
EVOLUÇÃO DA TRANSMISSIBILIDADE E VIRULÊNCIA DE
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Resumo

A pandemia de SARS-CoV2 levou ao desenvolvimento de uma grande quantidade de trabalhos teóricos
visando modelar e descrever a evolução da doença sob diversas condições. Estudou-se o papel da quarenta,
das vacinações e da distribuição geográfica das populações. Alguns trabalhos levaram em conta mutações
neutras procurando pistas para o surgimento de novas variantes. Nesse projeto pretendemos retomar
um modelo desenvolvido em 2003 [1] onde estudou-se a propagação de um patógeno por uma população
espacialmente distribúıda. Um dos principais resultados desse trabalho é que, quando o patógeno sofre
mutações em sua taxa de transmissão ocorre a fixação de variantes com transmissão moderada, pois as
mais transmisśıveis matam o hospedeiro muito rapidamente. Nesse trabalho pretendemos permitir que a
virulência (taxa de mortalidade induzida pelo patógeno) também sofra mutações. Pretendemos estudar
qual o estado de equiĺıbrio endêmico desse patógeno tanto em relação à transmissibilidade quanto à
virulência. O estudo da evolução da transmissibilidade e virulência pode contribuir para desvendar a
crença de que os patógenos sempre evoluem de forma a se tornar fracos e endêmicos.

1 Introdução

Nos últimos anos o mundo assistiu ao surgimento e expansão da pandemia de COVID-19. Junto a
pandemia surgiram diversos estudos que buscavam prever como a doença se espalharia [2, 3, 4, 5], os efeitos
da quarentena [6] e das vacinações [7]. A maioria dos modelos utilizados para prever o espalhamento da
doença se encaixa na categoria de modelos epidemiológicos compartimentais ou de deep learning [8, 9, 10].

Muitos destes trabalhos ficaram bem distantes de representar a realidade, tome como exemplo o trabalho
de Bhardwaj [11], que utiliza um modelo loǵıstico, e predisse que o Brasil teria um total de 3,2 milhões de
infectados. Na verdade, de acordo com o SUS [12], o número de infectados no Brasil já passa de 37 milhões
no momento da escrita deste texto. As dificuldades em fazer previsões realistas sobre a propagação do virus
foram destacadas no trabalho de Bertozzi et al. [13].

Em parte, muitos modelos falharam em criar uma boa previsão por não levar em consideração a evolução
do patógeno [14, 15]. Vı́rus RNA, como o SARS-CoV-2, possuem uma alta taxa de mutação, chegando a ser
milhões de vezes maiores que a de seus hospedeiros [16]. Esse fator se mostrou fundamental na pandemia de
COVID-19, como ficou evidente pelo grande número de variantes do v́ırus que surgiram.

Tendo em vista estes pontos, neste projeto propomos o desenvolvimento de um modelo epidemiológico na
forma de um automato celular estocástico em que o patógeno pode evoluir em termos de transmissibilidade
(τ) e virulência (v). Consideramos que τ e v representam probabilidades de que um hospedeiro saudável
se infecte ao ser exposto ao v́ırus e de que ele venha a falecer uma vez que está infectado, respectivamente.
O modelo que propomos é baseado no trabalho de Rauch, Sayama e Bar-Yam [1], que estudou a dinâmica
de um v́ırus com virulência fixa mas transmissibilidade sujeita à mutações. Nesse trabalho os autores
mostraram que cepas de alta transmissibilidade acabam indo para extinção por matarem muito rapidamente
seus hospedeiros. Um dos objetivos do presente estudo é introduzir evolução da virulência e analisar seus
efeitos na propagação do v́ırus e nas propriedades das cepas que se fixam na população.
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2 Metodologia

Neste projeto inicialmente iremos reconstruir o modelo espacial utilizado por Rauch et al [1]. Este
trabalho estuda um automato celular estocástico em que as células podem assumir os estados de: vazia
(0), hospedeiro suscet́ıvel (S) e hospedeiro infectado (I). A infecção pelo patógeno é considerada letal, a
caracteŕıstica que evolui é a sua transmissibilidade. Tanto a reprodução dos hospedeiros quanto a transmissão
dos patógenos ocorre de forma local (na vizinhança definida). Uma célula I irá infectar cada célula S em sua
vizinhança com probabilidade τ , uma célula I se torna uma célula 0 com probabilidade v e uma célula S se
reproduz em cada célula 0 da sua vizinhança com probabilidade g. Cada patógeno terá seu próprio valor de
τ , que terá probabilidade µ de sofrer mutação ao se transmitir, após a mutação sua transmissibilidade passa
a ser µ± ϵ. As probabilidades de transição entre os estados são:

P (0 −→ S) = 1− (1− g)n

P (S −→ Iτ ) =

[
1−

∏
τ ′

(1− τ ′)mτ′

]
µ
2 pτ+ϵ +

µ
2 pτ−ϵ + (1− µ)pτ∑

τ ′′
µ
2 pτ ′′+ϵ +

µ
2 pτ ′′−ϵ + (1− µ)pτ ′′

P (Iτ −→ 0) = v

Nestas expressões Iτ representa que a célula esta infectada por um patógeno de transmissibilidade τ ,
pτ = 1 − (1 − τ)mτ é a probabilidade que uma célula S seja infectada pelo patógeno τ e mτ é o número
de células Iτ na vizinhança da célula focal. Na segunda equação acima, o primeiro termo é a probabilidade
que S seja infectada e o segundo termo indica que a infecção se deu pela cepa τ ou por cepas vizinhas que
sofreram mutação para τ .

A proposta desse projeto é permitir que v seja também uma caracteŕıstica evolutiva. Nos inspirando
no trabalho de Lenski e May [17], iremos inicialmente adicionar uma relação de proporcionalidade entre
τ e v, de forma que uma alteração em τ implique em uma alteração em v. Em um segundo momento
pretendemos permitir que tanto a transmissibilidade quanto a virulência estejam sujeitas a mutação, de
forma independente. A ideia é entender quais as caracteŕısticas dos v́ırus que sobrevivem de forma endêmica
na população, após o transiente inicial.

Por fim, existem muitos mecanismos que podem ser variados ou adicionados neste modelo. Algumas
ideias particularmente interessantes são variar o tamanho/forma da vizinhança utilizada no automato celular;
introduzir um mecanismo de dispersão dos hospedeiros, que equivale a uma viagem ou processo de migração;
introduzir imunidades; e realizar a simulação de uma campanha de vacinação, na qual hospedeiros podem
receber algum tipo de imunidade, nos permitindo observar a resposta evolutiva do patógeno, em termos de
virulência e transmissibilidade.

3 Resultados

Tivemos sucesso ao tentar reproduzir diversos dos resultados de Rauch et. al [1], embora com mais
dificuldade do que o esperado, já que este artigo não detalha a configuração das populações iniciais nas
simulações. Constrúımos um código capaz de reproduzir as distribuições populacionais exibidas na Figura
1a de Rauch et. al [1], neste momento o modelo ainda não inclui a evolução de nenhum parâmetro. Quando
introduzimos a mutação na transmissibilidade, conseguimos observar o mesmo comportamento no que se
refere ao valor evolutivamente estável de τ para v = 0.2, em simulações de 50000 gerações e reticulado
250× 250. Também realizamos simulações para mais condições, testando o que ocorreria nos casos v = 0.4,
v = 0.6, v = 0.8 e v = 1.0, os resultados não são mostrados aqui pela falta de espaço. Em cada caso
foram simuladas cinco populações iniciais, indo de τ = 0.2 a τ = 1.0 com passo 0.2. Em todos os casos as
porcentagens de suscet́ıveis, infectados e células vazias na população inicial foram de, respectivamente 50%,
10% e 40%. A probabilidade de uma mutação ocorrer é de 0.15 e o tamanho da mutação é 0.005. A chance
de um hospedeiro saudável se reproduzir em uma célula vazia em sua vizinhança, g, é fixa em 0.05.

Antes de introduzir a evolução de v fizemos um leve desvio no desenvolvimento do projeto. Alteramos o
mecanismo de mutação do modelo de forma que o tamanho da mutação siga uma distribuição de probabili-
dade ao invés de ser fixo. Decidimos utilizar uma distribuição exponencial e verificamos que chegamos aos
mesmos resultados anteriores ao utilizarmos λ = ϵ, sendo λ o valor médio da distribuição exponencial e ϵ o
tamanho fixo de uma mutação.
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Figura 1: Padrão gerado quando os valores iniciais e finais de τ e v são iguais. A posição de um quadrado
representam as condições iniciais de uma população e a cor representa as médias de v e τ ao fim da simulação.
Para definir as cores utilizamos o padrão RGB, colocando o valor de v no canal R, o de τ no canal B e deixando
o canal G como 0.

Ao introduzir a evolução de v, decidimos realizar uma pequena alteração no cronograma e estudamos a
introdução de v independente de τ antes de v em função de τ , já que gostaŕıamos de primeiro definir funções
v(τ) de interesse.

Realizamos simulações permitindo que v evolúısse de forma idêntica a como τ evolui, ou seja, com mesma
probabilidade e tamanho médio de mutação. Após testar algumas formas de exibir os resultados encontrados
chegamos a um método interessante: heatmaps em que a posição de um quadrado representa as condições
iniciais de uma população e a cor representa as médias de v e τ ao fim da simulação, sendo que escolhemos
utilizar as últimas 1000 gerações para esta média. Para definir as cores utilizamos o padrão RGB, colocando
o valor de v no canal R, o de τ no canal B e deixando o canal G como 0. A fim de ilustrar essa ideia fizemos
um gráfico que representa uma população onde as condições iniciais não são alteradas (equivalente à uma
simulação sem mutações e em que nenhuma população é extinta), veja a Figura 1.

As simulações foram realizadas com 25000 gerações em um reticulado 250×250. O fator de reprodução dos
hospedeiros, g, é constante em 0.05. As mutações em v e τ são independentes, ocorrem com probabilidade
de 0.15 e seu tamanho segue uma distribuição exponencial de média 0.005. As populações iniciais eram
compostas de 50% de suscet́ıveis, 10% de infectados e 40% de células vazias. Assim como em outros casos
o resultado final é senśıvel as condições iniciais, mostramos a média de 5 simulações na Figura 2, note que
nesta figura adicionamos a média do número de infectados nas últimas gerações de cada caso, além dos
desvios padrões relacionados.

Para comparação, na Figura 3 mostramos o resultado obtido ao realizar esta mesma simulação mas
mantendo a virulência fixa, como no trabalho de Rauch et al.

Com estes resultados já podemos notar algo bem interessante. As populações iniciais de patógenos estão
evoluindo para apenas três possibilidades: extinção; v baixa e τ próximo ao inicial; v e τ próximos de 1.
Observamos que o número de infectados nas populações que se encaixam na terceira categoria, em geral, é
consideravelmente menor do que nas que se encaixam na segunda categoria.
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Figura 2: Padrão gerado pela média de simulações quando τ e v sofrem mutações de forma independente.
Aqui adicionamos o número médio de infectados nas últimas gerações e seu desvio padrão e, entre parênteses,
os desvios padrões de v e τ respectivamente. Os valores de v e τ correspondentes a cada cor podem ser vistos
na Figura 1.
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Figura 3: Padrão gerado pela média de simulações quando τ sofre mutações e v é fixo. Aqui adicionamos o
número médio de infectados nas últimas gerações e seu desvio padrão e, entre parênteses, os desvios padrões
de v e τ respectivamente. Os valores de v e τ correspondentes a cada cor podem ser vistos na Figura 1.
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