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Resumo

Galviao Filho, Arlindo Rodrigues. Estratégias para alocacao de recursos de
controle 6timo em cenarios estocasticos. Goiania, 2019. 126p. Tese de Douto-
rado. Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

A aplicacdo de modelos computacionais tem contribuido para o entendimento de diferen-
tes dinamicas, bem como possiveis estratégias de controle mais eficazes. Trés exemplos
amplamente utilizados sdo formulacdes deterministicas dos modelos compartimentais,
modelos baseados em individuos e modelos baseados em redes complexas. Uma alterna-
tiva a tais modelos é uma abordagem estocdstica, que possibilita a insercdo de incerte-
zas aos modelos proporcionando resultados mais realistas. Neste contexto, este trabalho
propde o uso de modelos compartimentais deterministicos para obten¢do de politicas de
controle 6timo, e posteriormente a avaliagdo de tal politica aplicada em um cendrio es-
tocdstico utilizando uma modelagem baseada em individuo equivalente. Também propde
trés novas estratégias de controle baseado na dindmica e topologia para modelos de redes
complexas. Os modelos foram validados por meio de um estudo de caso baseado em di-
namicas epidemioldgicas. As estratégias propostas resultaram em redugdes significativas
na quantidade de individuos infectados, otimizando o gasto de recursos. A insercdo de
incerteza nos modelos se mostrou positivo para a andlise do comportamento médio das
dindmicas. Adicionalmente, foi proposto um modelo MBI paralelizado para ser proces-
sado em placas gréificas. Com este aprimoramento foi possivel obter uma reducao por um

fator de vinte no tempo de processamento.

Palavras—-chave
Modelagem Estocéstica, Controle Otimo, Epidemiologia Matemdtica, SIR,
SIRC, MBI, Redes Complexas



Abstract

Galvao Filho, Arlindo Rodrigues. Strategies for allocating optimal control
resources in stochastic scenario. Goiania, 2019. 126p. PhD. Thesis. Instituto
de Informatica, Universidade Federal de Goias.

Application of computational models has contributed to understanding of different dyna-
mics as well as possible more effective control strategies. Three widely used examples
are deterministic formulations of compartmental models, individuals based models, and
complex networks based models. An alternative to such models is a stochastic approach,
which allows uncertainties insertion to models, providing more realistic results. In this
context, this work proposes use of deterministic compartmental models to obtain opti-
mum control policies, and later evaluation of such policy applied in a stochastic scenario
using a equivalent individual based model. It also proposes three new control strategies
based on dynamics and topology in complex network models. To models validation, a
case study based on epidemiological dynamics was done, in which proposed strategies
resulted in significant reductions in number of infected individuals, optimizing resource
spending. Insertion of uncertainty in models was positive for average behavior analysis
of dynamics. In addition, a parallel MBI model was proposed to be processed in graphic
cards. With this improvement it was possible to obtain a reduction by a factor of twenty

in processing time.

Keywords
Stochastic Modeling, Optimal Control, Mathematical Epidemiology, SIR, SIRC,
MBI, Complex Networks
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CAPITULO 1

Introducao

Modelagem estocdstica e a simulacdo envolvem o desenvolvimento e a aplica-
¢do de modelos estatisticos ¢ de simulacdo para a andlise de eventos reais com 0 uso
de elementos de incerteza e de cardter aleatdrio [127]. A modelagem € de fundamental
importancia para lidar com sistemas complexos, pois possibilita obter informacdes sobre
o sistema antes de efetivamente atuar sobre ele. Informagdes como custo, risco, tempo
gasto, e outras podem gerar tomadas de atitude mais assertivas sobre o fendmeno anali-
sado. Os estudos de modelos passaram por uma grande evolucdo desde o seu inicio em
meados da década de 1920. Nessa época os modelos predominantes eram analdgicos,
sendo substituidos por modelos digitais com a chegada dos computadores na década de
1950. Ao longo desse tempo diversos modelos computacionais foram criados para dife-
rentes cendrios e aplicagdes [36].

Um modelo computacional pode ser definido como um protétipo virtual que visa
proporcionar um comportamento similar de um cendrio real analisado [111]. Em geral,
a modelagem computacional pode ser dividida em duas categorias bdsicas: Modelagem
deterministica e estocdstica [40]. Nos modelos deterministicos € possivel determinar
os resultados gerados com precisdo através da relacdo entre os estados e eventos da
simulacdo. Em tais modelos, dado uma determinada entrada sempre serd produzida
a mesma saida [85]. J4 os modelos estocdsticos associam uma varia¢do aleatéria nos
dados, sendo possivel estimar os resultados gerados. A aleatoriedade € adicionada ao
modelo no intuito de se obter uma distribuicdo de probabilidade para possiveis saidas do
modelo. Diferentemente dos modelos deterministicos, dado uma determinada entrada é
improvavel que a mesma saida seja produzida [123].

A andlise da dindmica proveniente de modelos deterministicos € avaliada sob
as mesmas condi¢des e pode ndo se assemelhar a um cendrio realistico. Deste modo,
0 uso de modelos estocdsticos se mostram validos pois inserem incertezas no modelo.
Esse procedimento agrega variabilidade aos resultados que serdo analisados em média,
possibilitando a verificacdo de melhores/piores casos. Acredita-se que assim € possivel
agregar uma certa robustez ao modelo [3, 85].

A modelagem deterministica cldssica mais utilizada é a baseada em modelos
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compartimentais. Estes modelos consideram que os dados possam ser divididos em com-
partimentos, ou classes. A dinamica do modelo é representada por um conjunto de equa-
coes diferenciais deterministicas ou estocdstica que descrevem a evolugdo temporal do
nimero de individuos em cada uma das classes [10, 75]. Existem relevantes contribui¢cdes
utilizando tanto modelos compartimentais deterministicos, como em modelos de coagula-
cdo sanguinea [6], crescimento celular [89], performance de um motor a diesel [65], redes
elétricas com cargas constantes [94], reacoes enzimdticas [45], dentre outros. Por outro
lado, existem relevantes contribuicdes dos modelos estocdsticos, como a modelagem da
concentragdo de um farmaco em pacientes com doenga de Parkinson [113], dinAmica de
poder social sobre rede de influéncia [24], ciclo celular de levedura [1], dentre outros.

Uma alternativa aos modelos compartimentais que vem sendo amplamente uti-
lizada € a modelagem baseada em individuos [56, 33, 110]. Trata-se de modelos esto-
casticos que representam cada entidade dos dados como uma entidade tnica e discreta,
possuindo ao menos uma caracteristica que muda ao longo da simulagdo. Com isso, ¢
possivel que a heterogeneidade seja implementada em nivel individual, ou seja além das
classes utilizadas nos modelos compartimentais é possivel que cada entidade dos dados
tenha uma ou mais caracteristicas além da respectiva classe a qual ele pertence. A adi-
cdo de tal heterogeneidades € feita de maneira mais simples que os compartimentais.
Tal simplicidade deve ser interpretada de acordo com a dificuldade na solug@o de possi-
veis equagdes diferencias adicionais devido a heterogeneidade. No trabalho de Pereira e
colaboradores [108, 49, 50] foi demonstrado, em estudos de casos de dindmicas epide-
mioldgicas, que € possivel obter a equivaléncia entre modelos compartimentais e Modelo
Baseado em Individuo (MBI), configurando os parametros do modelo MBI de forma ade-
quada. Este resultado se mostrou vélido tanto em modelos homogéneos quanto hetero-
géneos, proporcionando comparagdes diretas entre os resultados de ambos os modelos.
Foram encontrados diferentes trabalhos utilizando MBI, como a modelagem da dinamica
de engorda de porcos [18], resposta imune contra tumores [90], vdrias contribuicdes em
ecologia [134, 120, 61, 126, 33, 70], dentre outras.

Um terceiro modelo alternativo aos anteriormente citados sdo os baseados em
redes complexas [122, 15]. E possivel afirmar que este modelo é o mais flexivel dos
trés apresentados até agora. As redes complexas podem representar modelos estocdsticos
ou deterministicos. Pode contemplar heterogeneidade ou ndo e ainda proporcionam a
inclusdo de heterogeneidades topoldgicas de maneira mais simples que as anteriores
[107, 15, 101]. Tais modelos sdo construidos por meio de grafos. Cada entidade dos
dados € representada como um né da rede e a relacido entre entidades € representada
por uma ligacdo entre elas chamada de aresta. Existem indmeros estudos utilizando redes
complexas envolvendo dindmicas psicopatolégicas [17], de energia elétrica [26, 23], de

locomocao urbana [141], emissdo global de carbono [69], dentre outros.
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O potencial das trés modelagens possibilita o estudo do uso de cendrios estocas-
ticas para a inser¢do de incertezas aos modelos compartimentais, baseados em individuos
e baseados em redes complexas. Para isso serdo utilizadas dindmicas epidemioldgicas
como estudo de caso, devido a pertinéncia da problematica e a disponibilidade de dados.
Como serdo analisados diferentes modelos utilizando diferentes estratégias, a contextu-
alizacdo adequada para cada cendrio estudado serd abordada no decorrer do texto. Vale
ressaltar que a modelagem proposta pode ser utilizada em diferentes dreas, como no setor
energético por exemplo. Procedimentos de operagdo, manutencio, alocagdo de recursos,
resiliéncia de sistemas de geracdo e distribuicdo podem se beneficiar da aplicagdo do
método na escolha de estratégias de gestdo em sistemas elétricos. Pretende-se usar o re-
sultado da aplicacdo da modelagem do estudo de caso proposto para apoio a modelagem
preditiva de um Gémeo Digital. Um Gémeo Digital possibilita observar/controlar todo o
sistema sem qualquer intervengdo na planta fisica, aumentando a assertividade geral das
acoes tomadas. Os modelos propostos neste trabalho serdo futuramente validados no pro-
cesso de construcdo desse Gémeo Digital da Usina Hidrelétrica de Jirau conforme projeto
PD-06631-0007/2018 [28].

Esta tese estd organizada em seis Capitulos que serdo apresentados a seguir. O
Capitulo 2 descreve uma breve introdugdo a epidemiologia matemética, juntamente com a
formulacao basica dos modelos compartimentais, baseados em individuos e baseados em
redes complexas. O Capitulo 3 apresenta uma abordagem estocdstica baseada em indivi-
duos adicionada a um modelo compartimental. Além disso, € demonstrada a equivaléncia
entre 0os modelos. O Capitulo 4 propde uma paralelizagcdo do modelo baseado em indi-
viduos no intuito de reduzir o esforco computacional gasto na simulacdo do modelo. O
Capitulo 5 apresenta um primeiro estudo de estratégia de alocagdo de recurso de controle.
Tal alocacdo foi obtida considerando uma limitacdo de recurso e dinamica sazonal. O Ca-
pitulo 6 propde o uso de uma abordagem estocdstica para avaliar diferentes politicas de
controle 6timo. Tal abordagem obtém o controle 6timo com um compartimental e utiliza
o modelo baseado em individuos para inserir incertezas na dindmica considerando o con-
trole. O Capitulo 7 apresenta uma abordagem estocdstica baseada em redes complexas,
juntamente com trés estratégias de controle. Por fim, o Capitulo 8 apresenta as conclusdes
do trabalho e as sugestdes de trabalhos futuros.



CAPIiTULO 2

Fundamentacao tedrica

Epidemiologia € uma area da ciéncia que envolve o estudo quantitativo e qua-
litativo de fendomenos associados a saide das populagdes humanas, bem como possiveis
fatores de risco que possam condicionar doengas [44]. Dentro dessa grande drea, um im-
portante campo de investigac@o consiste na chamada epidemiologia matemadtica, que se
caracteriza pelo uso de modelos matemadticos para o desenvolvimento de estratégias de
controle e prevencdo de epidemias [7].

Existem diversas classes de modelos epidemiolégicos, que incluem diferentes
aspectos da populacio e da doenga infecciosa considerada, tais como a disponibilidade de
vacinagdo, aquisicdo de imunidade apds uma primeira infec¢do, possibilidade da presenca
de infectados sadios. Um dos modelos mais utilizados é o compartimental, que considera
que a populacio possa ser dividida em trés compartimentos ou classes: Suscetiveis, Infec-
tados e Recuperados (SIR). A dindmica da epidemia € entdo representada por um conjunto
de equacdes diferenciais deterministicas, que descrevem a evolucio temporal do ndimero
de individuos em cada uma das classes [74, 96, 14]. Tal modelo tem proporcionado bons
resultados para investigacdo de aspectos gerais relacionado a propagacio de diversas do-
encas infecciosas [55, 88, 139].

Uma limitagdo do SIR classico é que a unica forma de acrescentar individuos
suscetiveis ao modelo é pelo nascimento, que limita seu uso em relagdo a algumas dina-
micas de doengas recidivas. Existem diversos aprimoramentos e adapta¢des do modelo
SIR para diferentes dinamicas [8, 136, 99, 20]. Um aprimoramento que vém se desta-
cando € o Suscetiveis, Infectados, Recuperados e Cross-imunes (SIRC), proposto por
Casagrandi [21] para representar a dindmica da Influenza A [71, 112, 37, 66]. Trata-se de
um modelo similar ao SIR, porém com um novo estagio intermedidrio entre um individuo
susceptivel e um recuperado, chamado de cross-imune. Esta nova classe possibilita que
os individuos suscetiveis sejam expostos mais de uma vez a doenca, que os individuos na-
turalmente percam a imunidade, dentre outras caracteristicas que o tornam mais préximo
de uma aplicacdo real se comparado ao SIR. Existem ainda modificacdes do modelo SIR
considerando heterogeneidades, como a integracdo de diferentes regides geogréficas as

classes [114], conexdes heterogéneas de computadores [129] e infec¢des paralelas [78].
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Foi encontrado também até mesmo modelo SIR heterogéneo estocdstico como mostrado
por Neri [98]. Pode-se entdo concluir que os modelos compartimentais sdo de grande va-
lor também para cendrios heterogéneos. Porém, ainda assim, estes modelos permanecem
limitados por tratarem a heterogeneidade da populagcdo como divisdo apenas por classes,
ou seja diferentes grupos de pessoas que possuem as mesmas caracteristicas.

Uma segunda alternativa para inclusdo de novas caracteristicas foi proposta por
Cisternas [27], utilizando Modelos Baseados em Individuos (MBI) de modo equivalente
aos modelos compartimentais [97]. Tratam-se de modelos estocdsticos que representam
cada individuo da populagdo como uma entidade unica e discreta, possuindo a0 menos
uma caracteristica que muda ao longo do seu ciclo de vida. Com isso, é possivel
levar em conta atributos tais como sexo, idade, habitos sociais, condi¢des de habitagdo,
profissdo, condicdes de higidez, entre outras. Em outras palavras, o MBI possibilita
que a heterogeneidade seja implementada em nivel individual, ou seja além das classes
utilizadas no modelo SIR € possivel que cada individuo tenha uma ou mais caracteristicas
além da respectiva classe a qual ele pertence. Isso muda o paradigma de andlise em
que antes era interpretado como apenas classes e subclasses de uma populacdo, para
uma populacdo contendo individuos com caracteristicas préprias pertencente a uma
determinada classe.

Uma terceira abordagem que t€m sido amplamente utilizada sdo os modelos
baseados em redes complexas [15]. Tais modelos sdo fundamentados em conceitos
matematicos da teoria de grafos, representando cada individuo como um né e a relagdo
entre um ou mais individuos como as arestas. O conjunto de nds ligados por suas
respectivas arestas sao chamados de grafos, que possibilitam entao a representacao de uma
rede complexa. Além das diversas ferramentas que a teoria de grafos proporciona para
obtencdo de informagdes na rede, os modelos baseados em redes permitem representar
heterogeneidades individuais, diferentes topologias e outras caracteristicas que o torna
ainda mais flexivel que os outros modelos anteriormente citados [107, 15, 101].

Neste Capitulo serdo descritos os modelos SIR, SIRC, MBI e os baseados
em redes complexas. A equivaléncia dos modelos SIR e MBI-SIR serd mostrada e

exemplificada.

2.1 Modelos compartimentais SIR

2.1.1 O modelo Suscetivel-Infectado-Recuperado

O modelo matematico SIR € constituido por um sistema de equacdes diferen-
ciais ndo-lineares a tempo continuo. Este modelo divide a populagdo em trés classes:

Suscetiveis (5), Infectados (I) e Recuperados (R). Os Suscetiveis sdo pessoas que nunca
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foram infectadas e estdo sujeitos a contdgio através do contato com pessoas infectadas.
Os Infectados sdo pessoas que possuem a doenca considerada e podem transmiti-la para
pessoas suscetiveis. Por fim, os Recuperados sdo pessoas que ja foram infectadas, mas
estdo curadas e, por hipétese, adquiriram imunidade.

O diagrama de blocos na Figura 2.1 apresenta os principais elementos do modelo
SIR [108]. Neste diagrama, y € a taxa de natalidade de novos individuos por unidade
de tempo. Considera-se que os recém-nascidos sdo todos Suscetiveis, nio havendo
transmissao vertical da doenga ou da imunidade por parte dos pais. Supde-se que a taxa
de mortalidade, denotada por v, é a mesma para as trés classes. Os coeficientes 3 e ¥
representam as taxas de transmissdo da doenca e de recuperagdo, respectivamente. O

numero total de individuos é denotado por N.

(+)
7 j/ 7 u

— Suscetiveis Infectados Recuperados

Vv 1% Vv

( Mortos ) ( Mortos ) ( Mortos

Figura 2.1: Representacdo esquemdtica do modelo SIR.

Por simplicidade, considera-se neste trabalho que o tamanho da populagdo se
mantém constante ao longo do tempo, ou seja, assume-se que as taxas de natalidade (u) e

mortalidade (v) sdo iguais. Deste modo o modelo SIR ¢ dado por

ds()/di = N —uS(r) — BS()I()/N
di(e)/di = BS()I()/N —yi(t) - (1) 1)
dR(1)/dt = I(t)—pR(t)

em que S(¢)+1(t)+R(t) =N et é o tempo.



2.1 Modelos compartimentais SIR 27

2.1.2 O modelo Suscetivel-Infectado-Recuperado-Cross-imune

O modelo SIRC ¢ similar ao modelo SIR e constitui-se de um sistema de
equagoes diferenciais ndo-lineares a tempo continuo. O modelo SIRC divide a populagdo
em quatro classes: Suscetiveis (S), Infectados (/), Recuperados (R) e cross-imunes (C).
A principal vantagem se comparado ao SIR € a classe adicional de individuos cross-
imunes no modelo. Os Suscetiveis s@o pessoas que nunca foram infectadas ou que
uma vez recuperadas perderam a imunidade da doenca, e estdo sujeitos a contdgio
através do contato com pessoas infectadas. Os Infectados sdo pessoas que possuem a
doenca considerada e podem transmiti-la para pessoas suscetiveis ou cross-imunes. Os
Recuperados sdo pessoas que ja foram infectadas e adquiriram imunidade, mas ndo a
cura definitiva da doenga. Por fim, os cross-imunes podem ser interpretados tanto como
pessoas que estavam recuperadas e que agora podem perder a imunidade tornando-o
susceptivel, quanto pessoas que tiveram um novo contato com individuos infectados
podendo se infectar ou ndo (caso a doenca se instale ou ndo). Em geral a classe cross-
imune pode ser entendido como um estdgio intermedidrio entre um individuo susceptivel
e um recuperado [66].

A Figura 2.2 apresenta os principais elementos do modelo SIRC [66]. Considera-
se que os recém-nascidos sdo suscetiveis, ndo havendo transmissdo vertical da doenga
ou da imunidade por parte dos pais. A varidvel y € a taxa de natalidade de novos
individuos por unidade de tempo. A taxa de mortalidade, denotada por v, é a mesma
para as trés classes. Os coeficientes B e y representam as taxas de transmissao da doenga
e de recuperagdo, respectivamente. O coeficiente ¢ pode ser interpretado como a taxa de
re-infec¢d@o da doencga. A varidvel d representa a taxa de perda da imunidade e a varidvel a
¢ a taxa com que os individuos ficam novamente suscetiveis. O nimero total de individuos
€ denotado por N.

No modelo SIRC também serd considerado que o tamanho da populagdo se
mantém constante ao longo do tempo, ou seja, assume-se que as taxas de natalidade (u) e
mortalidade (v) sdo iguais. O modelo SIRC é dado por

dS(t)/dt = uN—uS(t)—BS(t)I(t)/N+oaC(r)
dl(t)/dt = BS(t)I(t)/N+oBC(t)I(t)/N —ul(
dR(t)/dt = BC(t)I(t)/N—oBC(t)I(t)/N+I(
dC(t)/dt = OR(t)—BC(t)I(t)/N —uC(t) —oC(t)

1) =¥I(1) (2-2)
) —uR(t) — 3R(t)

t

em que S(t)+1(t)+R(t)+C(t) = N.
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Figura 2.2: Representacdo esquemdtica do modelo SIRC.

2.2 Modelo baseado em individuos

No modelo MBI proposto por Cisternas [27], cada individuo da populacdo € des-
crito por um conjunto de caracteristicas de relevancia do ponto de vista epidemiolégico.
A principal caracteristica consiste na condi¢ao epidemioldgica atual, que pode seguir, por
exemplo, a categorizacio adotada no modelo SIR. Adicionalmente, é possivel contemplar
caracteristicas como idade, tempo em que o individuo se encontra infectado e localizagdo
espacial dentro de uma certa regido. Tais caracteristicas podem ser levadas em conta nos
processos de natalidade, contdgio e morte ao longo da simulagdo do modelo.

Formalmente, o d-€simo individuo € associado a um vetor de n caracteristicas da

forma
L =F@) R - B0 (2-3)

sendo ¢ o instante de tempo considerado e 7' o simbolo de transposto. Nesse instante, a

populagdo de N individuos € entdo representada pela seguinte matriz de dimensdes N X n:
PO)=[n In - L)' (2-4)

2.2.1 MBI-SIR

A Figura 2.3 mostra o fluxograma para simulagdo do MBI respectivo ao SIR.
Inicialmente, sdo definidos o tamanho da populacdo (N), bem como os instantes de
tempo inicial (7o) e final (77) da simulagdo e o incremento de tempo entre as iteragdes
(Ar). Também sdo definidos os valores dos pardmetros Q,, Pirecs Prec € Puor, que sao

empregados nas etapas descritas a seguir.
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Figura 2.3: Fluxograma para simulacdo do MBI-SIR.
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A simulacdo do MBI possui carater estocéstico, por envolver eventos aleatorios
relacionados aos processos de infeccdo, recuperacio e morte [53]. No comego de cada
iteragdo, sdo sorteados Q, pares de individuos a serem considerados no processo de
infecgdo. Para cada par da forma (S,7) ou (1,S) gera-se entdo um niimero aleatdrio a partir
de uma distribuigdo U|0, 1] (distribui¢do uniforme no intervalo [0, 1]). Caso tal ntimero
seja menor do que uma dada probabilidade de infec¢@o P, fec, 0 individuo suscetivel (S)
do par passa a condicdo de infectado (/). Vale salientar que outros tipos de pares ndo
dao ensejo a ocorréncia de infeccdo. Apds a etapa de infeccdo, o algoritmo prossegue
para a etapa de recuperagdo. Para isso, gera-se um ndmero aleatério a partir de uma
distribui¢do U|[0, 1] para cada individuo infectado. Caso tal nimero seja menor do que
uma dada probabilidade de recuperagdo P, 0 individuo em questdo passa a condi¢cdo
de recuperado (R). Por fim, um procedimento similar € empregado na etapa de morte, na
qual cada um dos N individuos da populag@o pode vir a falecer com probabilidade P,,,,.
Os individuos falecidos s@o substituidos por novos individuos suscetiveis, considerando
que as taxas de mortalidade e natalidade sdo tais que o tamanho da populacdo se mantém

constante.

2.2.2 Equivaléncia entre o SIR e o MBI-SIR

Como mostrado no trabalho de Galvao Filho e colaboradores [49], é possivel
escolher os pardmetros Q. Piyfecs Prec € Puor do modelo MBI de modo a obter resultados
equivalentes, em média, aos do modelo SIR apresentado na Equacio (2-1) da Secdo 2.1.2.
Dado um passo de tempo At a ser utilizado na simulacdo do MBI, tal equivaléncia € obtida

impondo-se:

Qp = NTAI
Pin fec — B
Prec = YA
Prnor = At

Adicionalmente, o tamanho da populag¢do N deve ser o mesmo nos dois modelos. Maiores
detalhes sobre a equivaléncia do SIR e MBI podem ser obtidos no trabalho de Pereira e
colaboradores [108].
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Para exemplificar a equivaléncia, o algoritmo para simulacdo do MBI descrito no
fluxograma da Figura 2.3 foi codificado para confrontar com o SIR. Para esse propdsito,
o modelo SIR foi simulado empregando-se o método numérico de Dormand-Prince [35].

Em ambos os casos, os modelos foram configurados de modo a obter equivalén-

cia com um modelo SIR com os seguintes parametros:

u = 0,005
= 0,8
= 1/15.

Tais parametros sdo gerados por estimativas baseadas em estudos da dindmica da
doenca real e na estabilidade do modelo. Os parametros utilizados neste trabalho foram
obtidos nas referéncias [108, 27, 97, 51, 48, 49, 50].

A Figura 2.4 apresenta os resultados de trés simulagdes realizadas com diferentes
valores de tamanho da populacio (N) e passo de tempo no modelo MBI (Af). As trajetdrias
consistem na média de 10 realiza¢des da simulacdo. Como esperado, os resultados obtidos
com o MBI tendem a se aproximar daqueles gerados pelo modelo SIR a medida que N

aumenta e A(z) diminui.

2.3 Modelos Baseados em Rede Complexa

Os modelos baseados em rede complexas possuem diferentes formagdes (topolo-
gias) e outras caracterfisticas que possibilitam a modelagem de diversos cendrios contendo
diferentes dinamicas entre os individuos da rede. Cada individuo tem sua importancia
neste processo, principalmente se contemplar seu comportamento em relacdo aos outros
individuos da rede. Dessa forma, modelos baseados em redes complexas tem sido uma
ferramenta amplamente utilizada para obtencdo de caracteristicas de tais individuos da
rede, bem como a intervengdo/aprimoramento de dinamicas que os envolvem.

2.3.1 Propriedades

A teoria de grafos € a principal ferramenta utilizada para representar as redes
complexas e suas dindmicas. Cada individuo € representado por um né e a relagdo entre
estes nds € representada por conexdes. Um grafo pode ser definido como um conjunto de
N noés, também chamados de vértices (v;) e M arestas, também chamados de conexoes
(ajj). A aresta a;j conecta 0 n6 v; a outro n6 v;, € neste caso este nés sdo chamados de

vizinhos.
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Figura 2.4: Resultados da simulacdo confrontando SIR e o MBI-

SIR.

Uma possibilidade de representacdo matemdtica de um grafo € obtida pela matriz

de adjacéncia A. A matriz possui dimensdo N x M que caracteriza as conexdes entre 0s

N nés da rede. Estas assertivas podem ser melhor visualizadas na Figura 2.5 abaixo:

Figura 2.5: a
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) Esquema de grafo simples b) Matriz de adjacéncia.

A Figura 2.5 mostra um grafo contendo N =9 nés e M = 10 arestas, juntamente

com sua matriz de adjacéncia. Pode-se observar, como um exemplo, que o elemento
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ajp = 1 da matriz representa a conexdo entre o vértice v| e v, de modo andlogo, azy =0
mostra que ndo hd conexdo entre os vértices vz € v;.

Dentre todos os nés da rede, existem aqueles que possuem uma maior impor-
tancia, também chamados de hubs. Dado que a rede possui certa topologia, é possivel
identificar os nds mais influentes calculando a centralidade de cada um. A medida de cen-
tralidade pode ser baseada utilizando vérias carateristicas dos nds, como sua localiza¢do
na rede, nimero de conexdes, quantidade de vizinhos indiretos, dentre outras. Existem
diversos trabalhos mostrando o uso de tais centralidades para deteccao e imunizacao dos
noés hubs de modo a reduzir possiveis propagagdes de epidemias ou ataques na rede [106].
Em particular, duas destas centralidades se destacam: o grau [131, 2] e a intermedia¢do

[47, 116, 117] que serdo definidos nas se¢des a seguir.

Centralidade de grau

O grau € obtido pela quantidade de conexdes que um nd possui, e pode ser

definido por:

N

ki=) ai (2-5)

J=1
em que k; corresponde ao grau do né i, e g;; € o elemento i, j de A. Calculando o
grau da rede mostrada na Figura 2.5 tem-se o resultado respectivo ao indice de cada né:
ki = ky = ks = k7 = kg = ko =2, k3 = 3, e ky = 4. Portanto, segundo a medida do grau
tem-se que o vértices v4 € Vg possuem o maior € o menor valor, respectivamente.

Uma forma de caracterizagio da topologia da rede pode ser obtida em termos
do grau de distribui¢do de probabilidade P;. O grau de distribui¢do pode ser definido
pela probabilidade de um né aleatoriamente escolhido tenha o grau k. Esta fungdo
utiliza o grau para auxiliar a representacdo da distribui¢do utilizada na constru¢do da
rede. Assim, diferentes redes reais podem ser representadas de acordo com o grau
de distribui¢do adequado. Alguns exemplos serdo apresentados na proxima se¢do para
mostrar a distribui¢ao das redes utilizadas neste trabalho.

Centralidade de intermediaciao

A intermediacdo de um né € a quantidade de vezes em que o né é incluido em

um menor caminho entre qualquer outros dois nés da rede, que pode ser definido por:

B, = Z G;-k/ij (2-6)
Jj<k

em que G j; corresponde ao ndmero total de menores caminhos do né v; e vy € G’jk é

a quantidade de menores caminhos passando pelo né v;. Calculando a intermediagdo da
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rede mostrada na Figura 2.5 tem-se o resultado respectivo ao indice de cada n6: By =0, 25,
By =0,12, B3 =0,62, B4 =0,73, Bs = 0,16, B = B; = Bg = 0, By = 0,07. Portanto,
segundo a medida do intermediagdo tem-se que o vértices v4 € Vg possuem O maior € 0

menor valor, respectivamente.

2.3.2 Modelos de redes complexas

A utilizacdo de redes complexas tem se tornado cada vez mais difundida na
modelagem de dindmicas em populacdes. Existem diferentes tipos de redes complexas,
porém neste trabalho serd dada énfase em trés principais tipos: as redes geradas através de
modelos estocdsticos, redes geradas com base nos nés mais influentes, e a sredes baseadas
em dados reais. Neste trabalho serdo utilizadas as redes Erd6s-Rényi, Barabdsi-Albert e

ainda uma rede baseada em dados reais.

Redes Erdos-Rényi

A rede Erdds-Rényi (ER) foi o primeiro modelo que, baseando-se na teoria de
grafos aleatdrios, descreveu cendrios reais [39]. A abordagem classica proposta por Erd6s-
Rényi em seu primeiro artigo representa a rede como um grafo convencional, contendo
N nds e M arestas, porém as conexdes entre 0s nds sdo escolhidas aleatoriamente. Para
se construir esse tipo de rede comeca-se com N nds desconectados, em que pares de nds
sdo conectados aleatoriamente (sem que haja multiplas conexdes) até que a quantidade
maxima de conexdes M seja alcancada. O nimero maximo de arestas na rede é dado por
N(N-1)/2.

Um modelo alternativo para se construir redes ER consiste em conectar cada par
de nds com probabilidade 0 < p < 1 sob uma distribui¢do uniforme. Este procedimento
resulta em redes com diferentes quantidades de conexdes. O niimero total de arestas passa
aser Np(N —1)/2 e o grau médio da rede é dado por (k) = pN [15].

O grau de distribui¢io deste modelo alternativo € o modelo binomial [15], que
pode ser definido como:

Pe=Ch pF(—p)N 1K (2-7)

com o coeficiente binomial C}f,f |

k!
(N—1)(N—1—k)!"

& = (2-8)
A Figura 2.6 mostra um exemplo de uma topologia de rede ER com N = 100 nés
e M = 200 conexdes, juntamente com o histograma dos graus de seus respectivos nos.

O tamanho dos nés apresentados na Figura 2.6(a) é proporcional ao grau do né na rede.
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E possivel verificar que a quantidade de nés com maior grau estd distribuido de maneira

homogénea na rede, ndo apresentando uma diferenga determinante entre o grau dos nos.

25

201

(a) Rede Erdds-Rényi (b) Histograma

Figura 2.6: (a) Topologia de uma rede Erdds-Rényi com 100 nés e
200 conexdes, em que o tamanho dos nds é proporcio-
nal ao seu grau na rede; juntamente com o seu histo-
grama, na parte (b).

Redes Barabasi-Albert

No intuito de descrever melhor as redes reais, o modelo de redes Barabasi-Albert
(BA), ndo propde a construgdo de um modo totalmente aleatério [13], como nas redes
ER. Trata-se de uma classe de redes pertencente as redes de livre escala (scale-free), que
geram redes de modo a garantir a distribui¢do baseada na lei de poténcia, ou seja, que os
nés hubs recebam cada vez mais conexdes. De maneira geral, a lei de poténcia representa
o efeito do rico se tornando cada vez mais rico.

Seguindo a descri¢do do algoritmo para constru¢ao de um modelo de BA, a rede
¢ iniciada com um pequeno nimero m + 1 de nds, que estdo completamente conectados
através de m(m — 1) /2 conexdes. Um a um, os nds vio sendo adicionados na rede com
um numero fixo de conexdes m conectados a m diferentes nds que ja estavam na rede. A
probabilidade IT de um novo n¢ ser conectado a um né v; depende do grau deste mesmo
noé k; em relagdo a rede. Tal probabilidade pode ser definida como

ki

() = =7 (2-9)
J

Este procedimento garante uma preferéncia aos nés de maior grau em receber conexdes
com novos nds. O algoritmo termina quando um determinado nimero de N —m + 1 nds

forem adicionados.
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O grau de distribui¢do segue a lei de poténcia dada por
P(k) =k (2-10)

em que Y ¢ denominado o expoente de livre escala, sendo &k > 0 e y> 0. O grau médio
agora é dado por (k) = 2m — (’”ivﬂ) e o nimero total de conexdes é M = Nm — (’W)
[15].

A Figura 2.7 mostra o exemplo de uma topologia de rede BA com N = 68 nds
e M = 152 conexdes, juntamente com o histograma dos graus de seus respectivos nos.
O tamanho dos nés apresentados na Figura 2.7 é proporcional ao grau do né na rede. E
possivel verificar que a quantidade de nés com maior grau se concentra mais em alguns
nés do que em outros, diferentemente da rede ER mostrado anteriormente na Figura

2.6(a).
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Figura 2.7: (a) Topologia de uma rede Barabdsi-Albert com 68
nos e 152 conexdes, em que o tamanho dos nds é
proporcional ao seu grau na rede; juntamente com o
seu (b) histograma.

Redes reais

Além dos estudos de modelos que geram redes no intuito de descrever cenérios
reais de maneira genérica, existem ainda outras linhas de pesquisas que buscam as carac-
teristicas reais da rede e as representam de maneira literal, preservando as caracteristicas
especificas de cada cendrio.

E possivel encontrar vérios trabalhos utilizando redes complexas reais no intuito
de compreender melhor o comportamento da rede. Alguns exemplos s@o trabalhos base-

ados nas redes aeroportudrias [57], geolocalizacdo real [118] ou baseada na internet [42],
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disseminacgdo de rumores [83, 124, 138], rede de reservatdrios de dgua [30, 91], e diversas
outras [15, 79, 106].

Neste trabalho serd utilizado uma rede do banco de dados cedido por Herrmann
[62]. Os dados foram gerados entrevistando 90.118 estudantes de 84 escolas a partir da
aplicacao de um questiondrio de avaliagdo sobre seus lacos de amizade [86, 60]. A Figura
2.8 mostra a topologia de uma das redes dos dados da pesquisa com N = 69 nés e M =220
conexdes com o histograma dos graus de seus respectivos nés. O tamanho dos circulos
que representam os nés apresentados na Figura 2.8 € proporcional ao seu respectivo grau.
E possivel verificar que a quantidade de nés com maior grau é consideravelmente maior,

diferenciando das redes BA e ER anteriormente apresentadas.
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Figura 2.8: (a) Topologia de uma rede de amizade em escolas
americanas com 69 nos e 220 conexdes, em que o
tamanho dos nds é proporcional ao seu grau na rede;
Juntamente com o seu (b) histograma.



CAPITULO 3

Uma abordagem estocastica do modelo SIRC
usando modelos epidemiologicos baseados em

individuos

Casagrandi prop0s inicialmente o modelo SIRC para representar a dindmica
da Influenza A [21]. Trata-se de um modelo similar ao SIR, porém com um novo
estdgio intermedidrio entre um individuo susceptivel e um recuperado, chamado de cross-
imune. Esta nova classe possibilita algumas vantagens em relacdo ao modelo SIR. No
SIR clédssico, a unica forma de acrescentar individuos susceptivel ao modelo é pelo
nascimento. No SIRC € possivel que os individuos naturalmente percam a imunidade,
sejam expostos mais de uma vez a doenga entre outras caracteristicas que o tornam mais
préximo de uma aplicagdo real.

No Capitulo 2 foi demostrado a dindmica do modelo SIR bem como uma di-
namica equivalente a ela proveniente de um modelo MBI. Tal equivaléncia foi obtida
configurando de maneira apropriada os parametros do modelo MBI. Também foi mos-
trado o modelo SIRC, que foi proposto como um aprimoramento do modelo SIR com o
objetivo de representar a dinamica da influenza.

Nos estudos feitos até o momento da constru¢@o deste trabalho, nao foi encon-
trado nenhuma implementacdo de um modelo MBI equivalente ao modelo SIRC. Seria
interessante se 0 modelo SIRC fosse implementado como um modelo MBI, pois permiti-
ria tanto uma andlise da dindmica em uma abordagem estocdstica quanto para a inclusio
de heterogeneidades em niveis individuais. Neste contexto, este trabalho propde a imple-

mentacdo do modelo MBI-SIRC e a demostracdo de sua equivaléncia ao modelo SIRC.

3.1 O MBI-SIRC

A Figura 3.1 mostra o fluxograma para simulacao do MBI equivalente ao SIRC.
Inicialmente, sdo definidos o tamanho da populacdo (V), bem como os instantes de tempo

inicial (fo) e final () da simulag@o e o incremento de tempo entre as iteragdes (Ar).
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Também sdo definidos os valores dos pardmetros Qp, Piyfecs Preinfecs Perosss Psuceps Prec €

Por, que sdo empregados nas etapas descritas a seguir.
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Figura 3.1: Fluxograma para simulacdo do MBI-SIRC.

Como apresentada na Se¢do 2.2.1, a simulagdo do MBI-SIRC também € estocds-
tica, envolvendo eventos aleatérios relacionados aos processos de infeccdo, re-infecgdo,
cross-imunidade, perda da imunidade, recuperagdo e morte. No comego de cada iteragdo,
sao sorteados Q,, pares de individuos a serem considerados nos processos de infec¢ido e
re-infec¢do. Para cada par da forma (S,7) ou (/,S) gera-se entdo um nimero aleatdrio a
partir de uma distribui¢ao U|0, 1] (distribui¢do uniforme no intervalo [0, 1]). Caso o nd-
mero aleatdrio seja menor do que uma dada probabilidade de infecgdo Py, fec, 0 individuo
suscetivel (S) do par passa a condi¢do de infectado (/). Posteriormente, para cada par da
forma (C,I) ou (I,C) gera-se um ndmero aleatdrio a partir de uma distribuigdo U0, 1].
Se o niimero for menor que uma dada probabilidade de re-infec¢do Py fec, 0 individuo
cross-imune (C) do par passa a condi¢do de infectado (/). Porém se o numero aleatério
for maior, o individuo cross-imune (C) do par passa a condi¢ao de recuperado (R). Outros
tipos de pares ndo ddo ensejo a ocorréncia de infec¢do ou re-infeccao.

O algoritmo MBI-SIRC prossegue, entdo, para a etapa de cross-imunidade. Este
processo é feito gerando-se um ndmero aleatdrio a partir de uma distribui¢do U[0, 1]
para cada individuo recuperado. Caso o nimero aleatdrio seja menor que uma dada
probabilidade de cross-imunidade P,,,s, 0 individuo em questdo passa a condicdo de
cross-imune (C). Em seguida ocorre o processo de perda natural da imunidade. E gerado
um ndmero aleatério a partir de uma distribuicdo UJ0, 1] para cada individuo cross-
imune. Caso o nimero aleatério seja menor do que uma dada probabilidade de perda
da imunidade Pyycep, 0 individuo em questao passa a condigdo de susceptivel (S).

A préxima etapa € a recuperacao. E gerado um nimero aleatério a partir de uma
distribui¢do U0, 1] para cada individuo infectado. Caso o nimero aleatdrio seja menor do
que uma dada probabilidade de recuperagdo Py, 0 individuo em questdo passa a condi¢io
de recuperado (R). Por fim, um procedimento similar € empregado na etapa de morte, na
qual cada um dos N individuos da populag@o pode vir a falecer com probabilidade P, .

Os individuos falecidos s@o substituidos por novos individuos suscetiveis, considerando
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que as taxas de mortalidade e natalidade sao tais que o tamanho da populagdo se mantém

constante.

3.2 Equivaléncia entre o SIRC e o MBI-SIRC

Como discutido na Secdo 2.2.2, € possivel escolher de forma similar os para-
metros Qp, Piurecs Preinfecs Perosss Psuceps Prec € Pmor do modelo MBI de modo a obter
resultados equivalentes, em média, aos do modelo SIRC apresentado na Equagdo (2-2).
Dado um passo de tempo At a ser utilizado na simulagdo do MBI, tal equivaléncia € obtida

impondo-se:

Qp = ]%7 Py, fec — [3
Preinfec - Bca Peross = RAY;
Pyycep = QUAL,  Proe = YAL
Por = pAt

adicionalmente, o tamanho da populacdo N deve ser o mesmo nos dois modelos.

Para exemplificar tal cendrio, o modelo SIRC descrito na Secdo 2.1.2 foi utili-
zado para confrontar com o MBI-SIRC equivalente. Para esse propdsito, o modelo SIRC
foi simulado empregando-se 0 método numérico de Dormand-Prince [35]. Em ambos
0s casos, os modelos foram configurados de modo a obter equivaléncia com os seguin-
tes parametros u = 1/75, B = 150, o = 1/2, 6 = 0.078, 8 = 1, y = 365/6. Tais para-
metros sdo gerados por estimativas baseadas em estudos da dindmica da doenga real e
na estabilidade do modelo, e os utilizados neste trabalho foram obtidos nas referéncias
[108, 27,97, 51, 48, 49, 50].

3.3 Resultados da equivaléncia entre os modelos SIRC e
MBI-SIRC

As Figuras 3.2 ¢ 3.3 mostram a média das realizagdes do MBI-SIRC com
+/ — 1 desvio padrio. Estes resultados sdo apresentados para cada estado S, I, R e
C separadamente. A Figura 3.2 mostra os resultados da simulagdo para N = 1000 e
Deltat = 0,005, enquanto que a Figura 3.3 mostra os resultados para N = 8000 e
Deltat = 0,0001. Se ambos os valores forem comparados, € possivel observar uma maior
aproximacao entre os desvios e a média a medida que N é aumentado e At € reduzido.

As Figuras 3.4(a), 3.4(b) e 3.4(c) mostram a comparagdo entre os modelos
SIRC e o modelo MBI-SIRC proposto. Os resultados apresentados foram obtidos em trés

simulacoes diferentes realizadas com diferentes valores de tamanho de populacdo (N) e
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3.4 Consideracoes Finais para o uso do MBI-SIRC

O modelo MBI proposto, em média € equivalente ao modelo SIRC para estudo
de caso apresentado. Essa equivaléncia depende diretamente dos parametros N e At.
A medida que os valores de N aumentam e At diminui, as trajetérias tendem a se
aproximar. Cada estado foi analisado individualmente, mostrando que os desvios padroes
acompanham os limiares médios. Foi possivel observar que a alteragdo adequada dos
parametros adotados, o desvio padrio tende a se aproximar da média. Para este estudo
de caso, os valores de N = 8000 e Ar = 0,0001 foram considerados suficientes para

estabelecer a equivaléncia entre os modelos.
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Os resultados mostrados neste capitulo foram publicados por Galvao Filho e
colaboradores [50], como capitulo do livro Lecture Notes in Computer Science - led,
2017.



CAPITULO 4

Programacao paralela CUDA para simulacao
de modelos epidemioldgicos baseados em

individuos

O desenvolvimento de modelos mateméticos tem colaborado para a construgao
de estratégias mais eficazes para o controle epidemioldgico. A abordagem cldssica con-
siste em empregar os modelos SIR para modelar os padrdes da condi¢do de saude de uma
populacdo. Uma alternativa é o MBI, que consiste em modelar cada individuo por um
conjunto de atributos e simular computacionalmente os processos de contdgio e recupe-
racdo. A modelagem com o MBI proporciona maior flexibilidade quanto a caracteriza¢do
de cada individuo da populacdo analisada.

Em compara¢do com modelos compartimentais tais como o modelo SIR, o custo
computacional para a simulacdo de um MBI € tipicamente mais elevado. No entanto, este
custo € associado principalmente a repeti¢des de operagdes simples e similares de modo
nao sequencial. Este cendrio € bastante favordvel para o uso de plataformas de processa-
mento paralelo. Por outro lado, a unidade de processamento gréfico (Graphics Processing
Unit, GPU), originalmente usada para algoritmos de processamento grifico, tornou-se
amplamente disponivel juntamente com a arquitetura de dispositivo de computacao uni-
ficada (Compute Unified Device Architecture, CUDA), transformando o processamento
paralelo uma tarefa relativamente fécil [43, 121, 77]. Esta facilidade proporcionada deve
ser interpretada no desenvolvimento de rotinas computacionais para o processamento pa-
ralelo em GPUs utilizando linguagem de alto nivel.

Neste contexto, esta Se¢do propde o uso de uma GPU para redugdo do tempo
computacional envolvido na simulagcdo de MBIs.

4.1 A equivaléncia entre o SIR e o MBI paralelo

De modo andlogo a Secdo 2.2.2, para mostrar que o MBI € equivalente ao

SIR quando N € grande, os pardmetros Pi,fec, Prec € Pror devem ser especificados
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correspondentemente. Embora a saida do MBI seja aleatéria, a dinamica média obtida
de multiplas realizagGes se equivale a solucio da equacdo diferencial correspondente ao
modelo SIR. De acordo com a Equacdo (2-1), a taxa a qual os individuos suscetiveis sdo
infectados € dada por

BI(1)S(z)
T

No trabalho de Galvdo Filho [51], a probabilidade P, s, € usada para atualizar as

Pinfec(t) = (4-1)

caracteristicas de pares de individuos S(r) e I(r) durante um Ar tempo. Contudo, a
estratégia de pares pode levar a condi¢do de corrida quando utilizado no contexto de
programacdo paralela. Dessa forma, este trabalho propde uma adaptag¢do da probabilidade
de infec¢do dada por

Pinfec (t) - (4-2)

pois, esta probabilidade quando multiplicada pelo ndmero de individuos suscetiveis no

Pinfeccao(t) = SO)%N (4-3)

Os parametros Pyec € Py, s80 0s mesmos descritos da Secao 2.2.2.

momento ¢ resulta em

4.2 A arquitetura das GPUs

As arquiteturas das GPUs que suportam CUDA sdo tipicamente organizadas
como sequéncias de multiplos processadores (Streaming Multiprecessors, SM) capaz de
processar blocos de threads. Cada GPU é formado por m SMs contendo n processadores

de streaming (SP), conforme mostrado na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Esquema da aquitetura de uma GPU.
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Todos os n SPs tém seus respectivos registradores (Reg) e podem acessar a
memodria da GPU (Device Memory, DM) [31]. DM € a memdria da placa em si que estd
em um chip separado na GPU, tornando-se a memoria lenta". Para reduzir a laténcia
de memoria, as GPUs podem ter outras memorias auxiliares, como as memdrias de
leitura constante e de textura. Cada SM possui uma memoria compartilhada que permite
acesso rapido e compartilhamento de dados entre os SPs do mesmo SM, por exemplo,
compartilhando dados entre threads do mesmo bloco.

O programa em CUDA ¢ gerado no computador (host) na linguagem C usando
formatos de fung@o chamados kernels. Os kernels sdao enviados da memdria do host
para a DM como threads. Este procedimento € feito pelo préprio host através das
funcgdes da interface de programacao de aplicativos (Application Programming Interface,
API) CUDA, juntamente com as alocacdes de memdria. As threads sdo agrupados em
conjuntos chamados blocos. O conjunto de blocos é chamado de grade. Cada thread,
bloco, tamanho de bloco e tamanho da grade sdo identificados por varidveis internas

threadIDx, blockIdx, blockDim e gridDim, respectivamente.

4.3 Algoritmo MBI-CUDA

O Algoritmo 4.3 mostra como os MBIs podem ser usados para simular a

dindmica de uma epidemia.

Algoritmo 4.3: Simulacdo do MBI
Entrada :
- Taxas: B, u, v
- Tempo: 1o, t, At;
- Condigoes Iniciais: Sy, Iy € Ro;
- Indice: maxireracao-

Passo 1: Facai= 1 até maxjeracao = /At

Passo 2: Gerar o vetor da populagdo Pop com tamanho N contendo Sy individuos
suscetiveis, Iy infectados e Ry recuperados.

Passo 3: Gerar trés vetores de tamanho N contendo nimeros aleatérios com distribui¢io
U0, 1] para ser usado no processo de infeccdo (Vet;, feccao)> TECUPETAgao
(Vetrecuperacao) € morte (Vetyorte).

Passo 4: Gerar o processo de infeccao em todos individuos suscetiveis da populacdo de
acordo com o nimero de individuos infectados em qualquer tempo dado. Dado o

nimero aleatdrio correspondente ao individuo em questdo (no vetor Ve, feccao), a
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probabilidade de se tornar infectado € testada considerando Py, feccao- S€ 0 valor
aleatorio for menor que Py feccao. 0 individuo se torna infectado.

Passo 5: Gerar o processo de recuperaciao em todos individuos infectados da populacao.
Dado o nimero aleatério correspondente ao individuo em questdo (no vetor
Vet ecuperacao), @ probabilidade de se recuperar € testada considerando Pre.. Se 0
valor aleatério for menor que Py, 0 individuo infectado se torna recuperado.

Passo 6: Gerar o processo de morte em todos individuos da populacdo. Dado o ndmero
aleatdrio correspondente ao individuo em questdo (no vetor Vety,prre), @
probabilidade morrer € testada considerando P,,,,.. Se o valor aleatdrio for menor
que Pyor, 0 individuo € removido do modelo, € um novo individuo € adicionado na
classe suscetivel.

Passo 7: O numero de individuos suscetiveis (S), infectados (/) e recuperados (R) sio
contabilizados sob Pop. Os novos valores sdo atribuidos as condi¢des iniciais para
a proxima iteracdo So = S, lp =1 e Rp = R.

Passo 8: Salve S, I e R em trés vetores de resultados Vers(i), Vet (i) e Vetg(i),
respectivamente.

Passo 9: Facai=i-+1.Se i < maxiterqcao VOlte para o Passo 2.

Fim O nimero de individuos pertencentes as trés classes estdo armazenadas nos vetores
VetS(i), Vel‘](i) e Vel‘R(i).

Saidas: - Vetores resultantes: Vets(i), Vet;(i) e Vetg(i).

As fungdes usadas neste trabalho sdo implementadas como kernels. O nimero
de threads e blocos configurados nos kernels foram escolhidos como descrito no guia de
programacdo CUDA [103] para obter o melhor desempenho da placa [121, 75].

O MBI ¢€ estocdstico por natureza e, consequentemente, € necessdrio gerar nd-
meros aleatdrios para a simulacdo. Apesar da popularidade dos geradores congruentes
lineares (LCG) (como a funcdo rand da linguagem C) [105, 9, 73], eles ndo sdo forte-
mente paralelizdveis, impedindo o uso de tal método em GPUs.

Uma solugdo direta seria gerar os ndmeros aleatérios no préprio host usando
o LCG. No entanto, o tempo necessdrio seria longo devido a dois fatores: a grande
quantidade de ndmeros aleatérios a serem gerados e o tempo gasto na transferéncia de
vetores para as memorias da GPU. O MBI requer vetores do tamanho da populagdo em
questdo, ou seja, preenchidos com nimeros aleatérios de tamanho N. Como a fungdo rand
¢ limitada somente a geragdo de nimeros aleatérios, um lago é necessario para preencher
os vetores, levando a um aumento significativo no tempo computacional.

A NVIDIA fornece geradores aleatérios em versdes posteriores a CUDA 3,2.

Neste trabalho, o gerador de nimeros aleatdrios escolhido € o método de Mersenne Twis-
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ter (MT) [92, 41, 128, 32] disponivel no SDK CUDA [104]. Este gerador é chamado na
fungdo RandomGPU, que gera um vetor aleatério proporcional ao tamanho da populagdo.

A semente necessdria no MT ¢é fornecida pela prépria CPU chamando a fung¢éo
rand, como proposto em [128, 9]. Usando a func@o RandomGPU trés vetores aleatdrios
sdo gerados com tamanho N contendo as probabilidades de cada individuo relacionado a
infecgdo (Vetiy feccao), recuperagio (Vetyecuperacao) € morte (Vetyorse).

E importante saber que a inicializagio dos pardmetros, controle de suas iteragdes,
incluindo realizagdes de Monte Carlo e a contagem dos individuos na populagdo é
realizada pela CPU do host. Todas outras tarefas restantes para a simulagdo da dinamica
do MBI € executada na GPU.

4.4 Resultados obtidos com MBI paralelo

O modelo SIR foi escolhido para ilustrar o desempenho da implementacdo do
MBI proposto por ser uma dindmica amplamente conhecida e simples de descrever
[119, 132, 139].

O Algoritmo 4.3 para simulagdo do MBI descrito anteriormente foi codificado
em linguagem C empregando uma implementacdo inteiramente sequencial, bem como
uma implementacdo paralelizada empregando CUDA. Doravante, tais implementagdes
serdo denominadas MBI-C e MBI-CUDA, respectivamente. Em ambos 0s casos, 0s mo-
delos foram configurados com os mesmos parametros usados no mesmo exemplo dado,
obtendo também a equivaléncia com o modelo SIR. Para avaliar o ganho computacional
obtido por meio da implementagdo em CUDA, registrou-se o tempo médio dispendido
em cada iteragao do MBI-C e MBI-CUDA.

4.4.1 Equivaléncia entre o algoritmo proposto e o SIR

A verificagdo experimental da equivaléncia entre o SIR modelo e o MBI proposto
foi realizada com modelos configurados com os mesmos parametros descritos na Sec¢do
22.2.

A Figura 4.2 apresenta os resultados de trés simulagdes realizadas com diferentes
valores de tamanho da populagdo (N) e passo de tempo no modelo MBI (Af). As
trajetorias referentes ao MBI-C e MBI-CUDA consistem na média de 10 realizagdes da
simulag¢@o. O mesmo comportamento € obtido, aproximando as curvas do MBI as do SIR
a medida que N aumenta e A(¢) diminui. Adicionalmente, observa-se que os resultados da

implementagdo MBI-C sdo similares aos da implementacdo MBI-CUDA.
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Figura 4.2: Resultados da simulagdo confrontando SIR, C e o
CUDA.

4.4.2 Avaliacao do ganho computacional fornecido pelo MBI-CUDA

Para avaliar o desempenho da simulacdo paralela, o tempo médio gasto foi
medido para cada iteracio do algoritmo da CPU, escrito em linguagem C executado na
CPU do host e em CUDA, executado em uma GPU. Os testes foram realizados em um
computador com Intel Core 2 Quad 2.33 GHz, 3 GB de RAM com placa grafica NVIDIA
GeForce GTS 250 com 1 GB de RAM e 128 processadores operando a 738MHz, e 256
threads por bloco para chamadas de kernels como recomenda o guia de programacgdo
NVIDIA Occupancy Calculator.

A Figura 4.3 apresenta uma comparagao entre os tempos computacionais gastos
utilizando as implementacdes MBI-C e MBI-CUDA para diversos tamanhos de popula-
¢io. E possivel verificar que o MBI-C requer um esforco computacional que aumenta
de forma aproximadamente linear com o tamanho da populagdo. Ampliando o gréfico
do tempo gasto pelo MBI-CUDA, observa-se que o tempo também tem aumento linear,
porém com taxa de crescimento menos expressiva. Vale ressaltar, contudo, que para popu-
lacdes menores que 7000 individuos o MBI-C se mostra mais rdpido que o MBI-CUDA.

Isso decorre do overhead de aproximadamente 1ms associado a paralelizacio das tarefas



4.4 Resultados obtidos com MBI paralelo

49

80
3

70’ .
2 -

601 A
1 ”z

501 -7

0 .
40} 4000 8000 12000 ,-

@ .7
E 30’ ’z
Y . ---- CPU
a 20 e —GPU
IS e
(0] R4
Fqor -
00 1 2 3 4
Tamanho (N) x10°

Figura 4.3: Tempo médio por iteragdo - Comparativo entre MBI-C

e MBI-CUDA.

na placa de video. Pode-se concluir, portanto, que 0 MBI-CUDA seria uma implemen-

tacdo mais apropriada, do ponto de vista de tempo computacional, desde que o tamanho

da populacdo empregado seja suficientemente grande para justificar o overhead gasto na

paralelizacdo.

Tabela 4.1 resume os resultados obtidos. Os valores mostram que o ganho

computacional usando GPU € de até 20 vezes comparado CPU.

Tabela 4.1: Performance (em segundos) e o ganho

N(x10°) CPU GPU Speedup
1 0,201 1,227 0,164
2 0,401 1,270 0,315
4 0,792 1,260 0,629
6 1,182 1,275 0,927
8 1,577 1,281 1,231
10 1,980 1,412 1,404

100 19,6841 1,776 11,081
200 39,325 2,922 13,459
300 59,107 3,464 17,062
400 78,783 3,816 20,646
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4.5 Consideracoes finais para o uso do MBI paralelo

Este capitulo descreveu uma maneira de acelerar as simulacdes de modelos
epidemioldgicos baseados em individuos utilizando GPUs. Como o MBI permite uma
maior flexibilidade em termos de heterogeneidades e insercdo de incertezas no modelo,
eles podem ter um papel proeminente na obtencao de estratégias de controle para mitigar
a propagagdo de doengas infecciosas. No entanto, como a determina¢@o ndo-paramétrica
das func¢des de distribuicdo de probabilidade requer um grande nimero de simulagdes
de Monte Carlo, a velocidade de processamento torna-se crucial. Portanto, operagdes
paralelas para simulacio do MBI devem ajudar em casos, por exemplo, nos quais as
estratégias de controle sdo otimizadas iterativamente. Além disso, tal estratégia é de
fundamental importancia para modelos de tempo real, ao qual necessita de respostas em
intervalos de tempo pequenos (como mili segundos).

Alguns resultados preliminares obtidos de uma versdo parcialmente paralelizada,
incluindo somente os processos de infec¢do, recuperacdo e nascimento/morte, foram
publicados em [51]. Foi possivel obter uma redug¢do do tempo computacional por um
fator de sete. J4 os resultados acima descritos foram obtidos com a paralelizacdo total
do algoritmo, resultando no reduc@o do tempo computacional por um fator de vinte. Tais

resultados foram publicados em [49].



CAPITULO 5

Otimizacao da alocacao temporal de recursos
para combate a epidemias com transmissao

sazonal através de métodos de barreira

Uma doenga bastante recorrente na populacdo humana é a influenza comum,
também chamada de influenza sazonal. A influenza ocorre por todo o ano, mas verifica-se
uma maior frequéncia nos meses mais frios do ano. No Brasil, segundo o Ministério da
Saude, foram registradas 750 mil internagdes por influenza no ano de 2011 [93]. Segundo
a Organizagdo Mundial de Saudde, a influenza sazonal resulta em cerca de 250 a 500 mil
mortes no mundo [135].

O virus da influenza € transmitido facilmente de uma pessoa infectada para outra
por meio de perdigotos, ou seja goticulas disseminadas através de espirro, tosse, ou até
mesmo contato das mdos com superficies contaminadas.

A politica mais comum e eficaz para a prevencdo da epidemia € a vacina, que
imuniza o individuo através do virus inativo. Porém as politicas adotadas atualmente
também destinam recursos no intuito de prevenir a transmissdo da doencga pelo uso de
métodos de barreiras entre o doente e seus contatos. Pode-se exemplificar tais métodos
pelo uso de méscaras ou até mesmo pela ado¢do de medidas de higiene respiratdria, como
cobrir a boca ou 0 nariz ao tossir ou espirrar.

Existem diversos trabalhos propondo adaptacdes do SIR para representar a diné-
mica da influenza e encontrar um controle 6timo para alocagio dos recursos, considerando
sazonalidade [109], recursos limitados [59], campanha de satde [14], entre outros aspec-
tos.

Os métodos de barreira sdo, na maioria dos casos, fornecidos para a populacio
através de campanhas publicitdrias de um modo geral. Isso agrega uma desvantagem ao
método uma vez que leva-se um tempo para que o individuo tenha acesso ao método € o
torne efetivo em sua rotina. Desta forma ndo € uma tarefa trivial saber qual o momento
mais oportuno para alocar os recursos, levando em consideragdo o tempo gasto pela

assimilacdo dos métodos de barreira e a sazonalidade da influenza.
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Neste contexto, a proposta desta Secao consiste em explorar o uso do modelo
SIR para otimizar a alocagdo temporal de recursos limitados para combate da influenza
sazonal com métodos de barreira.

5.1 Dinamica sazonal do contagio

Segundo o Ministério da Satide, no Brasil, o padrdo de sazonalidade da gripe
varia de acordo com a regido analisada, sendo melhor observada naquelas que possuem
estacdes climdticas bem definidas. Porém existe uma maior frequéncia nos meses mais
frios [93].

Uma maneira simples de incluir tal sazonalidade no modelo SIR consiste em
substituir a taxa de infecg@o fixa () por uma taxa de infecgdo variante no tempo. Para

esse propdsito, adotou-se aqui uma fungao B(¢) dada por:

B(r) = <w) — (@) cos(ot), (5-1)

onde By e B sdo os valores minimos e maximos respectivamente € ® = 21/t sendo a
frequéncia angular fixada. A Figura 5.1 mostra a fungéo B(¢) para ty = 100, By = 0.1 e

Bi=1.

1t
0.8¢
0.67
a

0.4r

0.2r

00 20 40 60 80 100
Tempo

Figura 5.1: Taxa de infeccdo sazonal.

Vale ressaltar que para o caso da gripe, o modelo aplicado neste trabalho
representa somente o contdgio por um virus especifico, sem levar em conta possiveis

mutagdes ao longo do periodo de tempo considerado.

5.2 Politica de controle

No intuito de reduzir a disseminagdo da doenca na populacdo este trabalho
considera que seja adotada uma campanha para o uso de métodos de barreira. Tal método
pode ser aplicado na sociedade através de campanhas de divulgacdo de bons hébitos

de higiene e distribuicdo de mdscaras, entre outras providéncias. Sua representagdo no
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modelo é dada pelo uso do controle visando a reducdo da taxa de infec¢@o associada a
B(1).

Tendo em vista que a campanha requer um determinado tempo para que a
sociedade assimile e pratique estes novos hdbitos, faz-se necessdrio representar esta
demora no modelo. Com esse intuito, o modelo SIR foi estendido com um estado

adicional D(t) na forma:

AS(0) /it =N —sSi0) - B() ™ 5D(r)
di(r) dt = B(0) 5D () — i (1) — pl (1)
AR()fdi = (0) k(1)
dD(1) /di = (=D(t) + (1 —u(t)))/x

(5-2)

sendo D(r) uma varidvel associada ao efeito da campanha na modificagdo dos hébitos da
populag@o com a constante de tempo T e u() a taxa temporal de aplicagdo de recursos na
campanha (normalizada entre O e 1).
O problema de controle 6timo aqui considerado consiste em minimizar a fungio
custo dada por:
J(u) = [tfl(t)dt, (5-3)
0

sujeito as Equacdes (5-1), (5-2) e a restricdo isoperimétrica

Iy
/ u(t)dt < h, (5-4)
1

0

onde
0<u(r) <1, Vt[0,tf]. (5-5)

A restricdo dada pela Equacdo (5-4) impde um limitante superior A para o total

de recursos a ser empregado na campanha.

5.3 Busca pelo controle 6timo

Segundo Morton [96] quando a fungdo custo for linear em u, e as parcelas envol-
vendo u forem lineares nas equagdes do modelo, a equacio de Bellman da programacgdo
dinamica (e o Hamiltoniano na formulagdo do Principio do Minimo de Pontryagin) tam-
bém ird conter u linear. Assim, o controle 6timo, se ele existir, serd do tipo “bang-bang”

1175, 97]. No que segue, serd apresentada uma demonstragio dessa propriedade para o

Na teoria de controle, um controlador do tipo “bang-bang” também ¢é conhecido como controlador de
2 passos, on-off ou de histerese. Trata-se de um controlador que alterna abruptamente entre dois estados.
Neste trabalho pode ser interpretado alternando com ou sem o método de barreira



5.3 Busca pelo controle 6timo 54

modelo especifico empregado neste trabalho.

Dado o sistema

AS(0) /i = N —gS(1) - B(1) "R UD (1)
di(r)/dr = B(t) LDt - YI() wl (1)

dR(t)/dr =I(1) — R(t) (5-6)
dD(1)/dt = (=D(1) + (1 —u(r)))/

dE(t)/dt = u(t)

onde E(r) estd relacionado a restri¢do isoperimétrica, deseja-se minimizar o custo dado
pela Equacao (5-3).

O Hamiltoniano pode ser escrito por

H=1()+M\ [uN uS(1) —B(r) D (1))
M B(r) G D(t) — I (1) — pal (1))
A (1) — R (1)) (5-7)
FAl(=D (1) + (1 - u(1))) /1]
s [u(r)]

Com isso, as equacdes de co-estado, dadas por A = —H,, podem ser escritas como:

M = —Hg = [u+B(t) ~5F=1M
—[B(r) 2,
b = —Hy = ju—Ble) s
S(t)D(t
BRI 59)
+(M2 —A3)Y
A3 = —Hg = uh3
Xa = —Hp =2 4 B(r) 501, — )
7\,5 = —Hp = 0
obtendo-se
As = c5 (5-9)

onde c¢5 é uma constante.

Isolando os termos dependentes do controle u(t) da Equag@o (5-7), tem-se

{_% n xs} u(r) (5-10)

substituindo a Equacdo (5-9) na Equagdo (5-10), segundo o Principio do Minimo de
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Pontryagin, pode-se concluir que:

A
0, se —=Z4cs5>cs,
u(t) = ; (5-11)
I, se —7+cs<cs.

Em outras palavras, se o coeficiente que multiplica u(¢) na Equacédo (5-10) for
positivo u(t) deve ser minimo, e se for negativo deve ser mdximo. Demonstra-se assim

que o controle serd do tipo “bang-bang”.

5.4 Material e Métodos

E sabido que o controle 6timo é do tipo “bang-bang”, porém ndo é possivel
afirmar quantos pulsos o controle apresenta e nem o melhor momento para aplicd-los.
Para tentar contornar este problema, este trabalho propde uma busca em grade por um
controle do tipo “bang”.

Neste trabalho, o modelo SIR descrito na Secdo 2.1.1 foi simulado baseando-
se no método numérico de Dormand-Prince [35]. A implementagdo foi configurada com
os seguintes pardmetros normalizados em termos de unidades de tempo, individuos e
recursos [51]: 1o =0, ty = 100, u = 0.005, y=1/15, o = 0.1, B1 =1, ® = 2xn/ty e
h = 50. Estes parametros sdo gerados por estimativas baseadas em estudos da dindmica
da doenca real e na estabilidade do modelo. Os parametros utilizados neste trabalho foram
obtidos em [108, 27, 97, 51, 48, 49, 50].

Para analisar o efeito do tempo envolvido na assimilacdo da campanha, a cons-
tante de tempo 7 foi variada de O a 40. Para cada configuracio de 7 foi realizado uma
busca pela melhor alocacio do controle. O pulso teve duragdo de 50 unidades de tempo,
de modo a respeitar a restri¢do isoperimétrica. Desta forma foi considerado inicialmente
apenas um pulso, buscando assim o tempo 7 no qual serd dado o inicio. O mesmo ce-
ndrio foi simulado para dois pulsos, ou seja dividindo os recursos em duas partes de 25
unidades e buscando a melhor alocagio para ambos no horizonte de tempo. O tempo de
alocagdo 6timo para os pulsos foram chamados de ] e #;, representando assim o menor
custo obtido iniciando o primeiro e o segundo pulso respectivamente. A Figura 5.2 mostra
um exemplo, utilizando pardmetros escolhidos empiricamente, para um pulso com t; = 20

e (b) para dois pulsos com t; = 15 e 1, = 60.
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Figura 5.2: Exemplos de controle com (a) um e (b) dois pulsos.

5.5 Resultados para epidemias com transmissao sazonal

através de métodos de barreira

A Figura 5.3 apresenta os resultados da simulacdo utilizando os parametros
citados na Secdo 5.4 com T =0 e T = 10. A Figura 5.3b mostra que o controle 6timo
foi alocado aproximadamente no centro do horizonte de tempo, ou seja 0 mais préximo
possivel do dpice da sazonalidade. Assim € possivel observar na Figura 5.3a que o método
de barreira € instantaneamente aplicado, e consequentemente neste intervalo de tempo
o contagio é eliminado. Nas regides em que o controle nao estd atuando a infecg@o se
faz presente, porém no momento mais brando da sazonalidade. A Figura 5.3c mostra o
resultado da simulacdo para T = 10 considerando o controle apresentado na Figura 5.3b.
Observa-se um aumento significativo dos individuos recuperados e consequentemente
a reducdo dos individuos suscetiveis, o que significa que houve um maior nimero de
contdgios. Tal aumento se deve ao fato de que a constante de tempo foi adicionada e
assim a campanha sé serd efetiva posteriormente. Portanto a populacdo ficard exposta a
uma taxa de infecc@o maior. Quando o controle 6timo levando em conta a constante de
tempo ¢ aplicado, verifica-se uma antecipacdo da ac¢do de controle em relagdo ao pico
da sazonalidade. Uma vez que a constante de tempo ird atrasar a eficicia do método de
barreira, é sensato adiantar a a¢do de controle para que o método esteja vigorando no
pico da sazonalidade. As Figuras 5.3d e 5.3e corroboram tal andlise. De modo similar ao

primeiro caso, € possivel observar uma redu¢do no numero de individuos infectados no
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decorrer do horizonte de tempo.
A Tabela 5.1 mostra o tempo inicial e o custo obtido com o controle contendo
um e dois pulsos. Verifica-se que os tempos encontrados sao muito préximos comparando

Tabela 5.1: Resultado da otimizagcdo com um e dois pulsos para
t=10,5,10,15,20]

1 pulso 2 pulsos

T=0 [ty =19(J" = 11463 |t] = 19|J" = 9995
t; =47

T=35 |t =15(J" =11927 |t} = 15|J* = 11927
t; =40

T=10{t; = 12|J* = 13038 |t =9 |J* = 12054
t; =37

T=15{ty =9 [J*=14170|t] =4 |J* =13375
t; =33

T=20{tf =6 |[J"=14983 |t =6 |J* = 14541
t; =34

os dois cendrios. A medida que T aumenta, os tempos diminuem de maneira similar. E
possivel observar também que para todos os valores de T analisados, na estratégia de dois
pulsos, o menor custo foi obtido agrupando os dois pulsos (formando assim um pulso s6)
ou alocando-os préximo um do outro. Isso significa que para a dindmica sazonal proposta
neste trabalho, as duas estratégias resultam em acoes de controle similares. Assim, a
reducdo do custo obtida com dois pulsos ndo foi considerada significativa. Do ponto de
vista prético utilizar os dois pulsos seria 0 mesmo que aplicar a campanha em um periodo
continuo com uma pequena interrupgdo. Isso dificulta a logistica da campanha, pois seria
necessdrio interromper a campanha no meio por um curto periodo de tempo. Logo, por
ser mais simples, a estratégia utilizando apenas um pulso serd recomendada.

A Figura 5.4 apresenta os valores de #; juntamente com as curvas J com seus
respectivos f1 para valores de = [0, 1, ..., 40].

Pode-se observar na Figura 5.4(a) que a medida que T aumenta, #; tende a
diminuir. Tal fendmeno pode ser associado ao fato de que quanto maior o T mais lenta
serd a dinamica da assimilacdo da campanha e consequentemente o controle deverd ser
aplicado mais precocemente. A Figura 5.4(b) corrobora a andlise anterior, mostrando que,
com o aumento de T, ¢{ diminui e J* tende a aumentar. Vale salientar que para valores
de T > 20 aproximadamente, as curvas de J mostram uma pequena sensibilidade para
variacdes de t1. Este comportamento ilustra que quando a constante de tempo T € muito
grande, a campanha acaba ndo surtindo efeitos, e assim a escolha de #; ndo ird reduzir o

custo expressivamente.
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Figura 5.3: Resultado de trés simulacdes contendo (a) os estados
e (b) o controle étimo para T = 0, (c) os estados para
T = 10 utilizando o controle obtido em (b) e (d) estados

e (e) o controle para T = 10.

Consideracoes finais para epidemias com transmis-

sao sazonal através de métodos de barreira

Este trabalho propds o uso do SIR para alocagdo temporal de um controle 6timo

para a dinamica da influenza sazonal utilizando métodos de barreira e com recursos li-

mitados. Verificou-se que o controle 6timo escolhido alocou os recursos na regido do

horizonte de tempo em que o contdgio era mais intenso, quando aplicado instantanea-

mente. Quando a campanha requer um tempo para que se torne efetiva, observou-se que
as menores quantidades de individuos infectados no decorrer da simulacdo foram apre-

sentadas adiantando a acio de controle. Os resultados acima mostrados foram publicados

em [48].
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Figura 5.4: Resultados da otimizacdo empregando um pulso, para
diferentes valores de 7.



CAPITULO ©

Avaliacao do controle 6timo com abordagem
estocastica utilizando modelos epidemioldgicos

baseados em individuos

O modelo classico SIR possibilitou otimizar a alocagdo temporal de recursos li-
mitados para combate de uma dinamica epidemioldgica sazonal com métodos de barreira.

E possivel encontrar na literatura outras dinamicas baseadas no modelo SIR,
considerando tempo de incubacdo [95, 46], dependéncia da taxa de natalidade [119, 139],
dindmica sazonal [11, 48], dindmicas ndo lineares [20, 38, 137], modelagem discreta
[4, 68], estocdstica [5, 8], considerando heterogeneidades [78, 98, 114, 129], dentre
outras.

Existem ainda diversos estudos propondo estratégias para mitigar a disseminagao
da epidemia aplicando vacinagdo pulsada [48, 88, 99, 132], estudos da obten¢do do
controle 6timo [14, 19, 59, 66, 140], controle considerando comportamento sazonal
[81, 109], politicas de isolamento [82, 133], dentre outras. Tais trabalhos conseguiram
uma reducdo considerdvel na propagagdo da epidemia ou na contagem final dos individuos
contaminados.

Modelos compartimentais, como o SIR e o SIRC tém implementacao simples e
por isso amplamente utilizados na busca por politicas de controle 6timo [11, 37, 112, 136].
Como s3o modelos deterministicos, a andlise da politica de controle 6timo em questio
serd avaliada sob as mesmas condi¢des, o que ndo se assemelha a um cendrio realis-
tico. Deste modo seria interessante inserir incertezas no modelo para avaliar a politica
de controle 6timo em cendrio estocastico. Tal procedimento agregaria variabilidade nos
resultados, que seriam agora analisados em média, possibilitando a verificagdo de melho-
res/piores casos. Acredita-se que assim € possivel agregar uma certa robustez ao modelo.
Existem buscas de controle em modelos compartimentais estocdsticos [5, 12, 67] que
poderiam ser usados para este fim, porém ainda assim estariam limitados em relagdo a
heterogeneidade.

Dessa forma o MBI pode ser usado tanto para inser¢do de heterogeneidades
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individuais quanto a analise de incertezas do modelo. Neste contexto, este capitulo propde
o uso dos modelos SIR e SIRC deterministicos para obten¢do do controle 6timo, e
posteriormente avaliacdo desta politica de controle aplicada em um cendrio homogéneo

utilizando modelo MBI equivalente.

6.1 Controle aplicado ao SIR

Para reduzir a disseminag@o da doenga na populacdo serd adotado no modelo
SIR com uma campanha para o uso de métodos de barreira em conjunto da vacinagdo
[14,97, 108]. Tal método pode ser aplicado na sociedade através de campanhas educativas
e imunizagao dos individuos infectados. A representa¢do do método de barreira no modelo
¢ dada pelo uso do controle u, visando a reducdo da taxa de infec¢do associada a 3(¢). Ja
a representagdo do método de vacinacao é dada pelo uso do controle u, para retirar uma
parcela de individuos da classe susceptiveis para a classe recuperados. O modelo com os

controles acoplados € dado por

asfar = u(N =) B (1 ) s, (0)
arfar = B0 () - (y i) (6-1)
dR/dt = I(t)—uR(t)+ S(t)u,(z)

onde S(¢)+1(t) +R(t) = N e condicdes iniciais dadas por

S(O)ZS(), YVO<So <N
10)=1, YO<Ih<N (6-2)
R(0) =Ry, YO<Ry<N.

O problema de controle 6timo consiste em minimizar a fung¢do custo dada por

Iy 1 1
Jw) = [P0+ P50 + 56 0)d, (3
Ty
onde P indica o peso associado a I(z) e
0<u,(r) <1, V[0,1/] (6-4)

0<up(t) <1, WVt[0,1y].

A busca pelo controle 6timo ¢ determinada pelo seguinte problema: Dado o
modelo na Equagdo (6-1), com condig¢des iniciais da Equacio (6-2), determinar os estados

S, I e R e os controles u, e u;, que satisfacam o sistema da Equacdo (6-1), as condi¢des
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da Equacgdo (6-4) e ainda minimizacdo do custo da Equacdo (6-3). Assim, o objetivo
¢ determinar a melhor estratégia que minimiza o nimero de individuos infectados e os
recursos aplicados nos controles levando em conta os intervalos fixados.

Para o calculo do controle, o Hamiltoniano € definido por

H(x(1),u(r),Mt)) = [Pu(1) + P (qu (1) + quj (1))
P —S(0) B3 ) - o) )
1()S(t
() B (1w (1)) — (v+m)I(1)]
A3 ()W (r) — uR(1) + S(1)uy (1))
onde x sdo os estados, u os controles e A os multiplicadores de Lagrange.
Com isso, as Equacdes de co-estado, dada por A= —H,, podem ser escritas

como:

= [ () (—— BEA (1= (1)) — (1)) + 22 (B (1 = p (1)) + A (1) (1 (1))

(6-6)
Isolando os termos dependentes do controle u(t) da Equag@o (6-5), tem-se

Pa(Jud (1) + 5 (1)) — M (6) (— B (1 = 1y (1)) + S(0)us (1))

6-7
(B (1 1y (1)) + Ay (S (1) ©
pode-se entdo calcular os controles
gg Pou (1) — M (£)S(t) + A3(1)S(1) =0
MOEE CIEVHOEVH0)
(6-8)

gTH,, = Pouy(t) 4+ M (1) B ’)13 (;)B% —
uj (1) = =B (A5 (1) — A5 (1))

Associando a Equacdo (6-8) e as restri¢des da Equagdo (6-4), segundo o Princi-
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pio do Minimo de Pontryagin, pode-se concluir que:

se S () +A1(1) <0,

: i
uy(t) = 4 SN () +25(1). se 0<PIUM()~a5(r) <1, (6-9)
L se S0 +45(0)) > 1.
0, se —BPzN HORYHO)E)
up(t) = § —BUEL (i (1) - M3(1), se 0< —BUEEM () -A5() <1, (6-10)
L se — BRI (M (1) —M3(1) =

6.2 Adicionando o controle ao modelo MBI-SIR

A Figura 6.1 mostra o fluxograma do SIR com os controles. A simulacdo do

Sorteia pares da
populagdo

Sim

Nio

Sorteia individuos Gera nascimentos
vacinagdo e mortes

l 3
Sorteia individuos
recuperagdo

st ¢+ Al

Teste
Barreira

Teste de
Infecgdo

Figura 6.1: Fluxograma para simulagdo do MBI.

MBI-SIR com o controle segue a mesma estrutura da simulacdo feita na Secdo 2.2.1. A
acdo de controle estd destacada nos quadrantes preenchidos. Os controles 6timos u,, € up,
obtidos por algum método numérico, sao passados inicialmente para o algoritmo. Também
sdo definidos os valores dos parametros Py, € P4, que representam a probabilidade de
vacinagdo e a probabilidade do uso de um método de barreira, respectivamente.

Como no processo inicial do MBI-SIR, s@o sorteados Q) pares de individuos a
serem considerados no processo de infec¢@o. Para cada par da forma (S,7) ou (7, S) gera-
se também um ndmero aleatdrio a partir de uma distribui¢do U|0, 1]. Caso tal niimero seja
menor do que uma dada probabilidade do uso de um método de barreira Py, 0 individuo
suscetivel (§) permanece suscetivel, e caso tal nimero ndo seja o teste convencional
quanto a probabilidade de infec¢do € gerado. Para cada individuo infectado gera-se um
nidmero aleatério a partir de uma distribuicao U [0, 1]. Caso o aleatério niimero seja menor
do que uma dada probabilidade de tratamento P,,., 0 individuo infectado (/) do par passa

a condicdo de recuperado (R). A simulacao prossegue conforme descrito na Se¢do 3.1.
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A equivaléncia entre os modelos SIR e MBI-SIR considerando o controle é dada
escolhendo de modo apropriado os pardmetros P, € Ppq-. Dado um passo de tempo Af
a ser utilizado na simulagdo do MBI, a equivaléncia é obtida impondo-se P, = u,At e
Pparr = upAt. As mesmas consideragcdes quanto aos demais parametros apresentados na
Secdo 2.2.1 devem ser respeitados.

Para exemplificar o cendrio, o algoritmo para simulacdo do MBI-SIR incluindo o
controle foi codificado para confrontar com o modelo SIR equivalente. O SIR foi simulado
empregando-se o método numérico de Dormand-Prince [35]. O controle 6timo foi obtido
utilizando a descida de gradiente. O algoritmo com maiores detalhes pode ser encontrado
no trabalho de Kirk [75].

Os parametros adicionados ao modelo com o controle também serdo os mesmos
para o SIR e o MBI-SIR. Os novos parametros utilizados pelo MBI e associados a funcdo
de custo sdo Py =1, P, =0.01, fp =0 e t, = 100 e as condicdes iniciais S(0) = N (0.990),
1(0) = Nx%(0.010) ¢ R(0) = 0.

A Figura 6.2 apresenta os resultados de trés simulagdes realizadas com diferentes
valores de tamanho da populacao (N) e passo de tempo no modelo MBI (Ar). Os resultados
obtidos com o MBI tendem a se aproximar daqueles gerados pelo modelo SIR a medida

que N aumenta e A(¢) diminui.
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Figura 6.2: Resultados da simulacdo confrontando SIR e o MBI
considerando os controles.

E possivel na Figura 6.2b observar que a alocag@o dos recursos de controle foram
despendidos no inicio do horizonte de tempo. O intervalo de tempo € correspondente
ao momento em que a infeccdo atingiu seu nivel miximo, que pode ser observado
pelo pico na curva do estado I na Figura 2.4. O resultado da aplicagdo desse controle
pode ser observado na Figura 6.2a com a ausencia do pico na curva do estado I citado

anteriormente.
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O modelo SIR sem o controle foi novamente simulado para confrontar com os
resultados obtidos pelo SIR com os controles. A Figura 6.3 mostra que a aplicagdo do

controle gera uma redugdo considerdvel na quantidade de individuos infectados.

8000

6000} ‘ \

- - -Sem controle

4000¢

Estado

2000}

Figura 6.3: Comparacdo entre o modelo SIRC com e sem a utili-
zagdo do controle .

6.3 Controle aplicado ao SIRC

Para a reducdo da disseminagdo da doenga no SIRC serd aplicado uma campanha
utilizando métodos de tratamento em conjunto da vacinacio [21, 66]. O método pode ser
aplicado na sociedade através da imunizacdo dos individuos susceptiveis e de auxilio mé-
dico/medicamentoso dos individuos infectados. A representacdo do método de tratamento
no modelo € dada pelo uso do controle u; retirando uma parcela da classe infectados para
a classe recuperados. A representacdo do método de vacinacd@o continua com a adi¢do do
controle u, no modelo para retirar uma parcela de individuos da classe susceptiveis para

a classe recuperados. O modelo com os controles é dado por

as/ar = u(v-50) - 8" Lac) - pisiu )

arfar = B3 g )16 — pat 1) (6-11)
ar(e)/ar = BN _opCOND i)~ (ut8)RE) + o150 + pat (1)
ac)/ar = k() - B (uraycir)

N
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onde S(¢)+1(t)+ R(t) + C(t) = N e condigdes iniciais dadas por

S(0)=Sy, VO<So<N

10)=1, YO<I<N (6-12)
R(O)=Ry, YO<Ry<N
C(0)=Cy, YO<Cy<N.

O problema de controle 6timo considerado consiste em minimizar a fun¢do custo dada

por
Iy 1 1
I = [P0+ PG 0) + 5 0)lr, (6-13)
0
onde P indica o peso associado a I(f) e
0<uy(r)<0,9, Vt[0,t/] (6-14)

0<u(r)<0,9, Vt[0,t/].

Desta forma a busca pelo controle 6timo é dada pelo seguinte problema: Dado
o modelo da Equagdo (6-11), com condicdes iniciais da Equagdo (6-12), determinar os
estados S, I, R e C e os controles u, e u; que satisfacam o sistema da Equacdo (6-11),
as condicoes da Equacdo (6-14) e ainda minimize o custo da Equagao (6-13). Assim, o
objetivo é determinar a melhor estratégia que minimiza o ndmero de individuos infectados
e os recursos aplicados nos controles levando em conta os intervalos fixados.

Para o célculo do controle, o Hamiltoniano € definido por

H(x(1),u(1),Mt)) = [Pu(1) + Pa (52 (1) + 3u? (1))]
+A (2

(N — S(1)) - B’(’)S(’) +0C(1) = prS()uy(1)]
(t)[B“’N 1 op (’}V’ = (V1) = pal (1) (1) (6-15)
COI0) _ GpCalie
M () [BEL — GBI L yr(r) — (u+B)R(r)
PlS()v() 2():()]
() [BR() — BEQYY — (u+ ) (1)]

onde x sdo os estados, u os controles e A os multiplicadores de Lagrange.

Com i1sso, as Equagdes de co-estado, dadas por A= —H,, podem ser escritas
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1) (== B — oy (1)) + Mo (H)BE 4+ 05.(1) (11 (1))

Ao(t) = H(X(t)é;t((tt))vk(f))

= [P - M (OB 4+ aa () (B2 + 6B — (b y) — paui (1))
1

+A3(2)((1— G)B% + 7+ pou (1)) — %4(1)[3%]
Na(r) = —2EULD A0

= A3 () (u+8) — Aa(1)0

Ka(r) = — HE010)

= A (o~ MNP Y — a3 (1) (1 - 0) L —A(4) (B — (u+ )
(6-16)

Isolando os termos dependentes do controle u(r) da Equagio (6-15), tem-se

Py(5ud(t) + 512 () — A (1) pruay () S(1) — Mo (£)paus (1)1 (2)

(6-17)
FA3(1)[Pruay (1)S(2) + pous (2)1(1)]
pode-se entdo calcular os controles
S — Pyuy (1) = M (1)p1S(t) + A3 (1) p1S(t) = 0
3 (1) = PEP (O (1) = 14(0)
(6-18)

S8 = Pou(t ) Kz( )P21(t) + A3 (1)p2I (1) =0
uy (1) = B (A5 (1) = 45(1)

Associando a Equacdo (6-18) e as restricdes da Equagdes (6-14), segundo o

Principio do Minimo de Pontryagin, pode-se concluir que:

0, se PEU () - M (1) <0,
up(1) = { PEE () = 5(1), se 0< PRUAG() -25(1) <0,9,  (6-19)
0.9, se PR ()~ 45(1)) = 0,9.

A
)

le

0, se B0 05 (1)~ 5(1)) <0,
u (1) = § B (A5 (1) = W5 (1)), se 0<P2’”<>»*<> (1) <09,  (6-20)

0,9, se 220 05(1) - 15(1) > 0,9,
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6.4 Adicionando o controle ao modelo MBI-SIRC

A Figura 6.4 mostra o fluxograma do SIRC com os controles. A simula¢ao do

Sorteia pares da
populagdo

Teste de Teste de Sorteia individuos Gera nascimentos It <t + Ati

Infecgdo Re-infeccdo cross-imunes e mortes

l f

Sorteia individuos Sorteia individuos
perder imunidade recuperagao

l i

Sorteia individuos Sorteia individuos
receber vacina receber tratamento

L f

Figura 6.4: Fluxograma para simulagcdo do MBI.

MBI-SIRC com o controle segue a mesma estrutura da simulacao feita na Secao 3.1. A
acdo de controle estd destacada nos quadrantes preenchidos. Os controles 6timos u,, € u;,
obtidos por algum método numérico, sdo passados inicialmente para o algoritmo. Também
sdo definidos os valores dos pardmetros P,,. € P4, que representam a probabilidade de
vacinagdo e a probabilidade de tratamento, respectivamente.

Para cada individuo susceptivel gera-se um nimero aleatério a partir de uma
distribui¢do U[0,1]. Caso o nimero seja menor do que uma dada probabilidade de
vacinagdo P, 0 individuo suscetivel (§) do par passa a condicdo de recuperado (R).
Posteriormente, para cada individuo infectado gera-se um nimero aleatério a partir
de uma distribui¢do U|0,1]. Caso o nimero aleatério seja menor do que uma dada
probabilidade de tratamento P4, 0 individuo infectado (/) do par passa a condig¢do de
recuperado (R). A simulagdo prossegue conforme descrito na Secao 3.1.

A equivaléncia entre os modelos SIRC e MBI-SIRC considerando o controle
¢ dada escolhendo de modo apropriado os pardmetros Py, € Py Dado um passo de
tempo Ar a ser utilizado na simulacdo do MBI, essa equivaléncia é obtida impondo-se
Pyac = p1uyAt € Pygr = pougAt. As mesmas consideracdes quanto aos demais parametros
apresentados na Secao 3.1 devem ser respeitados.

Para exemplificar o cendrio, o algoritmo para simulacdo do MBI-SIRC incluindo
o controle foi codificado para confrontar com o modelo SIRC equivalente. Para esse
propésito, o SIRC foi simulado empregando-se o0 método numérico de Dormand-Prince
[35]. O controle 6timo foi obtido utilizando a descida de gradiente. O algoritmo com
maiores detalhes pode ser encontrado no trabalho de Kirk [75].

Os parametros adicionados ao modelo com o controle também serdao os mesmos

para o SIRC e o MBI-SIRC. Os novos parametros utilizados pelo MBI e associados a
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fungdo de custo sdo py =2, p2 =2, P =1, P, =0.01,7 =0e ty = 1 e as condi¢des
iniciais S(0) = N % (0.990), I(0) = N*(0.010), R(0) =0e C(0) = 0.

A Figura 6.5 apresenta os resultados de trés simulagdes realizadas com diferentes
tamanhos da populagdo (N) e passos de tempo no modelo MBI (At). Os resultados obtidos
com o MBI tendem a se aproximar daqueles gerados pelo modelo SIRC a medida que N

aumenta e A(¢) diminui.

15000 . 1
— Continuo —
- - -MBI v
---v,
10000
o <R o
B °
5 c 8
5000[ o
<-8
<« |
0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tempo Tempo
(a) Estados (b) Controle Otimo

Figura 6.5: Resultados da simulacdo confrontando SIRC e o MBI
considerando os controles.

E possivel observar que a alocacdo dos recursos de controle foram despendidos
no inicio do horizonte de tempo. O intervalo de tempo € correspondente a0 momento em
que a infecgdo atingiu seu nivel mdximo, que pode ser observado pelo pico na curva do
estado /.

Para fins de comparacdo, o modelo SIRC sem o controle foi novamente simulado
para confrontar com os resultados obtidos pelo SIRC com os controles. A Figura 6.6 mos-
tra que a atuacdo do controle gera uma reducdo na quantidade de individuos infectados,

porém a reducao obtida ndo é muito expressiva para o exemplo proposto.

6.5 Material e Métodos

6.5.1 Estudo de caso

Pode-se concluir que o SIR e SIRC sdo bons modelos para simular a dindmica da
influenza. O modelo SIR se limita a representar somente o contdgio da influenza por um
virus especifico, sem levar em conta possiveis mutagdes ao longo do periodo de tempo
considerado. Este limitante faz com que o individuo uma vez recuperado nio se contamine
outra vez. O SIRC cobre justamente esta limitacdo, incluindo a reinfec¢do do individuo,

perda de imunidade e etc.



6.5 Material e Métodos

70

Estado

Figura 6.6: Comparacdo entre o modelo SIRC com e sem a utili-

Para o estudo de caso, os pardmetros utilizados no modelo SIR foram baseados
nos trabalhos de Galvao, Bento e Nepomuceno [51, 97, 108]. Os parametros do modelo

SIRC foram aplicado mais especificamente para a influenza. Eles foram escolhidos com

15000 | |
— Com controle
o - - -Sem controle

10000 “

<—R q
C
5000} -

e i;_s_ —

— =

0 ‘ | ‘ L
0 IR a——
Tempo

zagdo do controle.

base nos trabalhos de Casagrandi, Moustafa, lacoviel, Jodar e Samanta [21, 37, 66, 71,

112].

6.5.2 Algoritmos empregados

Para obtencdo do controle 6timo, foi utilizado o método numérico de descida
de gradiente, apesar de alguns autores o chamarem de Forward-Backward Sweep Method

[82, 109, 140]. Este algoritmo pode ser descrito da seguinte maneira:

1. Selecione uma aproximacao discreta do controle nominal # como um palpite inicial;
2. Usando as condigdes iniciais dos estados x(0) e os valores de u, resolva as equagdes

de estados x adiante no tempo (forward) de acordo com as equagOes diferenciais

dadas;

3. Usando a condi¢do de transversalidade A(ty) = 0 e os valores de x e u, resolva

as equagdes de co-estados A retrocedendo o tempo (backward) de acordo com as

equagoes diferencias;

4. Atualize o controle u agregando os novos x € A no célculo do controle;

5. Se os valores das varidveis desta iteracdo forem muito préximos, apresente 0S

resultados. Se ndo, retorne ao passo 2.

Maiores detalhes podem ser encontrados no trabalho de Kirk [75].
A descida de gradiente utilizada nos algoritmos propostos foi configurada de

modo a otimizar trés funcdes de custo diferentes, resultando em trés algoritmos diferentes.
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A primeira configuragc@o leva em considerag@o os dois controles utilizados, como mostra
a Equacdo (6-21). A segunda e a terceira levam em consideracdo apenas um dos controles

utilizados, como € apresentado nas Equacdes (6-22) e (6-23).

ly 1 1
Ju= /m [PU()+ Pa (5 1) + (1) (6-21)
ni= [ P + Po(Ri 0))dr, (6-22)
1o 2
2= tf[P1I(t)—|—P2(%u%(t))]dt, (6-23)

lo
onde u; € up sdo os controle utilizados, no SIR u, e u, € para o SIRC u, e u; respectiva-

mente, e I(t) é o estado dos infectados em ambos os modelos propostos.

6.5.3 Forma de analise dos resultados

O modelos foram avaliados empregando dois paradmetros relacionados ao recurso
gasto com a aplicac@o do controle e o impacto causado na populagdo com sua aplicagdo.
O gasto do controle, aqui chamado simplesmente de custo do controle, foi aferido com

base no custo associado aos dois controles envolvidos no modelo, que é definido como:
Ir 1 1
Jy= / —u% —u%(t)]dt, (6-24)
i)

onde u; e u; sdo os controle utilizados.

O efeito provocado pelo uso do controle, chamado de impacto, foi avaliado com
base na quantidade de individuos infectados no decorrer do horizonte de tempo e pode ser
definido como: ,

Ji= [, (6-25)

Io
onde I(t) é o estado dos infectados em ambos os modelos propostos.
Estas condi¢des foram escolhidas para verificar eficdcia e o custo gerado para os
controles sendo utilizados individualmente e em conjunto. As avaliacdes serdo também
confrontadas de modo multiobjetivo considerando diferentes pesos Py e P,. Para simpli-

ficar as simulagdes, as variagdes dos pesos P; € P, sdo configuradas da seguinte maneira:

Pl =1 P2 = Pl /Peso (6-26)

onde Peso passa a ser a constante a ser variada.
Nas simulagdes feitas com o modelo SIR o Peso foi variado nos va-
lores de [0,01;0,05;0,1;0,5;1;2;5;10,20]. Para o SIRC o peso foi variado entre
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[1;10;20; 30,40; 50, 60; 70; 80;90; 100; 200; 300; 400; 500; 600; 700]. Os limites dos valo-
res empregados ao Peso foram obtidos de forma analitica de modo que, para valores acima

ou abaixo dos limites, ndo houvesse alteragcdes significativas nos resultados.

6.6 Resultados para o uso do MBI para avaliacao do

controle 6timo

Nesta Secdo apresentam-se os resultados obtidos com o algoritmo SIR utilizando
somente o controle por método de barreira, utilizando somente o controle por vacinacio e
por ultimo o utilizando as duas abordagens juntas. Serd apresentado os resultados obtidos
com o SIRC com o controle por vacinagdo, controle por tratamento e utilizando as duas
abordagens simultaneamente. Ambas simula¢des serdo avaliadas quanto ao custo gerado
em sua aplicagdo e quanto ao impacto obtido na popula¢do. Em particular, avalia-se o
efeito de se variar os pesos referente ao custo e ao impacto. Os resultados s@o apresentados

conjuntamente a fim de formar uma andlise comparativa entre os resultados individuais.

6.6.1 SIR

A Figura 6.7 mostra que, em média, quando J,, aumenta, Jj tende a diminuir. Esse
comportamento pode ser justificado pelo fato dos individuos vacinados ndo contrairem a
doenca, e assim ndo a transmitem. Dessa forma € esperado que a quantidade de individuos
infectados também caiam. Porém esta reducdo comeca a estabilizar em aproximadamente
Jr = 6,5 quando J, alcanca aproximadamente 10. A Figura 6.7 mostra o desvio padrdo
obtido em cada simulacdo. Os valores obtidos sdo mostrados na Tabela 6.1.

Para verificar o efeito do controle u, nos infectados, a Figura 6.8 mostra o estado
I obtido do modelo MBI com o controle, comparado ao do modelo SIR sem controle.
Pode-se observar uma redugio gradual da curva de individuos infectados a medida que o
Peso aumenta.

A Figura 6.9 mostra que o uso somente do controle u; gera uma bifurcagao, ou
seja existe um valor critico para o Peso que possibilita uma mudanga considerdvel no
uso do recurso de controle. Esta mudanca € apresentada, para este estudo de caso, como
praticamente utilizar ou ndo o controle. E possivel verificar que para o Peso < 1% 104
quase ndo é utilizado os recursos de controle, porém quando com o Peso > 1% 10™*jd o
utiliza consideravelmente. A reducao obtida estabiliza em J; = 7 com o custo de controle
em aproximadamente J; = 160, mostrando que o uso do método de barreira também ¢é
eficaz porém muito mais caro que a vacinagdo. Os valores obtidos sdo mostrados na Tabela
6.2.
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Figura 6.7: Resultados obtidos com a simulag¢do do SIR utilizando
somente o controle u,.

Tabela 6.1: Valores de J, e J; obtidos com o SIR variando Peso
utilizando o controle u,

Peso Ju Jr (x10%)
1%x10°7 | 0,0013 5,4868
51077 | 0,0250 4,6963
1x107% | 0,0760 | 4,0455
5%107° | 0,6308 1,9463
%1075 | 1,1763 1,2467
5%x107> | 2,4819 0,5140
1x10~% | 3,2054 0,3446
5%x10°% | 5,6305 0,1946
1x1073 | 7,0664 | 0,1585
551073 | 12,1979 | 0,1271

0,01 15,8043 | 0,1153

0,05 | 31,4599 | 0,1145

0,1 439214 | 0,1099
0.5 86,6893 | 0,1173
1 105,0103 | 0,1130
2 122.4961 | 0,1120
5 143,8012 | 0,1090
10 158,0131 | 0,1241
20 170,0882 | 0,1089

O efeito do controle u;, nos infectados pode ser observado na Figura 6.10
comparando o estado / obtido do modelo MBI com o controle e o0 modelo SIR sem

controle. E possivel observar alguns resultados préximos a curva do modelo sem controle,
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Figura 6.8: Resultados obtidos com a simulacdo do SIR utilizando
somente o controle u,.
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Figura 6.9: Resultados obtidos com a simulag¢do do SIR utilizando
somente o controle uy.

referentes ao ndo uso do controle. Quando o controle € utilizado as curvas sdo levadas a
zero, porém é possivel observar na regido préxima ao final do horizonte de tempo que
medida que o Peso aumenta, menor € o valor final de /.

Figura 6.11 mostra os resultados utilizando ambos os controles. Observa-se tam-
bém que aumentando J,,, o J; tende a diminuir. A reduc@o € um pouco mais significativa
estabilizando em aproximadamente J; = 6,2, e considerando o esfor¢o de controle se

mostrou bem similar a estratégia utilizando somente vacinacio. Vale ressaltar que o com-
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Tabela 6.2: Valores de J, e J; obtidos com o SIR variando Peso
utilizando o controle uy,

Peso Ju J; (x10°)
1«10~7 | 0,0000 | 5,7486
5%10~7 | 0,0000 | 5,7034
1x107% | 0,0000 | 5,7460
5%x107° | 0,0002 | 35,7061
1x107° | 0,0008 5,6946
5«107° | 0,0198 | 5,7338
1x10~% | 0,0817 | 5,7041
5%10~% | 158,0373 | 0,1585
11073 | 161,5955 | 0,0698
51073 | 169,2565 | 0,0433

0,01 | 172,4396 | 0,0466

0,05 | 179,6320 | 0,0437

0,1 182,6209 | 0,0416
0,5 | 189,1264 | 0,0447
1 191,6335 | 0,0458
2 193,8702 | 0,0389
5 196,2764 | 0,0459
10 197,6185 | 0,0444
20 198,5281 | 0,0416
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5000} —— Com controle ||
4000¢
— 3000¢
2000t
1000t
0 X X JJ
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Figura 6.10: Resultados obtidos com a simulacdo do SIR utili-
zando somente o controle up,.

portamento de bifurcacio ndo foi obtido utilizando ambos os controle. Os valores obtidos
sd30 mostrados na Tabela 6.3.

O efeito dos dois controles pode ser observado na Figura 6.12 comparando o
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Figura 6.11: Resultados obtidos com a simulacdo do SIR utili-
zando os controles u, e up.

Tabela 6.3: Valores de J, e J; obtidos com o SIR variando Peso
utilizando os controles u, e uy,

Peso Ju Jr (x10%)
1%x10°7 | 0,0013 5.4778
551077 | 0,0251 4.6772
1x107° | 0,0762 4.0019
55107 | 0,6372 1.8828
1x1075 | 11,1859 1.0724
5%107> | 2,5021 0.3988
1x10~4 | 3,2475 0.2882
5%x10% | 5,8505 0.1331
1x1073 | 7.6672 0.0945
551073 | 13,4987 | 0.0637

0.01 17,1382 | 0.0521

0.05 | 32,0863 | 0.0474

0.1 44,6029 | 0.0436
0.5 83,9778 | 0.0462

1 101,5259 | 0.0439
2 118,6954 | 0.0436
5 140,2627 | 0.0445
10 155,2351 | 0.0442

20 168,4893 | 0.0431

estado / obtido do modelo MBI com o controle e o modelo SIR sem controle.
Confrontando os resultados anteriores em um sé grafico a contribui¢do do uso

dos dois controles simultaneamente mostrou-se o melhor resultado médio. Porém, ana-
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Figura 6.12: Resultados obtidos com a simulacdo do SIR utili-
zando somente os controles u, e uy,.

lisando os desvios padrdes, tais resultados foram muito préximos aos obtidos utilizando

somente a vacinacao.

-50 0 50 100 150 200 250
J

u

Figura 6.13: Resultados obtidos com a simulacdo do SIR utili-
zando os controle u, e uy,.

6.6.2 SIRC

Na Figura 6.14, é possivel observar que, em média, quando J,, aumenta, J; tende

a diminuir. Tal comportamento pode ser justificado pelo fato dos individuos vacinados ndo
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contrairem a doenga, e assim ndo transmitem. Dessa forma é esperado que a quantidade
de individuos infectados caiam. Porém, esta redu¢do comeca a estabilizar em aproxima-
damente J; = 6,5 quando J, alcanga aproximadamente 10. A Figura 6.14 também mostra
o desvio padrdo obtido em cada simulagdo. Os valores obtidos sdo mostrados na Tabela
6.4.

7.5

5.5 - - - -
0 5 10 15 20 25
J

u

Figura 6.14: Resultados obtidos com a simulacdo do SIRC utili-
zando somente o controle u,,.

Tabela 6.4: Valores de J, e J; obtidos com o SIRC variando Peso
utilizando o controle u,

Peso Ju Jr
10 1,1810 | 7,0661
20 | 5,5250 | 6,7138
30 | 9,7890 | 6,4907
40 | 10,9065 | 6,4710
50 | 11,9771 | 6,4584
60 | 13,4341 | 6,5137
70 | 13,5364 | 6,4531
80 | 14,0441 | 6,4982
90 | 14,4945 | 6,4202
100 | 14,8989 | 6,4359
200 | 17,6354 | 6,3908
300 | 19,4966 | 6,3874
400 | 20,7362 | 6,4191
500 | 21,7137 | 6,4141
600 | 22,4153 | 6,4178
700 | 22,7218 | 6,3917
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Para verificar o efeito do controle u,, nos infectados, a Figura 6.15 mostra o estado

I obtido do modelo MBI com o controle, comparado ao do modelo SIRC sem controle.
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- - -Sem controle
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Figura 6.15: Resultados obtidos com a simulagdo do SIRC utili-
zando somente o controle u,.

A Figura 6.16 mostra um comportamento similar a Figura 6.14, porém com uma
diminui¢do mais suave. Tal reducdo estabiliza em aproximadamente J; = 7, mostrando
que o uso do tratamento é sutilmente pior que a vacinag@o. Quando o desvio padrio é
analisado, percebe-se que a redugdo € relativamente pequena, mostrando que somente o
controle por tratamento para o modelo SIRC com os parametros escolhidos ndo é um fator
decisivo na reducao da infec¢ao. Os valores obtidos sdo mostrados na Tabela 6.5.

O efeito do controle nos infectados pode ser observado na Figura 6.17 compa-
rando o estado / obtido do modelo MBI com o controle e o modelo SIRC sem controle. A
Figura 6.18 mostra que aumentando J,,, J; tende a diminuir. A diminui¢@o ja € mais signi-
ficativa, estabilizando em aproximadamente J; = 6,2. Os valores obtidos sdo mostrados
na Tabela 6.6.

O efeito dos dois controles pode ser observado na Figura 6.19 comparando o
estado I obtido do modelo MBI com o controle e o modelo SIRC sem controle.

Confrontando todos os resultados em um s6 grafico, verifica-se que a contribui-
¢do do uso dos dois controles simultaneamente € destacada. Pode-se concluir através dos
desvios padrdes, que o modelo SIRC proposto ndo se mostrou muito sensivel aos contro-

les aplicados.
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Figura 6.16: Resultados obtidos com a simulagdo do SIRC utili-
zando somente o controle u,.

Tabela 6.5: Valores de J, e J; obtidos com o SIRC variando Peso
utilizando o controle u,

Peso Ju Jr
10 | 0,0762 | 7,2386
20 | 0,4923 | 7,1930
30 1,1020 | 7,1627
40 1,9689 | 7,1648
50 | 2,8732 | 7,1456
60 | 4,0912 | 7,1093
70 | 5,4022 | 7,0705
80 | 7,2947 | 7,0457
90 | 8,8556 | 7,0491
100 | 9,9672 | 7,0310

200 | 15,5242 | 7,0311
300 | 19,9323 | 6,9446
400 | 21,4192 | 6,9707
500 | 23,3182 | 7,0132
600 | 24,5495 | 6,9807
700 | 25,5916 | 6,9758

6.7 Consideracoes finais para os modelos epidemiol6gi-

cos baseados em individuos

Nesta etapa investigou-se o uso de um modelo baseado em individuos para
insercao de incertezas a dindmica dos modelos SIR e SIRC. Os resultados foram avaliados

em um estudo de caso baseados na influenza comum e influenza A em relagdo ao custo
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Figura 6.17: Resultados obtidos com a simulagdo do SIRC utili-
zando somente o controle u,.
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Figura 6.18: Resultados obtidos com a simulagdo do SIRC utili-
zando os controles u,, e u.

gasto pelo controle e seu impacto gerado na populacio.

Adicionando o controle de vacinagd@o e barreira no modelo MBI proposto para

SIR, verificou-se a redug@o considerdvel da quantidade de individuos infectados, mos-

trando que a estratégia de controle é vélida e eficaz para a contencdo da epidemia. O

método de barreira mostrou um comportamento de bifurcagdo, se mostrando mais caro

que o método de vacinacao. O método de vacinagdao se mostrou similar a estratégia utili-

zando ambos os controles, concluindo-se assim que o método de barreira para este estudo
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Tabela 6.6: Valores de J, e J; obtidos com o SIRC variando Peso
utilizando os controles u, e u;

Peso Ju Jr
10 1,2295 | 7,0717
20 5,8841 | 6,6833
30 | 10,1642 | 6,5278
40 | 12,9989 | 6,3955
50 | 16,2480 | 6,3162
60 | 18,1939 | 6,3705
70 | 19,8458 | 6,2887
80 | 21,9387 | 6,2371
90 | 23,7233 | 6,2733
100 | 26,6415 | 6,2710

200 | 45,0821 | 6,1736

300 | 38,2615 | 6,1552

400 | 43,4972 | 6,1052
500 | 47,6157 | 6,1133
600 | 50,7696 | 6,1254

700 | 53,6168 | 6,1322
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Figura 6.19: Resultados obtidos com a simulagdo do SIRC utili-
zando somente os controles u,, e u;.

ndo se mostrou satisfatorio.

Adicionando o controle de vacinagdo e tratamento ao modelo MBI proposto para
SIRC, verificou-se a reducao da quantidade de individuos infectados, mostrando que a
estratégia de controle € vélida porém para o estudo de caso aplicado se mostrou pouco
sensivel.

Comparando os estudos de casos, o modelo SIR obteve melhores resultados
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Figura 6.20: Resultados obtidos com a simulacdo do SIRC utili-
zando os controle u, e u;.

considerando a estratégia de controle utilizada. Verificou-se que o modelo SIR foi mais
sensivel ao uso dos controle se comparado ao SIRC na média.

O uso do modelo MBI para inserir incertezas possibilitou a andlise das dinamicas
em um cendrio estocdstico. O modelo SIR evidenciou uma diferenca expressiva quanto ao
uso dos controle individualmente em relacdo do uso em conjunto. Porém, devido ao fato
do modelo SIRC ndo ter se mostrado tao sensivel aos controles utilizados neste estudo de
caso, ndo foi possivel obter uma boa visualizacdo da estratégia a ser utilizada. De acordo
com os desvios padrdes obtidos ndo hd uma diferenca expressiva entre os pesos variados.

A andlise utilizando o custo gerado pelo controle em conjunto com o impacto
dele na populacdo foi de grande valia, uma vez que as simula¢des ndo foram feitas com
apenas um peso para cada critério de avaliacdo. Desta forma foi possivel verificar 16
cendrios para o SIRC e 19 para o SIR.

Os artigos contendo resultados obtidos com a avaliacdo da alocagédo de recursos
de controle nos modelos MBI-SIR e MBI-SIRC estdo em fase de submissiao (MBI-SIR) e
revisdo (MBI-SIRC).



CAPITULO 7/

Estratégias para controle de epidemias em redes

empregando simulacao de Monte Carlo

Uma alternativa aos modelos compartimentais ou baseado em individuos dis-
cutidos no Capitulo 6, sdo os modelos baseados em redes complexas [15]. Os modelos
baseados em redes complexas proporcionam a representacdo de heterogeneidades indi-
viduais, diferentes topologias e outras caracteristicas que os tornam ainda mais flexiveis
que os outros modelos citados [15, 107, 101].

E possivel encontrar na literatura diversas dinimicas modeladas e aplicadas
em redes complexas, como estudos de disseminag@o de epidemias em redes free-scale
[52, 84, 107], propagacdo de rumores na populacido [83, 124, 138], modelagem em
epidemiologia veterindria [34, 79], propagacido de doencgas sexualmente transmissiveis
[54], reconhecimento de padrdes de propagacdo de virus em celulares [130], ataque a
rede de computadores [116, 117], dentre outras.

Existem ainda diversos estudos propondo estratégias para mitigar a disseminagao
da epidemia [101, 106]. A maioria das estratégias visam reduzir a disseminacao buscando
pelo né com um maior potencial para disseminar a epidemia e assim imunizd-lo. A
principal maneira de encontrar este né € associar seu potencial de transmissdo com maior
grau de centralidade na rede [58, 106]. Sdo exemplos de métricas de centralidade a
intermediagdo [47, 116, 117], o grau [2, 131], autovalores [22, 125], k—shell [16, 76],
dentre outras. Estes trabalhos conseguiram uma reducdo considerdvel na propagacdo da
epidemia ou na contagem final dos individuos contaminados.

O estado da arte propde aprimoramentos utilizando das métricas de centralidade
para reduzir a propagacdo da doenga. Alguns trabalhos obtiveram melhores resultados
com o uso de algoritmos adaptativos no célculo das centralidades [64, 115], escolhendo
estocasticamente o individuo a ser imunizado de acordo com probabilidades baseadas
na centralidade [29], buscando os individuos a serem imunizados através de caminhadas
aleatdrias na rede [72, 100], avaliando os vizinhos mais préximos aos individuos com
maior centralidade [63, 80], entre outras metodologias.

As técnicas citadas se baseiam em informacdes globais das propriedades da rede,
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sem considerar a influéncia da propagacdo da epidemia. Dessa forma, a obtencdo dos
nés mais influentes depende somente da topologia da rede, o que acaba restringindo
as informacdes pelo ranking obtido por cada né [80]. Seria conveniente que, além das
informacdes jd obtidas com a centralidade da rede, o espalhamento da epidemia fosse
de alguma maneira quantificado e associado a importancia do né em relagdo ao seu
poder de disseminagdo. Esta métrica poderia evidenciar nés que anteriormente ndo foram
identificados com alto grau de centralidade pelas técnicas cldssicas, porém ainda sim
possuem uma relevincia na disseminacgdo da doenca.

Neste contexto, este Capitulo propde o uso de um novo paradigma em que
a importancia do né na rede seja obtida com informagdes provindas da dindmica da
epidemia, e ndo somente da centralidade da rede. Esta estratégia utiliza as possiveis
localizagdes de onde a epidemia se originou, ou seja, o foco inicial da doenga. Dessa
forma € possivel verificar quais os nds possuem a maior incidéncia de contdgio de acordo
com a propagacao da doenca. Duas metodologias foram empregadas para a obtengdo
desta nova métrica: o uso de uma avaliagdo hibrida, que utiliza tanto o comportamento da
epidemia quanto a centralidade dos nds para classificar suas importancias, € também uma
estratégia baseada em tokens, sinalizando os individuos contaminados com marcadores

nas propagacgdes da epidemia.

7.1 Dinamicas de disseminacao de epidemias

Nesta etapa serd utilizada a dinamica do modelo de Susceptiveis e Infectados (SI)
para representar a epidemia nas redes anteriormente mostradas. A escolha de tal modelo
foi tomada de modo a implementar a propagacdo da epidemia através de um modelo
simples. Contudo, os métodos propostos neste trabalho também s@o aplicaveis nos casos
em que outros modelos de propagacio sdo utilizados, como o modelo SIR.

O modelo matemético SI, também € constituido por um sistema de equacdes
diferenciais nao lineares a tempo continuo. Esse modelo divide a populagdo em duas
classes: suscetiveis (S) e infectados (/). Os suscetiveis sdo pessoas que nunca foram
infectadas e estdo sujeitas a contdgio através do contato com pessoas infectadas. Os
infectados sdo pessoas que possuem a doenca considerada e podem transmiti-la para
pessoas suscetiveis.

O modelo SI € dado por

dS/dt = uN—uS—BIS/N
dljdt = PBIS/N—ul (7-1)
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onde u é a taxa de natalidade de novos individuos por unidade de tempo, B representa a
taxa de transmissao da doenca e N € o nimero total de individuos.

A representacdo do modelo SI em redes complexas segue as mesmas diretrizes,
porém ndo serd considerado o nascimento de novos individuos na populagido. A abor-
dagem consequentemente ndo insere novos nds na rede, e assim a rede serd estdtica. A
representacdo do modelo em redes considera também que os nds podem assumir os esta-
dos suscetiveis (S) e infectados (/). Formalmente, os N nds da rede sdo associados a um

vetor de populagdo Pop contendo o estado ao qual ele pertence
Pop(t):[vf,v;---,vfl,] (7-2)

onde 7 o instante de tempo considerado e e é o estado em que o individuo estd. Individuos
suscetiveis sdo entdo representados por [¥] e infectados por [V/]. A quantidade de
individuos infectados no instante ¢ na rede entfo é dada pela quantidade de [v!] no vetor
Pop(t), e serd representada aqui por I(z).

Em cada passo ¢ da simulacdo, um n6 suscetivel € testado pela probabilidade de
contagio pc de ser infectado, se estiver conectado a algum né infectado da rede. Pode
existir casos em que um no suscetivel esteja conectado a mais de um né infectado da rede.
Neste caso, a quantidade de vezes em que o nd suscetivel serd testado quanto ao contdgio
serd proporcional a quantidade de individuos infectados conectados a ele. A simulag@o
inicia no tempo inicial (fp) termina quando o tempo final (quantidade de iteragoes) 7, €
alcancado. Vale ressaltar, que a probabilidade de contdgio entre os nés deve ser conhecida
e homogénea, ou seja, deve-se estipular um valor para o parametro pc e ele deve ser o
mesmo para todos os individuos da rede.

Para exemplificar a propagacao simples de uma epidemia, o exemplo da rede
mostrado na Figura 2.5 serd novamente apresentado, porém com o terceiro né infectado

([vg]). O n6 que inicializa a epidemia serd nomeado de foco primario (f}).
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Figura 7.1: Esquema e Matriz de adjacéncia de grafo simples com
(V1] sendo o né infectado.

Na Figura 7.1 € possivel observar tanto no esquema, quanto na matriz de

adjacéncia que a mesma topologia anterior foi mantida, porém o né trés estd vermelho
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representando seu estado como infectado. Dessa forma, a populacdo é dada por Pop(ty) =
[V17V27VI Vi’v57V6’V77V8’V9]

No primeiro passo de simulagdo (# = 1), todos os nds suscetiveis que estdo
conectados a algum né infectado serdo testado pela probabilidade de contdgio pc. Tal
teste € feito gerando-se um ndmero aleatdrio, caso este nimero seja maior que pc, o nd
passa a ser infectado. O nds a serem testados no exemplo sdo [vf, vi vg] que sdo vizinhos

de [vg] Um resultado da simulag@o de tal cendrio pode ser visto na Figura 7.2.

Figura 7.2: Esquema do grafo com o resultado da simulacdo com
t=1

Pode-se observar que um tinico né mudou de estado, nesta iteracio, o nd [v4]

. S S ol uS S S S ST Para f —
Agora a populagio passa a ser Pop(ty) = [V],V5,V3,V4. V3. Ve, V5,3,V Parat = 2, todos
0s nds suscetiveis conectados a algum né infectado sdo novamente testados, sendo eles

[SSSSS]
O

Vl,V57V6,V7,V8

Figura 7.3: Esquema do grafo com o resultado da simulacdo com
r=2

A Figura 7.3 mostra que a epidemia comegou a tomar propor¢des maiores. A
populagdo agora é formada por Pop(to) = [V}, v5,vh. vi vE vE v3, vE, V5], Vale ressaltar que
o n6 [v3] agora possui dois vizinhos contaminados [v}] e [vL]. Assim para se determinar
os estados dos nés em ¢ = 3, [v‘?] serd testado duas vezes. Logo, supondo que a simulagdo
da epidemia envolva apenas dois passos (¢ = 2), a propagacdo € finalizada. A quantidade

final de individuos infectados no exemplo é 1(2) = 5.
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7.2 Estratégias de imunizacao

Grande parte dos modelos para controle da epidemia em redes complexas tendem
a imunizar os nds que possuem maior importancia na rede. Como visto anteriormente, 0s
nds mais influentes na rede podem ser obtidos em termos das centralidades, como o grau
e a intermediacao.

Nas estratégias baseadas no maior grau (High Degree, HD) e na maior inter-
mediacdo (High Betweenness, HB), a sequéncia de imunizacido é dada de acordo com
as centralidades obtidas na rede em seu estado inicial. O termo estado inicial da rede se
refere a sua topologia inicial, sem nenhuma dinimica ou alterag@o ter sido feita para se
obter a estratégia de imunizacao.

Algumas melhorias das estratégias baseadas em HD e HB foram apresentadas, e
obtiveram uma reducdo no nimero de individuos infectados na rede. Como € o caso das
estratégias adaptativas [2, 115, 116], escolha de vizinhos aleatdrios [29, 63], particiona-
mento do grafo [25], andarilhos aleatérios na rede [63, 72, 100], dentre outros.

Grande parte das estratégias de imunizag@o estudadas na producdo deste traba-
lho, foi observado que a maioria delas se basearam apenas na topologia inicial da rede,
e os nds mais influentes sdo classificados e imunizados. Algumas alternativas utilizam
algum processo estocdstico na escolha dos nds a serem vacinados. Seria conveniente que,
além das informacdes ja obtidas com a centralidade da rede, o espalhamento da epidemia
fosse quantificado e associado a importancia do né em relagdo ao seu poder de dissemi-
nagao.

Neste contexto, este trabalho propde o uso de um novo paradigma que evidencia
a importancia do né na rede de acordo com a disseminagdo da epidemia. Assim, a imu-
nizagdo serd aplicada classificando os nds mais influentes na disseminagdo da epidemia
ao longo da rede, e ndo mais em relagdo somente a topologia da rede. Dois modelos sdo

propostos, o modelo de centralidade ponderada e o modelo baseado em fokens.

7.3 Estratégias propostas

7.3.1 Foco inicial e risco primario

Para que a propagacdo da epidemia seja utilizada na importancia dos nos,
primeiramente faz-se necessdrio detectar o foco que iniciou a epidemia. O foco é um né
infectado no inicio da simulacdo a partir da qual a epidemia se espalha. A determinagdo
desse n6 € vital para a gravidade da epidemia, uma vez que nds infectados com alta
centralidade facilitaria a dissemina¢do, enquanto um né isolado poderia ser facilmente

bloqueado.
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A maioria dos trabalhos ndo se preocupam com a determinagdo do foco inicial,
partindo da premissa que a estratégia de imunizacdo serd feita sem o seu conhecimento.
No entanto, se a localizac@o do foco inicial fosse perfeitamente conhecida, a estratégia
de vacinagdo a ser tomada seria a trivial imunizando todos os vizinhos do nd, interrom-
pendo dessa forma a propaga¢do da doenca. Assim, € interessante que se admita uma
probabilidade de que um dado né possa representar um individuo infectado.

Como as estratégias de imunizacdo propostas neste trabalho baseiam-se nas
informagdes provindas da dindmica da epidemia, o foco inicial da rede € um parametro
importante. Dado que o foco inicial € conhecido, € possivel estimar a probabilidade dos
nés da rede de serem infectados. Com esta probabilidade em conjunto com as técnicas
de centralidade € esperado que se obtenha uma melhora em relagcdo as técnicas baseadas
somente na centralidade. Adicionalmente, € possivel obter ainda uma estratégia baseada
somente na propagacdo da epidemia, demarcando os nds que foram contaminados e
somando todos os contdgios ocasionados com a epidemia.

Para que a localizagdo do foco f ndo seja arbitrdria, um conjunto de Ny nds €
fornecido por f = [v{ ,v{ - ,v]{,f] (com Ny < N) com focos iniciais detectados. Para se
caracterizar a possibilidade de cada n6 ser um foco de fato, é associado um valor fixo para
cada um dos possiveis focos, aqui chamado de risco primério r” = [, r5. ..., r]’\’,/_].

Com este procedimento, € possivel inserir uma incerteza na simulagao 'quanto a
localizagdo dos focos iniciais. Dessa forma, torna-se possivel estimar qual a incidéncia de
contdgio dos nds através de multiplas disseminagdes da epidemia na rede. A estimativa
que se fundamenta no risco primdrio serd usada nas estratégias propostas a seguir.

O uso da incerteza associada ao risco primdrio pode ser comparado em um cené-
rio real como uma triagem médica, onde um profissional de satide analisa previamente os
suspeitos de estarem contaminados e associa a eles um risco de contaminagdo. Outro ce-
ndrio recente, é o caso de profissionais de satde de varias nacionalidades que trabalharam
na epidemia de ebola no oeste da Africa. Alguns destes profissionais ao retornarem aos
seus paises com sintomas da doenga, e dessa forma o potencial foco inicial € conhecido e

levado em consideragdo para estratégias de controle de uma possivel epidemia [87, 102].

7.3.2 Estratégia baseada em centralidade ponderada

A estratégia baseada em centralidade ponderada classifica os nds hubs da rede
levando em considerac@o as medidas da centralidade e a estimativa da probabilidade de
infeccdo. Nesse caso, a relevancia da centralidade utilizada é ponderada pela probabili-
dade de infecg¢do.

A disseminacdo da epidemia da rede € representada por um processo iterativo

como demonstrado na Sess@o 7.1. Para se obter a estimativa de probabilidade de infec¢do
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sdo feitas maltiplas realizagdes da disseminagdo da epidemia, através de uma simulagdo
de Monte Carlo. A estimativa da probabilidade de infeccdo 131(1) do i-ésimo no v; € obtida
pela quantidade média de vezes em que o né em questio € infectado em t}”c realizacoes

da disseminacdo da epidemia, sendo definida como:

MC

~ 1 S
P(i) = i Y 1. (7-3)
fooi=1

A simulagdo se inicia com a medida de centralidade sendo calculada na topolo-
gia de rede inicial. Qualquer centralidade pode ser usada nesta metodologia, porém neste
trabalho sera utilizada a intermediacdo. Com o valor das N centralidades, os nds focos ini-
cias sdo sorteados de acordo com seus riscos primdrios, e entdo a dindmica de epidemia é
disseminada tiyc vezes. A cada realizacio da disseminacgdo, os nds que foram contamina-
dos sdo contabilizados e armazenados. Quando todas as realizagdes terminarem, um vetor
resultante contém a quantidade total de vezes que os N nés foram infectados. O vetor é
dividido pela quantidade de realizacdes tilwc, obtendo assim a estimativa da probabilidade
de infecgdo P

Ao final das simulagdes a ponderacdo é dada multiplicando o vetor da estimativa
P pelo vetor de centralidade obtido inicialmente na rede, neste estudo a centralidade de

intermediacdio CBTY. A centralidade ponderada do i-ésimo né é dada por,

~

PV (i) = CBTV (i) x Py (i). (7-4)

Para exemplificar esta estratégia, serd utilizado o cendrio ilustrado na Figura 7.4,

onde o né [v{] € inicialmente tomado como foco inicial. Primeiramente € calculada a

centralidade de intermedia¢do na topologia inicial da rede.

Figura 7.4: Esquema de grafo simples com N =9 ¢ M = 10 com
né V] infectado

Considerando t}”c

= 20 realizagdes, ou seja vinte propagacdes da epidemia, € o
valor de pc = 0,5, a estimativa da probabilidade de infec¢do de todos os nds suscetiveis

com suas respectivas centralidades € apresentado na Tabela 7.1.
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Tabela 7.1: Valores de CB™V, P; ¢ P para uma rede simples com
t}“‘ =20e pc=0,5.

N6 | CBTW P, pBTW
2 10,1250 | 0,9500 | 0,1187
3 10,6250 | 0,9500 | 0,5938
4 10,7361 | 0,4000 | 0,2944
5 10,1667 | 0,0500 | 0,0083
6 0 0,4000 0
7 0 0,500 0
8 0 0,1000 0
9 |0,0694 | 0,5000 | 0,0347

Os resultados mostram que, de acordo com a centralidade utilizada, o né mais
influente da rede € v4. Dessa forma, para as estratégias de imunizagdo baseada somente
nas centralidade, a melhor estratégia seria imunizar o n6 v4. No resultado da estimativa da
probabilidade de infeccdo dois nds se destacaram, o v, e o v3. Tal estimativa € justificada
pelo fato dos nds serem vizinhos do né foco inicial, e portanto foram infectados com mais
frequéncia nas realizacdes. Porém, ao se aplicar puramente a estratégia de imunizagdo
baseada na estimativa, o né a ser vacinado seria o né v;. Ja pela estratégia baseada na
centralidade ponderada, o né a ser imunizado seria o v3. Este resultado mostra que a
importancia da centralidade foi incluida na decisdo, porém ponderada pela importincia
do né mais infectado pelo processo de disseminag@o da doenca na rede.

Esse simples exemplo mostra que a estratégia ponderada adéqua a centralidade
de acordo com o foco inicial da doenca, possibilitando melhores resultados que estratégias
baseadas apenas na centralidade. Para avaliar esta estratégia em outros cenérios mais re-
presentativos, um estudo de caso serd aplicado levando em consideracdo o risco primdrio

e outras redes complexas, esperando manter uma melhora nos resultados.

7.3.3 Estratégia baseada em tokens

As informacdes obtidas com a disseminacdo da epidemia na rede podem ser
muito tteis para detectar hubs relacionados a epidemia em questdo. A estratégia baseada
em centralidade ponderada mostra um potencial em evidenciar nés que ja sdo hubs de
acordo com a centralidade da rede em relacdo a disseminacdo da epidemia.

Neste mesmo cendrio este trabalho propde uma segunda estratégia que consiste
em empregar marcadores (fokens) para rastrear a propagagdo da epidemia. Dessa forma,
além de utilizar a informacao de quais nés foram infectados, esta estratégia utiliza também
trajetos que a epidemia percorreu até que o né em questdo fosse infectado. Assim, 0os nds

infectantes passam a ser contabilizados na deteccio dos nés hubs da rede.
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Cada marcador T € representado por um nimero 1 < 7" < N, correspondente a
um no especifico. A cada n6 infectado da rede serd associado um conjunto de marcadores
T, contendo os marcadores de todos os nds por onde a infeccao se propagou até chegar no
né em questdo. Sempre que um né infectado contagiar um né susceptivel, o conjunto de
marcadores do nd infectado serd copiado para o né susceptivel, acrescido de um novo
marcador correspondente ao nimero desse nd susceptivel (agora infectado). Ao final
das realizacdes da disseminacdo da epidemia, o ndé que possuir a maior contagem de
marcadores na rede serd considerado o mais importante da rede.

A disseminacdo da epidemia da rede também serd aqui representada por um
processo iterativo como demonstrado na Sessdo 7.1. Para se obter a contagem total dos
marcadores serdo feitas multiplas realizacdes da disseminagdo da epidemia, através de
uma simulag¢do de Monte Carlo.

Para exemplificar a simulacdo um novo cendrio é apresentado na Figura 7.5.
A Figura 7.5 mostra a representagdo da rede em um grafo com apenas uma realizago,

juntamente com a lista dos marcadores correspondentes a todos os nés da rede.
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Figura 7.5: Exemplo da inicializacdo da rede para a estratégia
baseada em tokens, com nd [Vi] como foco inicial

Inicialmente, foi colocado um marcador no foco primdrio, que corresponderd a
identificagdo do préprio né. No exemplo considerado, o marcador foi T'(3) = [3], referente
ao né [vé] Desse modo, o conjunto de marcadores do foco primdrio conterd apenas o
marcador 3.

A Figura 7.6 mostra a primeira iteragio da propagagio da epidemia. E possivel
observar que o nd vi foi infectado, e seu marcador recebeu o marcador do né infectante
T (4) = [3] adicionando sua identificagdo T (4) = [3,4].

Na préxima iteragdo os nés [v], vi] e [v}] foram contaminados, e seus marcadores
atualizados, como mostra a Figura 7.7. A lista de marcadores apresentados na figura
mostra que o né [v]] foi contaminado pelo né ], e portanto recebe os marcadores

T(1) = [3,1] referentes ao né infectante mais seu proprio identificador. Os nés [vi] e
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1(000000000)
o o 2l 000000000
o 3] 300000000
4/ 340000000
e §5 000000000
6| 000000000
‘ 7, 000000000
o o e 8/ 000000000
90 000000000
| 2 J
Tokens
Figura 7.6: Exemplo da rede para a estratégia baseada em tokens
na primeira iteragdo
1( 310000000
2l 000000000
3] 300000000
4/ 340000000
§5 345000000
6| 000000000
70347000000
8l 000000000
99000000000
X y
Tokens

Figura 7.7: Exemplo da rede para a estratégia baseada em tokens
na segunda iteracdo

[v{] tém seus marcadores provindos do né infectante [v}] adicionando seus respectivos
marcadores 7'(5) = [3,4,5] e T(7) = [3,4,7].

Vale ressaltar que na préxima iteragio, o né vg serd testado com relagdo a sua
infecgdo. Ele possui dois vizinhos infectados, o né [}] e n6 [v}]. Suponha que ambos os
testes de infec¢do foram positivos, ou seja, ambos nds irdo mudar de estado. Assim, faz-se
necessdrio definir como o n6 [v4] ird herdar os marcadores dos dois nés infectantes. Como

alternativas, t€ém-se as trés possibilidades abaixo:

(a) Unir os marcadores de todos os nds infectantes, ou seja se um susceptivel da rede
¢ infectado por dois ou mais vizinhos, ele herda o marcador de todos vizinhos
infectantes. Nesta etapa serdo eliminados os marcadores duplicados. No exemplo,
o n6 [vi] ird receber T%(8) = [3,4,7,8].

(b) Idem ao cendrio anterior, porém sem eliminar os fokens duplicados. Isso significa
que o vetor de token resultante do agrupamento permitird valores repetidos. Para o
exemplo, T?(8) = [3,4,7,3,4.8].

(¢) Escolher um (dentre todos os vizinhos infectantes) para que o né a ser infectado herde
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os marcadores. No exemplo, o token do vizinho [vﬁ] foi escolhido aleatoriamente,
resultando T¢(8) = [3.4,8].

Simulando os trés cendrios acima para o exemplo em que o né [vll] é tomado
como foco inicial, considerando t}”c = 20 realizagdes e o valor de pc = 0,5, a contagem

dos tokens de todos os nds é apresentado na Tabela 7.2.

Tabela 7.2: Valores de CB™V, T4, TV ¢ T€ para uma rede simples
com t}lc =20e pc=0,5.

N6 CBTW Ta Tb T¢
2 10,1250 | 34 | 34 | 34
3 10,6250 | 53 | 53 | 52
4 10,7361 | 24 | 24 | 23
5 10,1667 | 8 | 8 | 8
6 0 1111 | 11
7 0 1 1 1
8 0 4 1 41| 4
9 10,0694 | 16 | 16 | 16

Os resultados mostram que, o né mais influente da rede é o n6 vz para as trés
variagOes da estratégia baseada em tokens. O resultado mostra um comportamento similar
aos obtidos com o uso da estimativa proposta anteriormente na Secdo 7.3.2. Assim, de
acordo com a dindmica, o nd a ser imunizado € o v3. Em contrapartida, como o exemplo
da Secdo 7.3.2, as centralidades mostraram o né v4 como né hub da rede.

Este simples exemplo mostra que a estratégia baseada em fokens também pos-
sibilita bons resultados utilizando esta nova abordagem baseada na disseminagdo da epi-
demia. Porém, faz-se necessdrio verificar se a estratégia continua a obter bons resultados
se o risco primdrio for levado em considerag@o e se os resultados sdo corroborados em

outras redes complexas.

7.4 Material e Métodos

Os algoritmos empregados para simulagdo sdo divididos em duas fases: a fase de
alocacdo e a de avaliacdo. A fase de alocacdo serd executada para identificar o né mais
importante de rede em relacio as métricas aqui propostas (P e T'). Ja a fase de avaliacdo,
imunizard o né mais importante (de acordo com a estratégia analisada) e verificard o
impacto dessa imunizagdo na propagacao da infeccao. Como visto anteriormente, ambas
estratégias propostas utilizam a simulacdo de Monte Carlo para obter os resultados,
assim as duas fases aqui apresentadas apresentardo resultados médios provindos de tal

simulacao.
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Para as simulagdes realizadas neste trabalho, as seguintes hip6teses foram con-

sideradas:

Hipotese 1 - A topologia de rede € conhecida, ou seja, A é conhecida.

Hipoétese 2 - As estratégias propostas por este trabalho podem ser aplicadas em cendrios
em que a epidemia considerada € referente a doengas contagiosas, ou seja, transmi-

tidas de um individuo a outro.
Hipotese 3 - Existe uma estimativa de quais seriam potenciais focos.

Como exemplo para Hipdtese 3 seria uma ampla triagem na populacdo. Tal
metodologia pode ser eficaz na maioria dos casos, porém pode ser dificil para casos de
doencas em que os pacientes podem ser assintomdticos. Desta forma, faz-se necessario
configurar a populagdo inicial Pop(fy), escolnendo um ou mais nés que serdo os focos
da infec¢@o na rede. Tais focos serdo testados quanto a probabilidade de se tornar foco
inicial da rede [v0] através de seus respectivos riscos primdrios (r”), como mostrado na
Secdo 7.3.1. Assim, deve-se estimar a quantidade de nds focos que possivelmente estardo

contaminados com as respectivas taxas de risco primario.

Hipétese 4 - A probabilidade de contdgio entre cada né conectado a um né infectado

deve ser conhecida e homogénea.

Hipotese 5 - Todos os individuos da populagdo estdo representados na rede, ndo existindo

a possibilidade de novos individuos externos serem incluidos.

Um exemplo para a Hipdtese 5 seria um bairro que receberia a visita de um
carteiro que ndo fizesse parte daquela regido. O carteiro faz parte de outra populagdo, e
poderia trazer a doenga para o bairro e depois se ausentar. Portanto esta situacdo ndo é

contemplada.

Hipotese 6 - A rede utilizada na simulacdo € estdtica, ou seja, as conexdes entre 0s nds

ndo sofrem alteragdes durante as simulagdes de alocagdo e avaliacdo das estratégias.

Hipotese 7 - Nao hd periodo de incubagdo/laténcia na epidemia considerada.

7.4.1 Algoritmos empregados

A populacido inicial é gerada identificando os nds suscetiveis e o né foco da epi-
demia, juntamente com uma determinada topologia. O n6 foco inicial ¢ designado con-
forme a probabilidade do n6 ser ou nao o foco inicial da rede. Tal teste é gerado levando

em consideracdo que pelo menos um né foco seja contaminado, e assim garantindo que
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Processo de
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Figura 7.8: Esquema da simulagdo: Fase de aloca¢do

em todas as realizacdes a rede possua foco inicial. Para auxiliar no entendimento, um
esquema da fase de alocacdo é mostrado na Figura 7.8.

O processo de disseminacdo da epidemia é simulada, em que a epidemia é
propagada na rede por #y iteragoes, como demonstrado na Se¢do 7.1. Ao final de cada
iteracdo, os nds infectados sdo identificados e os vetores de individuos infectados 1, e de
tokens T atualizados. Com isso, € possivel obter a quantidade de vezes que cada um dos
nés da rede que atuaram como um intermediador na propagagdo da doencga neste conjunto
de iteragdes pelo vetor [, juntamente com os fokens de cada né em T'. Ao final de todas
as iteragdes, o célculo do P e a contagem dos tokens T sdo feitas, finalizando assim

uma realizacdo Monte Carlo. Todo este procedimento € repetido em t}”c

realizacoes,
possibilitando calcular a quantidade média de vezes que cada né foi considerado um
comunicante (contribuinte) com a disseminac¢io da doenga Pea quantidade média que
cada n6 da rede apareceu nos fokens da rede T. Como resultado final, tem-se um vetor T
contendo os valores encontrados pela estratégia baseada em rokens e um vetor PIC com oS
valores obtidos com a estratégia baseada em centralidade ponderada no vetor, em que C é
a centralidade escolhida.

Com os respectivos valores encontrados pelas estratégias para cada n6 da rede,
€ possivel obter um ranking dos nés mais importantes e imunizi-los de acordo com a
quantidade de recursos de controle da epidemia. Porém nos estudos de casos feito neste
trabalho, somente um individuo serd imunizado. Tal individuo serd o né hub que obtiver
o maior valor, resultando nas estratégias analisadas. A justificativa deste cendrio é avaliar
as estratégias em um ambiente onde os recursos de imunizacdo sdo escassos. Portanto
independente da quantidade de n6 focos iniciais, somente uma imunizacdo serd realizada
na rede.

Para se obter o né hub da rede para ser imunizado de acordo com as estratégias

propostas, o maior valor de ambas estratégias é dado por

v, = max(PS). (7-5)

vy = max(T). (7-6)
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em que vp, € 0 nd a ser imunizado de acordo com a estratégia de centralidade ponderada

e vy € o n6 a ser imunizado de acordo com a estratégia baseada em fokens.

!

Gera populacéo inicial

Imuniza Individuo
Mod £{Betweeness, P Toker®}

Processo de
disseminacéc da epidemia

Mod ]-
lmm‘:'r.l.’t' ZI —'@

Figura 7.9: Esquema da simulacdo: Fase de Avaliacdo

Identifica individuos
infectados

Y

A fase de avaliagdo verificard qual o impacto causado pela imunizagdo de um né
da rede escolhido pela fase de alocacdo de acordo com as estratégias a serem avaliadas.
Um esquema da fase de avaliagdo é mostrado na Figura 7.9 para auxiliar no entendimento
do algoritmo.

Essa fase serd aplicada de modo similar a fase de alocagdo, baseando-se na
propagacdo da epidemia. A avaliacdo também ¢ iniciada gerando a populagdo com os
nés suscetiveis, o nd foco inicial e o respectivo foco a ser imunizado de acordo com a
estratégia a ser avaliada. Posteriormente a propagacdo da epidemia também € gerada de
modo iterativo, até€ que a quantidade de iteragdes 77 seja alcancada. Ao final das iteragdes a
quantidade de vezes que cada né foi identificado como propagador da epidemia em todas
iteragdes sao entdo somadas. Este mesmo procedimento € repetido em t}”c realizacgoes, e

assim é possivel calcular a quantidade média de individuos infectados I"%9 na simulagdo.

7.4.2 Forma de analise dos resultados

O ganho obtido com as estratégias propostas serdo apresentados na forma de

reducdo percentual em relacdo a dinAmica sem o uso do controle, dado por

I _IMOd
Ry, = 100M7 (7-7)
Lyea
em que I%g’j ¢ quantidade média de individuos infectados obtida posterior-

mente a simulacdo de Monte Carlo considerando a imunizacdo, com Mod €
{Betweeness, PPV Token®} sendo a estratégia utilizada, e I,y é a quantidade mé-
dia de individuos infectados obtida posteriormente a simulacdo de Monte Carlo sem o

uso do controle, dado por
1
Led = e Y 1. (7-8)
F

Para verificar a eficdcia da estratégia proposta (aumento do Rg,) foram estudados

0s seguintes cenarios:
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e O caso nominal, em que a localizacdo do foco inicial foi testada variando-se o n6
foco inicial. Cada n6 da rede foi alocado como foco inicial € um outro né foi eleito
pela fase de alocacdo como melhor op¢éo para imunizag@o. Dessa forma, para cada
um dos N nés da rede contaminados, existe um né hub eleito para ser imunizado
de acordo com as estratégias que foram avaliadas. Tal imunizacdo foi feita na fase
de avaliacdo para verificar a redu¢do média de individuos infectados no final da
simulagdo. Ao final da fase de avaliagio € possivel avaliar as estratégias propostas
e verificar se houve alguma contribui¢do quanto as estratégias cldssicas.

e A robustez quanto a alteragdes na topologia foi testada. Tal cendrio foi aplicado
obtendo o né a ser imunizado da fase de alocacdo considerando a topologia
inicial, porém na fase de avaliacdo a estratégia de imunizagdo foi avaliada em uma
topologia em que uma parcela de aq, = 10% das arestas foram removidas darede e a
mesma quantidade de novas outras arestas foram adicionadas. Dessa forma, espera-
se verificar se existe a redugdo de individuos infectados mesmo em topologias
diferentes das que a estratégia se baseou para detectar os nds mais importantes.

e A insercdo do risco primdrio foi testada em um cendrio contendo dois nés focos
iniciais. Tais focos foram aleatoriamente escolhidos e associados aos riscos prima-
rios de R,(1) = 0,6 e R,(2) = 0,8 para as fases de alocagdo e avaliacdo. A cada
par de n6 da rede que possivelmente foram contaminados como focos iniciais (de-
vido aos riscos primdrios), um terceiro né foi eleito pela fase de alocagdo como
melhor opcdo para imunizagdo. Dessa forma, para cada combinacdo de até dois nos
da rede contaminados, existe um né hub eleito para ser imunizado de acordo com as
estratégias que foram avaliadas. Tal imunizacgdo foi feita na fase de avaliagc@o para
verificar a reducdo média de individuos infectados no final da simulagdo, levando
em consideracdo os mesmos riscos primdrios. Ao final da fase de avalia¢do € possi-
vel avaliar as estratégias propostas e verificar se houve alguma contribui¢do quanto
as estratégias cldssicas.

e A robustez quanto ao descasamento dos riscos primérios entre as fases de alocacao
e avaliacao foi testada. O descasamento foi gerado associando 0s riscos primarios
R,(1) =0,6 e R)(2) = 0,8 para a fase de alocagdo e dois descasamentos foram
testados na fase de avaliacdo, o primeiro associando R,(1) = 0.8 e R,(2) =0,6 ¢
o segundo associando R, (1) = 0,9 e R,(2) = 0,4. Dessa forma, espera-se verificar
se existe a reducdo de individuos infectados mesmo considerando o descasamento

entre os riscos primdrios entre as fases.

Em todas as simulacdes deste trabalho os algoritmos foram configurados com os



7.5 Resultados para controle de epidemias em redes com simulagdo de Monte Carlo 99

seguintes parametros:

pc = 0,5
MC

M = 1000
ty = 3

7.4.3 Estudo de caso

Existem diversas redes complexas sendo utilizadas para simulacao de dinamicas
de disseminacdo de epidemias bem como seus possiveis controles. Nesta sessdo, serdo
apresentadas as configuracdes das redes utilizadas neste trabalho como estudo de caso.

As redes utilizadas sdo:

e Umarede Erdés-Rényi aleatoriamente gerada com N = 100 nés, M = 200 conexdes,
e k=41[39].

e Uma rede Barabdsi-Albert gerada baseando-se nos nés mais influentes comy= 2,5,
formada por N = 68 nés com M = 152 conexdes e k = 4,47 [13].

e Uma rede real de amizades entre estudantes de escolas americanas, formada por
N = 69 nés com M = 220 conexdes ¢ k = 6,38 [86, 115, 60, 62].

Para os célculos da intermediacdo foram utilizadas as ferramentas Matlab Tools
for Network Analysis disponiveis em http://strategic.mit.edu/downloads.php?

page=matlab_networks.

7.5 Resultados para controle de epidemias em redes com

simulacao de Monte Carlo

Nesta se¢do apresentam-se os resultados obtidos com a dindmica epidemioldgica
baseada no modelo SI. Inicialmente serdo mostrado os resultados da simulacao para o caso
nominal, com apenas um né foco inicial na rede. Também serd verificado a robustez das
estratégias quanto a modificacdes da topologia na rede. Serd verificado ainda a inclusdo
do risco primério aos nds focos, e para isso um cendrio com dois nds focos iniciais sera

utilizado.

7.5.1 Caso nominal

A Figura 7.10 mostra os resultados alocando o né6 foco inicial em cada um dos N

nés das redes utilizadas. A linha cheia apresenta a estratégia de imunizacdo utilizando a
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estratégia de intermediagdo, enquanto as tracejadas vermelha e azul apresentam as estra-
tégias baseadas em centralidade ponderada e rokens, respectivamente. E possivel verificar
que, para as trés redes utilizadas como estudo de caso neste trabalho, as estratégias pro-
postas foram em média melhores que a imunizagdo baseada na melhor intermediacao.
Se ambas estratégias propostas forem comparados, a estratégia baseada em fokens obteve

melhores resultados em relacdo a baseada na centralidade ponderada.
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Figura 7.10: Comparagdo entre a estratégia baseada na interme-
diacdo (Betweeness) e as estratégias propostas de
centralidade ponderada (P) e baseada em tokens
(Token®) para o caso nominal. Resultados obtidos
nas redes (a) Erdds-Rényi (N = 100 e M = 200), (b)
Barabdsi-Albert (N = 68 e M = 152) e (c) Rede de
amizades em escolas americanas (N =69 e M = 220)

Ja a Figura 7.11 apresenta os resultados obtidos no mesmo cendrio anterior,
porém comparando as trés configuracdes da estratégia baseada em fokens. A linha cheia
apresenta os resultados com a estratégia Token?, a linha tracejada vermelha o Token” e
a tracejada azul a estratégia Token®. Como pode-se notar, houve pouca alteragdo entre as
estratégias. A mesma comparacdo entre as trés estratégias baseadas em tokens foi feita

para todos as outras simulagdes neste trabalho, porém como os resultados mostraram o
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mesma similaridade entre as estratégias, serd apresentado apenas o resultado para o caso

nominal.
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Figura 7.11: Comparagdo entre as trés configuracoes da estraté-
gia baseada em tokens para o caso nominal. Resul-
tados obtidos nas redes (a) Erdds-Rényi (N = 100 e
M =200), (b) Barabdsi-Albert (N =68 e M =152) ¢
(c) Rede de amizades em escolas americanas (N = 69
e M = 220).

7.5.2 Robustez quanto a mudanca na topologia de rede

A Figura 7.12 apresenta os resultados referentes 4 alteracio na topologia de rede
na fase de avaliacdo das estratégias. Tal alterac@o foi feita removendo uma parcela de
aq, = 10% arestas na fase de avaliac@o, e posteriormente adicionando a mesma parcela
em outras novas arestas. Os resultados mostram que mesmo com essa diferenciagio
topoldgica, a melhora obtida com a utilizacio das estratégias propostas ainda é bastante
representativa. Os resultados obtidos com a estratégia baseada em tokens novamente se

mostrou melhor que as outras analisadas.
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Figura 7.12: Comparagdo entre a estratégia baseada na interme-
diacdo (Betweeness) e as estratégias propostas de
centralidade ponderada (P) e baseada em tokens
(Token®) para o teste de robustez quanto a mudanga
de aq, = 10 arestas na topologia de rede. Resulta-
dos obtidos nas redes (a) Erdds-Rényi (N = 100 e
M =200), (b) Barabdsi-Albert (N =68 e M = 152) e
(c) Rede de amizades em escolas americanas (N = 69
e M =220).

A Tabela 7.3 mostra um comparativo entre a média dos resultados obtidos no

caso nominal e no caso onde hd mudanca na topologia de rede. E possivel observar a con-

tribuicdo das estratégias propostas se comparados com a estratégia cldssica, corroborando

os resultados anteriormente apresentados. Verifica-se também uma reducdo dos valores

de Rg, comparando os resultados com e sem a mudanga na topologia de rede, o que é

justificavel pela diferenciacdo da rede na fase de alocacio e avaliacdo. Porém, mesmo

em tal cendrio, as estratégias propostas mostraram-se em média melhores que a estratégia

classica baseado na centralidade de intermediagao.
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Tabela 7.3: Resultados dos Rq, com e sem a mudanga de topologia
para as trés redes testadas.

Erd6s-Rényi Barabdsi-Albert Amizade
Diferenciacio Sem Com Sem Com Sem Com

as (az. = 0%) | (ag = 10%) | (ag, =0%) | (ag = 10%) | (a% =0%) | (ag = 10%)

RETV 4.0506 3.8839 2.3775 2.4032 5.4780 5.0779

R, 16.7653 13.0800 12.5728 9.8539 10.2318 7.5713

REoken@ 35.9971 26.2006 46.3575 37.8846 26.3046 15.7829

REoken®) 35.9988 | 263803 | 46.1940 | 37.7447 | 26,1680 | 15.4683

REoent) 35.9310 26.2510 46.3262 37.6812 26.7676 15.6849

7.5.3 Inserindo risco primario

A Figura 7.13 mostra os resultados de 50 realizacdes da simulagdo inserindo dois
nés focos aleatoriamente escolhidos, com seus respectivos riscos primdrios R,(1) = 0,6
e R,(2) = 0,8. Tais riscos primdrios foram utilizados, nesta etapa do trabalho, tanto
para a fase de alocacdo quanto para a fase de avaliagdo. Como mostra a Figura 7.13,
os resultados se mostraram em média melhores com o uso das estratégias propostas.
Isto mostra que mesmo em um cendrio estocdstico, onde os focos iniciais estio em
uma configuragdo desconhecida, as estratégias propostas mostraram uma melhora nos
resultados. Novamente a estratégia baseada em tokens foi melhor em relagdo a baseada

em centralidade ponderada.

7.5.4 Robustez quanto ao descasamento dos riscos primarios

A Figura 7.14 mostra os resultados das simulagdes gerando o descasamento
dos riscos primdrios R,(1) = 0,6 e R,(2) = 0,8 para fase de alocacdo e R,(1) = 0,8
e R,(2) = 0,6 para a fase de avaliagdo. As estratégias propostas se mostraram, me geral,
melhores que a estratégia cléssica.

A Figura 7.15 mostra os resultados para o mesmo cendrio anterior, porém
aplicando um descasamento maior, com os riscos primdrios para a fase de avaliacao sendo
R,(1) =0,9 ¢ R)(2) = 0,4. Como mostra o grifico, as estratégias propostas também se
mostraram melhores que a estratégia cldssica, porém & possivel verificar que a medida
que o descasamento aumenta ocorre uma aproximacgdo entre as curvas das estratégias
propostas e a da estratégia cldssica.

A Tabela 7.4 mostra os resultados obtidos nos trés cendrios onde o risco primdrio
foi adicionado. Tais cendrios foram configurados com os mesmos riscos primdrios para
a fase de alocagdo de R,(1) = 0,6 e R,(2) = 0,8, e para a fase de avaliagdo foi
configurada sem o descasamento com riscos primarios de R,(1) =0,6e R,(2) =0, 8, com
descasamento 1 com riscos primdrios de R, (1) =0,8 ¢ R,(2) = 0,6 e com descasamento

2 com riscos primdrios de R,(1) =0,9 e R,(2) =0,4.
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Figura 7.13: Comparagdo entre a estratégia baseada na interme-
diacdo (Betweeness) e as estratégias propostas de
centralidade ponderada (P) e baseada em tokens
(Token?®) inserindo dois focos iniciais com riscos pri-
mdrios de R,(1) =0,6 e R,(2) = 0,8 para as fases de
alocagdo e avaliacdo. Resultados obtidos nas redes
(a) Erdds-Rényi (N = 100 e M = 200), (b) Barabdsi-
Albert (N =68 e M = 152) e (c¢) Rede de amizades
em escolas americanas (N = 69 e M = 220).
Tabela 7.4: Resultados dos Rg, sem descasamento (R,(1) = 0,6
e R,(2) =0,8), com descasamento 1 (R,(1) =0,8 e
R,(2) = 0,6) e com descasamento 2 (R,(1) = 0,9 e
R,(2) = 0,4) na fase de avaliagdo, para as tres redes
testadas.
Erd6s-Rényi Barabasi-Albert Amizade
Sem Com Com Sem Com Com Sem Com Com
descas. | descas. 1 | descas.2 | descas. | descas.1 | descas.2 | descas. | descas.l | descas.?2
Rgf W 3.6789 4.9074 5.8680 9.9739 6.4628 2.9448 8.8105 5.7381 4.5268
R, 112574 | 114051 | 114476 | 22.0354 | 16.1324 | 24.1075 | 10.6556 | 7.2211 | 5.3309
RIE™ 1 20,6869 | 16.8763 | 14.9138 | 31.3773 | 31.6060 | 27.8195 | 16.1941 | 13.9255 | 11.2087
RFMP) | 201823 | 165645 | 14.8228 | 313166 | 31.5408 | 27.9237 | 161729 | 14.0396 | 11.7865
RIM | 206514 | 16.5857 | 15.1686 | 31.9312 | 315187 | 28.0848 | 16.3847 | 13.8987 | 11.8924
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Figura 7.14: Comparagdo entre a estratégia baseada na interme-
diacdo (Betweeness) e as estratégias propostas de
centralidade ponderada (P) e baseada em tokens
(Token?®) inserindo dois focos iniciais com riscos pri-
mdrios de Ry(1) = 0,6 e R,(2) = 0,8 para a fase de
alocagdo e Ry(1) = 0,8 e R,(2) = 0,6 para fase de
avaliagcdo. Resultados obtidos nas redes (a) Erdds-
Rényi (N =100 e M = 200), (b) Barabdsi-Albert
(N=68 ¢ M =152) e (c) Rede de amizades em esco-
las americanas (N = 69 e M = 220).

E possivel constatar a contribuicdo das estratégias propostas se comparados com
a estratégia cldssica no cendrio com risco primério. O mesmo comportamento € verificado
mesmo com a inser¢do dos descasamentos. Observa-se também que, de acordo com o
aumento do descasamento, os valores de Rg, obtidos com as estratégias propostas se
aproximam dos valores obtidos com a estratégia cldssica, corroborando os resultados

anteriormente apresentados.
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Figura 7.15: Comparagdo entre a estratégia baseada na interme-
diacdo (Betweeness) e as estratégias propostas de
centralidade ponderada (P) e baseada em tokens
(Token?) inserindo dois focos iniciais com riscos pri-
mdrios de Ry(1) = 0,6 e R,(2) = 0,8 para a fase de
alocagdo e Ry(1) = 0,9 e R,(2) = 0,4 para fase de
avaliagcdo. Resultados obtidos nas redes (a) Erdds-
Rényi (N =100 e M = 200), (b) Barabdsi-Albert
(N=68 ¢ M =152) e (c) Rede de amizades em esco-
las americanas (N = 69 e M = 220).

7.6 Consideracoes finais para controle de epidemias em

redes com simulacao de Monte Carlo

Neste trabalho investigou-se o uso de estratégias baseadas em Monte Carlo, no
intuito de obter estratégias de imuniza¢do baseadas na dindmica da epidemia. O modelo
utilizado para a disseminagdo da epidemia foi o modelo SI. Os resultados foram avaliados
em trés estudos de casos, avaliando as estratégias em redes com diferentes caracteristicas.
As estratégias de utilizar recursos de controle nos contatos de individuos infectados ja sdo

amplamente utilizadas na pratica, com a possibilidade de imunizar grupos de riscos, isolar
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ou abater o individuo infectado em caso de animais, interromper o contato por métodos de
barreira, entre outros. Assim, a proposta deste trabalho corrobora com as a¢des de controle
praticadas no mundo real. As estratégias propostas se mostram, em média, melhores que
a estratégia cldssica baseado em intermediagdo. A estratégia baseada em rokens mostrou-
se melhor que a estratégia baseada em centralidade ponderada. Verificou-se que as trés
configuracdes da estratégia baseada em tokens propostas mostraram resultados similares.
Adicionando alteragdes na topologia de rede entre as fases de alocagdo e avaliagdo,
as estratégias propostas se mostraram melhores que a estratégia cldssica analisada. A
estratégias baseada em tokens mais uma vez se mostrou melhor se comparado com as
outras estratégias. Com a inclusdo do risco primdrio em um cendrio com dois focos
iniciais, mais uma vez as estratégias propostas se mostraram melhores que a estratégia
classica. Uma reducdo dessa melhora foi observada com o descasamento dos riscos
primdrios entre as fases de alocacio e avaliag@o. Tal comportamento foi agravado quando
os valores associados ao descasamento foi ampliado. Porém, em todos estes cendrios, as
estratégias propostas se mostraram em média melhores que a baseada em intermediacao.

O artigo contendo resultados obtidos neste capitulo estd em fase de escrita.



CAPITULO 8

Conclusao

A seguir as conclusdes e contribui¢des deste trabalho sdo apresentadas, junta-

mente com as sugestdes de trabalhos futuros.

8.1 Conclusoes referentes 2 modelagem compartimental

Este trabalho prop6s o uso de um modelo compartimental para estudo de politi-
cas de controle 6timo considerando uma dinimica sazonal, recursos limitados e atraso na
efetividade do controle. Como estudo de caso, o modelo SIR foi utilizado para alocacdo
temporal de um controle 6timo baseado em um métodos de barreira para a dindmica da
influenza sazonal.

Verificou-se que o controle 6timo escolhido alocou os recursos na regido do ho-
rizonte de tempo em que o contdgio era mais intenso, quando aplicado instantaneamente.
Observou-se menores quantidades e individuos infectados utilizando a agdo de controle,
mostrando que a estratégia € valida.

Quando a aplicagdo do controle requer um tempo para que se torne efetiva,
observou-se que o controle 6timo escolhido adiantou a alocagcdo dos recursos, na regido
do horizonte de tempo em que o contdgio era mais intenso, de maneira proporcional
ao atraso. Observou-se menores quantidades de individuos infectados no decorrer da
simula¢do adiantando a a¢do de controle, validando mais uma vez a estratégia proposta.

Entre as estratégias de aplicar o controle em um ou dois pulsos, o menor custo foi
obtido agrupando os dois pulsos (formando assim um pulso s6) ou alocando-os préximo
um do outro. Isso significa que para a dindmica sazonal proposta neste trabalho, as duas
estratégias resultam em acdes de controle similares. Assim, a redu¢do do custo obtida
com dois pulsos ndo foi considerada significativa. Do ponto de vista pratico utilizar
os dois pulsos seria 0 mesmo que aplicar a campanha em um periodo continuo com
uma pequena interrupg¢do. Isso dificulta a logistica da campanha, pois seria necessario
interromper a campanha no meio por um curto periodo de tempo. Logo, por ser mais

simples, a estratégia utilizando apenas um pulso serd recomendada.
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8.2 Conclusoes referentes a modelagem baseada em indi-

viduos

Neste trabalho foi proposto uma modelagem baseada em individuos para o mo-
delo SIRC bem como a demostragdo de sua equivaléncia. Como esperado, a equivaléncia
dependeu diretamente dos parimetros N e At. A medida que os valores de N aumentam e
At diminui, as trajetérias do modelo MBI tendem a se aproximar das do SIRC. Este com-
portamento foi analisado em cada estado, mostrando que os desvios padrao acompanham
os limiares médios e com a configuracdo adequada de N e Az, o desvio padrdo tende a
se aproximar da média. Para este estudo de caso, os valores de N = 8000 ¢ Ar = 0,0001
foram considerados suficientes para equivaléncia entre os modelos.

Foi proposto o uso dos modelos SIR e SIRC deterministicos para obteng¢ao do
controle 6timo, e posteriormente avaliacdo desta politica de controle aplicada em um
cendrio homogéneo utilizando um modelo MBI equivalente. As estratégias de controle
escolhidas foram vacinagdo e método de barreira para o modelo SIR e vacinagdo e
tratamento para o SIRC. Foi aplicado um estudo de caso baseado em uma dindmica
de influenza, em que ambas as estratégias mostraram um redug¢do na quantidade de
individuos infectados. Resultados equivalentes foram obtidos nos modelos MBI-SIR e
MBI-SIRC com e sem o uso de controle.

Os resultados também foram analisados por dois critérios, o custo associado
ao controle e o impacto causado pelo seu uso. Adicionando o controle de vacinagdo
e barreira ao modelo MBI-SIR, verificou-se a redug¢do considerdvel da quantidade de
individuos infectados, mostrando que a estratégia de controle é vdlida e eficaz para a
contencdo da epidemia. O método de barreira mostrou um comportamento de bifurcagdo,
se mostrando mais caro que o método de vacinagao. O método de vacinacdo se mostrou
similar a estratégia utilizando ambos os controles, concluindo-se assim que o método de
barreira para este estudo nao se mostrou satisfatério. Adicionando o controle de vacinacao
e tratamento ao modelo MBI-SIRC, verificou-se a reducdo da quantidade de individuos
infectados, mostrando que a estratégia de controle € vélida. Porém para o estudo de caso
aplicado se mostrou pouco sensivel.

O uso do modelo MBI para inserir incertezas se mostrou positivo para a andlise
das dindmicas. O modelo SIR evidenciou uma diferenca expressiva quanto ao uso dos
controle individualmente em relagdo do uso em conjunto. Porém, devido ao fato do o
modelo SIRC nio ter se mostrado tdo sensivel aos controles utilizados neste estudo de
caso, nao foi possivel obter uma boa visualizacdo da estratégia a ser utilizada. De acordo
com os desvios padrdes obtidos ndo hd uma diferenca expressiva entre os pesos variados.

A andlise utilizando o custo gerado pelo controle em conjunto com o impacto

dele na populagdo foi de grande valia, uma vez que as simula¢des ndo foram feitas com
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apenas um peso para cada critério de avaliacdo. Desta forma foi possivel verificar 16
cendrios para o SIRC e 19 para o SIR.

Adicionalmente, em comparacdo com modelos compartimentais, o custo com-
putacional para a simulacdo de um MBI é tipicamente mais elevado. Assim foi proposto
um modelo MBI paralelizado para ser processado em placas graficas. O MBI paralelo se
mostrou equivalente ao modelo SIR, e resultou em uma reducao do tempo computacional

por um fator de vinte.

8.3 Conclusoes referentes a modelagem baseada em re-

des complexas

Neste trabalho foi investigado uso de um novo paradigma em que a importancia
do né na rede seja obtida com informagdes provindas da dindmica da epidemia. Tais
informacdes sdo obtidas por multiplas realizagdes da disseminagcdo da doenga na rede,
geradas com a simulagdo de Monte Carlo. Duas metodologias foram empregadas para a
obtencdo desta nova métrica: o modelo baseado em centralidade ponderada, que utiliza
tanto o comportamento da epidemia quanto a centralidade dos nds para classificar suas
importancias, e também uma estratégia baseada em fokens, sinalizando os individuos
contaminados em multiplas propaga¢des da epidemia.

Foi feito um estudo de caso do uso de politicas de controle epidemioldgico
utilizando o modelo SI para a dindmica de disseminagdo da doenca e aplicado as trés
redes com diferentes caracteristicas. Os resultados para o caso nominal mostraram que
ambos 0s modelos propostos foram em média melhores que o modelo cldssico baseado
em intermediagdo. Tais resultados também foram obtidos quando a topologia de rede da
fase de alocacdo € modificada. Verificou-se que as trés configuragdes da estratégia baseada
em tokens propostas mostraram resultados similares.

Os modelos propostos também se mostraram melhores quando o risco primério
foi incluido no modelo considerando dois focos primdrios. Os resultados foram validados
tanto no cendrio em que os riscos primdrios sdo equivalentes entre a fase de alocacdo e
validacdo, quanto nos cendrios em que diferentes valores foram utilizados. Em todos os
resultados obtidos, se 0s modelos propostos forem comparados entre si, 0 modelo baseado

em fokens se mostrou melhor que o baseado em centralidade ponderada.

8.4 Contribuicoes

As contribui¢des deste trabalho sdo:
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8.5

Avaliagdo de politicas de controle por métodos de barreira aplicado a influenza
sazonal no modelo SIR. Publicado em [48]

O modelo MBI equivalente ao SIR com as ac¢des de controle por vacinacio e
métodos de barreira.

O modelo MBI equivalente ao modelo SIRC classico (proposto em [21]) € 0 mesmo
modelo com a politica de controle utilizada em [66]. Publicado em [50].

O uso do modelo MBI para inserir incertezas aos modelos SIR e SIRC, no intuito de
verificar o comportamento médio da dindmica do modelo deterministico sob efeito
das politicas de controle 6timo implementadas. Dois artigos em fase de submissdo.
Avalia¢do do custo gerado pela aplicagdo da estratégia de controle, complemen-
tando a andlise da eficicia do controle aplicado sobre a populagdo efetuada em
[66].

O modelo MBI equivalente ao SIR implementado na plataforma CUDA para
explorar o ganho computacional obtido utilizando uma GPU. Publicacdes em
[51, 49].

Estratégia de imunizacdo baseado na centralidade ponderada, que associa a impor-
tancia do né hub da rede obtido pelas estratégias de centralidade cldssicas, com a
importancia baseada na dindmica da disseminag@o da epidemia. Artigo em constru-
cdo.

Estratégia de imunizacgdo baseada em fokens, que classifica a importancia do né hub
da rede inteiramente a dindmica da disseminacao da epidemia, associando um mar-
cador a cada n6 infectado na rede. Adicionalmente, trés diferentes configuracdes da
estratégia baseada em tokens: a primeira associa os marcadores de todos possiveis
n6s infectantes ao né infectado sem repeticao, o segundo idem ao primeiro porém
sem repeticdo e o terceiro escolhendo aleatoriamente dentre os nds infectantes qual
o né infectado ird herdar os marcadores. Artigo em construgao.

De fato as estratégias propostas mostraram maior eficicia se comparadas com as
estratégias cldssicas nos estudos de caso aqui apresentados, porém exitem algumas
dificuldades tais como o custo para estimar o foco inicial da epidemia, dificuldade
para se levantar alguns pardmetros (por exemplo a probabilidade de contdgio e o
risco primdrio) de acordo com a epidemia a ser considerada, dentre outras. Tais

dificuldades podem ser aprimoradas em trabalhos futuros.

Trabalhos futuros

As sugestdes para a continuidade do trabalho sdo:

Como pode ser observado, o estudo de caso aplicado ao SIRC nédo se mostrou muito

sensivel ao uso do controle, porém pode-se considerar outros cendrios em que a
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infecc@o seja mais grave e assim tornando o uso do controle mais importante. De
modo similar, o uso do método de barreira também nao se mostrou muito adequado
ao SIR considerando este estudo de caso, podendo ser melhor investigado em outros
cendrios.

e Estender a andlise do compromisso entre o custo gasto pelo controle e o seu impacto
na populacdo para cendrios ainda mais realista onde haja heterogeneidades indivi-
duais na populagdo. Um exemplo seria a associa¢do de vulnerabilidade a doenca
com a idade do individuo. Assim as ac¢Oes de controle podem ser melhor apro-
veitadas separando categorias como idosos, criangas dentre outros que receberiam
prioritariamente a vacinag@o e o tratamento. Dessa forma espera-se que com este
cendrio seja possivel classificar com mais precisdo qual o grupo prioritdrio para a
determinada ac¢do de controle. Tal andlise pode ser feita obtendo-se o controle 6timo
com o modelo compartimental deterministico homogéneo e aplica-lo a um modelo
MBI incluindo a heterogeneidade individual associada a vulnerabilidade. Inicial-
mente, a politica de controle 6timo (como por exemplo a vacina) pode ser aplicada
somente nos individuos que se enquadram no caso emergente (como por exemplo
idosos, gestantes e portadores de doengas cronicas, considerando que a doenga seja
a gripe). Deste modo no modelo compartimental o controle aplicado leva em conta
que todos os suscetiveis podem receber a vacina, porém este controle nao sera apli-
cado em individuos que ndo fazem parte do grupo de risco e assim haverd uma
discrepancia entre os resultados obtidos pelo modelo homogéneo e heterogéneo.
Esta diferenca pode entdo ser mensurada e analisada com o comportamento médio
e desvio padrio.

e Estender a andlise do compromisso entre o custo gasto pelo controle e o seu impacto
na populacdo considerando heterogeneidades espaciais na populagdo. Tal cendrio
pode ser interpretado como uma rede de computadores em que cada individuo da
populagdo seja um computador ligado a rede. Dessa forma pode-se aplicar diversas
estratégias de controle, tais como a imunizacdo dos computadores por anti-virus,
métodos de barreira entre as regides dentre outros.

e Verificar a dinamica do modelo MBI heterogéneo com a inser¢ao da incerteza, e
assim analisar os resultados com certa variabilidade. Os resultados obtidos com os
modelos heterogéneos serdo confrontados com os resultados dos modelos homogé-
neos aqui apresentados. E esperado que, aplicando uma lei de controle que envolva
as heterogeneidades, a quantidade de individuos infectados ou o custo envolvendo
o controle seja menor devido ao fato dos recursos serem melhores aproveitados.

e Propor um modelo que facilite a escolha da politica de controle 6timo, em que
os parametros de andlise impacto e custo da estratégia utilizada sejam convertidas

para risco ou retorno financeiro. Como exemplo serd considerado que o analista
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disponha de um dado recurso inicial. Tal modelo pode ser implementado obtendo-se
o controle 6timo do modelo compartimental, considerando os recursos disponiveis
inicialmente, e em seguida aplica-lo ao modelo MBI equivalente. Depois, uma
funcdo de avaliagdo ponderaria a estratégia considerando as variagcdes obtidas do
modelo MBI, podendo considerar o pior caso por exemplo. O resultado dessa
funcdo seria um ponderador indicando o lucro/risco do investimento inicial feito
pelo analista. Dessa forma, é possivel utilizar tal ponderador para propor uma nova
estratégia de controle a ser aplicado na populagdo. Assim serd possivel fazer uma
previsdo dos recursos gastos para a estratégia de controle em longo prazo ou em
situacdes de epidemias reincidentes. E importante frisar que o exemplo dado ndo
deve ser associado a modelos aplicados em humanos, tal cendrio pode ser melhor
exemplificado aplicados em animais. Dindmicas de animais podem ainda associar
outras caracteristicas como abate, isolamento e etc.

e Estender a andlise da estratégia baseada em centralidade ponderada, utilizando em
outras centralidades diferentes da intermediacdo, como por exemplo as centralidade
de grau, autovalores, k—shell dentre outros.

e Verificar as estratégias propostas sendo baseadas em outras dinamicas de epidemia
além da SI, como por exemplo os modelos SIR, SIRS, e outros citados na sessdo
7.1.

e Estender os estudo a estratégias que imunizam arestas, verificando se os mesmos
resultados serdo encontrados e ainda possibilitando verificar novas abordagens
como métodos de barreira, isolamento e etc.

e Estender o mesmo estudo a outras redes, de modo a corroborar os resultados
aqui apresentados e verificar possiveis cendrios onde a diferenca entre as trés
configuragdes da estratégias baseada em fokens seja mais expressiva.

e As simulacdes envolvendo redes complexas em geral se mostram custosas em
relacdo ao esforco computacional. Como a paralelizagdo se mostrou uma boa
alternativa para a redugdo de tal esforco nos modelos MBI, seria interessante
paralelizar as propostas aqui apresentadas. Esta abordagem resultaria andlises em
redes maiores e que contemplem heterogeneidades, possibilitando até um modelo

equivalente 2 modelagem compartimental e baseada em individuos.
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