao lado das
Figuras 1 e 2, estimados com MCMC.

Uma vez os parametros das equacGes calculados, é necesséria a validacdo dos
valores encontrados, comparando os resultados do modelo com as curvas geradas pelos
dados reais disponiveis na literatura (BRASIL, 2021a).

Neste sentido, para efeito comparativo dos dados da literatura com os dados
gerados pelo modelo, foi escolhido a variacdo do grupo de pessoas infectadas em base
acumulativa. O método utilizado para comparacdo foram dois critérios descritos por
(EMILIANO et al., 2020), sendo eles o Critério de Informacdo de Akaike (AIC) e o

Critério Bayesiano de Schwarz (BIC).

3.2. CRITERIO DE INFORMAGCAO DE AKAIKE

A selecdo de modelos usando o critério de informacdo de Akaike (Akaike
Information Criteria - AIC) (Akaike, 1974), é feita com base em uma equacdo que
considera:

“p” o nimero de pardmetros da equacao
“L” valor maximo da fun¢ao de verossimilhanga, que permite inferir sobre

o0 valor dos parametros a partir de um conjunto de observacoes.
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O AIC leva em conta que um fenbmeno nunca é perfeitamente representado e
algumas informagGes serdo perdidas quando de sua modelagem estatistica. A relacdo
entre essas duas varidveis (equagdo 14), mostra que o modelo com um menor valor de

AIC é o escolhido como melhor representando o fenémeno em estudo:

AIC =2p-2log(L) (Eq. 14)

O critério de informacdo de Akaike bonifica a qualidade de ajuste (altos valores
para a funcdo de verossimilhancga) e, por outro lado, penaliza a quantidade de parametros

do modelo.

3.3. CRITERIO BAYESIANO DE SCHWARZ

O Critério Bayesiano de Schwarz (Bayesian Information Criteria - BIC) (Schwarz
et al., 1978) tem a premissa da existéncia de um “modelo verdadeiro” que descreva uma
relagdo perfeita entre as variaveis dependentes e independentes do modelo.

Esse critério de mensuracdo BIC estabelece uma relacdo entre o nimero de
parametros de um modelo (n), o nimero de variaveis (p) e a funcdo de verossimilhanca

do modelo selecionado (f):

BIC = -2 log(f) + p log(n) (Eq. 15)

METODOLOGIA

Foi construido um algoritmo no Matlab usando a versdo estudante 2016 deste
software. O algoritmo construido foi divido em trés partes principais:

1. Calcular o minimo das fung¢des: utilizando a fungéo “fminsearch” no Matlab, para
calcular o valor da variavel independente onde ocorre um minimo da fungdo com
multiplas variaveis de cada modelo. As equagdes utilizadas foram as descritas no
trabalho de (KHAN; VAN BUSSEL; HUSSAIN, 2020).

2. Estimativa dos pardmetros das equacOes diferenciais dos modelos SEIR e
SQUIDER (equacdes 1 a 11), pelo método de MCMC descrito na secao anterior.
Como saida foram gerados histogramas de cada um dos parametros para ver seu
comportamento, e calculado o R2 da curva tedrica comparando-as com a curva

real de infectados acumulado. Ao fazer uma amostragem proporcional a
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probabilidade dos valores, o método tenta chegar numa distribuicdo de
probabilidade que se aproxime dos dados para conseguir ajustar os parametros do
modelo e convergir para a distribuicdo estacionéria de interesse. Neste trabalho
foram utilizados os algoritmos de Metropolis-Hastings (TOWERS, 2020) 1000
estados. Como saida obteve-se um histograma com o valor mais provavel das
variaveis de interesse, e foi utilizada aquela com maior probabilidade para a etapa
posterior.

3. Verificacdo do modelo mais adequado: foi modelado em Matlab os critérios de
Akaike e 0 Bayesiano de Schwartz, para identificar quantitativamente qual o
modelo compartimental mais adequado para representar a propagacéo da Covid-
19 no estado do Par4, de acordo com o trabalho de (EMILIANO et al, 2010). Estes
critérios foram modelados em Matlab onde para cada um deles obteve-se um valor
numérico baseado no modelo especifico em estudo e 0 nimero de variaveis. Este
valor numérico é mais um indicativo de qual modelo matematico mais se adequa
aos dados reais do fendmeno em estudo.

A estruturacdo légica da metodologia utilizada na programacdo do cédigo de
Matlab é descrita na Figura 3 a seguir:

Figura 3 — Fluxograma da metodologia adotada.

Obtencio dados reais de
propagagio da Covid-19
no estada do Pard

(KHAN; VAN BUSSEL;
HUSSAIN, 2020}

Aplicar critérios de
mensuragdo (BIC) e (AIC)

Portal da ANVISA i Calculer valor de cada Comparar ndmeros dos nfecta
grupo (SQUIDER) e (SEIR) grupos com dados reais

Calcular verossimilhanga Aplicar intervalo de
e priori credibilidade de 95%

Salvar vetor de dados

RESULTADOS

Esta sesséo traz a comparacdo entre as curvas real e estimada de infectados por
Covid-19 da populagédo no estado do Para utilizando os modelos SEIR e SQUIDER e o

método de MCMC para estimacao dos parametros.
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A Figuras 4 mostra a evolucdo cumulativa do ndmero de infectados reais
representada por uma linha preta e nimero de infectados simulados representado por uma
linha tracejada vermelha. Foi possivel observar que o modelo SEIR ndo acompanhou as
variacOes de eventos como queda ou aumento no numero de individuos infectados,
entretanto foi capaz de acompanhar a tendéncia macro da evolucdo que foi de cunho

ascendente e o0 alcangou R? de 0,9955.

Figura 4 — Infectados Cumulativo do Modelo SEIR no estado do Para no periodo de 15 de
marco de 2020 até 20 de dezembro de 2020.

SEIR: Dados do grupo de “Infectados Cumulativo”
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O valor médio estimado para os parametros do modelo SEIR obtidos com o
método de MCMC estdo mostrados na Tabela 1 e a partir dela, foi possivel notar que

todos os valores obtidos estdo dentro do intervalo de credibilidade de 95%.

Tabela 1 — Valores para cada parametro dos modelos SEIR.

SEIR Média Intervalo de Credibilidade
B 8,3352 8,1336 — 8,8391
y 3,7861 3,7160 — 3,9613
o 12,9018 11,5926 — 13,4254
Y 0,0396 0,0360 — 0,0410
v 0,0241 0,0231 - 0,0245
Yc 1,2355 1,2250 - 1,2617

A Figura 5 mostra as curvas real e estimada com o modelo SQUIDER. Em que
foi possivel simular inclusive as ondas de infectados que ocorreram durante a pandemia,
observando que a curva simulada sobrepds a curva real obtendo R? igual a 1,00. Este
comportamento pode ser justificado em virtude da maior complexidade deste modelo e

do numero de varidveis que ele apresenta, refletindo na representatividade da oscilagdo
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no numero de infectados. O valor médio para os parametros estimados do modelo
SQUIDER com o método MCMC estdo dispostos na Tabela 2.

Figura 5 — Infectados Cumulativo do Modelo SQUIDER no estado do Paré no periodo de 15 de
marco de 2020 até 20 de dezembro de 2020.

SQUIDER: Dados do grupo de “Infectados Cumulativo”

Dados reais
\E 200.000]
Tempo (dias)
Tabela 2 — Valores para cada parametro do modelo SQUIDER.

SQUIDER Média Intervalo de Credibilidade

B 9,6558 x 10°® 2,8056 x 10°%— 1,610 x 10°

A 0,0274 0,0162 - 0,5789

Y 7,0740 x 10® —9,6569 x 10° 2,21 x 108 —1,2845 x 10”7

P 0,2992 0,0771 - 1,0895

e 2,4054 x 10 1,4403 x 10 — 3,6681 x 10®

) 2,9110 x 107 1,2468 x 10° —7,7189 x 10°

Yy 7,9417 x 107 3,0587 x 10°—-1,821 x 10*

Ainda de acordo com os dados de saida do cddigo de Matlab para os modelos
SEIR e SQUIDER, foram plotados os histogramas da distribuicdo de probabilidade
posterior dos pardmetros utilizados. A Figura 6 mostra como exemplo, os histogramas
encontrados para o parametro [ (taxa de transmissdo), para os modelos SEIR e

SQUIDER.

Figura 6 — Histogramas do pardmetro g para os modelos compartimentais SEIR e SQUIDER.

Histograma SEIR — Pardmetro B , Histograma SQUIDER - Parametro B
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No modelo SQUIDER, a variacdo dos parametros conforme os histogramas se
aproximam mais de uma distribuicdo normal, que reflete um comportamento de um
fendmeno natural. Em probabilidade e estatistica, a distribuicdo normal é uma das
distribuicdes de probabilidade mais utilizadas para modelar fendmenos naturais. 1sso se
deve ao fato de que um grande nimero de fenémenos naturais apresenta sua distribuicéo
de probabilidade tdo proximamente normal, que a ela pode ser com sucesso referida, e,
portanto, com adequado acerto por ela representada como se normal fosse
(BITTENCOURT & VIALL, 2006).

Ja o histograma obtido pelo modelo SEIR, mostra uma distribuicdo em apenas
duas faixas para todos os parametros, indicando um fendmeno n&o-natural refletindo na
néo capacidade desse modelo em refletir adequadamente o comportamento da doenca em
estudo.

A escolha de um modelo que consiga simular dados reais da forma mais fidedigna
possivel € de extrema importancia para que previsdes mais assertivas consigam ser
realizadas sobre o problema estudado (EMILIANO, 2009). Por isso, o Critério de
Informacéo de Akaike (AIC) e o Critério Bayesiano de Schwarz (BIC), foram utilizados.

Dessa forma, a selecdo de modelos realizada neste trabalho foi baseada na teoria
da informacéo, onde mostra a perda de informac&o ao fazer aproximacoes de dados reais
com um modelo, tanto 0 método AIC quanto o BIC mostram essa perda de informacao,
onde o melhor modelo sera aquele que consegue aproximar os dados reais dos simulados
com uma menor perda de informacao (EMILIANO et al., 2010).

Os critérios de mensuracdo de qualidade dos modelos SEIR e SQUIDER estéo
mostrados na Tabela 3 (AIC e BIC) apontaram 0 modelo SQUIDER como o mais

indicado para estimacéo da curva de infectados por Covid-19 no estado do Para.

Tabela 3 — Valores de taxa de aceitacdo, e dos critérios de mensuracéo de qualidade
para os modelos SEIR e SQUIDER.

Modelo SEIR Modelo SQUIDER

Taxa de aceitagdo do MCMC 1% 23%
Critério de informacéo de Akaike (AIC) -4,0777 -12,2215
Critério Bayesiano de Schwarz (BIC) 15.7122 10,8667
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Analisando o critério AIC para mensuracdo da qualidade dos modelos
matematicos, obteve-se o valor de -4,0777 para o0 modelo SEIR e de -12,2215 para o
modelo SQUIDER. A premissa é de quanto menor o valor, mais adequado é o modelo
em comparacdo com os dados reais do estudo. Sendo assim, mais uma vez o modelo
SQUIDER representou melhor a curva de contaminacdo. O menor valor encontrado para
0 modelo SQUIDER ¢ devido a relagdo matematica do resultado numérico desse modelo
e a funcéo verossimilhanca, expressos na Equacdo 14. Quando maior a semelhancga entre
os valores de saida do modelo e os dados reais, mais negativo é este indice e mais
representativo do fenbmeno em estudo.

Em relagdo ao critério bayesiano de Schwarz, quanto menor o resultado
encontrado, mais adequado € o modelo. Apesar de este critério levar em conta que quanto
mais parametros a serem estimados, pior 0 modelo; existe também um peso grande em
funcdo da equacao representativa do modelo em si (Equacdo 15). Os valores encontrados
usando o critério BIC foram 15,7192 para o0 modelo SEIR e 10,8667 para o modelo
SQUIDER reforgam a constatagéo de que o modelo SQUIDER se mostrou mais adequado
gue o modelo SEIR para representar a propagacao da Covid-19 no estado do Para.

A Tabela 3 mostra a taxa de aceitacdo da estimativa de parametros obtida como
resultado da aplicacdo do Método de Monte Carlo via Cadeias de Markov calculada
adotando um intervalo de credibilidade de 95%. Os resultados obtidos pela taxa de
aceitacdo para o0 modelo SQUIDER foi de 23%, significativamente maior que a taxa de
aceitacdo para o modelo SEIR que foi de 1%. O significado matematico da taxa de
aceitacdo é que pelo passeio aleatério do numero de variaveis aceitas no modelo
SQUIDER foi 23 vezes maior que no modelo SEIR quando comparados aos dados reais.
Novamente, mais um indicativo que o modelo matematico SQUIDER € superior ao

modelo SEIR, na representacao do fenbmeno de propagacao da Covid-19.

Tabela 4 — Comparativo dos valores dos parametros encontrados nesse estudo com a literatura.

Meédia valores encontrados por
Valor encontrado nesse

SQUIDER cetuido (KHAN: VAN BUSSEL;
HUSSAIN, 2020) nos EUA
B 9,6558 X 10°° 0,7510
A 0,0274 0,9937
q(t) 7,0740 x 10® — 9,6569 x 10 0,1423
P 0,2992 0,0213
E 2,4054 x 10° 0,1546
A 2,9110 x 10° 0,5134
r 7,9417 x 105 0,0263
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Outra analise importante foi que alguns parametros encontrados para 0 modelo
SQUIDER neste estudo para o estado do Pard sdo significativamente diferentes dos
encontrados na literatura. De acordo com (KHAN; VAN BUSSEL; HUSSAIN, 2020), o
modelo SQUIDER foi utilizado para modelar a propagacdo da Covid-19 em alguns
estados norte-americanos e foram encontrados com uma variagdo dos parametros entre
0,02 e 1,00. A Tabela 4 mostra que cinco dos sete parametros calculados neste artigo séo
da ordem de 10, (parametros B, A, €, & e Y).

CONCLUSAO

Em resumo, com estre trabalho conclui-se que o modelo SQUIDER é mais
representativo do fenémeno em estudo do que o modelo SEIR. Ao analisar o R?, as curvas
plotadas mostram que o modelo SQUIDER (R-quadrado de 1,000) se moldam com mais
exatidao aos dados reais do que as curvas do modelo SEIR (R-quadrado 0,9955).

Os histogramas obtidos na saida de estimativa de parametros por MCMC para
modelo SQUIDER se aproximam de uma curva normal, indicando a ocorréncia de um
fendmeno natural. Ja os histogramas do modelo SEIR apresentaram variando em somente
duas faixas.

Por fim, os critérios de mensuracdo de qualidade pelos métodos AIC e BIC foram
menores para 0 modelo SQUIDER do que para 0 modelo SEIR, indicando que este
primeiro modelo melhor reflete o fenémeno de propagacdo da Covid-19 no estado do

Para.
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