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Simulacdo de Siste

» Simulac3o é a técnica de solu¢do de um problema pela andlise de um
modelo que descreve o comportamento do sistema utilizando um
computador digital.

» Metodologia:

v/ Construgdo de um modelo da situagdo e reprodugdo
computacionalmente.
v’ Inclusdo de alteragbes para o estudo de otimizagdes desejadas.
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Simulac3o e a Varidvel Tempo

» Simulag3o é a técnica de resolver um problema analisando um modelo
que descreve o comportamento de um sistema.

» A varidvel tempo é fundamental na maioria dos modelos de
simulacdo, pois determina a evolucdo do sistema.

» Existem duas estratégias principais para implementar a varidvel tempo
em uma simulagdo.
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Tempo Continuo

» A simulac3o avanc¢a de forma continua, utilizando equagdes
diferenciais ou integrais para descrever a evolucdo do sistema.

» A varidvel de tempo pode assumir qualquer valor dentro de um
intervalo.

» E frequentemente usada para modelar sistemas fisicos, como
dindmicas de fluidos, sistemas elétricos ou mecanicos.

» Requer métodos numéricos de integracdo para resolver as equagoes
do modelo ao longo do tempo.
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Tempo Discreto

» O tempo avanca em passos fixos ou em eventos.
» Avanco por Incremento Fixo de Tempo:

v’ O reldgio da simulacdo avanca em intervalos de tempo
pré-determinados (por exemplo, 1 segundo, 1 minuto).
v A evolugdo do sistema € avaliada e atualizada a cada passo.
v/ Pode ser ineficiente se houver longos periodos sem eventos importantes.
» Avanco por Préximo Evento:

v’ O relégio da simulacdo avanca diretamente para 0 momento em que o
préximo evento ocorre.

v E mais eficiente para sistemas onde os eventos sdo esporddicos ou a
ocorréncia deles é estocastica (aleatdria), como em sistemas de filas.

v/ Requer uma lista de eventos futuros ordenada para saber quando o
préximo evento acontecera.
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Comparativo e Casos de Uso

Tempo Continuo

» Vantagens: Alta precisao para
sistemas com dindmicas
continuas.

» Desvantagens: Complexidade
computacional elevada.

» Exemplos: Simulacdo de

circuitos, movimento de corpos
celestes.

Tempo Discreto

» Vantagens: Mais eficiente para
sistemas com eventos isolados.

» Desvantagens: Menos
adequado para processos com
variacoes continuas.

» Exemplos:

v Simulaggo de filas (chegadas,
atendimentos).

v/ Simulacdo de redes de
computadores.
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O Método de Mo Carlo

» O método de Monte Carlo originou-se de uma técnica matematica
utilizada por cientistas do projeto Manhattan em Los Alamos na
década de 1940, e foi publicada em 1949.

» Na aplicacao desta técnica, os dados sdo gerados empregando-se um
gerador de ndmeros aleatdrios e uma distribuicdo de probabilidade
que descreve a varidvel aleatdria de interesse.

» O nome Monte Carlo foi cunhado por Nicholas Metropolis, em
homenagem ao famoso cassino de Monte Carlo em Mdnaco, por ser
um local que evoca jogos de azar e aleatoriedade.

» O projeto buscava desenvolver a bomba atdmica, e os cientistas
precisavam resolver problemas complexos relacionados a simulacio de
néutrons e ao seu transporte através de materiais.

» Baseado em eventos discretos.
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Monte Carlo: A ldeia Central

» A ideia geral era utilizar a aleatoriedade para modelar e encontrar a
solucdo para problemas deterministicos complexos que ndo podiam
ser resolvidos por métodos analiticos.

» Em vez de resolver as equagdes diretamente, o método usava a
simulac3o de inlimeros eventos aleatdrios para obter uma
aproximacdo estatistica da solu¢3o.

» O principio é que a probabilidade de um evento, que pode ser
simulado aleatoriamente, se aproxima da sua frequéncia real quando o
nimero de tentativas se torna muito grande.

» Um exemplo cldssico é a estimativa do valor de 7 através da
simulacdo do lancamento de pontos aleatérios em uma area
conhecida.
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O Método de Mo Carlo: Passos

© Definir o dominio de entradas possiveis.

@ Gerar os eventos futuros de acordo com uma distribuicdo de
probabilidade que descreve a entrada.

© Realizar o processamento deterministico dos eventos, movendo a
variavel tempo para o tempo do préximo evento.

@ Agregar os resultados e retornar ao passo 2.
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Geracao de Variaveis Aleatdrias: Método da Inversa

» Toma-se a distribuicao acumulada da varidvel aleatéria, dada por
P(X < x) = F(x).

» Atribui-se um valor randdmico (R;) entre 0 e 1 para F(x).

» Calcula-se o valor de x.

» Desta forma, para cada valor randdmico entre 0 e 1 serd obtido um
valor de X;.
» Exemplos: distribuicdo exponencial, distribuicdo uniforme.
v/ Anote os desenvolvimentos durante a aula.

Prof. Carlos Marcelo Pedroso (Pés Graduacd: Modelagem e Avaliagdo de Desempenho



Exemplos

@ Cilculo do valor de 7 através de uma simulac3o utilizando a razdo
das areas.

v/ A implement¢3o é bastante simples, envolve a geracdo de duas varidveis
aleatdrias e o cdlculo da hipotenusa em um tridngulo retangulo para
determinar se o ponto gerado estd dentro ou fora do circulo.

v/ Anote o programa desenvolvido durante a aula.

@ Simulagdo de uma fila M/M/1.
v/ A particularidade é que conseguimos fazer esta implementacdo gerando
apenas um evento futuro.
v/ Desta forma, a implement¢do é bastante simples.
v/ Anote o programa desenvolvido durante a aula.

@ Simulagio de uma fila M/M/c
v/ Neste caso, a implementac3o de uma fila de eventos é necesséria.
v/ Este exemplo é mais completo do ponto de vista didatico, ja possui
todos os elementos de um motor de simulagdo.
v/ Anote o programa desenvolvido durante a aula.
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Geracao de Nimeros Randémicos

» Um dos problemas a serem resolvidos é como gerar nliimeros
randémicos, uniformemente distribuidos entre 0 e 1.
» Gerador Congruente Linear ("LCG")
v’ Definido pela equag3o linear x,,1 = (ax, + b) mod m.
v’ Produz uma sequéncia entre {0,1,...,m — 1}.
v Xxp é a semente (valor inicial).

» Exemplos de LCG:

v ANSI C — LCG(23!,1103515245, 12345, 12345).
v Minimal Standard — LCG(23!,16807,0,1).
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Exemplo Pratico: LCG

» O Gerador Congruente Linear (LCG) é definido pela equagio:
Xn+1 = (axp +b) mod m

» Para este exemplo, usaremos os seguintes parametros:
v a=13
v b=41
v m=64

» A semente inicial, escolhida de forma aleatéria, é x = 10.
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Valores Gerados

Xn
10
(1310 + 41) mod 64 = 171 mod 64 = 43
(1343 +41) mod 64 = (559 + 41) mod 64 = 600 mod 64 — 24
(1324 +41) mod 64 = (312 + 41) mod 64 = 353 mod 64 = 33
(13-33+41) mod 64 = (429 +41) mod 64 = 470 mod 64 = 22
(13-22+441) mod 64 = (286 +41) mod 64 =327 mod 64 =7
(13-7+41) mod 64 = (91 + 41) mod 64 = 132 mod 64 =4
(13-4+41) mod 64 = (52 + 41) mod 64 = 93 mod 64 = 29

OINO|OCB|WIN| S
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Geracao de Nimeros Randémicos: Método Tausworthe

© Escolha do Polindbmio Recorrente: Um polindmio primitivo de grau
r é escolhido, definindo como os bits sdo gerados.

@ Recorréncia Linear: Os bits sdo gerados recursivamente usando a
formula xp = (Xp—r ® a1Xp—r+1 D ... D ar—1Xn—1)-

© Agrupamento de Bits: Os bits podem ser agrupados para formar
nimeros pseudoaleatdrios, como niimeros de ponto flutuante entre 0
el.

@ Periodo da Sequéncia: O periodo maximo é 2" — 1, e para
alcanca-lo, o polindmio deve ser primitivo.
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Exemplo Pratico: Tausworthe

>

>

Considere um exemplo com r = 3 e o polindGmio primitivo
P(x) = x3 4+ x + 1.
O método de Tausworthe utiliza uma recorréncia linear definida por
um polindémio primitivo. A forma geral do polinémio primitivo de grau
ré:

P(x) =x"+ ax" 4 +aix+1

A recorréncia linear é dada por:
Xn = (anr @ arXp—r+1 D A2Xp—ry2 D ... D arflxnfl)

Para o polindmio primitivo fornecido, P(x) = x3 + x + 1, o grau é
R = 3. A forma geral para r =3 é P(x) = x3 + a1x®> + apx + 1
Comparando o polinémio dado (x3 + x 4 1) com a forma geral
(x3 4 a1x? + apx + 1) é possivel extrair os coeficientes a; = 0 e
dp = 1.
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Valores Gerados - Exemplo

» A férmula para gerar os bits é:
Xp = Xp—3 D Xp—1

» A semente inicial s3o os bits xp =1, xy =0 e xp = 1.

Xn

1
0
1

X3:X0@X2:1@1:0
X3 =x1Px3=040=0
X5:X2@X421@OI]_
X6 =x30x5=0p1=1
x1=X4DPxe=001=1

~N OO WNR O3S

» A sequéncia gerada é: 1,0,1,0,0,1,1,....
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Polinomios primitivos geralmente usados

Grau (r) | Polindmio Primitivo

5 X +x2+1
7 x'+x+1
9 X+ xF+1

11 x4+ x2+1
13 B+ x3+x+1
17 x4+ x3+41
23 xB L xv+1
31 3y x3 41
35 X3P+ x2+1
63 x84+ x24+1
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Demais Métodos para Geracdo de Varidveis Aleatdrias

Uniformes

» Além dos Geradores Congruentes Lineares (LCG) e dos Geradores
baseados em Registro de Deslocamento com Feedback (como o
método Tausworthe), existem outros métodos conhecidos para gerar
variaveis aleatérias uniformemente distribuidas:

v/ Mersenne Twister: muito popular e robusto

v Possui um periodo extremamente longo (2'°%" — 1) e alta
uniformidade, sendo ideal para aplicagdes que exigem alta qualidade de
aleatoriedade, como simulagdes complexas.

v/ Geradores Criptograficos: Projetados para serem imprevisiveis e
Seguros.

v Exemplos incluem algoritmos baseados em hash (como SHA-1) ou em
criptografia de fluxo, mas sdo mais lentos que os geradores n3o
criptograficos, mas essenciais para aplicagdes de seguranca.

v/ Geradores de Hardware: Geram aleatoriedade a partir de fendmenos
fisicos imprevisiveis, como ruido térmico ou decaimento radioativo.
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Método de Box-Muller (do Seno/Cosseno) para

Distribuicao Normal

» Objetivo: gerar nlimeros pseudoaleatérios com distribuicdo normal
(média 0 e varidncia 1) a partir de nimeros uniformemente
distribuidos.

» A distribuicdo normal ndo tem equag¢do conhecida para distribuicdo
acumulada.

» Dado dois niimeros uniformes independentes Uy, U> ~ U(0, 1),
transforma-los em dois nlimeros normalmente distribuidos
2y, Z1 ~ N(0,1).

R=+/-2InU,

6 =2m1Us,
vV R=v-2InU;
v 0=2nU,

vV Zy=Rcos e Z;=Rsinf

» 7y e Z; sdo independentes e seguem N(0,1).
» Para média i e desvio 0: X = pu+o0Z.
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Método de Box-Muller (do Seno/Cosseno) para

Distribuicao Normal

Lo Espaco Uniforme (U1,U2) s Espaco Normal (Z0,21)
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Aproximacao Polinomial para Distribuicao Normal

» Este método utiliza uma aproximacdo polinomial para gerar uma
variavel aleatéria com distribui¢do normal N(0,1).

» A aproximac¢do para a varidvel x; é dada pela seguinte equac¢do, onde
R; é uma varidvel uniformemente distribuida entre 0 e 1:
0.135 0.135
R; -(1-R)
0.1975

Xi =

» Para obter uma varidvel com distribuicdo normal com média p e
desvio padrdo o, basta aplicar a transformacao:

Yi = H+0X

» Este método é uma alternativa simples e eficiente a outros
algoritmos, como o de Box-Muller.
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Outros Métodos para a Geracdo de VA com Distribuicao

Normal

» Existem diversos métodos para gerar varidveis aleatérias com
distribuicao normal, além do método de Box-Muller e da Aproximacao
Polinomial:

v/ Método Polar de Marsaglia: E uma alternativa ao método de
Box-Muller, muitas vezes considerada mais eficiente
computacionalmente, pois evita o uso de fun¢des trigonométricas.
Utiliza coordenadas polares e o método de aceita¢io-rejeicao para gerar
pares de varidveis normais.

v’ Algoritmo Ziggurat: Um dos algoritmos mais rdpidos para a geragao
de varidveis normais. Baseado na divisdo da drea sob a curva de
densidade de probabilidade em retangulos e uma pequena area restante.

v/ Método de Aceitacao-Rejeicao: Técnica geral que pode ser aplicada
a distribuicdo normal. Envolve amostrar de uma distribuicao mais
simples (distribuicdo-envolvente) e aceitar ou rejeitar a amostra com
base em uma condigdo.
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Anélise de Resultados de Simulacdes

» A anidlise de resultados é a etapa mais critica de uma simulacao.
Conclusodes validas sé podem ser extraidas com o devido rigor
estatistico.

» Atencao a Aleatoriedade:

v/ N3ao generalize resultados de uma (nica rodada de simulag3do.

v/ A natureza estocdstica da simulagcdo exige a execucdo de miltiplas
réplicas, cada uma com uma semente de nimeros aleatérios diferente.

» Necessidade de Andlise Estatistica:

v/ Use métodos estatisticos para quantificar a confiabilidade das
estimativas.

v Calcule o semi-intervalo de confianca (h) para determinar a precisdo
das medidas de desempenho (por exemplo, tempo médio na fila, tempo
médio no sistema).

v/ O intervalo de confianca oferece uma probabilidade de que a verdadeira
média do sistema esteja contida no intervalo [X — h, X + h].
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Anélise de Resultados de Simulacdes

» Melhorando a Precisao:
v/ Para reduzir o intervalo de confianca e aumentar a precisdo:
© Aumentar o ndmero de rodadas de simulaggo (n).
@ Reduzir a variancia dos resultados, se possivel.
» Quando uma simulacdo comeca, o sistema estd em um estado inicial,
0 que ndo reflete o seu comportamento em regime estacionario
(steady-state).

» O periodo de warm-up é o tempo de simula¢3do inicial necessério para
que o sistema atinja o regime estaciondrio, ou seja, um estado
representativo de sua opera¢do normal.

» Durante este periodo, os dados coletados sao influenciados pelas
condic¢des iniciais € ndo devem ser incluidos na andlise de resultados.
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Por que o Warm-up é Importante~

» Evita Vicio nos Resultados: Se a simulagcdo comecar vazia, as
primeiras observacdes (por exemplo, tempo de espera na fila) serdo
atipicamente baixas, viciando a média dos resultados finais.

» Garante Representatividade: A andlise s6 deve comecar apds o
sistema se estabilizar, garantindo que os dados coletados reflitam o
comportamento real do sistema sob condi¢cdes de operagdo normal.
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Como rminar o Periodo de Warm-up

» N3o existe uma regra unica. O periodo de warm-up deve ser
determinado empiricamente.

» Método Gréfico:
v/ Realize uma dnica simulag3o longa.
v Plote a média acumulada da varidvel de interesse (por exemplo, tempo
médio na fila) ao longo do tempo.
v/ O ponto em que a curva se estabiliza indica o fim do periodo de
warm-up.
» Rejeicao dos Dados Iniciais:
v/ Execute a simulac3o, descarte os dados coletados durante o periodo de
warm-up e inicie a coleta para andlise apenas apds este ponto.
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Verificacdo e Validacdo da Simulacao

» A confiabilidade de uma simulagdo depende de dois processos criticos:
Verificacdo e Validac3o.

» A verificacdo garante que o modelo de simulagdo foi implementado
corretamente, ou seja, que o modelo computacional reflete com
precisdo o modelo conceitual.

» A validacdo garante que o modelo conceitual representa com precisdo
o sistema real que esta sendo simulado.
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Métodos de Verificacdo da Simulacao

» A verificacdo foca em responder a pergunta: a implementacio da
simulacdo funciona como o planejado?.
» Simulac3o de Teste:

v/ Realizar simulagdes com dados de entrada conhecidos e comparar os
resultados com os valores esperados.

» Depuracdo e Rastreamento:

v/ Analisar o cédigo passo a passo para garantir que as operagdes e o
fluxo de controle est3o corretos.

» Revisdo por Pares:

v/ Outros programadores revisam o cédigo para identificar erros de légica
ou de implementacao.
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Métodos de Validacdo da Implementacao da Simulacao

» Validagdo de Dados de Entrada: Garantir que os dados de entrada
utilizados na simulacdo s3o representativos do sistema real.

» Validacdo de Comportamento: Comparar os resultados da simulacio
com o sistema real em condicOes idénticas ou semelhantes.

» Validagdo da Implemetacido da Simulagao:

v/ Comparar as métricas de desempenho da simula¢do (ex, tempo médio
na fila) com os dados de desempenho observados no sistema real.

v/ Se possivel, comparar os resultados da simulacdo com solucdes de
modelos analiticos - se os resultados concordam para um cendrio
simples, isso aumenta a confianca de que a implementac3o estd correto.

v Validacdo de Condicbes Extremas:

v Ex: Cendrio de Baixa Carga: Simule o sistema com um trafego muito
baixo para ver se o tempo médio de espera tende a zero.

v Ex: Cenario N3o Estaciondrio: Altere drasticamente a taxa de chegada
ou de servigo para verificar se o tempo de espera explode se a taxa de
chegada for maior que a de servico.
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Outros Métodos de Validacao

» Validagdo com Dados Histéricos:

v/ Use dados histéricos reais do sistema para alimentar o modelo de
simulagdo.

v/ Compare as métricas de desempenho da simulacdo (ex: tempo de
espera médio, utilizac3o de recursos) com os dados histéricos
observados.

v/ Validacdo por Especialistas:

v/ Apresente o modelo e os resultados da simulacdo a especialistas no
dominio do sistema real.

v O conhecimento e a experiéncia desses especialistas podem identificar
comportamentos ou resultados que parecem implausiveis ou incorretos.
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Anilise de Resultados da Simulacao

» Confiancga Estatistica:

¢/ Um intervalo de confianga compreende um intervalo numérico que
possui uma probabilidade igual a (1 — &) de incluir o verdadeiro valor
da medida de desempenho sob anilise.

v (1 — «) representa o intervalo de confianga.

v « representa o erro admitido.

v/ O semi-intervalo h é calculado por: h = t(,,,l,l,a/g)%.

v/ n: nimero de rodadas.

v o: desvio padrdo.
v/ t: valores criticos para distribuicdo t-student.
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Confianca Estatistica

» Suponha que foi simulado o tempo médio na fila em um sistema.

» Assumindo que a varidvel aleatéria X representa o tempo médio na
fila.

» A simulac3o foi realizada 5 vezes, tomando-se o cuidado de iniciar a
simulacdo com valores de sementes diferentes.
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Confianca Estatistica

» Os resultados obtidos foram:

Rodada X
1 63,2
2 69,7
3 67,3
4 64,8
5 72

» O semi-intervalo h é calculado por:

g

h= tn—1,1—a/2\ﬁ

» n é o niimero de rodadas.
» o é o desvio padrdo.

» t indica os valores criticos para a distribuicdo t-student.
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Valores criticos t-student

v [ 0.995 | 0,99 | 0,975 | 0,95 | 0,90
1 | 6366 3182 12,71 | 6,31 | 3,08
21992 | 69 | 430 | 292 | 1,89
3| 584 | 454 | 3,18 | 235 | 1,64
4 | 460 | 375 | 2,78 | 2,13 | 1,53
51| 403 | 336 | 257 | 202 | 148
6 | 3,71 | 3,14 | 245 | 194 | 1,44
7| 350 | 3,00 | 236 | 1,90 | 1,42
8 | 336 | 290 | 231 | 1,86 | 1,40
9 | 325 | 282 | 226 | 1,83 | 1,38
10| 3,17 | 2,76 | 223 | 1,81 | 1,37
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Confianca Estatistica

» No caso anterior, a média calculada é 67.22 e o desvio padrao é igual
a 3.84.

» Para 95% de confianca, oo = 0.05, t409.975 = 2.78.
» O valor de h calculado é de 4,77.
» Com 95% de confianca a verdadeira média estard entre 62.44 e 71.99.
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Exemplo

» Considerando uma simulagdo que estima o valor de 7.

» Considerando uma simulagdo para uma fila M/M/1.
» Para ambos os casos:
v/ Valide a implementa¢3o utilizando modelos conhecidos.
v/ Valide a implementag3do utilizando situagGes extremas.
v Calcule o semi intervalo h para um nivel de confianca de 99%.

v’ O que fazer para melhorar a resposta? (Melhorar a resposta implica em
reduzir ao minimo o valor de h).

Prof. Carlos Marcelo Pedroso (Pés Graduacd: Modelagem e Avaliagdo de Desempenho 2025 37/45



Exercicio - Fila M/P/1

» Suponha novamente o sistema com uma fila. No entanto, desta vez,
suponha que a chegada é modelada por uma distribuicdo exponencial
com média 4 e o atendimento é modelado também por uma
distribuicao de Pareto com pardmetros o =2,5e 8 = 2.

» A distribuicdo de Pareto é uma distribuicdo de cauda pesada.
» Determine o tempo médio de fila e tempo médio no sistema.

Valide a implementacdo utilizando modelos conhecidos (é possivel).
Valide a implementacdo utilizando situa¢bes extremas.

Determine o tempo médio de fila e tempo médio no sistema.

Realize a simulagdo de forma a obter uma boa resposta para o nivel de
confianca de 99%.

Interprete os resultados.

R S~
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Distribuicao de Pareto

» Parametros: « > 0, pardmetro de forma, 8 > 0, pardmetro de escala.

Limites b<x<+o00

Densidade de Probabilidade f(x) = ;‘a’%
Distribuicio Acumulada F(x)=1—(2)*

Esperanca (E[X]) 0%81 a>1
Variancia (Var[X]) a>2

of3?
(a=1)?(a=2)"
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Exercicio - Epidemia

» Simular a dindmica de uma epidemia usando o modelo SIR
(Suscetiveis—Infectados—Recuperados).

» A simulacdo é um modelo de eventos discretos.

» O objetivo é observar e analisar a evolugdo da populacdo em cada
estado ao longo do tempo.

» [3 representa a taxa de infeccao, é a probabilidade de um individuo
suscetivel se tornar infectado ao entrar em contato com um individuo
infectado.

» -y representa a taxa de recuperacao, é a probabilidade de um
individuo infectado se recuperar e se tornar imune (passando para a
categoria de Recuperados). O valor de v é o inverso do tempo médio
de infeccdo
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Pardmetros da Simulacao

» Populacao Total (/NV): 1000 pessoas (fixa).
» Estado Inicial:

v/ Suscetiveis: 59 = 999
v Infectados: [y =1
v/ Recuperados: Ry =0

» Taxa de Infecgdo (5): 0.2
» Taxa de Recuperagdo (7): 0.1
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Regras de Transicao

» A simula¢do avanca em passos de tempo (por exemplo, dias).
» A cada passo, ocorrem as seguintes transicdes (modeladas por
varidveis de Poisson):
» Suscetiveis — Infectados (S — 1):
v/ O ndmero de novas infeccdes em um passo é

Novaslnfec¢cdes ~ Poisson(Aing) ,
com
Sl
)\inf = 6 Wa
onde S e | sdo os valores atuais nesse passo de tempo.

» Infectados — Recuperados (I — R):
v/ O ndmero de novas recuperagdes em um passo é

NovasRecuperagdes ~ Poisson(Avec) ,

com
Arec = Y l.
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Valores Tipicos de 3 e ~

» Os valores de [ (taxa de infecgdo) e «y (taxa de recuperagdo)
dependem da doenca e do contexto.

» S3o cruciais para determinar a taxa de reproducdo basica (R-0), que
define a propagacdo da epidemia.

Doenca Taxa de Infeccdo (/3) | Taxa de Recuperacao ()
Gripe Comum 0.2-0.5 0.14—-0.2
Sarampo 1.5-3.0 0.25

COVID-19 05-0.7 0.1
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Tarefas do Exercicio

» 1. Implementacao:

v/ Desenvolva um programa para simular a evolugcdo de S, [ e R por 100
dias, para os casos tipicos de Gripe Comum, Sarampo e COVID-19.

» 2. Andlise de Resultados:

v/ Execute a simula¢do 10 vezes com sementes diferentes.

v/ Plote os gréficos de S, | e R para cada rodada.

v/ Calcule a média do pico de infectados e o dia em que ele ocorre.

v Calcule o intervalo de confianga (semi-intervalo) para a média do pico
de infectados (95% de confianca).

» Observacao: No contexto da pandemia de COVID-19, o
comportamento da infeccdo e da recuperacdo foi mais complexo do
que o que a simples distribuicdo de Poisson consegue modelar.
Embora o modelo SIR (e suas variantes) tenha sido amplamente
utilizado para fins de previsao e andlise, o comportamento real
apresentou nuances que exigem modelos mais sofisticados.
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