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RESUMO

Resumo -A pneumonia é uma doenca infecto-contagiosa, caysadum grande
namero de bactérias diferentes, sendo a primeirsacde mortalidade para doencas pulmona-
res e ocupa um lugar importante entre os principaisadores de mortalidade entre os adul-
tos. Analisando o numero significativo de vitimas gheumonia, constata-se a importancia
dessa doenca e a necessidade de compreendé-laucommblema de salde publica. Neste
trabalho a partir da revisdo de um modelo pargallkamento dos pneumococos em uma po-
pulacdo baseado em equacdes diferenciais, desemudve estudamos um modelo alternati-
vo de autdbmato celular probabilistico, devido a apl&cabilidade no estudo de pequenas po-
pulacbes e suas caracteristicas de sistema disEsste estudo permitiu a observacéo da dis-
persdo dos pneumococos entre os individuos da gl o estudo dos efeitos de antibioti-
cos no controle da doenca em relacéo a sua efieqmscentagem de individuos contempla-
dos, a analise da responsabilidade dos CCC (cdatauidados de criancas) no processo de
disseminagcdo e a compreensao da relacdo horandidgape nos CCC e transmissdo dos
pneumococos. Ainda neste trabalho, com o desemvehtd e validacdo do modelo alternati-
vo, discutimos a evolugao desse estudo para aagiidede um sistema de informagdo, um
laboratorio virtual, robusto capaz de fazer simidgcintegrado com uma base de dados hos-
pitalar. E importante destacar que para além d@toreriginalmente proposto, fizemos um
estudo bastante completo das ferramentas de medelpgssiveis para se tratar a dissemina-

¢céo de uma epidemia em geral tomando como porpartila o problema da pneumonia.

Palavras-chaveSaude Publica, Autbmato Celular, Equacdes Difaaés



ABSTRACT

Abstract - The pneumonia is an infectious and contagiousadesecaused by a
great number of different bacteria, being the firgirtality cause between lung diseases and
has an important position between the greats cawsenortality between adults. The victims
of pneumonia are a significant number and analyitirgypossible note the importance of this
disease and the understanding necessity as a phasith problem. In this work from a
pneumococcal spanning model in a population basedifferentials equations, was
developed and studied an alternative model of legllautomata, that is applicable in little
populations with Discreet System features. Thiglstased in model of probabilistic cellular
automata was possible to observe the pneumocopeahig between the population, the
study of antibiotic effects in disease's controtefation with effectiveness and percentage of
individuals covered, the responsibility analyses<CafC (child care center) in dissemination
process and the understanding of ours relationsteddagn CCC and pneumococcal
transmition. Also in this work, with the developniemd validation of alternative model, we
discuss the evolution of this study for the cordtam of an information system, a virtual
laboratory, robust able to do integrated simulaiath a data base hospital. It is important to
emphasize that in addition to the originally pragbgroject, we did a fairly comprehensive
study of modeling tools available to address threap of an epidemic in general taking as its

starting point the problem of pneumonia.

Key-words Public Health, Cellular Automata, Differentialgiations.
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CAPITULO 1 — INTRODUCAO

1.1 Contextualizacdo

Entre as doencgas infecciosas a pneumonia € coadaeomo a maior causa de
mortalidade no Brasil. Nos ultimos trés anos, o exonde casos de internacdo, devido a
pneumonia, foi de aproximadamente dois milhdesie,nsso considerando apenas o Brasil e
aproximadamente 63% dos casos de 6bito por doemcaparelho respiratério sdo devido a
infec¢des ou inflamagdes pulmonares ocasionadasppelumonia, segundo informagdes ob-
tidas através do DATASUS no ano de 2005

Analisando o namero significativo de vitimas daymenia, os incentivos a pes-
quisa deveriam ser ampliados, principalmente eac@el as vacinas, pois os resultados obti-
dos sdo razoavelmente satisfatorios, todavia,agauvi de vacinas ndo € uma tarefa facil, por-
que existe uma grande variedade de sorotipos dértzeccausadoras da pneuméniesse
modo, fica claro que considerar uma estratégianaitea e compreensivel para o entendi-
mento da disseminacdo da pneumonia em uma poputagésencial. Tal estratégia por sua
vez, deve ser fundamentada com base tedrica catavatjtderivada de um firme entendimento
de como essa doenca se espalha em uma comunidade.

Com tal teoria disponivel, poderia se administraalestratégia que possa balan-
cear custos e beneficios para a saude. Infelizmaltéeoria ainda nédo existe, mas alguns
modelos epidemioldgicos tém sido propostos ultinrdmegue fundem os métodos computa-
cionais e as dinamicas de transmisséo para examihaseminacao de bactérias em uma po-
pulacdo de humanos. Com efeito, a modelagem e @agi&o de sistemas bioldgicos, utili-
zando ferramentas computacionais, permitem a egd@@ de experimentos, cujo objetivo se-
ria obter um sistema que se comporte 0 mais proypiossivel da realidade para que se possa
compreender o fendbmeno em estudo, a partir de bandgdrio virtual, onde possamos testar

hip6teses sobre o processo epidémico.

1 www.datasus.gov.br

2 www.revistacorpore.com.br
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1.2 Motivagao

Ha poucos estudos relacionados a modelagem mateneasimulacao da difusdo
dos pneumococos em comunidades, principalmentersaderarmos o estudo em pequenas
populacdes. Um dos principais trabalhos desenvadwebssa area propde dois modelos a par-
tir de EDOs (Equacdes Diferenciais Ordinarias),sumples e um estendido, em que ha rele-
vantes restricdes quanto a sua aplicabilidade [1].

Héa também, um trabalho mais recente sobre o estadispersdo dos pneumoco-
cos resistente a penicilina e os efeitos causaglos pnedicamentos em populagdes, conside-
rando o tempo, 0 espaco, e as variaveis causaderesnfusdo, utilizando redes neurais arti-
ficiais [6]. Trata-se de uma técnica alternativauso de modelos de EDOs que pode trazer
importantes contribuicbes no entendimento da pneiar® da dispersdo de seus agentes in-
fecciosos.

A partir desse cenario devemos compreender quiidocede modelos epidémicos
€ essencial, porque a partir deles podemos testorseqiéncias causadas pelos parametros
associados a epidemia investigada. Nesse contexitado, a utilizacdo de um modelo de
autdmato celular possibilita a exploracdo da dsj®idos pneumococos em populacdes de
diversos tamanhos e a analise dos efeitos de lsdr in@spaco nas simulagdes. Portanto, mo-
delos que mimetizem o comportamento real de urarsatpossibilitam a geracdo de conhe-
cimentos relevantes ao entendimento do probleraado.

Finalmente, deve ser considerado o carater inovddatriacdo e utilizacdo de
ambientes computacionais para o estudo de modeid&naicos a partir de laboratdrios virtu-
ais que validam os métodos trabalhados, ou sejdelo®de inteligéncia matematica associa-

dos a métodos computacionais permitem uma abordpgaoo explorada atualmente.

1.3 Objetivos

Sabendo da importancia do tema abordado devemtacdegue 0 objetivo deste
trabalho foi a criacdo de um modelo alternatieoautémato celular probabilistico para o es-
tudo da pneumonia, ja que isso facilita a analkiserdsultados devido a natureza discreta, gra-
fica e espacial desse método. Assim, para descasvieteracdes que podem ocorrer quando
se da o espalhamento dessa epidemia, foi projetadtudado um autdbmato celular em que as

regras de interacdo mimetizam os tipos de contptegpodem existir na populacdo, conside-
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rando regras locais e globais, de maneira a uniisanodelos baseados no individuo (com
contatos de primeiros vizinhos de um individuo) rmaelagem classica de campo médio (a
populacao interagente é considerada homogénegagas

Alternativamente, foi proposto um modelo estocastidempo continuo baseado
no modelo deterministico [1], para que um estudoparativo fosse possivel, onde se discute

suas diferencas e particularidades em relacao delmdiscreto de autdmato celular.
1.4 Metodologia e procedimentos

Inicialmente foi realizada a revisdo detalhada dig@ [1], pois se trata do mais
recente trabalho com modelos matematicos aplicadastudo da difusdo dos pneumococos
em pequenas comunidades. O estudo par:iu de daislosode equacdes diferenciais propos-
tos [1], um simplificado e um estendido, que desame o comportamento da dispersao de

pneumococos em pequenas comunidades.

&= (urer)y - v o)

% = BXY = (u+cr)y )

As equacdes diferenciais (1) e (2) se referem agefosimplificado, diferencian-
do-se do modelo expandido pelo simples fato deotessterar a classificagcdo dos grupos de
individuos em freqlientadores e néo frequentadaseCC.

No modelo simplificado Y(t) e X(t) sdo as funcOe® gepresentam as densidades
populacionais dos portadores de pneumococos e awogpartadores, respectivamente. Assu-
me-se que 0s portadores apresentam apenas unetipaspedeiro, isto €, quando um indivi-
duo transita do estado suscetivel para o infedssioocorre devido a uma espécie de bacté-
ria. Como o modelo ndo considera a espacialidagealdema, as interacdes entre as popula-
¢bes ocorrem entre todos os elementos, isso faaemdobreve comparagéo caso estivésse-

mos nos referindo a uma situagao discretizada.



dX, __dY,
dt ot
ay,
d,:l = B XYy (1_ f)+:31XNYc f(l_S_glJ_,UYN —Cryy
dX. __dY,
dt  dt
e _ pxv.[ )+ gxoy, f[1-9 )+ gxoy, @- ) 1-2 |- v, -arv,
dt 27x 'C 84 1“*C 'C 84 1“* 'N 84 /'I C C

Para a compreenséo dos modelos definiremos seuistesgparametros.

» [,: corresponde a taxa de transmissao de pneumofuweagos CCC.

f: trata-se da proporcéo de criancas atendida€ 63

g: corresponde ao numero médio de horas gastaS@Gs

» c: proporcao de eficacia do antibiético.

M : taxa de transicdo do estado infectado para d@stzscetivel.
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3)

(4)

(5)

(6)

B, trata-se da taxa de transmisséo de pneumocodosenior dos CCC.

r: trata-se da proporcéo de criancas usuariastdeaitos por semana.

As equacoes (3), (4), (5) e (6) definem o modejmaexido que divide a popula-

¢édo em dois subconjuntos, o conjunto dos frequeneace o dos nao frequentadores dos cen-

tros de cuidado a crianga. As fungd¥s(t) e Y. (t) representam o grupo que freqgiienta os

CCC, sendo a densidade populacional dos ndo poetadaa densidade populacional dos por-

tadores de pneumococos, respectivamente. As fun¥gds) e Y, (t) representam o grupo

gue néo frequenta os CCC, sendo a densidade pmmahdos ndo portadores e a densidade

populacional dos portadores, respectivamente. @wemudo artigo utilizaram este modelo

para obter evidéncias sobre a importancia dos GErocesso de dispersdo dos pneumoco-

cos pela comunidade [1].

A transmisséo, para ambos os modelos, resultael@@do crianga-a-crianga, e 0s

contatos ocorrem em um periodo de oitenta e qbhatt@s por semana. O niamero 84 deve-se

as 12 horas diarias em uma semana. O pararfletr) corresponde & fragéo dos néo fre-

guentadores dos CCC no modelo expandido [1].
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Antes de explorarmos os modelos devemos saberquag@es diferenciais ordi-
nérias sdo aquelas que envolvem derivadas de firc@@ie a resolucdo analitica pode ser
muito complexa, entdo a utilizacdo de métodos nwoemnos fornece aproximacdes razoa-
veis do comportamento de sua solucao para probldenaalor inicial e séo, em geral, forma-
dos por algoritmos de simples implementacao [8legolucdo de uma EDO consiste em en-
contrar uma fungéo que satisfaz a equacgao.

Para a revisao do artigo foi realizada a resola¢g@brica do modelo de equacdes
diferenciais ordinarias presente no apéndice Des@ucdo computacional utilizando os mé-
todos numéricos de Euler e de Runge-Kutta. Osrdéiedos foram implementados para que
fosse possivel a comparagéo de suas solu¢des mpidas com a funcdo solucdo obtida de
forma analitica. Posteriormente, os pontos de igiail foram estudados e calculados por
meio de teorias sobre estabilidade e métodos noosépiara a solugédo de sistemas de equa-
cbes néo lineares e classificados em funcédo d@snearos do sistema de equacgdes diferenci-
ais ndo lineares. Os digramas de estabilidade femmtruidos para o modelo estendido de

dispersdo de pneumococos numa pequena populacao.
1.4.1 Método de Euler

Dentre os métodos computacionais citados acimdlieadbs para a resolucao
numeérica dos modelos de equacdes diferenciaiereéss ao modelo simplificado e estendido

discutiremos inicialmente o método de Euler qukzata seguinte expressao [8].

yn+1 = yn + hy (XO) (7)

A funcao y corresponde a funcdo solugédo que devensentrada, y' é a sua deri-
vada e h é o0 passo que determinard o grau de a@e&0 da solucdo encontrada, isto €,
quanto menor o valor do passo melhor serd a apagéimmda solugédo, sendo h > 0pe&x0
valor inicial do problema. Nesse método ha o tromaa@o da expanséo da série de Taylor no

segundo termo, portanto trata-se de um métoda)P¢éom um erro Q(x?) [8].

1.4.2 Método de Runge-Kutta
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A técnica alternativa trata-se do método de Runggakde quarta ordem que uti-
liza a média ponderada das inclinacdes no intengdee método contém mais pontos no in-
tervalo para que o célculo da derivada inclua ter@@x*). Os parametros sdo determinados

com o auxilio da expansdo de Taylor, e ndo ha astimmsimples para o erro [8].

(C1 +2C, +2¢, + C4)

Yiur = Y t 5 8)
¢, = hf (%, i) )

c, = hf(xk +g,yk +°—21j (10)

c, = hf[xk +g,yk +°—22J (11)

c, =hf(x, +hy, +c,) (12)

Teoricamente pode-se construir esse método emugralgdem e quanto mais al-
to for & ordem maior sera o numero de calculosssécm®s por iteracdo. Devido a esse fato,
normalmente ndo existem ganhos significativos aquséifiguem a utilizacdo desse método

com uma ordem superior a quatro.

1.4.3 Método de Newton

Para o estudo dos pontos de equilibrio este trahdllizou os métodos de New-
ton, de Newton-Raphson e de Gauss, que foram ingolexdos como parte essencial e inte-
grante do estudo sobre estabilidade do modelo usgégs diferenciais néo lineares.

O método de Newton € vastamente usado por apresengarapida convergéncia
em muitos casos, apesar de seu algoritmo servatadnte custoso. Como o objetivo deste

trabalho ndo se tratava da otimizacdo dos métagimgincos e como o niumero de parametros
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€ suportado pelo método de Newton, entédo essatalgdoi considerado razoavel para a rea-
lizac&o dos estudos.
Para o método de Newton em sistemas néo linearegierm = n, devemos con-

siderar a série de Taylor para vérias funcoes:
F(x) = F(x©)+ 3(x@ )z - x@)+... (13)

Onde J(%) é a matriz Jacobiana calculada no pahto

Uma aproximacao linear para F aif! é dada por:
L(x) = F(x)+3°(x - @) (14)
Onde J° é abreviacao dé(x©).
Para encontrar uma aproximagi@ para a solucéo dé()?) =0, resolvemos a
equagao:
F(x©)+a°(x® -x@)=0 (15)
Onde:

X0 = % - (3°)* o (x©) (16)

-1 L . s s P . .
Como calcular(JO) nao e interessante devido a ineficiéncia compornadi en-

tdo é preferivel resolver um sistema linear parareecao:
AxO) =z - %) 17)

Ent&o temos o seguinte procedimento:
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(18)

Para resolver (18) utilizamos o método de Gauss, @aistema é linear. Assim

teremos:
)—{(i+1) - X(I) +AX(I) - ()‘((') - X(i_ )) (19)

1.4.4 Método de Newton-Raphson

O método de Newton-Raphson € utilizado para calodaeros das fungdes e de-
vido a necessidade de aquisicdo dos pontos crim@so estudo da estabilidade, esse método
se mostrou capaz de resolver este problema.

Partindo da forma geral do método de ponto fixo:
g(x) = x+c(x) ¥ (x) (20)

Vamos escolher a fung&o c, tal dgéx) seja no maximo um.

Derivando (20), temos:
g'(x) =1+ c{x) 0 '(x) +  (x)c'(x) (21)
Calculando ponto fixox™:
g'(x") =1+ c(x) 0 (x) (22)

Como desejamos quga’(xD) seja nula e supondo qué(xD) #0, temos:

c(x) =~ ) (23)
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Logo, de (23) obtemos:

g(x) =X- f'(x) (24)
Fazendo a iteracéo, temos:
) ,
X|+1 N f'(Xi) ( 5)

Sendo (25) a formula do método das tangentes.
1.4.5 Método de Gauss

Complementar ao algoritmo de Newton, o método des&é um método numéri-
co utilizado para a resolucéo de sistemas de egsdgieares. Apresenta como critério de
convergéncia a necessidade do uso de uma matridiegonal estritamente dominante.

Para encontrar a solucdo do sistema de equac@esd#) expressaremos a itera-

céo da seguinte forma.
x4 = (D - L)} (Ux® +Db) (26)

A matriz D representa os coeficientes da matiz dada porA=D-L-U, a
matriz L se trata da triangular inferior e a matz é a triangular superior. , sen#oo con-

tador das iteracdes. Utiliza-se também uma apradmaxplicita dada por:

o (1 .
Xi(k Y= (a_j(bl - Z q ng V- Z q ng)] (27)

i j<i j>i

Ou
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(k+1) _ : ﬁ+xlg +i i=12,...
§ j;:#i & (28)

Nota-se que ndo ha a necessidade de armazenaraditiosais e que geralmente
a iteracao continua até que o critério de paradesstisfeito ou que a solucéo esteja dentro da

tolerancia determinada.
1.4.6 Modelo de Autdbmato Celular Probabilistico

Apods a revisdo do artigo [1], composto por dois ebosl deterministicos a tempo
continuo que desconsideravam o espaco, foram pogpdsis modelos baseados em autdoma-
tos celulares, um simplificado e um expandido. @slelos de autdmatos celulares foram im-
plementados utilizando a linguagem de programacéql@va, para testar e comparar seus re-
sultados com os do modelo referente ao artigoadwifl].

Para compreendermos um pouco sobre os autdmatdaresldevemos primeira-
mente saber que 0s mesmos sao ferramentas deaqatdi o estudo de sistemas que possuem
fendbmenos coletivos como caos, tendo aplicacfesmmalacdo de sistemas bioldgicos, soci-
ais e fisicos por apresentarem padrées tempoespaEiais. Autdmatos celulares sdo sistemas
dindmicos discretos que seguem regras locais. Sidade basica de modelagem é o indivi-
duo e ndo a populagéo, como nos modelos de equdi¢@esciais.

O autémato celular pode ser definido também corafogrcom uma variavel dis-
creta em cada veértice. As variaveis mudam de acoodoas regras pré-estabelecidas intera-
gindo com os vizinhos a cada passo de tempo. Noésmatos celulares ha a utilizacdo do es-
paco, onde os individuos que compde a populac@o estudada sao representados por célu-
las que guardam os possiveis estados assumidesegoPara o0 modelo especifico deste pro-
jeto, cada célula podera assumir o estado susketiveeestado infectado.

Para a sua implementacéo é necessaria a defirmga®gras de interacdo que de-
pendem da dimenséo da rede, que pode ser unidonahdbidimensional ou tridimensional,
da geometria da rede, podendo assumir a forma agediu hexadecimal, da vizinhanca, em
que nesse projeto foi utilizada a vizinhanca de tdqara uma rede quadrada considerando
todos os seus vizinhos, ou seja, 0s oito elemantescercam uma dada célula, e das condi-
¢cbes de contorno que definem quais 0s vizinho®sarasiderados nas situacbes em que as

células estédo situadas em regides de borda, eat@onecessidade de se definir regras para
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esses casos. Nesse projeto foi utilizada a conghieéiddica de contorno, gerando uma forma
toroidal por se tratar de uma rede bidimensional.

As células podem assumir um numero finito de estafl® mudancas séo defini-
das pelas regras de transicdo que determinamamoesias células em cada passo de tempo e
dependem do estado da célula atual e do estadsudaseélulas vizinhas. As regras de transi-
cdo podem ser deterministicas, quando depende mfgguw@acdo do sistema, totalisticas,
quando nao depende da configuracdo do sistemaalplistas, quando ha a possibilidade de
varios resultados dependendo da probabilidade iasisoc

Um autbmato celular probabilistico bidimensionaliag uma rede quadrada na
qual cada elemento representa um individuo e ssiggmespecifica no espaco. Para este sis-
tema teremos o estado suscetivel (S) e o infe¢tpdgue se referem ao status de cada célula
em um determinado instante [22]. A somatéria do enonde individuos suscetiveis com o

namero de individuos infectados deve ser iguatlararda matriz da rede.

2.5+ 1 =N (29)

As regras de transicao basica do modelo bidimeakmadréo sdo definidas a par-

tir de duas formas de contato, o local e o globahfeccdo se dé a partir da seguinte equacao:
Ps =ps + AP, (30)
Com
O<ps=<1
A probabilidade global é dada por
P =1 2.0, (31)

Com
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O<a<il

A variavel o refere-se ao numero total de individuos infectgmesentes na rede
do autébmato celular.

A probabilidade local é dada por
p. =1-(1-A) (32)

A probabilidade pg (30) € a probabilidade de um individuo transitaredgtado

suscetivel para o infectado em cada instante dpaearonsiderando as influéncias locais e
globais do ambiente, sendo a local os contatogidepos vizinhos de um individuo e a glo-
bal o campo médio com a populacao interagente hénsagno espaco. Os parametros A

séo as probabilidades global e local, respectiveen@ml + A=1 para qued< pg < 1A
probabilidadep, refere-se a mobilidade dos individuos na red@mlabilidadep, trata-se

das interacdes entre uma célula e seus vizinhas pn@imos.
A variavel A representa a probabilidade de transmissdo da aaarie as célu-
las. Assim, a dinamica da populacéo permite quéggaraindividuo suscetivel torne-se infec-

tado, com uma probabilidade; pre-determinada [15].

T-pg Pz tempo = g

i

termpo =g oup, = cr

Figura 1: diagrama de estados representando o moae8IS desenvolvido.

Finalmente, ap0s a contextualizacdo sobre os atd8roelulares, propomos dois
modelos baseados em autdmatos celulares, um soagbfe um estendido. O algoritmo do
modelo de autdmato celular simplificado verificargpcada ponto suscetivel, os seus oito vi-
zinhos, guardando o numero de vizinhos infectadgsartir do nimero de vizinhos infecta-
dos, calcula-se a probabilidade do individuo staciado por alguma célula infectada. Caso

essa probabilidade seja maior que a probabilidadedg através de um gerador de niameros
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aleatérios, o individuo torna-se infectado e éiagic um contador para esse individuo com o
tempo necessario para 0 mesmo se cure devido aissema imunoldgico.

Para cada “passo” de tempo é verificado, para céldida infectada e tratada com
antibiotico, a probabilidade do individuo se recapelevido ao tratamento, e se a probabili-
dade gerada pelo gerador de numeros aleatoriosdoor ou igual ao parametro de cura pelo
antibiético, o individuo “passa” do estado infectgmhra o suscetivel. Para as células infecta-
das nao-tratadas, a recuperacédo € atingida quaselo contador de tempo de infecgéo torna-
se zero. A partir do instante em que o individuas§a” do estado suscetivel para o infectado,
€ calculada a probabilidade do mesmo ser tratamhoocantibidtico ou néo.

O algoritmo do modelo autdmato celular estendidtirdjui os individuos em fre-
guentadores dos centros de cuidado a crianca Eatientadores. A distincdo ocorre em um
processo de selecdo pseudo-aleatéria no qualcpdsaacélula, gera-se um numero através do
gerador de numeros aleatérios com uma sementeefgéydnada e ha a verificacdo de seu
valor.

O modelo foi testado, através de simulagGes, atiip diferentes intervalos de
tempo, condi¢des iniciais e parametros, como asstdr transmissdo dos portadores que néo
freqientam e dos que frequientam os centros dedmugarianca, a proporcao de criancas a-
tendidas nos CCC, a porcentagem de criangcas quarams devido ao uso de antibioticos
prescritos.

As simulacdes apresentaram resultados com os ex@&Emos informacdes rele-
vantes sobre o0 processo de dispersao da pneunmmniana populacdo considerando diversas
variaveis como: numero de individuos, medicameutitigados, eficacia dos medicamentos,
tempo de recuperacao, probabilidade de transmiesah probabilidade de transmisséao glo-

bal, dimensé&o espacial, dispersao e tempo de sjanila

1.4.7 Método de Gillespie

Por fim, foi proposto um modelo estocastico a teropotinuo, a partir de uma
equacao mestra, baseado nas taxas dos modelawidétcos do artigo [1]. Como nos mo-
delos deterministicos, este também n&do ponderaavehbespaco no problema.

A formulacdo deterministica ndo considera os efeite flutuagbes probabilisti-
cas, entretanto essa complexidade pode ser intdadnas modelos epidemioldgicos estocas-

ticos que sdo constituidos por fungdes probaluidiste suas relacbes de incertezas entre 0s
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diferentes estados compartimentais. Podemos direpsg modelos deterministicos sado apro-
ximacgdes de populacbes de tamanho infinito e salag&es sdo médias das solu¢des dos mo-
delos probabilisticos.

Devido a grande dificuldade de resolucao algéldrss modelos estocasticos ou
impossibilidade, foi utilizado neste trabalho, otod® de Gillespie e 0 método de Monte Car-
lo Dindmico, sendo realizados, inclusive, estudoaparativos entre esses métodos, 0 que se
trata de algo inexistente na literatura.

Quanto aos algoritmos, ha duas formas de implerp@ntdo método de Gillespie,
em que para cada periodo de tempo o sistema afreseam um estado unico. O processo de
transicao trata-se da realizacdo de uma reacaoh@naridanca de um estado para outro, des-
de que 0 mesmo esteja contido no universo de estidproblema [19, 20].

Para o método de Gillespie consideramos uma reddtelementos distribuidos
de forma discreta, interagentes e cada um compastam estado, sendo considerados para

este projeto o estado suscetivel e 0 estado idfecaseguir é sorteado um elemento na rede,

S|

——=——  onde
WS*I +VVI -S

em que se tenta mudar o seu estado com probaleilattdh porTg' | =

T, € a probabilidade de transigéo do estado S pestado W, , é a taxa de mudanca do
estado S para o estado | por unidade de terijo é a taxa de mudanga do estado | para o

estado S por unidade de tempo. A cada iteracatgddteno é realizada somente uma tentati-

va de mudanca de estado e caso ocorra ha um inte@eme tempo de Tal

1 1 . ,
T= In| — | [19, 20]. Para o incremento do tempo, gera-se limeno alea-
WSQI S-l-VVI ﬂSI r1

tério através de um gerador de nimeros aleatqrérg, entdo calcularmos o tempo até a ocor-
réncia da préxima transicdo, neste caso ou umithaivsuscetivel se torna infectado ou um
individuo infectado se recupera retornando ao estadcetivel.

Pseudocaodigo 1.

1) Inicializagdo das variaveis.

Dim = dimenséo da rede, | = nimero de infectadesp8mero de suscetiveis, NI
= namero de iteracdes, NM = numero de médias, Hmetor pré-definido do tempo, Infect
= vetor com a interpolacdo do numero de infectamosstante pré-definido, Sus = vetor com

a interpolagdo do numero de suscetiveis no insfagtdefinido, Seed = semente utilizada no
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gerador de numeros aleatérios, N = nimero totahdigiduos, Rede = rede composta pelos
individuos infectados e suscetiveis.

2) calculo das taxas e das probabilidades.

Taxas efetivasiWy_, = % W s=u

Probabilidades de transi¢ag | =——=— T7 =—1=5
WSﬂl +VvIﬂS WSﬂl +Vv|aS

3) Geracao dos numeros aleatonigsr, , X, y e transigées de estado e tempo.

T= 1 In l
WS-.IS+VVI—>S| r.l

Se Rede[xDim][yDim] = suscetive] teremos dois casos:

Caso 1: s&, < Ty ,, 0 tempo avanca e o individuo transitara do estadoetivel
para o estado infectado.

Caso 2: s@, > T, ,, 0 tempo ndo avanga e ndo ocorrerdo transigdes.

Se Rede[xDim][yDim] =infectado, teremos dois casos:

Caso 1: se, < T,” ., 0 tempo avanca e o individuo transitara do est#eotado
para o estado suscetivel.

Caso 2: s@, > T,” ., o tempo n&do avanga e n&o ocorrerdo transigdes.

4) Interpolacéo linear.

Caso ocorra transi¢do, e o tempo atual for maierajtempo pré-determinado, en-
tdo obtemos o valor de Infect ou Sus correspondgenseu tempo através do calculo da inter-
polacao linear.

5) Se numero de iteracdes for menor que NI retapgrasso 2, se 0 numero de
médias for menor que NM e o nimero de iteracdeiytml a NI, entdo se retorna ao passo 1
e caso NM e NI forem satisfeitas, o algoritmo garaarquivo os resultados e 0 processo en-

cerra-se.
1.4.8 Método de Monte Carlo Dindmico
Alternativamente ao método de Gillespie, temos todwede Monte Carlo Dina-

mico com o qual estudamos suas diferencas e partdades em relacdo ao método anterior.

O estudo de ambos os métodos justifica-se peldagilo mais confiavel através da utilizacao
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de dois métodos probabilisticos diferentes, porém dinamicas e pontos de equilibrio equi-
valentes.

O método de Monte Carlo € um meétodo estatisticoregapgo em simulacdes
probabilisticas para estudos de propriedades duoa@ng estaticas de sistemas simples e sis-
temas complexos [23]. Este método resolve probleatrasés de numeros aleatorios, em que
suas propriedades estatisticas sao exploradas otjetovo de se obter o resultado esperado.
Neste trabalho foram realizadas simula¢des de gsoseem tempo real, assim devemos de-
nominar este método de Monte Carlo Dinamico.

Para o método de Monte Carlo dindmico devemos deresi uma rede com N e-
lementos distribuidos nesse espaco discreto, gaptas e descritos por seus estados, sendo
utilizados para este projeto o estado suscetivedstado infectado.

Posteriormente é sorteado um elemento na redeuemsejtenta mudar o seu es-

tado com probabilidade dada p&f :szs*' , ondeT; , é a probabilidade de transi¢do do

max
tk

estado S para o estadoW, , € a probabilidade mudanca de estado por unidadenueo,

W™ é o maximo local [23]. A cada iteragdo do algodténrealizada somente um tentativa

de mudanga de estado e caso ocorra ha um incrementempo deTg_, :m,
S|

—

f
W _sl

-

T .s=

[23].

Pseudocodigo 2.

1) Inicializacdo das variaveis.

Dim = dimenséo da rede, f = 0.5, | = nimero dediafdos, S = numero de susce-
tiveis, Wmax = maior taxa, NI = nUmero de itera¢c®#d = nimero de médias, Time = vetor
pré-definido do tempo, Infect = vetor com a intéagéo do nimero de infectados no instante
pré-definido, Sus = vetor com a interpolacdo do emande suscetiveis no instante pré-
definido, Seed = semente utilizada no gerador deends aleatérios, N = numero total de in-
dividuos, Rede = rede composta pelos individuastatios e suscetiveis.

2) Calculo das taxas e das probabilidades.

W = max{Ws W, )

Taxas efetivasiWy_, = % W s=u
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Probabilidades de transicab;’ |, =—=L, T =—=%

3) Geracao dos numeros aleatonigsr, , X, y e transigées de estado e tempo.

f f
Ts. =W S’Tms:W |
-1 I-s

Se Rede[xDim][yDim] = suscetive] teremos dois casos:
Caso 1: s&, < Ty ,, 0 tempo avanca e o individuo transitara do estadoetivel

para o estado infectado.

Caso 2: s@, > T, ,, 0 tempo ndo avanga e néo ocorrerdo transigdes.
Se Rede[xDim][yDim] =infectado, teremos dois casos:
Caso 1: se, < T,” ., 0 tempo avanca e o individuo transitara do estgeotado

para o estado suscetivel.

Caso 2: s@, > T,” ., o tempo n&do avanga e n&o ocorrerdo transigdes.

4) Interpolacéo linear.

Caso ocorra transi¢éo, e o tempo atual for maierajiempo pré-determinado, en-
tdo obtemos o valor de Infect ou Sus correspondgenseu tempo através do calculo da inter-
polacao linear.

5) Se numero de iteracdes for menor que NI retapgrasso 2, se 0 numero de
médias for menor que NM e o nimero de iteracdegytml a NI, entdo se retorna ao passo 1
e caso NM e NI forem satisfeitas, o algoritmo garaarquivo os resultados e 0 processo en-

cerra-se.
1.4.9 Epidemics Cellular Automata Simulator (EpiCAB)

Finalmente gostariamos de destacar que o EpiCABmdemics Cellular Auto-
mata Simulator) é um simulador que desenvolvemes @aidemias em autdmatos celulares
que possibilita visualizar a dinamica de epidengas redes quadradas bidimensionais ao
mesmo tempo em que oferece recursos gréficos dalizigcdo dos resultados que vao sendo
gerados para cada simulacéo. A linguagem de pregé@orutilizada para a implementacéo do
moédulo da pneumonia do simulador foi a Java poraausta e oferecer facilidades como a

orientacdo a objetos.
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O modulo grafico foi desenvolvido utilizando a lmiéca grafica JFreeChart que
fornece um grande niamero de comandos e bibliotpoagacilitam o desenvolvimento de a-
plicacbes. O EpiCASIm € composto por quatro modutagdulo de especificacdo, médulo de
simulagdo, modulo de visualizagdo e mddulo de sméRara a realizagdo das simulacdes to-
dos os parametros devem ser definidos, como o telapmntagio, probabilidade de trans-
misséo local, probabilidade de transmissao gloloahéiguracao inicial da rede.

Na tela de configuracdes o usuario pode definpar&metros especificos para re-
alizar a simulacdo da pneumonia na populacéo. Assisimulador pretende atuar como um
laboratorio virtual que pode auxiliar o process@uaalicdo e definicdo de estratégias de con-
trole do espalhamento de epidemias através dadwegio explicita do processo de difusdo da
pneumonia em uma populacéo.

De uma maneira geral, o simulador EpiCASIim se apmtascomo uma ferramenta
importante para o estudo do comportamento do matietoitido ao longo deste trabalho pois,
através dele, pode-se visualizar as caracteristica®nodelo nele disponibilizado ao alterar

suas regras de transicao e parametros de mobilidadexemplo.
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CAPITULO 2 — RESULTADOS E DISCUSSAO

2.1 Reviséo dos geradores de numeros aleatoérios

Inicialmente iremos definir os geradores de nimateatérios e discutir sua im-
portancia para depois justificar a rotina escollpdea a execucdo das simulacfes estudadas
durante este trabalho.

Os geradores de numeros aleatorios sao utilizadas @ producdo de uma se-
guéncia de niumeros que “imitem” um comportamenso@ado a uma distribuicdo de proba-
bilidade especifica, no caso deste trabalho alaistfo uniforme. Particularmente, geradores
de nameros aleatdrios uniformes originam elemeqgtas simulam variaveis aleatérias uni-
formemente distribuidas no intervalo entre zerone @ independentes da distribuicdo unifor-
me. Os geradores de numeros aleatorios sao algsrgagienciais e deterministicos, portanto
sao pseudo-aleatérios com periodicidade espec(fidatuito desse estudo deve-se a impor-
tancia dos geradores no desempenho dos simulaekitelados neste trabalho.

A seguir, serdo enumeradas caracteristicas desegvegeradores de numeros
aleatorios.

* Independéncia: numeros ndo devem ser influencijaoiloseus antecessores.

e Uniformidade: a sequéncia de numeros gerados deveuriformemente
distribuida.

» Periodo longo: a sequéncia de niumeros aleatoris ajgresentar um periodo
longo.

* Repeticdo: A sequéncia deve ser reproduzivel.

» Facilidade de implementacéo e eficiéncia: os geesdde numeros aleatorios
devem ser de facil implementacéo e eficientes.

* Portabilidade: os algoritmos devem reproduzir ogsmos resultados

independentemente das maquinas utilizadas.
2.1.1 Teste de correlacao-visualizacao

Com a finalidade de testar as rotinas selecionatilamremos dois métodos, teste

de correlacdo-visualizacdo e teste de independ@sté#istica, entretanto devemos ter em
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mente o fato desses testes ndo serem suficientes mamprovacdo da qualidade dos GNA
selecionados, servindo apenas como ferramentasagugpresentam indicios sobre a qualida-
de de cada rotina.

Para esse teste, dada uma matriz 3x3, sdo geradissde numeros aleatorios que
irdo determinar a célula a ser incrementada emumutade. A utilizacdo de pares deve-se ao
fato de um determinar a posi¢do da linha e o aldrgoluna selecionada. Caso o0 numero a-
leatorio pertenca ao intervalo [0 ,1/3), a linhaaotoluna um sera a escolhida, caso o numero
esteja contido no intervalo [1/3, 2/3), a linhaaocoluna selecionada correspondera a segunda
posicdo e finalmente, para valores pertencentést@walo [2/3, 1), a linha ou a coluna esco-
lhida correspondera a posicao trés [21]. Foramdgerd575000 pares para as funcdes ran2,

ranl e ran0 obtidas midumerical Recipesm intervalos de 157500 passos [21].
2.1.2 Teste de independéncia estatistica

O segundo método utilizado trata-se do teste depemténcia estatistica, onde
definimos uma matriz 3x3 com pesos especificosgptérminados e diferentes de zero, para
cada célula, cuja somatéria seja nula. As célidlassslecionadas através de pares de numeros
aleatdrios. A partir da escolha de uma célula aquealgseu respectivo peso associado é arma-

zenado em um vetor de tamanho dezoito [21].
S=LLX (33)
i

Os pesos sao guardados no vetor em uma sequéescemie, de acordo com a
ordem de sele¢do da célula, da posicdo um atétde@ovetor é utilizado para a obtencéo de
um valor S, que é gerado 100000 vezes e normalizado. Pastenbe, € calculado a média

M dos valores dé& e finalmente o erro padrée [21].

M=y (34)

i1 M
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| m m (35)

Os valores deM e E séo gerados 50 vezes e para que o gerador deosiatea-
torios seja considerado razoavel,devera ser, em médulo, maior gie. O mesmo resulta-
do deve ser repetido por pelo menos mais uma etdizando, no minimo, cem valores de
M e E, que sdo classificados como “positivos” ou “negzsi. E realizada a contagem do

namero de “positivos” e espera-se que a sua pagemnt seja de 68,27% [21].

2.1.3 Analise do teste de correlacao-visualizacao

Para a andlise, os valores obtidos foram subtraid@®us respectivos valores es-
perados e se 0s numeros gerados seguissem auiligtoiluniforme, os resultados deveriam
ser iguais a zero [21]. Possiveis resultados positsdo devido a pontos acima do esperado
para a respectiva célula e resultados negativodisgm que o nimero de pontos esta abaixo
do esperado.

Os valores maximos de cada tempo foram marcadogeemelho e os valores
minimos em azul na tabela 1. Os valores da ultinfealcorrespondem a soma das células

contidas nas linhas com as duas maiores quantided@sximos e minimos [21].

Tabela 1. Distribuicdo de pontos em uma matriz 3x8eterminados por nimeros aleatérios gerados pela

funcéo ran2.

Tempo15750008315000047250006300000787500(094500001102500012600000141 7500015750000

11 850 298 410 122 | -879 | -2685 -480 569 59 1466
2,1 -642 | -189 279 -615 -132 428| 1282 127 1885 -747
3,1 184 941 712 | -635 356 624 472 952 503 -1449
1,2 -418 -98 79 808 137 -932 -521 -59Y -1180-1748
2,2 19 -1000 | -498 | -648 36 1499 | -687 146 12 -1291
3,2 0 -707 | -499 | -612 238 1517 -424 362 -674 -1024
1,3 -120 235 -7 | 1025 | 423 482 209 -30 | -1288 2095
2,3 256 499 -60 190, 650 | -2724 177 -970 88 1505
3,3 -129 21 -416 365 -829 1791 -22 -559 595 1193
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S0Ma - gr3 | .1189| -219| -1263 96| 1927 595 273 1897  -2038
2,1+2,2
Tabela 2. Distribuicdo de pontos em uma matriz 3x8eterminados por numeros aleatérios gerados pela
funcéo ranl.

Tempg157500031500004725000630000078750009450000110250001.26000001417500015750000

11 -381 56 -75 | -1008 | -1130 -483 | -1331 -1842 -24 -780

2,1 -746 1477 106 =727 1142 106 -1042 1063 -626 -1593

3,1 -492 -92 -480 -577 -102 721 -922 1072 -432 745

1,2 142 -68 1233 830 -1321 391 1096 -1507 -739 -153§

2,2 137 | -1736 524 -674 -962 525 333 1410 994 658

3,2 472 -353 | -1026 | -683 1144 472 1144 652 614 1223

1,3 -250 791 18 1557 484 -1077 233 309 -1344 1636

2,3 522 395 251 | 1691 1200 | -622 -418 5 1408 186

3,3 596 -470 -551 -409 -455 -33 907 -1162 149 -537
1810+”2‘a 141 | 451 | 176 | 683 70| -1106 -1749  -183 1384  -594

Tabela 3. Distribuicdo de pontos em uma matriz 3x8eterminados por nimeros aleatérios gerados pela
funcéo ran0.

Tempo1575000315000(472500063000007875000094500001102500012600000141 7500015750000

1,1 159 -551 -851| 1648 -8 -119 535 -266 -110 1557

2,1 -436 140 -152 -104 -60 -394, -2000 -1888 1558 -907

3,1 153 705 | -882 62 -307 -609 -1028 -128 75 856

1,2 -282 | -1174 899 249 -392 -531 -227 29 142 -2789

2,2 57 601 -846 -855 227 -1767 -522 16 -417 1983

3,2 93 -443 194 1333 1769 1136 1530 1504 -520 -1090

1,3 369 -601 1123 -783 126 221 1065 835 -478 -89(

2,3 45 739 -605 -228 -621 647 1024| -1997 -789 2410

3,3 -158 584 1120| -1322 -734 | 1416 -377 1895 539 -1130
283?23 113 | 1323| 515| -1550 -1355 2063 647  -102  -250 1280

O gréfico abaixo foi gerado para a avaliagdo deetagdo da funcéo ran2, utili-

zando os resultados obtidos da soma das linhagpyaeentaram o maior nimero de minimos

e maximos através dos tempos considerados no estudo
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Figura 2: grafico da correlacéo da fungéo ran2.

Através da figura acima, observamos que aparentern@o h& correlacdo para a
funcdo ran2, onde o gréfico oscila entre valoresitipos e negativos em torno do eixo das
abscissas.

O grafico para a funcéo ranl foi gerado para aagé&d de sua correlagdo, usando
os resultados obtidos da soma das linhas que apaes® 0 maior nimero de minimos e ma-

ximos considerando os periodos determinados nalkrab

20000
15000
10000

5000+

-5000

-10000 +

-15000 +—————F——F——F——F——7——7——7——
1575 3,150 4,725 6,300 7,875 9,450 11,025 12,600 14,175 15,750

Tempo(xlOG)

Figura 3: grafico da correlacédo da funcédo ranl.
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Podemos observar a presenca de flutuacdes nogpara a funcao ranl, assim
aparentemente ndo ha correlagdo para o seu geladameros aleatorios a partir dos resul-
tados obtidos da soma das linhas que apresentaraaiop nimero de minimos e maximos
considerando os instantes de tempo utilizados tool@s

A figura abaixo se refere ao grafico da funcéo ygebada para a avaliacdo de sua
correlacdo, usando os resultados obtidos da soslantias que apresentaram o0 maior nimero

de minimos e maximos considerando os instantesntietdos no estudo.

20000 —
15000
10000 4

5000 -
0 -/\N
-5000 —

-10000 +

-15000 -——r7777
1575 3,150 4,725 6,300 7,875 9,450 11,025 12,600 14,175 15,750
Tempo(xlOG)

Figura 4: grafico da funcéo ran0Q.

A analise do grafico da funcao ran0, obtido atral@gssresultados obtidos da soma
das linhas que apresentaram o maior nimero de wdnémmaximos considerando o0s instan-

tes determinados no estudo, nos sugere a naoagaoel

2.1.4 Analise do teste de independéncia estatistica

Para que a funcdo GNA apresente um bom desempeehm padrao deveria ser,
em maodulo, maior que a médM . Assim, o niumero de resultados obtidos deve seais
proximo possivel de 68,27%. Para a funcao ran2, é@%aesultados foram classificados co-
mo “positivos”, sendo o modulo da diferenca entnaalmr obtido e o valor esperado igual a
1,27, ou seja, a funcdo ran2 apresentou um desémpanodvel. Para a fungdo ranl, 75%

dos resultados foram “positivos”, com o modulo dardnca entre o valor obtido e o valor
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esperado igual a 6,73, obtendo um resultado infeno relacdo ao da ran2. A funcdo ran0
apresentou 66% de resultados “positivos”, com outwdda diferenca entre o valor obtido e o
valor esperado igual a 2,27, obtendo um resultaigoior em relacéo ao da ran2 e superior se

compararmos a ranl.

2.2 Revisao do artigo (Susan S. Huang, JonathanFkelstein, and Marc
Lipsitch, 2005)

Através da revisdo das rotinas geradoras de nunaeasorios justificamos o
GNA utilizado neste trabalho, entretanto, antedideutirmos as simulacdes iremos estudar e

analisar a abordagem analitica usada para atdegrreblema.

2.2.1 Aquisicao do Modelo Simplificado a partir ddodelo Expandido de Equacdes Dife-

renciais Nao Lineares

A razéo deste procedimento visa a investigacavaidacado deste modelo alter-
nativo, pois apesar de desconsiderar os CCC, pldss#em perdas, além das citadas anteri-
ormente, a compreensao do problema abordado. Agonas mostrar que a partir do modelo
de pneumonia expandido podemos obter o modelo ifivagb.

Considerando inicialmente a equacéo diferencialdpsereve o grupo de pessoas

qgue néo frequientam os CCC.

dy,,
dt

zﬁlxNYN (1_ f)+ﬁlXNYCf(1_g84)_(/'l+cr)YN (36)

Parag = Q teremos a seguinte equacéo diferencial ndo linear

dy,,
dt

:ﬁlxNYN (l_ f)+ ﬁlXNYCf - (/’I+ CryN (37)

Fazendof = Qa equacao diferencial resultante sera
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dy,,
dt

=B XYy~ (,u + Cr)YN (38)

O mesmo procedimento sera desenvolvido para a &gudiferencial ndo linear

gue descreve o grupo de pessoas que frequenta@@®@s C

dy,

= X Ye ) ¥ BXNe F(1- 944 ¥ BXY - Y194, ) - (v erle (39

Fazendog = Qobtemos

dy,
g S BXYe T+ BXY, (- )= (e (40)

Paraf = Q teremos

dy,

- BX Yy — (e +cr)Y, (41)

Dadas as equacdes diferenciais nédo lineares (38))epodemos verificar sua i-

gualdade seX, = X. =X eY, =Y. =Y. De fato, pargB, = B, obtemos a equacéao diferen-

cial n&o linear do modelo simplificado a partiratpiacao diferencial do modelo expandido
= Y= (uwer)y (42)

A EDO néo linear acima se refere ao modelo singalifo com o qual nos basea-
mos para a determinacao da equacdo mestra do mesdet@stico a tempo continuo, e para a

determinacéo do autébmato celular probabilisticqéfioado.

2.2.2 Existéncia e Unicidade de Solucdes
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Antes de tentarmos resolver analiticamente o modelerministico devemos ve-
rificar a existéncia de solugfes. Caso existamcdelsi obviamente gostariamos de saber se a
solucéo é unica. Acreditamos que este procedimfanioaliza a investigacdo de solucdes,
pOiS sem 0 mesmo, este processo seria meramentbuste por solugdes num contexto sem
referéncias, sem a compreenséao do universo expleradm o formalismo matematico neces-
sario para a validacao e consisténcia dos ressl@dancados neste trabalho.

Assim, considerando equactes diferenciais naoréseaitilizaremos o seguinte

teorema para o estudo da existéncia e unicidadeldedes.

Teorema 1.

Suponha que as funcoes f% sdo continuas em um retanguo<t< g,

y <y<d contendo o pontc(IO, yo). Entdo, em algum intervaly —h<t <t, + h contido em

a <t<f3, existe uma Gnica solug&o= ¢lt) do problema de valor inicia(t, )=y, .

y'=f(ty) (43)
Dada a equacéo
%’ = Bry=(u+crly (44)
Como
x=1-y (45)
Entdo
dy_ (1-y)-(u+cr)y (46)

dt
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i—{w—ﬂyz ~(u+crly (47)
Y = (g u-crly - (48)

Fazendo a derivada parcial da equacéao (48), teremos

ofF .\
a—y—(ﬂ p—cr)-2py (49)

Entdo, podemos observar a existéncia de uma Uoliggéd®. De fato, o teorema 1
garante que esse problema apresenta uma e somente 9golucdo ja que

flt,y)=(B-u-crly-py* e g—; =(B-u-cr)-2py séo polinémios, portanto continuos

em toda a parte.
2.2.3 Estudo analitico e numérico dos pontos deigrio

A investigacdo anterior nos assegurou a existém@aunicidade da solucdo do
modelo do artigo [1], diante dessas informa¢Oesnias a andlise e a discusséo dos pontos de
equilibrio e do comportamento da solugdo encontnadapéndice D.

O modelo simplificado de equacdes diferenciaisr@ndias apresenta um ponto de
equilibrio dependente da taxa de transmissdo danpor@a, do tempo médio em que o indi-
viduo se encontra no estado infectado, da eficdasaantibioticos e da porcentagem de indi-
viduos usuarios do medicamento, porém é indepeadentondicéo inicial, como descrito no

apéndice D.
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Figura 5: grafico da fungdo Y(t) e da reta de equibrio obtida analiticamente.

O gréfico acima mostra o comportamento da fun¢d@pddfante o periodo de 800

dias e da reta de equilibrio obtida pela equacaegdédibrio dos portadores referente ao mo-
delo simplificado.

o = lurer s B)ef(urer+ B) - aplu-cr)
26

(50)

vebohze o
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Figura 6: Densidade populacional dos portadores dgneumococos em funcéo do tempo para diferentes

valores iniciais.

O gréfico referente a figura 6 foi obtido, a padér equacédo (198) do apéndice D,
utilizando diferentes densidades populacionais ceahares iniciais.

Foram verificadas evidéncias que relacionam diretdena proporcao de indivi-
duos frequentadores dos CCC com a determinacastddoede equilibrio, em que quanto
maior for a porcentagem de criancas nao frequerdadips CCC menor sera a area de densi-
dade populacional portadora dos pneumococos, eodostante de tempo no qual o estado de
equilibrio € alcancado, pois quanto maior for gpprodo de frequentadores dos CCC menor
sera o tempo necessario para que o estado debequiléja atingido, o que nos permite con-
cluir que os CCC sao importantes regides de dissg@o dos pneumococos e que devem ser
estudadas medidas que verifiqguem a razao destsém

Segundo os resultados obtidos pelo artigo para @eloaestendido, o estado de
equilibrio entre as popula¢des portadoras e apodadoras de pneumococos apresenta vari-
acao dependente da proporcéo de criancas atemdetasimero médio de horas, por semana,

de freqtiéncia nos CCC.
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Figura 7: Equilibrio da prevaléncia dos portadoresde pneumococos entre Yc(t) e Yn(t) em funcao de f.

A partir da figura 7, podemos observar que ha waaimento no valor do equili-
brio em funcdo do aumento da proporcao de criaqgadreqientam os CCC, entretanto este
resultado independe das condicdes iniciais do enadl O grafico foi gerado através do mé-

todo numérico de Runge-Kutta com h =0,2.

1,0+
0,8
0,6 -

04

Prevalence of carriage

0,2 -

0,0 : : : : : : : : : ‘
0,0 0,2 04 06 08 1,0

Betal

Figura 8: Equilibrio da prevaléncia dos portadoresde pneumococos Y(t) em fungao da taxa de transmis-

sao Betal.
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O artigo definiu o parametro betal como uma cotetamtretanto através de si-
mulacées do modelo simplificado, foi possivel conéir que o equilibrio ndo depende da
condicéo inicial e, portanto ndo altera a relag@&valéncia de portadores e betal. Ndo ha de-
talhes sobre a origem do valor de betal, mas évebssrificar que ndo ha riscos de surtos de
pneumonia caso a taxa de transmissao de pneumosgieosferior a 0,15. O gréfico foi ob-

tido através da fungéo solugéo (198) presente @odage D.

—Yc(t)
Yn(t)

0,5

0,4

0,3

0,2 1

Prevalence of carriage

0,1

0,0 T T T T T T T 1

Figura 9: Equilibrio da prevaléncia dos portadoresde pneumococos entre Yc(t) e Yn(t) em funcao de g.

Podemos observar indicios de que o numero médibodes freqientadas nos
CCC esta relacionado com a densidade da populag@edpra de pneumococos, em que 0
crescimento do numero médio de horas semanais @@salmenta a porcentagem de indivi-
duos portadores, mas este fato ocorre também @igingpo dos nédo frequentadores, que ape-
sar de néo utilizarem os CCC, sao afetados indnetée devido ao contato com o grupo dos
frequentadores. Entdo devemos discriminar os difesetipos de usuarios dos CCC, pois caso
o tempo médio semanal de uso seja razoavelmentepegas implicacdes na comunidade

serdo infimas em relacéo a dispersédo dos pneun®petcomunidade.
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Figura 10: Equilibrio da prevaléncia dos portadoresde pneumococos em relacéo a g, tempo médio de fre-

glUéncia nos CCC, e a f, proporcao de usuarios do<OC.

O modelo apresenta limitag6es quanto a abrangéediatores de risco, conside-

rando apenas as caracteristicas associadas a g@pijdaem e ndo leva em conta as impor-
tantes variaveis: resisténcia a antibidticos egal@ mutacdo. Outro ponto ndo avaliado se

refere a transmissdo da pneumonia entre os outssveis membros da familia de cada indi-

viduo, o que ocorre freqiientemente em situacoés rea
A seguir investigaremos a associacdo do grau teéidia dos CCC na disperséo

dos pneumococos como parte integrante da revisadido [1].
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Figura 11: Relacao entre o OR direto e a propor¢ade criancas atendidas nos centro de cuidado a crian

ca.
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Figura 12: Relacao entre o OR direto e a propor¢éde criancas atendidas para diferentes valores dente

po médio, por semana, gastos nos CCC.

O célculo do odds ratio foi a medida utilizada paestudo da intensidade de as-
sociacao entre os CCC e a dispersao dos pneumageleopequena comunidade de criangas
estudada. O odds ratio direto foi calculado atralgeseguinte férmula:
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directOR= !|mw (52)
— 00 N

O gréfico acima mostra um aumento na associac@e eatCCC e a transmissao
da pneumonia proporcional ao crescimento no nume¥dio de horas por semana de fre-

guéncia dos usuarios nos CCC.
2.2.4 Pontos de equilibrio

A resolugédo numérica do modelo estendido possihild seu estudo sob vérios
aspectos discutidos anteriormente, entretanto@araendimento aprofundado dos pontos de

equilibrio, a analise da estabilidade nos trazrmégdes relevantes sobre seu comportamento

para uma dada configuracao de parametros do mouestigado.

SejaFQ=0Q° U O" - O", de class&C' e
y' =F(y) (53)
Definicdo 1.Um pontoy, JQ é um ponto de equilibrio de (53) se a funcdo cons-
tantegt) = y,,t 00 é solugdo de (53) [8].
Proposicéo 1.0 y,0Q € um ponto de equilibrio de (53) se e somente se
F(y,)=0 [8].
Seja um sistema autdbnomo da forma
X = f(x) (54)
E o sistema

O%t =F(xy), d%t =G(xy) (55)

O comprimento do vetor sera designado |ptr
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Como vimos acima, os pontos ondiéx) =0 s&o denominados de pontos criticos
de (54). Nesses pontos em oxie= 0, temos 0s pontos criticos que correspondem as&esu
de equilibrio do sistema de equactes diferendisiis.ponto criticox’ de (54) é estavel se

parall £>0 [ J >0, tal que toda solucao de= ¢(t) do sistema (55), que satisfaz, emt =

0,
le0)-x°| <o (56)
C O t=0 e satisfaz
lolt)-x| <& (57)
Para toda = 0Um ponto critico que ndo € estavel é dito indtave

Um ponto criticox’ é dito assintoticamente estavel se é estavelexisee um

J, >0 tal que, se uma solugdo= ¢ft) satisfaz

|#0)-x"] <5, (58)
Entao
lim ¢ft) = x° (59)

Teorema 2.0 ponto critico x = 0 do sistema linear bidimensiox' = Ax é: as-

sintoticamente estavel se os autovalates r, s&o reais e negativos ou tém parte real negati-
va; estavel, mas néo séo assintoticamente ess&ele r, sdo imaginarios puros; instavel se
r, er, sdo reais e um deles é positivo, ou se ambos aém real positiva [8].

Teorema 3.Sejamr, e r, os autovalores do sistema linedr= Ax correspon-

dente ao sistema quase-linedr= Ax+ g(x). Entéo o tipo e a estabilidade do ponto critico
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(0,0) do sistema lineax’' = Ax e do sistema quase-linear= Ax+ g(x) sao descritos na ta-

bela 4 [8].

Tabela 4. Propriedades de Estabilidade e Instabilele de Sistemas Lineares e Quase Lineares.

Sistema Linear Sistema Quase Linear
rner, Tipo Estabilidade Tipo Estabilidade
rh>r,>0 N Instavel N Instavel
r<r, <0 N Assintoti,camente N Assintoti,camente
estavel estavel
rh=r,>0 NP ou NI Instavel N ou PE Instavel
r=r,<0 NP ou NI Assir:;)tt;aerlnente N ou PE Assir:et;)tt;f/aeTente
ERE /;:Oi 'H PE Instavel PE Instavel
Assintoticamente Assintoticamente
A<0 PE . PE .
estavel estavel
r,=iu,r, =-iu C Estavel C ou PE Indeterminado
r,<o<r, Os Instavel PS Instavel

2.2.5 Estudo da estabilidade

Para que os teoremas 2 e 3 fossem satisfeitoeéa@ssario, para 0 modelo ex-
pandido da pneumonia, a verificacdo da quase loede (apéndice A) e da aquisicdo dos
autovalores (apéndice B), a partir dos quais fespel classificar os pontos de equilibrio do
modelo estudado.

O segundo método de Liapunov ou método diretoghidado (apéndice C) para
o modelo expandido de pneumonia com o objetivoalielar os resultados obtidos pelo mé-
todo anterior por se tratar de uma técnica maiangiente, entretanto esta gera grandes difi-
culdades na criacdo da funcédo de Liapunov necagsara a andlise e classificacdo dos pon-
tos de equilibrio do sistema de equacdes diferisndi@]. E importante destacar que a fungéo
de Liapunov criada nao foi capaz de verificar tode€asos estudados pelo método alternati-
vo devido a perda parcial de generalidade.

O estudo dos pontos de equilibrio permitiu a ae@les areas de estabilidade e ins-
tabilidade em func&o dos parametros do modelo distenle equacdes diferenciais ordinarias.
Foi possivel também a verificacdo e analise deatifmas comportamentais razoaveis em rela-

¢do a mudancas dos parametros do modelo. Obvianesnigervalos utilizados eram forma-



54

dos por, inclusive, valores tedricos, pois verificgs para a taxa de transmiss@e1, por

exemplo, o que € extremamente improvavel, todg@éaea atingir uma abrangéncia maior es-
ses valores foram considerados.

Os seguintes diagramas de fase foram construigagtia de pares de parametros
variados, todavia todos 0s outros permaneceramasans.

Classificacao dos pontos de equilibrio:

A Instével

. Azsintoticamente Estavel

1,14

1,04 A [ ] ] ] A
0,94
0,84
q A A A A u
0,74
0,64
~ ]
o 0,5 A A A A A
3 ]
Q2 0,4
0,34
q A A A A A
0,2
0,1
0,0 A A ] ] A
-0,1 —T 1

—_— T
01 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11
betal

Figura 13: mapa de classificagdo do tipo de equiliio para diferentes valores de betal e beta2.

Para os valores da taxa de transmissdo fora dos €@@dos no intervalo
025< B, < 075 e paraf, =1 (maximo), a dinamica da dispersdo dos pneumocm@sen-
tou-se assintoticamente estavel. Quando taxa dentiasdo fora dos CCC é nula, para qual-

quer valor deS, o equilibrio é classificado como instavel.
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Figura 14: mapa de classificagdo do tipo de equiliio para diferentes valores de betal e f.

Como no diagrama de fase anterior, quaftie=0, o equilibrio é classificado

como instavel para qualquer valor de f e da mesmmad, caso todas as criancas frequentem
os CCC, o equilibrio também sera instavel paragyeslvalor do parametrg,, pois a taxa

de transmissao nos interior dos CCC é considerarggmmais alta.

180+
160 — A ] A A A
140 —-
120 —- A [ ] A [ ] n
100 —-
80 —- A A A A A
o 4
60+
40 —- A A A A A
20 —-
0 —- A A A A A
-20 ]

T T T T T T T T T LI T LI T LI T T T 1
01 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11
betal

Figura 15: mapa de classificacdo do tipo de equililp para diferentes valores de betal e g.
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Observando o diagrama de fases, € notavel a ihdtat@ dos pontos de equilibrio

para valores de g menores que 100, entretantccesggortamento é predominante, pois seu

valor médio aproximado corresponde a 19,6 horasgroana nos CCC.

11

10 A A A A A
9_
8_
- A A A A A
7 4
G_
S 54 A A A A A
4
3]
. A A A A A
2_
1 A A A A A
0 —

—_— T
01 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 1.1
betal

Figura 16: mapa de classificagcao do tipo de equilitp para diferentes valores de betal e u.

O diagrama de fases nos sugere que variagoes loogsveos parametrogs e S,

nao influenciam a dindmica do problema, sendo dgode equilibrio classificado como ins-

tavel para qualquer valor de ambos os parametros.

1,14
1,0—- A A u ] A
0.9—-
0,8—-
0,7—-
0,6—-
0,5—- A ] ] ] ]
0.4—-
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0.2—-
0.1—-

0,0 A ] ] ] A

ol4+—TF—"r—"T—T"—T"—"T"—T"—T"—T T
01 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11
betal

Figura 17: mapa de classificacdo do tipo de equilito para diferentes valores de betal e c.
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Valores intermediarios de c g, geraram pontos de equilibrio assintoticamente

estaveis, pois € uma regido que apresenta valatiskagdrios de eficacia do antibiético suge-

rido no modelo estendido de equacdes diferencidiaarias.

1,1
104
0.9
0.8
0.7
0,6
05
04
0.3
0.2
0.1

0,0

-0,1

-0,1

0,0

0,1

—T——T T T T T T T
02 03 04 05 06 07 08 09

betal

—
10 11

Figura 18: mapa de classificacdo do tipo de equiliip para diferentes valores de betal e r.

O ponto de equilibrio é assintoticamente estavel gaalquer valor de r somente

guando a taxa de transmissao fora dos CCC é apadaimente igual a 0,75, apresentando

pontos de equilibrio instaveis para a maior pao® @utros valores de parametros utilizados

no método.
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Figura 19: mapa de classificagdo do tipo de equiliio para diferentes valores de beta2 e f.

Novamente, para valores onde a proporcao de ceaqga freqiientam os CCC é
de 100%, os pontos de equilibrio apresentam-savieist para quaisquer valores correspon-

dentes a taxa de transmissao dos pneumococoseniotiros CCC.
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Figura 20: mapa de classificagcdo do tipo de equilito para diferentes valores de beta2 e g.

Observando o diagrama de fases, € notavel a ilidéad dos pontos de equilibrio

para valores de g menores que 100 independentehemaor do parametrd@,, entretanto



59

esse comportamento é predominante, pois seu vadionaproximado corresponde a 19,6

horas por semana nos CCC.
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Figura 21: mapa de classificagcao do tipo de equilitp para diferentes valores de beta2 e u.

O diagrama de fases nos sugere que variagoes looss/dos parametrgs e S,

nao influenciam a dindmica do problema, sendo dgode equilibrio classificado como ins-

tavel para qualquer valor de ambos os parametros.
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Figura 22: mapa de classificacdo do tipo de equilito para diferentes valores de beta2 e c.
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Ha instabilidade nos pontos de equilibrio quandeabsres correspondentes a ta-

xa de transmissao dentro dos CCC forem relativaemleaixos, consequientemente, todos o0s

demais pontos de equilibrio classificados sdo egiamente estaveis.
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Figura 23: mapa de classificacdo do tipo de equililp para diferentes valores de beta2 e r.

Quando o parametro referente a propor¢cao de csamgaarias de antibidticos a-

presenta um valor préximo ao sugerido na literatosapontos de equilibrio apresentaram-se

instaveis para quaisquer valores do paramgiro
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Figura 24: mapa de classificacéo do tipo de equilito para diferentes valores de fe g.
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O diagrama de fases nos sugere que variacdes lavesvdos parametros g e f
nao influenciam a dindmica do problema, sendo dgpda equilibrio instavel para qualquer
valor de ambos os parametros. As excecfOes saoudibrgs assintoticamente estaveis para
os pontos f=0,25,g=120e f=0,75, g = 160.
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Figura 25: mapa de classificagdo do tipo de equilito para diferentes valores de u e f.

O diagrama de fases nos sugere que variagOes lwwesvdos parametrog e f

nao influenciam a dindmica do problema, sendo dgode equilibrio classificado como ins-

tavel para qualquer valor de ambos os parametros.
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Figura 26: mapa de classificacdo do tipo de equilito para diferentes valores de f e c.
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Quando a proporcédo de usuarios dos CCC supera6sdsOpontos de equilibrio

sao classificados como instaveis para qualqueagé&wina eficacia do antibiotico utilizado no

tratamento da pneumonia.
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Figura 27: mapa de classificagdo do tipo de equilito para diferentes valores de ferr.

Quando a proporcao de criangas usuarias dos CGwaxla, os pontos de equili-

brio sdo classificados como instaveis, porém palares de f abaixo do valor sugerido na li-

teratura ha um nimero maior de pontos assintoticeestaveis.
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Figura 28: mapa de classificagdo do tipo de equiliio para diferentes valores de g e u.
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O diagrama de fases nos sugere que variacoes lavesvdos parametros g e u
nao influenciam a dinadmica do problema, sendo dgoda equilibrio instavel para qualquer
valor de ambos os parametros. As excecdes sdoudBegs assintoticamente estaveis para

os pontosg =120, u=1eg=160,u = 1.
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Figura 29: mapa de classificacéo do tipo de equilito para diferentes valores de g e c.

A variacdo dos parametros ¢ e g ndo afetaram andtaddo sistema, sendo a
maior parte dos pontos de equilibrio instaveisrdfahto, ha equilibrio assintoticamente esta-

vel quando o valor de g e ¢ € maximo.
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Figura 30: mapa de classificagdo do tipo de equiliio para diferentes valores de g e r.

Quando a proporgdo de usuérios de antibidticoslézida e o niumero de horas
gastas nos CCC for maximo teremos um equilibricnedcamente estavel, porém para os

demais valores dos parametros r e g ha predoménggydilibrio instavel.
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Figura 31: mapa de classificagdo do tipo de equiliio para diferentes valores de u e c.

O diagrama de fases nos sugere que variacOes loyesvdos parametros c e u

nao influenciam a dinadmica do problema, sendo dgoda equilibrio instavel para qualquer
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valor de ambos os parametros. As exceclOes sdoudibrgs assintoticamente estaveis para

os pontosc=1,00,u=1ec=0,75u=1.
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Figura 32: mapa de classificagdo do tipo de equiliio para diferentes valores de u er.

O diagrama de fases nos sugere que variacdes lavesvdos parametros r e u

nao influenciam a dinadmica do problema, sendo dgoda equilibrio instavel para qualquer

valor de ambos os parametros. As excecdes sdoudBgs assintoticamente estaveis para

ospontosr=0,25,u=1er=0,75u=1.
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Figura 33: mapa de classificacéo do tipo de equilito para diferentes valoresde cerr.
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Neste caso, para valores minimos de eficacia dbidinto ou de proporcéo de
criancas usuarias de antibidticos, os pontos éguilsdo classificados como assintoticamente
estaveis, todavia para qualquer ponto onde025 e r = 025, os equilibrios séo classifica-

dos como instaveis.

2.3 Estudo do modelo de autébmato celular probalitis

A reviséo do artigo [1] permitiu a contextualizagiia compreensédo da disperséao
dos pneumococos em pequenas comunidades, entramfoossibilitou um estudo sobre a
espacialidade do problema abordado. A partir desidrio, criamos dois modelos de autdma-
tos celulares, um simplificado e um expandido, osnguais estudamos suas dinamicas e par-
ticularidades.

O modelo de autdémato celular probabilistico apresenm comportamento se-
melhante ao do modelo de equacdes diferenciaisdids, porém algumas diferencas devem
ser destacadas. O ponto de equilibrio, no autOreltdar, € alcancado em um periodo de
tempo relativamente maior em relacdo ao do modeleqiiac6es diferenciais ordinérias, to-
davia esta caracteristica se mostrou proporciodahanséo da rede no qual o experimento &

realizado.

1,0 5
0,8 -
0,6 -

04|

Densidade populacional

0,24

0,0 T T T T T T T
0 200 400 600 800

Tempo

Figura 34: Grafico com a densidade populacional dasdividuos portadores dos pneumococos para a fun-
¢ao Y(t) correspondente ao modelo simplificado degaagdes diferenciais ordinarias obtidas algebricanme

te.
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Figura 35: Grafico com o nimero de individuos portdores dos pneumococos para o modelo de autdmato

celular probabilistico simplificado obtido a partir da média de 10 amostras.

Nessa simulacao foi utilizada uma rede de 250&iddos, sendo este um nimero
razoavel para um estudo envolvendo pequenas coadesdO tempo do experimento foi de
800 dias, pois se trata do periodo necessériogpairualizacdo do ponto de equilibrio do sis-
tema. A probabilidade de transmissao local utibzéad de 5,5%, e foi obtida empiricamente,
e a probabilidade de transmissao global foi, popscidade, igual a zero.

A condicao inicial considerou um unico elementeatddo no centro da rede. A
probabilidade de uma célula receber tratamento amtibidticos foi de 4,6% e a probabilida-
de de cura devido ao medicamento usado foi de 228émente corresponde ao valor 1000 e
o tempo de infeccéo utilizado foi de cinco diasgipda data de aquisicdo dos pneumococos.
A rede apresenta a forma toroidal, o que defineroportamento do algoritmo em relacdo a

verificag&o de vizinhos nas regides de bordas.



68

Yc
2500 — Yn
2000 A
(2]
o
=}
S
2 15004
£
[}
o
o
9] i
2 1000
S
z
500
7Y A AP PN N APA
0 ; ' . ; . ; . .
0 200 400 600 800

Tempo

Figura 36: Gréafico com o numero de individuos portdores de pneumococos dos grupos freqiientadores
Yc e dos néo frequientadores dos CCC Yn para o modetle autémato celular probabilistico estendido com

uma amostra.
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Figura 37: Gréafico com a densidade populacional dasdividuos portadores dos pneumococos para as

funcbes Yc(t) e Yn(t) correspondentes ao modelo esdido de equacdes diferenciais ordinarias.

Para a simulagcdo com o modelo de autdmato celubdnapilistico estendido foi

utilizado o mesmo tamanho de rede da simulacaoianta probabilidade de transmisséo dos
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pneumococos fora dos CCC foi de 4,5% e a probabliéicde transmissédo dentro foi equiva-
lente a anterior, com ambas obtidas empiricamente.

O tempo de infeccéo, o numero de dias acompanhedo®xperimento, a condi-
¢ao inicial, a probabilidade de um individuo recetb@tamento com antibiéticos e a probabi-
lidade de cura devido ao medicamento ndo foramadibs. A probabilidade de espalhamento
global foi de zero por simplicidade. Através doagler de niumeros pseudo-aleatorios foram

determinados, com a probabilidade de 44%, os iddos que frequentariam os CCC.

— Yc(t), r=0,046
0,20+ ——Yn(t), r=0,046
Yc(t), r=0,2
—Yn(t),r=0,2
Yc(t), r=0,5
0,15 —Yn(), r=05

0,10

Densidade populacional

0,05

0,00

Tempo

Figura 38: Gréafico com a densidade populacional dasortadores de pneumococos dos grupos freqlienta-
dores e dos néo frequentadores dos CCC para o modele autdmato celular probabilistico estendido com
uma rede formada por 2500 individuos, a partir da rddia de 100 amostras, para diferentes valores de a-

brangéncia do uso de antibioticas

Para a simulagao acima, com o modelo de automatiaicestendido, foi utiliza-
do uma rede de 2500 células, a probabilidade dertrgsédo dos pneumococos fora dos CCC
foi de 0,045 e a probabilidade de transmissao ddoirde 0,055, com ambas obtidas empiri-
camente. O tempo de infeccédo, o numero de dias@tmdos do experimento e a condicao
inicial, também n&o sofreram alteracfes. A proiddille de espalhamento global foi zero por
simplicidade. Foram determinados, com a probalnédde 0,44, os individuos que frequenta-
riam os CCC.

Podemos observar que a abrangéncia do uso dedéintbiacarreta uma razoavel

influéncia no comportamento da dispersao dos pneacos na populagdo em estudo, sendo r
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maior ou igual a 0,1 um valor capaz de obter bessltados na reducéo do ponto de equili-
brio para o modelo de equagfes diferenciais, e panadelo de autémato celular probabilis-
tico, uma abrangéncia de 50 por cento da populsgéa capaz de atingir um valor interes-

sante no controle da pneumonia.
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Figura 39: Gréafico com a densidade populacional dggortadores de pneumococos para o modelo de au-
tdbmato celular probabilistico simplificado para diferentes populag@es a partir da média de 100 amoss;a

sendo N o tamanho da rede.

Na simulagdo mostrada na figura 39 foram utilizagaes compostas por 2500,
1600, 900 e 400 individuos, sendo estes numerasvas para um estudo envolvendo pe-
guenas comunidades. O tempo do experimento foD@elias, pois se trata do periodo neces-
sario para a visualizacao do ponto de equilibrigistema.

A probabilidade de transmisséo local utilizadad®i0,055, obtida empiricamente,
e a probabilidade de transmissao global foi, pmpscidade, igual a zero. A condicao inicial
considerou um unico elemento infectado no centroeda. A probabilidade de uma célula
receber tratamento com antibiéticos foi de 0,046peobabilidade de cura devido ao medica-
mento usado foi de 0,22.

A semente corresponde ao valor mil e o tempo de@édio utilizado foi de cinco
dias a partir da data de aquisicdo dos pneumockaqosssivel verificar a dependéncia do ins-

tante em que o ponto de equilibrio € atingido dacé® ao tamanho da populagcéo considera-
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da na simulacao, todavia ndo se pode afirmar qualar de equilibrio € dependente desse

mesmo parametro.

Simulador Grafico de Automato Celular E] |E|E|

Figura 40: rede para o modelo simplificado.

Dia: 300
Suscephiveis: 1791
Infectados usuarios dos CCC: 709

Infectados ndo usuarios dos CCC: 0

Figura 41: status da simulagdo com o0 modelo simpilifado.

Utilizando o sistema computacional desenvolvidoprfiguracéo da rede no esta-
do de equilibrio apresentou uma distribuicdo egpaelativamente homogénea, com os pa-

rametros definidos da mesma forma que no experorerh o modelo simplificado anterior.
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5.G de Automato Celular

Status
Dia: 300
Susceptiveis: 1316
Infectados usuirios dos CCCy 591

Infectados ndo usudrios dos CCC; 493

Figura 43: status para uma simulacdo com o modelstndido.

Acima temos a rede para o0 modelo estendido e aasstom as informacdes so-
bre o periodo da simulagcdo, numero de células susie(azul), células infectadas que fre-
giilentam os CCC (vermelho) e células que n&o fregiieas CCC (amarelo). E possivel ob-
servar que apesar da proporcdo de usuarios doss€Q@enor em relagdo ao dos néo usua-
rios, o numero de infectados utilizadores dos CCsigerior ao numero de infectados néo
usuarios dos CCC e isso se deve principalmenteiar mgressividade de transmissdo dos

pneumococos dentro dos CCC.
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2.4 Estudo do Método de Gillespie

O método de Gillespie foi implementado e estudamo o objetivo de analisar os
resultados obtidos pela equacdo mestra modeladaifspmente para o modelo de Pneumo-
nia e suas particularidades e diferencas em rekgdoétodo de Monte Carlo. Além disso, &
importante destacar a utilizacdo de uma modelagtotdstica para a validacdo do trabalho,
pois diferentes abordagens sobre um tema comuncaefioa veracidade dos resultados e au-

mentam os indicios sobre erros e acertos.

di _ _
a =Ws_, S(t) W ~s| (t) (60)
ds _ ~
E =W ﬂsl (t) Ws S(t) (61)

As equacdes mestra acima descrevem a dinamicaspersfio dos pneumococos

sendowg_, a probabilidade de transi¢édo do estado suscetéralo estado infectadove
a probabilidade de transicdo do estado infectad®a pastado suscetivel. As fungde(!s) e

S(t) descrevem a densidade de individuos infectadosemsidade de individuos suscetiveis,

respectivamente.



74

Gillespie Rede
—— Gillespie
Reta de equilibrio
Runge-Kutta

10 4

08 /

S()

0,6

04 -

0,2

T T T T T T T T T 1
0 200 400 600 800 1000
Tempo

Figura 44: simulagdo com os métodos de Gillespie amde, Gillespie, Runge-Kutta e a reta de equiliba.

Podemos observar que a dindmica dos métodos dssi@dlem rede, Gillespie e
Runge-Kutta apresentaram comportamentos similgresaa dos dois primeiros serem algo-
ritmos probabilisticos e o ultimo ser um algoritdeterministico. Os métodos de Gillespie e
Runge-Kutta convergiram para pontos de equilibinalares, entretanto, como esperado, o
namero de iteracdes necessarias para atingir antesi000 foi razoavelmente maior para o
meétodo de Gillespie quando comparado ao métodaidgdrKutta.

Outro fato relevante se refere aos dois modos gdeimentacdo do método de
Gillespie apresentarem dinamicas e pontos de bgailsimilares apesar das significativas

diferencas em ambos os algoritmos.
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Figura 45: gréfico da densidade de infectados e @svio padréo.

Acima podemos observar o grafico da densidade fdetatos e o desvio padréo
para uma amostra aleatoria. O desvio padrao olfwideelativamente pequeno, o que nos

mostra indicios sobre uma pequena variabilidade.
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Figura 46: gréafico da relacéo entre as probabilidads de transicdo plS para o método de Gillespie ena-

mero de iteracdes.
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Figura 47: gréafico da relacdo entre as probabilidads de transicdo pSl para o método de Gillespie ena-

mero de iteracdes.

As figuras (46) e (47) mostram as variacdes dasgtmitdades de transicdo em relacéo
ao numero de iteragdes, ou seja, a dinamica déslptimades para o método de Gillespie a

cada passo do algoritmo.
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Figura 48: gréfico da relagd@o entre as taxas de tgm e o nimero de itera¢des para o0 método de Gillésp



s

Comparativamente as figuras (56) e (57), a figd&) (nostra que as taxas do método de
Gillespie apresentam valores razoavelmente ma@reselacdo as taxas de tempo referentes

ao método de Monte Carlo dinamico.

Simulador Grafico de Automato Celular E“E|E|

Figura 49: rede para o método de Gillespie.

Dia: 4999
Suscepkiveis; 1774
Infectados usuarios dos CCC: TZh

Infectados ndo usuarios dos CCC: 0O

Figura 50: status de uma simulagéo pelo método del@spie.

Na figura acima a rede se encontra no estado débeigue através do status €
possivel identificar o nUmero de células infectaglasde células suscetiveis apds o periodo de

4999 dias de observacédo de uma simulagéo pelo médoGillespie.
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2.5 Estudo do Método de Monte Carlo Dinamico

O estudo do método de Monte Carlo Dinamico pernatignalise comparativa
com método de Gillespie sobre questdes ndo abardedhteratura, como estudos das dina-

micas e pontos de equilibrio de ambos os métodos.

Monte Carlo
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Figura 51: simulacdo dos métodos de Gillespie e MtanCarlo para 120000 iteracdes.



79

Gillespie
0,8

—— Monte Carlo

0,6 1

It)

04|

.

0,0

T L T
0 50 100 150 200 250 300

r —
350 400 450
Tempo

Figura 52: simulagdo dos métodos de Gillespie e tonte Carlo, para uma média de 100 amostras e
120000 iteracdes.

A analise dos graficos acima nos mostra que a do@ado método de Gillespie
tem uma velocidade relativamente maior em relagadoamétodo de Monte Carlo, apesar de
apresentarem dinamicas e pontos de equilibriov@enies. Neste caso, para 120000 itera-

¢cOes, o método de Gillespie atingiu o instante @b0método de Monte Carlo chegou ao ins-
tante 239.
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Figura 53: simulagdo comparativa do método de Mont€arlo com 100000 itera¢g6es e média de 1000 a-

mostras e da solucdo exata da equacédo diferencial.

Analisando a figura acima podemos verificar que @amédia de 1000 amostras e
100000 iteracdes o método de Monte Carlo Dinamasolveu com razoavel precisdo a equa-

cao diferencial em comparagédo com a solugcéo opattameétodo numérico de Runge-Kutta.
—— Monte Carlo

1,04

0,84

0,6

pIS

0,4

0,2 1

0,0 . I . I . I . I . I . !
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
iteracoes

Figura 54: grafico da relacédo entre pIS e o nimerde iteracdes.



81

—— Monte Carlo
1,04

0,8 1

0,6

pSlI

0,4

0,2

0,0 . I . I . I . I . I . !
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
iteracoes

Figura 55: grafico da relacé@o entre pSl e 0 nimerde iteracdes.

As figuras (54) e (55) descrevem a variacdo dabgimibdades de transicdo em

fungéo das iteragoes.

—— Monte Carlo

0,08

tIs

0,04

-

T T T T T T T T T T T 1
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
iteracoes

Figura 56: grafico da relacéo entre as taxas de tgyo tIS e o nUmero de interacdes.
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—— Monte Carlo

0 5000 10000 15000

iteracoes

20000 25000 30000

Figura 57: grafico da relacao entre as taxas de tggo tSl e 0 nimero de interacdes.

As figuras (56) e (57) mostram a relacéo das tdeagempo e das iteracdes, tanto

das transicdes do estado infectado para o sudcefivato do estado suscetivel para o infec-

tado.

0.8 1
0,7
0,6

0,5

10

04+

0,3

0,2

0,1

0,0

—— Monte Carlo
—— Gillespie
Monte Carlo f dinAmico

T T T T
0 20000 40000
iteracdo

T T 1
60000 80000

Figura 58: grafico comparativo da dindmica dos métdos de Gillespie, Monte Carlo dinamico e Monte

Carlo dindmico com f dinamico.
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A figura (58) mostra a dinamica dos métodos dee§ilie, Monte Carlo dinamico
e Monte Carlo dindmico com & dindmico. Podemos verificar que o método de M@ado
dindmico alcanca o equilibrio um pouco mais ramjde o método de Gillespie, ou pior das

hip6teses junto, e no equilibrio o tempo ndo aptasenportancia alguma.

Simulador, Grafico, de Automato Celular E|E|@

Figura 59: rede de uma simulacéo pelo método de MCD

Status g@@

Dia: 4999
Susceptiveis: 15847
Infectados usuarios dos CCC B53

Infectados ndo usudrios dos CCC: 0

Figura 60: status de uma simulacao pelo método de®D.

A figura acima representa a configuracéo da rededieiduos depois de 4999 di-
as transcorridos na simulacao por Monte Carlo Dicdn®© status nos fornece dinamicamen-

te dados sobre os numeros de suscetiveis e indsat@drede em fungédo do tempo.
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2.6 ESTUDO DE UM MACRO MODELO DE PNEUMONIA

Adicionalmente ao que foi proposto e com o objetiecexpandir este projeto fu-
turamente, foi realizado um estudo sobre o modeledqiiacGes diferenciais (D. J. Austin e R.
M. Anderson, 1999) [2] relacionado a surtos em hasp sendo este um macro modelo (mo-
delagem classica) alternativo para a analise e mmnpao do processo de dispersao da
Pneumonia em hospitais.

O seguinte modelo descreve a relacdo hospitaissooims e tempo em anos.

%=0(N-y)+w(N-y)-W (62)

O parametro N se refere ao nimero total de hosgitaisiderados no processo e-

pidémico, / é a taxa de transmissdo sendo proporcional aomutechospitais afetados, a

taxa de mobilidade dos pacientes entre as insiggigle saude e a probabilidade de que um

paciente induza surtos em hospitais. O parametse trata da taxa de erradicacdo dos surtos

sendo proporcional a extensao do hospitaNeé a taxa das novas introducdes geradoras de
surtos.

Para este modelo devemos considerar dois estados aatuito de classificar os
hospitais, sendo o0 estado suscetivel para aquetesap apresentam surtos e infectado para
0s hospitais que apresentam surtos. Os elemengostiueis podem transitar para o estado
infectado devido as novas introducdes, a selec@etdees resistentes e a dinamica de pacien-
tes e funcionarios por diferentes instituicbesalels.

A partir do modelo estudado observa-se um cres¢oreponencial no inicio das
epidemias proporcional ao periodo de duragdo dagssa ao numero de hospitais secunda-
rios considerados no problema.

Para a analise dos pontos de equilibrio desse mddehm abordados dois casos.
No primeiro caso consideraremos a auséncia de mowvaducdes de surtos, ou sefly =0,

e para o segundo serd realizada a analise do eeso g

y=0 (63)
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Ou

y=PRre (64)

Através das equacdes acima, demonstradas no apé&ndrerificamos, para o ca-
so particular, que os pontos de equilibrio sdo nidgetes da taxa de transmissdo de surtos
entre hospitais, da taxa de erradicacdo dos sartimsparametro relacionado a taxa de novas
introducdes geradoras de surtos.

Os pontos de equilibrio referentes ao caso gemdbden séo proporcionais a taxa
de transmissao de surtos entre hospitais, a tagaradicacdo dos surtos e ao parametro rela-
cionado a taxa de novas introducdes geradoras res smdependentemente do valor de
A=(BN-y-c) +4B0oN .

Caso 1:A>0

y:{(y+a—£\l)i\/ﬂ (65)

Caso2.A= 0
y=ﬂN;—£,_a (66)

Caso 3:A< O
y:_{(ﬂ'\l-ygg)ii\/z} (67)
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CAPITULO 3 - ANALISE E DESENVOLVIMENTO DO EPI-
DEMICS CELLULAR AUTOMATA SIMULATOR

3.1 Introducao

3.1.1 Descricao geral do projeto

O projeto do modelo de autémato celular probalibsnclui o desenvolvimento
de um simulador que permite visualizar a dinamieapidemias em redes quadradas bidi-
mensionais e que oferece recursos graficos deliagao dos resultados que vao sendo ge-
rados para cada simulagao.

O modelo de autémato celular probabilistico tenmtaiio de mimetizar o com-
portamento de um sistema bioldgico cuja finalidefere-se ao estudo do comportamento de
um dado processo biolégico previamente, ou seada-ge de uma ferramenta de auxilio a

compreensao de fendbmenos naturais associadosesragsd
3.1.2 Objetivo do sistema
Estabelecer untdialogo amigavelcom os profissionais da saude, e através do

mesmo possam decidir sobre um conjunto de acdestmtégias de politicas de saude publi-

ca que possam ser testadas previamente em umapdpuu um pacientertual.

3.2 Requisitos especificos

3.2.1 Requisitos funcionais

Execugéo de simulagéo.

ID Nome Descricao
R1.1 Iniciar simulacéo (E) O sistema deve pernoitini-
cio de uma nova simulacao.
R1.2 Selecionar parametro de es@a-ssistema deve permitir a se-
Ihamento global (E) lecdo do parametro de espa-
Ihamento global.
R1.3 Selecionar a probabilidade O sistema deve ipeanes-
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local de infeccdo por indiv

icolha da probabilidade local

duo (E) de infeccéo por individuo.
R1.4 Selecionar a probabilidade sistema deve permitir a es-
global de infeccdo por indiviieolha da probabilidade global
duo (E) de infeccéo por individuo.
R1.5 Selecionar o tempo de infe® sistema deve permitir a se-
cao de uma célula (E) lecdo do tempo em que o |n-
dividuo fica infectado.
R1.6 Selecionar a dimensao da rgdesistema deve permitir a se-
(E) lecdo da dimensao da rede.
R1.7 Selecionar um individuo cem® sistema deve permitir que o
tral como condicéo inicial (E)individuo infectado comege
no centro da rede.
R1.8 Selecionar porcentagem inid® sistema deve permitir a es-
al de infectados (E) colha da porcentagem inicjal
de individuos infectados.
R1.9 Cancelar simulacéo (E) O sistema deve pernaiir
cancelamento da simulacéo
R1.10 Reinicio de simulacéo (E) O sistema deve pieronrei-
nicio da simulacao.
R1.11

Permitir inclusdo de novdd sistema deve permitir asir-

parametros (O)

clusédo de novos parametros.

Saidas do sistema.

ID

Nome

Descricao

R2.1

Habilitar visualizadores (O)

O sistema devenite a vi-

tando os visualizadores.

R2.2

Visualizar status (E)

O sistema deve perraitui-
sualizacdo do status conter

tiveis, infectados e o ndme
total de individuos.

R2.3

Visualizar grafico (E)

O sistema deve permativi-
sualizacdo de um grafico q

persdo da infeccdo entre

diferentes estados.

R2.4

Atualizacéo da rede (O)

O sistema deve geean
tempo real, as atualizacoes

0 numero de individuos susc¢

descreve a evolugcdo da di

sualizacéo da epidemia habjli-

do
e_

(0N

individuos pertencentes aos

da

rede.

3.2.2 Requisitos nao-funcionais

Usabilidade
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O sistema deve apresentar facilidade de uso, cpnesentacdes objetivas nos
campos de entradas e nos visualizadores.

Confiabilidade

O sistema deve realizar as simula¢cdes com corregawisualizador deve infor-
mar o comportamento da rede com fidelidade.

Eficiéncia

O sistema deve realizar as simulacbes de formdadapkeficiente, para que redes
com grandes dimensdes possam ser testadas.

Manutenibilidade

O sistema deve apresentar métodos independentes.

Tempo de resposta

O sistema deve apresentar um tempo de respostavatgiara a execucao das a-

tividades de pesquisa.

3.3 Modelos de caso de uso

Apresentacdo de um caso de uso em que 0s atczesgenn com o sistema rece-

bendo diferentes saidas de acordo com os dadogrdda

3.3.1 Caso de uso: realizar a simulagdo com um eato infectado no centro da rede

realizar a
simulagao
COI um
elemento
infectado no
centro da
rede.

Pesquisador

Caso de uso de alto nivel:
Caso de usorealizar a simulacdo com um elemento infectadoemtro da rede.
Atores: pesquisador

Tipo: primario
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Descricdo: o usuario deve preencher os campos com os valorparametro de
espalhamento global, da probabilidade local decg#e por individuo, da probabilidade glo-
bal de infeccao por individuo, do tempo em quedividuo fica infectado, da dimenséo da
rede e da configuracao inicial da rede com um iddiv infectado no centro da rede. Posteri-

ormente a simulacao podera ser inicializada.

Caso de uso expandido:

Caso de usorealizar a simulacdo com um elemento infectadoemtro da rede.

Atores: pesquisador

Finalidade: o sistema deve realizar a simulagcdo somente &s & parametros
forem preenchidos. Caso um dos parametros ndo smhaalor atribuido, a simulagcédo nao
podera ocorrer. Com os dados completos o usuataréopelo inicio da simulacdo com um
elemento infectado no centro da rede.

Visao geral: 0 usuario deve preencher os campos com os valorparametro de
espalhamento global, da probabilidade local decg#e por individuo, da probabilidade glo-
bal de infeccao por individuo, do tempo em quedividuo fica infectado, da dimenséo da
rede e da configuracao inicial da rede com um iddiv infectado no centro da rede. Posteri-
ormente a simulacao podera ser inicializada.

Tipo: primario e essencial.

Referencias cruzadasR1.1, R1.2, R1.3, R1.4, R1.5, R1.6,1.7.

Caso de uso expandidosequiéncia tipica de eventos.

Acdao do ator Resposta do sistema
1. O usuario preenche 0os campos ¢om
os valores dos parametros.
2. O usuério define a condicéo inigial
da rede com um elemento infectado no ¢en-
tro da rede.

3. O usuério inicia a simulagéo. 4. O sistema egib®dulo grafico da
rede e habilita a opcéo de visualizagdg do
status e do grafico.

5. O usuario encerra a simulacgéo. 6. O sistemaiiégs@ mddulo gréfi
co e habilita a opgdo de inicio de simulac&o.
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Caso expandido: sequéncias alternativas
4. O sistema emite uma mensagem de erro informgndda algum campo nao

preenchido.

3.3.2 Caso de uso: realizar a simulacdo com umeedeinada proporgéo de células infec-

tadas.

realizar a
simulagao
COMm uma
determinada
proporgao de
células
infectadas.

Pesquisador

Caso de uso de alto nivel:

Caso de usorealizar a simulacdo com uma determinada propated®lulas in-
fectadas.

Atores: pesquisador

Tipo: primario

Descricdo: 0 usuario deve preencher os campos com os valorgsrametro de
espalhamento global, da probabilidade local decgéfe por individuo, da probabilidade glo-
bal de infec¢éo por individuo, do tempo em quedividuo fica infectado, da dimenséo da
rede e da configuracéo inicial da rede com a pgdmode células infectadas. Posteriormente a
simulacé@o podera ser inicializada.

Caso de uso expandido:

Caso de usorealizar a simulacdo com uma determinada propated®lulas in-
fectadas.

Atores: pesquisador

Finalidade: o sistema deve realizar a simulagcdo somente &s & parametros
forem preenchidos. Caso um dos parametros ndo smhaalor atribuido, a simulagcédo nao
podera ocorrer. Com os dados completos o usuatasépelo inicio da simulacdo com uma

determinada proporgéo de células infectadas.
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Visao geral: 0 usuario deve preencher os campos com os valorparametro de
espalhamento global, da probabilidade local decg#e por individuo, da probabilidade glo-
bal de infeccao por individuo, do tempo em quedividuo fica infectado, da dimenséo da
rede e da configuragdo inicial da rede com a pgdmode células infectadas. Posteriormente a
simulacdo podera ser inicializada.

Tipo: primario e essencial.

Referencias cruzadasR1.1, R1.2, R1.3, R1.4, R1.5, R1.6, R1.8.

Caso de uso expandidosequéncia tipica de eventos.

Acdao do ator Resposta do sistema
1. O usuario preenche os campos ¢om
os valores dos parametros.
2. O usuério define a condicéo inigial
da rede com a proporcao de células infecta-

das.

3. O usuério inicia a simulagéo. 4. O sistema egib®dulo grafico da
rede e habilita a opcédo de visualizagdg do
status e do grafico.

5. O usuario encerra a simulacgéo. 6. O sistemaiiégs@ mddulo gréfi
co e habilita a opgéo de inicio de simulac&o.

Caso expandido: sequéncias alternativas
4. O sistema emite uma mensagem de erro informgndda algum campo nao
preenchido.

3.3.3 Caso de uso: visualizar o status gerado sataulacao.

visualizar o
status gerado
pela

simulagao.

—

Pesquisador

Caso de uso de alto nivel:
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Caso de usovisualizar o status gerado pela simulacao.

Atores: pesquisador

Tipo: primario

Descricdo:o usuario deve iniciar a simulagéo e o sistemditeath a opgéo de vi-
sualizacéo do status.

Caso de uso expandido:

Caso de usovisualizar o status gerado pela simulacao.

Atores: pesquisador

Finalidade: visualizar o status.

Visdo geral: 0 usuario deve iniciar a simulacdo e o sistemdlitaah a opcao de
visualizacao do status.

Tipo: primario e essencial.

Referéncias cruzadasR1.1, 2.2.

Caso de uso expandidosequéncia tipica de eventos.

Acao do ator Resposta do sistema
1. Este caso inicia com o usuario requi- 2. O sistema inicia a simulacéo e habili-
sitando uma simulacéao. ta 0 visualizador de status.

3. O usuario seleciona o0 modulo grafico 4. O sistema exibe o modulo grafico|do
correspondente ao status. status.

Caso expandido: sequiéncias alternativas
2. O sistema emite uma mensagem de erro informguel@ simulagéo néo foi i-

niciada corretamente.

3.3.4 Caso de uso: visualizar grafico gerado peladacao.

visualizar os
graficos

gerados pela
simulagao,

I

Pesquisador
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Caso de uso de alto nivel:

Caso de usovisualizar os graficos gerados pela simulagéo.

Atores: pesquisador

Tipo: primario

Descricdo:o usuario deve iniciar a simulagéo e o sistemditeath a opgéo de vi-

sualizacéo dos graficos.

Caso de uso expandido:

Caso de usovisualizar os graficos gerados pela simulagéo.

Atores: pesquisador

Finalidade: visualizar os gréficos.

Visdo geral: 0 usuario deve iniciar a simulacdo e o sistemdlitaah a opcao de
visualizacéo dos graficos.

Tipo: primario e essencial.

Referéncias cruzadasR1.1, 2.2.

Caso de uso expandidosequiéncia tipica de eventos.

Acao do ator Resposta do sistema
1. Este caso inicia com o usuario requi- 2. O sistema inicia a simulacéo e habili-
sitando uma simulacéo. ta o0 visualizador de graficos.

3. O usuario seleciona o0 modulo grafico 4. O sistema exibe o modulo grafico.
correspondente.

Caso expandido: sequéncias alternativas

2. O sistema emite uma mensagem de erro informguel@ simulagéo né&o foi i-

niciada corretamente.

3.4 Diagrama de caso de uso
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Figura 61: caso de uso.
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CAPITULO 4 - IMPLEMENTACAO E TESTE

Primeiramente, foi realizada a aquisi¢éo dos réqgisjue definiram as funciona-
lidades do sistema. A partir das consideracdemisitoi implementada, através da linguagem
Java, as interfaces e as funcionalidades do sisiesemnvolvido.

As interfaces e funcionalidades iniciais implemdataséao referentes a escolha do
método através do qual as simulacdes serdo readizadfigura abaixo representa a interface

desenvolvida para a sele¢cdo do meto desejado.

Simulador Grafico Sl FEX

[ Modelo Simplificada |[ Modela Extendida ]

[ Método de Gillespie ] [ Método de MCD ]

[ Skakus ] [ Legenda ]

Figura 62: selecdo do método para a simulacéo.

Posteriormente, foram desenvolvidas as interfaces fancionalidades para a in-
sercdo dos parametros especificos de uma simupegéioular. Todos os parametros devem
preenchidos e de forma correta para que a simufagssa ser realizada. Apos a definicdo dos

parametros a simulacdo podera ser iniciada.

Pardametros do Modelo Simplificado

1 Pardmetro de espalhamenta local

0.23 Probabilidade local de infeccdo por individuo

1 Probabilidade global de infeccdo por individuo
5 Tempo em que o individuo fica infectado

2IZIIZIEI| Tempo do experimento

Iniciar Simulacdo

Figura 63: insercao de parametros.
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Parametros do Modelo Simplificado

Pardmetro de espalhamento local
Probabilidade local de infeccdo por individuo
Probahbilidade global de infeccdo por individuo
Tempo em que o individuo fica infectado

Tempo do experimento

Preencha todos os campos acima | Iniciar Sirmulazdo |

Figura 64: necessidade de preenchimento de todosazmpos.

Parametros do Modelo Simplificado

1 Parametro de espalhamenta local

0.23 Prababilidade local de infeccdn por individuo
z Probabilidade global de infeccdo por individuo
5 Tempo em que o individuo fica infectado

1000 Tempao do experimento

Preenchimento incarreto [ Iniciar Simulacda |

Figura 65: verificacao da validade dos parametrosiseridos.

Depois do desenvolvimento das interfaces de sel@g&onodelos disponibiliza-
dos e insercdo dos parametros, foram implementslagerfaces e funcionalidades necesséa-
rias para a analise, estudo e interpretacdo ddagiim Este modulo € composto pelo visuali-
zador da rede, pelo status, que fornece informagdiee niumero de individuos suscetiveis,
infectados que frequentam os CCC, infectados gadregtienta os CCC, tempo em dias da
simulagéo, a legenda com a descrigdo dos significdds simbolos utilizados e a possibili-
dade de geracdo de graficos em tempo real da oetagéero total de células infectadas e

tempo em dias.



B suceptives
B irfectados usudrios dos CCC

Infectados ndo usuarios dos CCC

Figura 66: legenda do simulador.

Status E] [E| E|

Dia: 200
Susceptiveis: 1407
Infectados usuarios dos CCC; 614

Infectados ndo usudrios dos CCC; 479

Figura 67: status do simulador.

Simulador Grafico de Automato Celular E]|E|E|

Figura 68: modulo gréafico da rede do sistema para modelo simplificado.
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5.G de Automato Celular

Figura 69: modulo gréafico da rede do modelo estendio.

Grafico Modelo Simplificado
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0 25 S50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300

Tempo

Figura 70: gréafico gerado em tempo real para uma siulacdo com o modelo simplificado.
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Parametros para o método de Gillespie |Z||E|rz|

Tempo do experimento

Taxa de contagio

[ |
[ |
I:I Taxa de recuperacdo
[ ]

Proporcdo de infectados

Iniciar Sinulacdo ]I

Figura 71: interface de insercéo de parametros para método de Gillespie.

Parametros para o método de MCD |Z E'E'

D Tempo do experimento

Iniciar simulagdo

Figura 72: interface de insercdo de parametros para método de MCD.

Na fase de testes, foram realizadas compara¢feesidtados do simulador de-
senvolvido com os resultados obtidos pelos métadptementados na linguagem C que fo-
ram testados exaustivamente. Esses varios tegijesram que o sistema desenvolvido esta

satisfazendo o que foi planejado na fase de esmeEaD de requisitos.
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CAPITULO 5 — CONCLUSOES

Os principais pontos abordados pelo estudo forgrodeizidos e os resultados
obtidos nos sugerem que o modelo é realmente vialidm o estudo da dispersédo de pneumo-
cocos e que ha indicios sobre a relacdo pneumdd@3 O modelo de autémato celular pro-
babilistico apresentou comportamento semelhanttoanodelo de equacdes diferenciais or-
dinarias. Também foi considerado que as comparagties os resultados obtidos pelo mode-
lo de autbmato celular e pelo modelo de equacdesedciais foram realizadas apenas em
relagdo aos seus comportamentos, pois um refegie-s€imero de individuos e considera a
espacialidade do problema, e o outro a densidagdelgmonal, respectivamente. O artigo a-
firma que apesar de utilizar o conjunto de dadesatemunidades de criangas estudadas, 0
namero de amostras revelou-se insuficiente paeste £m comunidades usando as conclu-
sbes derivadas do modelo de equacdes diferencdirsgidas, entretanto é possivel a realiza-
céo do estudo em pequenas amostras utilizandoagjrad do modelo de autémato celular
probabilistico.

Também apresentamos resultados experimentais ieoe&@obre a classificacdo
dos pontos de equilibrio do sistema de equac¢feredifiais do modelo expandido. Para dife-
rentes intervalos, contidos no dominio determinaalartigo [1], e variando pares de parame-
tros, foram calculados os pontos de equilibrioadizada classificagcdo dos mesmos. Os resul-
tados obtidos foram consistentes em relacéo aoaekppara o modelo estendido.

Adicionalmente, foi proposto um modelo estocastiesolvido numericamente
através dos métodos numéricos de Gillespie e ddeMdarlo Dinamico, que apresentou, em
média, dindmica e pontos de equilibrio razoavelmpnbximos dos referentes ao modelo de-
terministico, o que era, de fato, esperado.

Por fim, ao sistema de informacdo desenvolvida@rfoimcorporados os métodos
probabilisticos de Gillespie e de Monte Carlo Dird@massim, possibilitando através desses

métodos, simula¢cdes em rede com suporte a intggfafiea da dindmica da simulacao.
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7 — APENDICE A

7.1 Sistemas Quase Lineares
Seja (68) um sistema autbnomo bidimensional n&atin
X = f(x) (68)

O objetivo serd a determinacdo de um sistema liayeapriado que se aproxime

de um sistema néo linear.
X' = Ax+ g(x) (69)
Para que o sistema nédo-linear (69) seja proximsisiema lineax' = Ax, deve-

mOos supor queg(x) seja pequeno. Assim vamos supor que as comporamigsém deriva-

das parciais de primeira continuas e que g satsfgguinte condicao, valida para x tendendo

a zero.

la()l/I¥ - 0 (70)

Isto &, g(x)] é pequeno em relagdo fd proximo da origem. Esse sistema é de-
nominado de sistema quase linear na vizinhancauio ritico x = 0.

Verificando a quase linearidade, seja.

Yy =X (71)

Ye =Yy (72)
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66 Sl
G,(xy) G,(xy)\v (73)
Considerando

Fxy)= AL XML 1)+ L1y 1- 94, ~(urer)x (74

6(x.y)= B.(t- Yy Y4 * Al V(1= %44 )+ ALl yIXa- 1)1- %4, )- (v erlx (79

Manipulando algebricamente,

F(xy)= Bx1- £)- Bx*(L-f)+ Byf (1— %4) - ﬁlxyf(l— %4) ~(uter)x  (76)

o9 3] A -9 -4

i 11-94, )~ Bt 1= -ty "
Fazendo mudanca de parametros

a=p60-f) (78)

{=-pL-f) (79)

x=hAt (1— %4j (80)
5= —/zlf(l— %4) (81)



¢ =~(u+cr)
=5/ %
oa(34
cosi(-5)
oeoaif-54)
o195
=R 1)1-%,)

g=—(u+cr)
Teremos
F(x y)=ax+ ¢ + xy + &y + gy
G(x,y) = ay+by* +cy+dy” +ex+ jxy + gy
Fazendo mudanca de parametros

w=x+¢

106

(82)

(83)

(84)

(85)

(86)

(87)

(88)

(89)

(90)

(91)

(92)
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h=a+c+g (93)

m=b+d (94)

As funcdes apresentardo a seguinte forma

F(x y)=ax+ X2 + wy + &y (95)

G(x, y)=hy+my” +ex+ jxy (96)

Logo, a equacéo fica.

d(u) (a+2{+d w+ X u 97
dtlv) e+ ky h+2my+ jx v (97)
Colocando o na seguinte forma
X a w) x 2+ X
d = + i _y (98)
dtly) (e hly) (my?+ jxy

Onde (0,0) é o ponto criticoah # ae.

Vamos demonstrar que se trata de um sistema goase. |

g, (x, y)=x* + &y (99)

g,(x, y)=my* + jxy (100)

Por conveniéncia utilizaremos coordenadas polareg&p.
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X =T cosg

y =rsend (101)

Como vimos, um sistema é quase linear se (102)dguatende a zero.

la(@)/l4 - o (102)

Entdo teremos

|2 =y{x? + y2) ={/[r2 cos® 6+ r*sertg) = \/r 2(cos’ 6+ sertd) = (103)

2 2 2
gl(X’Y):ZX +oy_(ricos g+ Cosesergzr(Zcosze+5cos6?sen9)~0

r r r ' (104)
.0

quandor

Parag,(x, y) teremos

. 2 2
g,(x y) My’ + jxy _ mrserf6 + jr * costserg _ r(mseﬁ0+ j Cosﬁserﬁ) -0,
; ; . (105)

guandor - 0.

De fato, o sistema € quase linear em uma vizinhdagaigem.
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8 - APENDICE B

8.1 Obtencéao dos autovalores

Seja

de(M - A1) (106)

Ou segja,

a+2{x+ oy w+ X | _/]‘1 j 107)
e+ ky h+2my+ jx 0
Fazendo mudanca de parametros.
A=a+2{x+dy (108)
B=a+X& (109)
C=e+Kky (110)
D=h+2my+ jx (111)

Assim, através de manipulacdes algébricas teremos.

(A-2)D-1)-BC=0~ AD-A1-DA+A*-BC=0- 2> -(A+D)A+(AD-BC)=0 (112)

De fato, os autovalores serao:
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= (A+D)++/(A+D)? - 4(AD - BC) (113)

2
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9 - APENDICE C

9.1 Andlise do Modelo de Pneumonia por Liapunov

Estudos sobre pontos criticos assintoticamenteeistdodem necessitar de uma
investigacdo na bacia de atracdo, ou seja, o dominiqual todas as solucdes, que iniciam
nesse dominio, tendem ao ponto critico. O segur&todn de Liapunov ndo necessita de in-
formacdes sobre a solucdo do sistema de equadéesndiais, pois a conclusao sobre a ins-
tabilidade e a estabilidade de um determinado poritico é obtida através de uma funcéo
auxiliar apropriada. O método direto € muito poderdevido ao fornecimento de uma infor-
macao mais global, além de poder ser utilizado istersas de equacdes que nao sao quase
lineares.

O segundo método de Liapunov € baseado em doidion fisicos para sistemas
conservativos:

» Uma posicéo de repouso é estavel se a energiacfténum minimo local,
caso contrario € instavel.

* A energia total é constante durante todo o moviment

Vamos supor que uma funcdo V, chamada funcdo gmaihav, esta definida em
um dominio D contendo a origem. A funcdo V € demawda positiva definida em D se

V(00)=0 e V(x y)>0 em todos os outros pontos de D. A fungéo V é heydefinida em
D seV(00)=0 e V(x,y)<0 para todos os outros pontos de D. Para os casesaofungéo

de Liapunov é maior ou igual a zero, ou € menoigaal a zero sdo denominadas positiva

semidefinida e negativa semidefinida, respectivaenen

dx

a =F (x, y),
dy (114)
ot = (X, Y)
-%=ka
(115)

V =V, (x, y)F(x, y) +V, G(x, y)
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Teorema 4.

Suponha gue o sistema auténomo (114) tenha um pdtitm isolado na origem.
Se existir uma funcéo V, continua com derivadasigarcontinuas, que seja positiva definida
e para a qual a funcdo V’, dada pela equacao ($&f),negativa definida em algum dominio
D no plano xy contendo a origem, entdo a origeméanto critico assintoticamente estavel.

Se V' for negativa semidefinida, entdo a origenméponto critico estavel.

Teorema 5.

Suponha que a origem é um ponto critico isoladsistema autbnomo (114). Seja
V uma funcgéo continua com derivadas parciais coasinSuponha qUé(0,0)=O e que, em
toda vizinhanca da origem, existe pelo menos untopande V é positiva (negativa). Se exis-
tir um dominio D contendo a origem tal que a fun¢galada pela equacao (115), seja positi-

va definida (negativa definida) em D, entdo a anigeum ponto critico instavel.

Teorema 6.

Suponha que a origem é um ponto isolado do sistrt@omo (114). Seja V
uma fungdo continua com derivadas parciais de paneedem continuas. Se existe um do-
minio limitado 0, contendo a origem, onde(x, y)< K, V é positiva definida e V' é negati-
va definida, entdo toda solucdo das equacdes (fLizdtomeca em um ponto em Bnde a
origem quando t tende ao infinito.

Para o modelo estendido de Pneumonia

dy,,
dt

:,31XNYN (1_ f)+:31XNYc f(l_ %4j—(ﬂ+CF)YN (116)

dy,

dtc = ﬂZXcYc(%LJ + B XY, f(l— %4) + B, XYy (1= f)(l— 984) ~(u+er)y, (117)

Fazendo a seguinte mudanca de variaveis, por sichgudie.

Y, =x (118)
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Yo=Y (119)

Teremos

F(xy)= B0~ x)x(1- f)+B,(1- xyf( /4) (p+cr)x (120)
G(x,y)=B,(1- y)y(%4) + B, (1~ y)yf (1— %4) + B y)x(- 1 )(1— %4) ~(u+cr)x  (122)
F(x y)=Bx(1-f)-Bx*(1- f)+ By ( /4j ﬁlxyf( 44)—(ﬂ+cr)x (122)

6(Y)= £.y{ Y4a) = BV V) * BV (1- %4a) - A" 1(1- U4y )+ X~ 1) 1-94,)

- ol ({194 ol -
Fazendo a mudanca de parametros
a=|B,(L-f)~(u+cr) (124)
b=p,0- f) (125)

c= B, (1— %4) (126)
i=61(1-%,) (127)
o= ﬂz(%4)+ﬁlf(l—%4)—(,u+cr)( (128)




d =ﬂ2(%4) +,[>’1f(1— %4)
n=p1- f)(l— 984)

h=p,01- f)(l— 984)

Por conveniéncia, consideraremos.

B ) <|u+cr

<|,u+cr|

A Jaa) 11 %)

Assim

dx ,
— =—ax-bx* +cy - jx
at y— Xy
—ji/ =-ey-dy? +nx—hxy

Utilizaremos a seguinte funcéo de Liapunov.

Vixy)=x* +y?

Assim, teremos.

V(x,y)= 2x(cy— ax—bx? - jxy) + 2y(nx— ey—dy’ - hxy)

114

(129)

(130)

(131)

(132)

(133)

(134)

(135)

(136)

(137)



115

V(x, y) = 2cxy - 2ax? - 2bx® - 2jx2y + 2nxy - 2ey? — 2dy* — 2hxy? (138)

Fazendo outra mudanca de parametros

m=c+n (139)

Entéo
V(x, y) = 2mxy- 2ax? - 2bx® - 2jx%y - 2ey? — 2dy* — 2hxy? (140)
V(x,y)= —2[(ax2 + ey2)+ (bx3 —mxy+ jx2y +dy® + hxy? )] (141)

Sabemos, obviamente, qtv’e(x, y) € definida positiva, assim restara mostrar que

V(x,y) é definida negativa, entdo partiremos da segpitosicao
‘bxe’ —mxy+ jx2y+dy® + hxyz‘ < (ax2 + eyz) (142)

Para estimar (142) utilizaremos uma mudanca déweis através de coordenadas

polares

X=TrC0Ss4,
(143)
y =rsendd
Por conveniéncia, definiremos 0s seguintes parasetr
a=eem=0 (144)

Assim teremos



116

‘bx3 + jx’y + hxy* + dy3‘ = r3‘bcos3 6 + j cos’ Bserf + hcoséserf 9 + dseﬁ’é"

145

< r3(b{co§ H‘ + j cos’ fserd + hlcosserfd + d‘serﬂ?‘) (145)
Como|serd <1 e|cosf| <1

bx® + jx?y +hxy? +dy?| < (b+j+h+d)r? (146)

Entdo, para satisfazer (146), é suficiente satsfazondicdo mais forte.

(b+j+h+d)r®<ar?cos @+ar’sertd (147)
(b+j+h+d)r®<ar?(cos’ 6 +sert6) (148)
(b+j+h+d)®<ar? (149)
T (150)
(b+j+h+d)

De fato, pelo menos nesse disco, as hipéteseodona 4 sdo satisfeitas de modo
que a origem € um ponto critico assintoticamerttevebdo sistema composto pelas equacdes
(116) e (117).

Finalmente, devemos destacar que atraveés da anélisa foi possivel a valida-
cdo das classificagfes dos pontos de equilibricnetaveis ou assintoticamente estaveis, para

um determinado problema de condicé&o inicial, ddéisisegundo (150).
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10 - APENDICE D

10.1 Resolucéao algébrica do modelo de equacdesatifeais ordinarias.

Resolucédo algébrica do modelo de equacdes difaisrmidinarias do artigo (Su-
san S. Huang, Jonathan A. Finkelstein, and Marsitap, 2005) que descreve a dispersédo dos
pneumococos em pequenas comunidades de crianciequentam os centros de cuidado a
crianca.

As funcdes x(t) e y(t) apresentam a seguinte relaca

x=1-y (151)

E derivando-as em func&o do tempo teremos,

dx dy
b | 152
dt dt (152)
dy _
Rl (u+cr)y (153)

Temos uma equacéo diferencial ordinéria ndo lidegsrimeira ordem, conhecida
como equacéao de Bernoulli, no qual podemos tramsfda em uma equacéo diferencial ordi-

néria linear realizando as manipulacdes espec#dikatiaixo,

& = pla-y)y-(urerly (154
%’=[5y—ﬁy2—ﬂy—cry (155)

Y- u-crly-py (156)
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Fazendo mudancas de variaveis,

ft)=p-u-cr (157)
olt)=-p (158)

Teremos
%’ = f(t)y +9(t)y (159)

Multiplicando os dois lados da equacéao (159) por
y”’ (160)

E apoOs algumas manipulagcdes algébricas teremosquagéo diferencial linear

de primeira ordem [9],

(v2)2 = £(0)ly)+ olt) (161)

u= y_l (162)
du=(~y~?)dy (163)
Obtemos,
du
-—=f(tu+glt) (164)



- fu=a)

Multiplicando os dois lados da equacao por (-1),

e fu=-g()

Resolvendo a equacao (166):

q(t) = -of(t)

E procurando por um termo,
wt)
Esse termo nos auxiliara na resolucao da equaéa&d. (1
wft) S+ £ Owie = wltte)

d u du  d
(W(t)u) _ wit) +$u

dt dt

Comparando os termos semelhantes:
dwit
).~ ¢ )

Resolvendo a equacao diferencial ordinaria sepbfava),

119

(165)

(166)

(167)

(168)

(169)

(170)

(171)
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dxét)) (1)t (172)
Integrando os dois lados da equag&o (172),
jd\'\(t =[ft (173)
Infw(t) = (8- -crl+c, (174)
Multiplicando os dois lados da equac&o (174)epor
w(t) = exd(B- p-crt+c)] (175)
w(t) = explc, Jexdl(8 - - cr)] (176)

Como precisamos de uma solucdo particular qualgaex a funcdo w(t), entdo

escolhemos, por simplicidade,

c, =0 (177)

Assim a funcao (176) fica,

w(t) = exp(0)exd(8 - u—cr] (178)

w(t) = exd(B - u—crk] (179)

Portanto,
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t
dt

Resolvendo a equacao diferencial ordinaria sepbf&se),

d(w(t)u) = w{t)a(t)dt
Integrando os dois lados da equacéo,
Jd(wlt)u) = [ wit)a(t)ct
Chegamos a seguinte equacéo

wt)u = Q(t)"\;(t(z)+ K,

Substituindo,

Na equacéo (184) obtemos,

wt)y™ = Q(t)"\;(t(z)‘* Ky

Isolando oy,

w(t) _ alhwlt) + K,

y f(t)

Yla(thft) + K. = wit) £t
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(180)

(181)

(182)

(183)

(184)

(185)

(186)

(187)
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(188)

_exd(B-p-cr|(B - p-cr)
Bexd(B-p-crh]+K,

y (189)

= B—pu—cr
Y= Bexd(B- - crtlexdC0(B= p—cr) + k exd( [(B - g —cr k] (190)

y= Fu-c 191
Bexd-1(5- 1~ ok + K,exid~(5-u-or)] (490
y= pop-ct 192
Bexd(ON5 - u=crl+ K exil- (5 - u=or)] (192
_ p-p-cr
" gk exd- (8- u-cr (%)
__ (Y(u+cr-p)
"™ Bk extluror- BN (%)
Multiplicando o denominador e o numerador da equété4) por (-1),
_ prer-p
YT =K, exif{u+or - B (1%9)
Considerando,
exf(u+cr - BK] = =K, (196)

A solucgdo assumira o seguinte formato
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= H +Cr— ,B
Y= lexd(u+or - K Jexd(u+cr - AY]- A} (197)
g (198)

Y exd(u+or- Ak - £}
Portanto, a funcéo (198) € a solucédo da equacéeeddial (153).
10.2 Verificacdo da fungao (198) como solucéo dé3)L

Mostrando que a funcao (198) é realmente a soldga@muacéao diferencial (153).

%’ = f(t)y+glt)y’ (199)

Fazendo as substituicdes necessarias,

O o R A e e
MG
07 A2~ 1) e 1)+ k)] -

ft)y+alt)y {exd- ()t +K)]- B}



)y + glt)y? = T 8O- F() exdl- £ (1)t + K]

{d t+K],6’

Derivando a equacéao (198),

dy _ f (tf- f(t)exd- f ()t +K)}
dt  {exd- f(t)t+K) -8

dy _ - f(t exr{ )t +K)}
dt exp{ Nt +K)]- B8
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(205)

(206)

(207)

(208)

Portanto a equacao (198) é realmente a solucagudg&o diferencial (153).

Assim, como.

purcr=p
exp(u+cr - B)K +t)]- B

y_

Entao,

pu+cer=p
ex(u+cr-B)K +t)]- 8

X=1-

o= lexd(u+er=g)t+K) - g} - (u+cr-p)
exr{/,l+cr ,8 K+t] 4

(209)

(210)

(211)

(212)



_exd(urer—plt+K)|-f-p-cr+p
exd(u+cr - B)K +t)]- 8

X

o= exd(u+or - p)t+K)| - p-cr + 5(1-1)

exd(u+cr-B)(K +t)]- 8

o = &xu+er—g)t+ K- p—cr+5(0)
exp(u+or - K +t)]- 8

o oxllu+er-B)t+K)-u-cr
exd(u+cr-B)K +t)]- 8

« = ext(u +cr - B)t+K) - (u+cr)
exd(u+cr-B)K +t)]- B

10.3 Isolamento da constante K.

Para isolarmos K, iremos considerar,
y(0) =Y,

o urcr=p
exd(u+cr - B)t+K)|- 8

_ purcer-p
exy(u+cr - B)0+K)|- 3

Yo

Yo = purer-p
°exd(u+cr-pK]-8

yo{exd(u+cr - K] - 8} = (1 +cr - gYexd(u +cr - B)K]- B}

exd(u+cr-pB)K|-8
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(213)

(214)

(215)

(216)

(217)

(218)

(219)

(220)

(221)

(222)
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(u +cr - Bfexd(u +cr - B)K] - B}

Yo exd(/J+cr —,B)K]‘ YoBB = exr{(/,z+cr —,B)K]—,B (223)
Yo exf(u+cr - BK]-y,B=p+cr-p (224)
Yo ex(u+cr = BK]| -y 8+ yoB = p+cr - B+y,B (225)
yoexd(u+cr-BK|= pu+cr-pB+y,pB (226)
exd(u+cr-pk] =41 _yﬁ * Yo 227)
AplicandoIn em ambos os lados da equacgao (227),
Injexd(x +cr - B)K] = In%/”l+Cr —y,g+ yoﬂ% (228)
(u+cr-pK = In%'LH o _yﬂ+ y(’ﬁ% (229)
(u+cr-B)K _( 1 j |p+cr-B+y,B
prer=pB  \u+cr-p " Yo | (230)
(1 |p+cr=p+y,p
K -(/ﬁcr _ﬂjln‘ v | (231)

10.4 Obtencéo dos pontos de equilibrio do modelogdificado de equacdes

diferenciais ordinarias.

Ilgualando a equacéo diferencial ordinaria (153ra z
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z_\t( . (232)
L= Ba-Y)Y = (u+or)y (233)

Teremos,
BA-Y)Y —(u+cr)y =0 (234)
BY - BY? 1Y —crY =0 (235)
(- -er)v - pre =0 (236)
(B-p-cr-pr)y=0 (237)

Resolvendo a equacéao (237),

Y =0 (238)
ot
pY=p-pu-cr (239)
%= ﬂ_;_cr (240)
g Bop-cr

(241)
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Resolvendo para X(t),
& = (urer)a-x)- pxl-x) (242

Ilgualando a equacéo diferencial ordinaria a zero

%—T =0 (243)

Teremos,
(u+cr)1-X)-px(1-Xx)=0 (244)
H+cr—pX —crX —pBX +pX?*=0 (245)
PXE+(-p-cr=p)X +(u+cr)=0 (246)

Portanto, utilizando a formula de Bhaskara patardenar as raizes da equa-

cdo quadratica (246), teremos,

o = lurer s B)=(u+rer+ B) - aplu-cr) (247)
25
Ou
o = lurer+ ) ef(urer+ B) - aplu-cr) (248)

2p
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11 - APENDICE E

11.1 Resolucéo algébrica do modelo de equacfesaltifgais ordinarias.

O macro modelo de Pneumonia referente ao artigd.(Bustin e R. M. Ander-

son, 1999) é descrito pela seguinte equacéo ddiaten

%=U(N—y)+ﬁy(N—y)—w (249)

Por conveniéncia, faremos uma mudanca de parametros

rt)=-8 (250)
dt)=AMN-y-o (251)
p(t) = oN (252)
Assim teremos
y' = p(t) +alt)y+r(t)y* (253)

Caso particular:oN =0.

y' =qy+ry? (254)

yy =qyt+r (255)

Fazendo mudanca de variaveis.



du= (— y‘z)dy

Entdo a equacgéo ficara

—%:qu“
dt
_%—qu:r
dt
%+qu:—r
dt
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(256)

(257)

(258)

(259)

(260)

Procurando por um termdt) e fazendo uma mudanca de parameftd = —r t).

v% +qvu=vg
dt

(261)

(262)

(263)

(264)

(265)



v=expqt+c,)

v =exc, )expqt)

Parac, =0.

Assim teremos

A equacdo ficara
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(266)

(267)

(268)

(269)

(270)

(271)

(272)

(273)

(274)
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Vo ovrl, (275)
y q
y(gv+K,)=vg (276)
__ V(t)alt)
y = 277
altM(D)+ K, &)
Finalmente a solucdo geral para esse caso partgaria
(BN -y -o)exd(AN -y -o)]
y= 278
Bexil(aN -y - )]+ K, @79
Caso geral:

Para o caso geral faremos, por conveniéncia, andeguudanca de parametros.

Qt)=2. (279)
P(t)=y+o-pAN (280)
f(t) = oN (281)

Assim, a equacao diferencial assumira a seguinteefdEquacao de Riccati).

y +P(t)y +Qlt)y? = f(t) (282)

Para a resolucdo deste modelo, sera necessarlzacab de uma solucao parti-
cular, o que gera forte restricdo quanto a aplcaghta técnica, entretanto primeiramente en-
contramos uma solucédo particular o que viabilizdbt@ncdo da solucdo geral para essa equa-

cao diferencial ordinaria ndo linear e ndo homogéne
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Sejay, uma solucao particular da equacéo diferencial)(2&dnsiderando.

2(t) = v, (t) - ¥(t) (283)
y(t) = v, (t) - ¥(t) (284)
Derivando
dz_dy, _dy (285)
dt dt dt

Fazendo as substituicdes necessarias

Z = £(t)- P(t)y, - Qt)y? - | (t) - P(t)y - Q(t)y?] (286)
7 =-Py, —Qy; +P(y, - 2)+Q(y, - 2 (287)

Z =-Py, -Qy? + Py, - Pz+Q(y? - 2y,2+ 2*) (288)
Z =-Py, —Qy} + Py, - Pz+Qy - 2Qy,z+ QZ (289)
Z +Pz+2Qy,z-QZ* =0 (290)
Z+(P+2Qy,)z-QZ =0 (291)

Entdo, a equacdao diferencial assumira a seguinfegooacao.

7 -(P+2y,Q)z+Q7 (292)



Mudando o seguinte parametro, teremos.

R(t)=-(P+2y,Q)

Desse modo a equacéo diferencial ficara.

7 = Rz+ Q7

7?7 =Rz'+Q

Para a mudanca de variaveis.

A equacéo diferencial ficara.

-V = Rv+Q
-V -Rv=Q
V'+Rv=-Q

Alterando o parametro.
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(293)

(294)

(295)

(296)

(297)

(298)

(299)

(300)

(301)
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E multiplicando a equagéo diferencial peft).

WV + Rwv= ws (302)
Y -y s wy (303)
dt

W _ Rt (304)

W
dWW = [Rdt (305)
Injw| = Rt+K, (306)

ParaK, =0.

W= Rt (307)
d ((‘j"t"’) = ws (308)
d(wv) = wsdt (309)
[d(wv) = [wsdt (310)
wv = (K, + swR™ (311)

Fazendo mudanca de variavel.



Teremos,

w_ K, +sw
z R
WR
Z=
K, +sw

. (P +2y,Q)exd- (P +2y,Q)t]
K, = Qexdl- (P +2y,Q)]

Portanto a solucéo geral.

y(t) = y.(t)- (1)

, [P(t)+ 2y, Q(t)]exd- (P(t) + 2y,Q(t)X]
K, = Q(t)exd~ (P(t) + 2y,Q(t)k]

y(t)= ()

[y+o - AN +2y,Blexd-[y+0 - N +2y,Blt}

y(t)= (1) + K, - Bexd~[y+0 - AN +2y,Alt}

[y+0 - AN +2y,Blexd[AN - y -0 - 2y,8lt}
K, - Beexd[ N - y - o - 2y, Alt}

y{t) = yi(t)+
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(312)

(313)

(314)

(315)

(316)

(317)

(318)

(319)

(320)

(321)



11.2 Isolamento da constante K.

Caso particular:

_(BN-y-o)exd(AN -y - o))

=9 = G-y -oXl - &

_MN-y-o

Yo B+K

yoﬂ"'yoK:ﬂN_y_J

K ZIBN_V_U_yOIB
Yo

Caso geral:

(y+0- BN +2y,B)exd(BN -y -0 -2y,8)0]

y0)=y, =y, +

y+a—,6’N +2y1/8
K-8

Yo = yl+(
yoK_yO/B= le _y1ﬂ+y+a_ﬂN +2y1/8

K(Yo = 1) = BlYo = i)+ y+o - AN +2y,8

K = ﬁ(yo+y1)+(y+0-_:3N)
Yo ™Y1

K+ Bexd(N -y -0 -2y, 5)0]
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(322)

(323)

(324)

(325)

(326)

(327)

(328)

(329)

(330)
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11.3 OBTENGCAO DOS PONTOS DE EQUILIBRIO DO MODELO DEE-
QUACOES DIFERENCIAIS (D. J. Austin e R. M. Andersqri999).

Caso particular:

Y=y + (- y-oly (331)
-B*+(BN-y-0o)y=0 (332)
y-By+MN-y-0)=0 (333)
y=0 (334)
Ou
-BH+BN-y-0=0 (335)
By=pPN-y-o (336)
y :ﬂN_—ﬁy_U (337)
Caso geral:
dy _ 2
—Z=-py* +(AN -y-0)y+oN (338)

dt

-8 +(AN-y-o)y+oN=0 (339)



Fazendo uma mudanca de parametros.

Teremos

ay’ +by+c=0

Aplicando a formula de Bhaskara.

A =b? -4ac

Caso 1:sd?-4ac> 0

Entao

y__biJZ
2a
Caso 2:sd’—-4ac= 0
Entao
y=22
2a

Caso 3: s’ —4ac< 0
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(340)

(341)

(342)

(343)

(344)

(345)

(346)
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Entao

y=-25 2 (347)
2a
t 2

y:—bi A (348)
2a

_ _bziJA

y__

2a (349)



