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1. INTRODUCAO

Os beneficios do uso de simulacdes computacionais se tornaram reconhecidos em
diversas areas do conhecimento. As simula¢des computacionais tém se tornado Uuteis na
modelagem de varios sistemas fisicos, quimicos e biolégicos, cujo objetivo é identificar o
comportamento de um sistema real [1].

Simulagdes multiagentes sdo caracterizadas por apresentarem varios agentes agindo
sobre um ambiente complexo e interagindo entre si, o que as torna flexiveis o suficiente para a
resolucdo de problemas com caracteristicas de sistemas complexos [1]. Estas simulagdes tém
demonstrado ao longo dos anos a capacidade de representar com adequagao sistemas sociais e
interagentes, possibilitando a modelagem computacional de sistemas ecoldgicos, bem como a
interacdo entre os individuos e o ambiente [2, 3, 4]. Outra aplicagdo de simulacGes baseadas
em agentes se da no contexto do contagio e disseminacao de doencas e na relacdo entre
vetores e parasitas [5].

As simulagoes multiagentes surgiram da analise de sistemas complexos e adaptativos,
cuja capacidade de readaptacdo e organizacdo surge a partir da analise do sistema como um
todo. Em particular, existem quatro caracteristicas que estdo associadas a estes sistemas:
capacidade de formacdo de grupos, ndo linearidade entre cada elemento constituinte,
transferéncia de recursos e informacdo, e por fim, diversidade. Estas caracteristicas tornam
problemas de contagio e disseminagdo de doencas, candidatos para a modelagem a partir de
sistemas complexos.

A esquistossomose é uma doenca transmitida pelo parasita do género Schistossoma e
tem como vetor intermedidrio o caramujo do género Biomphalaria e o homem como
hospedeiro definitivo [6]. Existem seis espécies do parasita Schistossoma que podem provocar
a doenca no homem, contudo na regido sul-americana, a predominancia de individuos ocorre

na espécie Schistossoma mansoni. A esquistossomose mansonica ocorre em regioes onde



existem corregos, acudes e baixo saneamento basico ou inexistente [6, 7].

O mecanismo de transmissao da doenca é bastante complexo, e envolve a interacao
entre diferentes populagdes de diferentes espécies. Dessa forma, o ciclo de vida do parasita
depende da interacdo entre o homem e as espécies de caramujos, e também de condi¢Ges
propicias para o desenvolvimento do parasita [8, 9].

Um controle sobre a populacdo de vetores intermediarios e formas eficazes de
tratamento da doenca tem sido o alvo do combate da doenca ao longo dos anos em diversas
localidades do territdrio brasileiro. Por isso, é de interesse para as autoridades responsaveis,
um plano de contingéncia sobre a disseminacdo da doenga bem como o controle sobre as
areas de risco [8 ,9]. Uma simulagdao computacional do problema proposto poderia destacar
potenciais areas de risco e estratégias 6timas para aplicacoes de medidas profilaticas.

Dessa forma, é objetivo principal deste trabalho de conclusdo de curso (TCC)
desenvolver um simulador para descrever a interacdo entre a populacdo de parasitas e a
populacdo de vetores (intermediarios e principais), determinante para o contagio da
esquistossomose. Outro objetivo que deseja-se atingir é a representacdo adequada do
problema do contagio e da dinamica das populagdes representadas pelo simulador, bem como
a validacdo dos dados obtidos pelas simulagdes. Outra informagao importante que resulta do
projeto € a possibilidade de prever eventos simulando-os computacionalmente.

O trabalho segue estruturado da seguinte forma: no capitulo 2 , foi realizado um
levantamento bibliografico sobre os topicos necessarios para a conclusdo do trabalho. Neste
capitulo, uma breve introducdo ao problema do contagio da esquistossomose sera apresentada,
bem como a descricao de seus fatores determinantes. Ainda no capitulo 2, serdo descritos
alguns parametros importantes, associados as populacOes de vetores e parasitas, que serao
utilizados no simulador, tais como: o tempo de vida das espécies, a distribuicdo geografica, o
tipo de nutricao, o habitat entre outros. No capitulo 3, segue a descricdo das metodologias de
implementacdo e técnicas matemadticas necessdrias para a modelagem computacional do
problema. O capitulo 4 descreve em detalhes a partir de diagrama UML, a modelagem
conceitual, o funcionamento e a arquitetura do simulador. No capitulo 5, serdo apresentados
os resultados seguido da discussdo dos mesmos, obtidos a partir da execucdo de alguns
cendarios por parte do simulador. E por fim, o capitulo 6 traz as conclusdes do trabalho e

sugestdes para futuros trabalhos.



2. SIMULAGAO MULTIAGENTES E A ESQUITOSSOMOSE

Simulagdes computacionais tém sido empregadas como processos para suporte a
decisdo. Uma simulagdo computacional funciona como um laboratério, onde determinados
parametros e comportamentos podem ser obtidos e interpretados mediante diferentes
condicoes de entrada [10]. Dessa forma, é possivel “prever” comportamentos futuros e
compreender melhor assuntos especificos. Uma das aplicacdes de simulacdes computacionais
ocorrem em sistemas cujo comportamento ndo pode ser descrito analiticamente por equagoes
diferenciais lineares ou mesmo quando a utilizacdo de modelos deterministicos ndo representa
adequadamente o problema em questdao [11, 12]. Em particular, ¢ muito comum o uso de
simulacOes computacionais para o estudo de sistemas complexos.

Um sistema complexo apresenta como caracteristica um comportamento global
proveniente da dindmica de interagdo entre os diferentes individuos que sdo parte do sistema
como um todo [13]. Essa interacao entre uma, ou mesmo diferentes populacées de individuos,
torna uma modelagem analitica inviavel. Dessa forma, é necessario lancar mao de outras
técnicas capazes de representar de maneira adequada o comportamento global do sistema em
questdo. Sdo sistemas compostos por particulas que interagem fortemente entre si e
geralmente de maneira ndo linear. Em sistemas complexos, a interacdo dos individuos define a
dinamica de todo sistema [14].

Uma das areas de pesquisa da Inteligéncia Artificial (IA) que vem demonstrando
eficiéncia na modelagem de sistemas complexos em especial, sistemas que apresentam
interacao social entre diversos individuos, é a area denominada de simulacOes baseadas em
agentes (ABS — Agent Based Simulations) [15, 16], cujo objetivo é representar sistemas
complexos através de simulacOes baseadas em agentes inteligentes. Dessa forma, justifica-se
neste trabalho a adogdo de uma técnica baseada em sistemas multiagentes, pois a dindmica de

populacoes biolégicas envolvendo um ou mesmo vdérios tipos de diferentes individuos,



pressupoOe caracteristicas de sistemas complexos [17].

2.1 SISTEMAS MULTIAGENTES

Um agente pode ser definido como uma entidade computacional funcionando
continuamente e de forma autonoma em um ambiente particular, frequentemente habitado por
outros agentes e processos. Todo agente é capaz de perceber seu ambiente por meio de
sensores e agir por meio de atuadores. De maneira geral, um agente pode ser pensado como
uma metodologia para construcdo de sistemas que simulem a inteligéncia humana. Existem
varios tipos de agentes, que se diferem quanto ao seu funcionamento interno. Neste trabalho,
adotaremos uma abordagem baseada em agentes reativos simples [18].

Um agente reativo simples é um agente que reage a mudangas em seu ambiente
ignorando as percepgdes (mudangas no ambiente) anteriores, dessa forma, um agente reativo
simples apresenta inteligéncia (capacidade de resolucdo de problemas) muito limitada.
Contudo quando um conjunto de agentes ¢ reunido para atuar num mesmo ambiente, surge o
conceito de multiagente, onde a existéncia de um conjunto ou uma populacdo de varios
agentes que atuam sobre o sistema por meio de um comportamento social, a partir da
interacao entre os diferentes individuos, simula o aparecimento de inteligéncia a nivel global
[19, 20].

Um sistema multiagente é caracterizado pelas fortes interacdes entre os diversos
agentes que participam da dinamica do sistema. Estes agentes interagem (competem /
comunicam-se / auxiliam-se) para que um propdésito, ou um comportamento, global seja
atingido [21, 22]. Nos sistemas multiagentes, os agentes individuais sdao a parte central que
deve cooperar e interagir para a solucao de determinados problemas. Neste tipo de sistema,
pressupde-se que os agentes que o formam sdo dotados de certa autonomia e inteligéncia para

que, independente da existéncia de outros agentes, consigam obter um objetivo individual.

Sistemas Multiagentes tém sido adotados com éxito em conjuntos de modelos de

simulacdao (MABS, do inglés Multiagent-based Simulation). MABS sdo usados, sobretudo



quando se deseja modelar problemas complexos onde uma solucdao nao pode ser atingida por
um agente individualmente [23].

O estudo de sistemas complexos a partir da abordagem de multiagentes tem
demonstrado resultados que caracterizam: evolugdo social, dados demograficos, interacao de
grupos sociais, comportamento de populacoes, etc [24, 25].

MARBS sao especialmente apropriados quando lida-se com um problema complexo
em dominios interdisciplinares. Estes modelos tém sido adotados em fungdo de caracteristicas
inerentes aos agentes, tais como pro-atividade, sociabilidade e autonomia, que facilitam a

construcdo de modelos dindmicos e complexos [26].

2.2 A ESQUISTOSSOMOSE

A esquistossomose é uma doenca transmissivel e parasitaria considerada um grave
problema de saude ptiblica. No Brasil, a esquistossomose mansonica é endémica em vasta
extensao do territorio e considerada ainda um grave problema de satde publica, pois acomete
milhdes de pessoas, provocando anualmente, um ntimero expressivo de formas graves e até
mesmo Obitos [6, 7].

As espécies contribuintes para a proliferacdo da doenga, classificadas em vetores e
parasitas (Figura 1), sdo determinantes para o ciclo de vida do seu causador, um verme
trematodeo do género Schistosoma [6, 7]. Em particular, a espécie deste verme parasita
existente no territorio brasileiro, é denominada Schistosoma mansoni [7].

Os vetores dessa doenca sdo o homem, como hospedeiro definitivo e a espécie de
caramujos de dgua doce do género Biompharia, como hospedeiro intermediério [6, 7, 8].
Ambas as espécies sdo indispensaveis para o ciclo da doenga. Os organismos parasitas sao
denominados Miracidios e Cercarias. Os primeiros, Miracidios, sdo as formas infectantes do
hospedeiro intermediario, os caramujos do género Biomphalaria, e os outros, Cercarias, sao
as formas infectantes do hospedeiro definitivo, o homem [7, 8].

O mecanismo de contagio da doenca envolve diferentes espécies e condicoes
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propicias. Entretanto, para que ocorra a transmissao da doenca, é indispensavel a presenca do
homem na condicdo de hospedeiro definitivo, e dos caramujos do género Biomphalaria, que
atuam como hospedeiros intermedidarios, liberando as larvas infectantes (Cercarias) do
Schistosoma mansoni nos recursos hidricos utilizados pelos seres humanos susceptiveis a
doenca [ 7, 8, 9].

O ciclo de contaminacdo inicia-se quando as fezes ou urina do homem contaminado
carregando consigo os ovos do verme caem sobre uma regidao favoravel onde exista uma
populacdo de caramujos do género Biomphalaria. Estes ovos eclodem em larvas (Miracidios)
que passardo a contaminar os caramujos, até que seu periodo de maturacdo seja atingido.
Apbs este periodo, estas larvas se tornam Cercérias, a forma infectante da doenca para o
hospedeiro definitivo. O ciclo agora se fecha com a penetracdo das Cercarias a partir da

epiderme de seu hospedeiro definitivo (Figura 1) [6, 7].

Figura 1 - Ciclo resumido de contagio da esquistossomose.

Os moluscos hospedeiros do género Biomphalaria podem ser encontrados habitando
rios, valas, pequenas pogas e até lagoas, sendo o recurso hidrico um fator determinante para
sua sobrevivéncia [27, 28]. As populacdes humanas que convivem préximo aos locais

favoraveis para o desenvolvimento dos caramujos e necessitam da agua contaminada,



geralmente acabam por desenvolver a doenca esquistossomose pois, a doenca ocorre em
localidades sem saneamento ou com saneamento basico inadequado [29, 30]. De maneira
geral, um recurso hidrico é uma condicdo necessaria para a transmissdo e contagio da doenca,
para ambas populacdes de hospedeiros. Pois as larvas Miracidios somente poderdo eclodir se
estiverem em meio aquatico e as larvas Cercarias somente buscardao o hospedeiro definitivo se
este também expor sua epiderme no meio aquatico [31].

Outra informacdo importante que sera utilizada na modelagem do problema diz
respeito a longevidade das populacdes de vetores e parasitas. As espécies de caramujos
Biomphalaria, apresentam um tempo de vida maximo, quando ndo infectados, de 25 a 30
semanas [27, 28]. Este dados dependem de vérios fatores associados as condi¢oes de vida dos
caramujos, e também da espécie considerada. J& quando infectados seu tempo de vida cai
para, em média, 12 semanas. Quanto aos parasitas da espécie Cercaria e Miracidios, o tempo
de vida médio é de somente 24 a 48 horas, se estes estiverem imersos em agua [32, 33].

Uma medida para contencdo e controle da doenca se deve ao combate da proliferacdo
dos caramujos do género Biomphalaria, contudo estas medidas afetam diretamente o meio
ambiente, e portanto, tais medidas devem ser aprovadas e adequar-se a legislacdo ambiental.
Outra medida contra a emergéncia da esquistossomose é a educacdo da populacdo que se
utiliza de locais potencialmente contaminados. Até a década de 70, o combate da
esquistossomose tinha como objetivo principal o controle da transmissao [6, 7, 8]. Hoje o
combate da esquistossomose é feito combinando estratégias quimioterapicas com politicas de

melhoria do saneamento, satide e educagao.



3. AABORDAGEM MULTIAGENTES BROWNIANOS

Neste capitulo, a abordagem de agentes brownianos sera apresentada junto ao modelos
matematicos utilizados posteriormente para implementacdo do simulador. Também serra
apresentado como ocorreu a adaptacaio do modelo ao problema do contagio da

esquistossomose.

3.1. AGENTES BROWNIANOS E A MODELAGEM DO PROBLEMA.

A metodologia para construcdao do modelo deste trabalho, sera baseada na técnica de
agentes brownianos [34], constituindo um sistema multiagentes reativo para modelagem da
dindmica do sistema formado pelas diferentes populacdes (humano, caramujo e parasitas). A
técnica se mostrou eficaz em ensaios anteriores baseados em dindmica de populagdes de
outros vetores — parasitas.

Esta técnica se baseia em um fendmeno fisico que ocorre a nivel molecular,
denominado movimento browniano. Este fenémeno é o resultado de interagdes de moléculas
de um solvente sobre as moléculas de uma particula insoluvel [35]. A adaptacdo deste
fendmeno com base no comportamento de sistemas multiagentes, constitui-se hoje a chamada
técnica de agentes brownianos.

Um Agente Browniano € caracterizado por um conjunto de variaveis de estado uf ,
onde i=1,...,N se refere a um agente i individual e k indica suas diferentes variaveis de estado.
Estas variaveis podem ser variaveis externas (observaveis) ou graus de liberdade internos (que
podem ser observados a partir somente de uma agao).

Duas importantes variaveis externas serao:



uilei’ (1)

a coordenada espacial do agente, e

a velocidade individual do agente.

J& quanto aos graus de liberdade interno ao agente, destacam-se duas novas variaveis:

esta variavel descreve a informacao interna do agente. No caso do problema em questdo, é
possivel associd-lo ao fato do agente estar ou ndo infectado. Para a simulacdo baseada em
agentes brownianos que sera desenvolvida neste trabalho, esta é a variavel de maior
importancia. Esta variavel estara presente nos agentes vetores (Biomphalaria e Homem).
Quanto a outra variavel interna considerada, esta dira respeito a energia interna do
agente, ou seja, qudo ativo este agente estara num dado estdgio da simulacdo. Agentes
poderdo agir desde que apresentem alguma reserva de energia interna, caso contrario serao
descartados da simulacdo [35]. No caso do problema proposto, isso é o equivalente ao
metabolismo dos individuos das diferentes populagoes de parasitas. Quando a energia interna
de um agente esgota-se, este agente é considerado morto na simulagdo, pois os parasitas
(Miracidios e Cercarias) sobrevivem temporariamente consumindo sua reserva de nutrientes.

Matematicamente a energia interna é representada a seguir:

ui=e, (4)

O namero de variaveis de estados usadas nas simulacGes dependera do sistema a ser
modelado. Estas varidveis se relacionardao a precisdo desejada na simulacdo e detalhes
especificos, que poderdao ser omitidos ou ndo, caso assim demandar a complexidade do

modelo [34]. Neste trabalho, serdo adotadas todas as variaveis acima descritas, devido as
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caracteristicas do sistema real a serem representadas durante a simulacao.

Uma vez definidas as varidveis de estado, o préximo passo agora é descrever a
dinamica desses agentes. O conceito fisico chave usado durante toda simulacdo é lei da
causalidade, que estabelece que para todo efeito existe uma causa, e esta podera ser
estocastica ou deterministica [34, 35]. Deste modo, para qualquer variavel de estado, a

dinamica sera dada por:

k

ui k stoch
d——=f+F"", (5
=[S O)

que representa todas as influéncias do meio sobre o agente browniano, que podem provocar
possiveis transicoes de estados. No problema estudado, estas influéncias podem ser:
* interacOes lineares ou ndo-lineares com outros agentes (interacao/competicao/
predacdo);
» forcas externas resultantes de potenciais externos (auto-preservagdo/busca por
condicdes de proliferacdo / condigdes favoraveis de contagio);
* dindmica do sistema independente da acdo dos agentes (variacdes climaticas,
sazonalidade, alteracdao do meio).

Para o simulador deste trabalho, assume-se que a influéncia estocéstica se deva a livre
busca pelo ambiente geografico a partir de cada agente, ou seja, assume-se que cada agente se
deslocara aleatoriamente em torno de uma posi¢do média. Este movimento estocastico simula
o andar errante de um agente em busca de recursos, como por exemplo, alimentos.

A influéncia deterministica jd demonstra um comportamento mais complexo
condicionado a natureza de cada agente. Para agentes da populacdo de humanos, esta
influéncia deterministica se deve as necessidades do uso de recursos hidricos para satisfazer
suas necessidades, tais como: beber, banhar-se, trabalhar, etc. Agentes da populacdao de
Biomphalaria, Cercdrias e Miracidios; tém como restricao habitar os recursos hidricos, dessa
forma, o recurso hidrico pode ser modelado na forma de um potencial atrativo para estes
agentes, isso significa que estes agentes estardo presos neste potencial e ndo serdao permitidas
em outras regides no espaco geografico.

Cada uma das variaveis externas dos agentes variam ao longo do tempo de simulagdo
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de acordo com suas componentes estocasticas e deterministicas, dessa forma, é possivel
estabelecer a taxa com que cada uma dessas grandezas varia no tempo [34, 35, 36]. Para as

variaveis coordenada espacial e velocidade a taxa de variagdo é dada por:

1

u; 12
ddt fi=ui (©)

2

u:
e
=fE ()

A variacdo da coordenada espacial do agente equacdo (6), é definida como a
velocidade individual do agente (segunda variavel externa), e a variacdo da velocidade
individual do agente, é obtida a partir das componentes estocasticas (F*") e deterministicas
(fi) sentidas por cada agente.

A energia interna do agente varia de acordo com um fluxo de energia interno ao
agente, este é representado pela busca de energia do agente (alimentacdao) provinda de
recursos do ambiente  q(7;,t) , e o fluxo externo ao agente representando as mudangas no

ambiente  p(7;,t) e ainda mais um termo dissipativo que representa a taxa metabdlica

m,(t) . Assim, a variacdo da energia interna € dada por:

4

—-=q(7,t)=p(F, )= m/t). @)

d
No atual trabalho, sera considerado somente o termo dissipativo da taxa metabolica,
dessa forma, a equacao 8 torna-se:
4
u;

d—-= m;(t). (9)

A equacado (9) sera aplicada somente em agentes da populacdo de parasitas (Miracidios
e Cercarias), pois assume-se que o tempo de vida dos agentes da populacdo de parasitas é

muito menor que o tempo de vida da populagdo de vetores. Dessa forma, o niimero de agentes
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do tipo vetores permanece constante ao longo de cada simulagao.

A informacao interna do agente varia somente de acordo com as condi¢des propicias
ao contagio, esta variavel tem como funcdo construir uma drea de influéncia numa dada
regido do ambiente, denominada de campo de informacdo (Figura 2). Este campo é construido
a partir da contribuicdo individual de cada agente segundo o valor de sua informacdo interna
atual. Dessa forma, quanto maior o nimero de agentes concentrados numa dada regidao do
espago, maior sera o efeito deste campo sobre os demais agentes que compdem o sistema.

Na verdade, o campo de informacdo é a forma com que os agentes interagem e se
comunicam. Este campo de informacgdo pode ser modelado na forma da chance de contagio
entre as populacOes vetores e parasitas. Admite-se que somente 0s moluscos nao
contaminados poderdo se contaminar, e que estes produzirdo regides em que terdo maiores
chances de contagios para a populacdo de Miracidios. O mesmo ocorre com agente do tipo
Humano e Cercarias.

Este campo de informacdo é um campo dinamico que se modifica ao longo do tempo a

partir das acdes dos agentes. Sua dindmica é definida como:
h,(7,t) & o . )
a.e;t ):ZSi69,9,6(r—r,.)—kehe(r,t)+D9Ahe(r,t), (10)
i=1

a equacdo acima descreve os seguintes fatos: a variacdo do campo é determinada pela
informacao individual de todos agentes que se encontram na posi¢do considerada e este varia
de acordo com o tempo ( kg ), pois os agentes se moverdo no espaco, alterando as

propriedades locais desse campo.

Influencia Geram/Alteram

Campo de informacao

Figura2 : Diagrama apresentando a interacéo entre o campo de informacéo e os agentes.
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O campo de informacdo no problema descrito, se deve a condicdo de contaminacdo dos
parasitas relacionada ao contagio de cada agente ndo contaminado. De maneira geral,sua

finalidade é a interagdo entre os individuos da populagao.

3.2 MODELAGEM DO AMBIENTE

Para que seja possivel a construcdo do simulador é necessario, além da utilizacao da
técnica de agentes brownianos, a construcao de um modelo matematico onde sera descrito
como ocorrera a interacdo entre 0s agentes e também como o ambiente modificard as
variaveis (internas e observaveis) do agente. Ainda, a partir deste modelo serd possivel
abstrair, as caracteristicas e 0 comportamento das classes que representardo o problema no
paradigma de Orientacdo a objetos [37]. Inicialmente, é necessario descrever como os agentes
de diferentes populagdes irdo interagir ao longo da simulacdo, bem como o ambiente sera

observado pelos agentes.

Populacao de humanos

Populacao de cercarias dFa O

Populacédo de caramujos g

Populacao de miracideos r = < oo I.I-.

Figura3 : Dinamica populacional. Na figura, a seta indica o sentido com que a informacéo flui entre as
populacdes. Populacdes do tipo Vetor escreve no campo de informacdes, enquanto que as
populacdes do tipo Parasita leem a informacéo transferida ao campo.
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A interacdo entre os agentes das diferentes populacdes, condicdo necessaria para o
ciclo do contagio, ocorre a partir dos campos de informacao. Uma modificacdo foi feita no
modelo de agentes Brownianos para garantir que as diferentes populacdes se encontrem ao
longo do espaco geografico representando o contexto da dindmica parasita — vetor. O campo
de informacdes é acessivel tanto aos agentes Vetores como aos agentes Parasitas. Contudo,
para simular a necessidade da busca de um hospedeiro, os agentes Parasitas sentem a
influéncia do campo, caracterizada como uma forca deterministica que os atrai até o(s)
agente(s) Vetores. Por outro lado, os agentes Vetores sdao os geradores do campo de
informacoes contribuindo com o valor do seu estado num dado ponto do espaco.

Dessa forma, a dindmica do campo de informacoes é definida pela escrita dos agentes Vetores
que modificam o comportamento dos agentes Parasitas (Figura 3).

Outro fator importante para a descricdo do problema ocorre com os recursos hidricos
que sdo fatores cruciais para o habitat do caramujo Biomphalaria, essencial na dinamica do
contagio. Levando em consideracao a técnica de agentes Brownianos, um recurso hidrico
pode ser pensado como um potencial deterministico para os agentes que representardo 0s
caramujos. Dessa forma, o recurso hidrico como um todo pdde ser modelado a partir de uma
funcdo matematica que descreve uma drea de influéncia para os agentes caramujos. A funcao

escolhida para efetuar a modelagem do ambiente é dada a seguir:

A
(X_Xo)z"'(y_}’o)

f(x,y,A)W - (11)

3.3 METODO NUMERICO APLICADO AO PROBLEMA.

As equacoes diferenciais apresentadas pelo modelo de agentes Brownianos constituem
um desafio quanto sua resolugdo. Estas equagdes sao a base do modelo adotado e por este
motivo devem retornar um valor a cada passo da simulagao.

Para a resolucdo dessas equacoes propoe-se uma técnica baseada em diferencas finitas
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[38]. Assume-se que todas as derivadas a serem integradas, sdo na verdade diferencas finitas
entre pontos na curva considerada. Para isso sera levado em conta que o espaco e o tempo da
simulacdo serdo discretizados em unidades Al e At respectivamente. Esta é a técnica
apresentada na referéncia citada [39].

As equacOes apresentadas anteriormente podem agora ser avaliadas
computacionalmente aplicando-se a referida técnica. Assim as equacgdes (2) e (7) tornam-se

agora:

F(e+A0)=,(0+7 (AL (12)

Vi(t+At)=v,(t)[1-y,At]l+Ata; Vh(F,t)+y2 D,AtGRND (13)

Observa-se na equacdo (13) a dependéncia de algumas constantes, entre elas e D0. A
primeira relaciona-se a efeitos dissipativos do meio onde o agente esta submetido e a segunda,
ao coeficiente difusivo discutido anteriormente.

A equacdo (13) demonstra que o meio exerce uma resisténcia no deslocamento do
agente, essa resisténcia é responsavel pelo decréscimo na energia interna do mesmo. Também
mostra que o campo de informacao gerado pelos demais agentes é o seu principal motivador.
Na verdade o gradiente do campo estd associado a forca externa sobre o movimento do
agente. E por fim, o movimento sofre influéncias estocasticas representadas pelo tltimo termo
da equacdo onde GRND é um nuimero aleat6rio proveniente de uma distribuicdo normal.

Quanto ao campo de informacoes, este pode ser representado a seguir:

h(F e+ A ) =(1=k,A t) hy (7 ,6)+A t5, Ny (F ot~ Di—2w(x, y,t)

“(Al)? T (14)

W(X,yyt):4ho(F:t)_ho(X+Al,y,t)_ho<X_Al:Y:t)_ho(x;)"i'Al;t)_ho(X,y_AI:t)-

a

E necessario informar que para encontrar solucdes estaveis, os seguintes requisitos

devem ser satisfeitos,

koAt<1, (15)
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At 1

0W<Z: (16)

caso contrario, a técnica de simulacdo estocastica discutida divergira dos valores esperados.

A modelagem do sistema ocorrera com base na técnica de multiagentes descrita na
sessdo anterior, partindo de algumas hipoteses que resultardo nos campos de informacgoes,
construido para as diferentes populagdes em questao.

Cada agente presente no programa deve se comportar como um agente do tipo agente
browniano, dessa forma, cada populagdo presente no programa deve apresentar um campo de
informag0es associado ao seu comportamento especifico. Sera adotado o seguinte critério na
construcdo do comportamento individual de cada agente: todo agente apresenta um
comportamento deterministico, baseado em fatores que influenciam o meio sobre o qual esta
inserido, no caso de populacoes bioldgicas, este campo se apresenta na forma de chances de
contagio por parte dos individuos parasitas; ja no caso de populacdes humanas, o campo de
informacdo refere-se as necessidades bioldgicas que levam o individuo humano a um

ambiente de possivel contagio.
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4. MODELAGEM COMPUTACIONAL E SIMULACAO.

O desenvolvimento de um simulador envolvendo os conceitos anteriormente expostos
demonstra ser um tarefa de grande complexidade, de modo que o sucesso do projeto ndo se
limita somente na implementacdo. Dessa forma, é necessario a adocao de uma metodologia de
desenvolvimento de software que garanta o objetivo desse trabalho. Este capitulo descreve
como a metodologia de multiagentes brownianos, ja apresentada, pode ser implementada
computacionalmente a partir da metodologia de desenvolvimento chamada de processo

unificado.

4.1 A METODOLOGIA DE DESENVOLVIMENTO

A metodologia baseada em processo unificado (PU) [40] pressupde a existéncia de
fases determinantes no processo de concepcao do sistema mencionado. Esta metodologia é
um processo iterativo e evolutivo para desenvolvimento de sistemas orientados a objeto. As
fases iterativas se baseiam em 4 etapas: concepgao, elaboragdo, construcao e transicao [41].

A seguir, cada fase do PU sera apresentada e também sera descrito como ocorreu sua
adogdo para a conclusao do trabalho.

Na fase de concepcao sdo analisados os requisitos funcionais e nao funcionais, ou seja,
quais acoes e comportamentos globais o sistema deve apresentar. No caso do simulador, dois
requisitos funcionais, relacionados ao usuario, sdo descritos a seguir: um usuario deve
solicitar os dados de entrada, e solicitar a inicializacdo do simulador. As a¢des em nivel
computacional que representam o modelo matematico e a metodologia anteriormente descrita,

também sdo requisitos funcionais do sistema. Em particular, o diagrama UML concebido
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nesta fase é o diagrama de casos de uso [40], que ndo serd descrito neste trabalho. Como
requisito ndo funcional, é desejavel que o simulador tenha disponibilidade para usuério
utiliza-lo a partir da WEB.

Na fase de elaboragdo, sdo elaboradas a modelagem estatica e dindmica do sistema a
partir dos requisitos levantados na fase anterior. Os principais diagramas de interesse,
apresentados nas sessoes a seguir, sdo os diagramas de sequéncia e o diagrama de classes.
Nesta fase, sdo apresentadas as caracteristicas e comportamentos dos agentes que descrevem o
problema e as relagcOes estabelecidas entre si. Outro aspecto chave relevante nesta fase, se
deve a elaboragdo da arquitetura do simulador.

A fase de construcdo nao é apresentada no trabalho, pois constitui a implementacao
dos demais requisitos.

Por fim, a fase de transicdo constitui-se em testes e implantacdo do sistema. Neste
trabalho, serdo apresentados os resultados obtidos de modo a garantir a validacao do

simulador.

4.2. TECNOLOGIAS E FRAMEWORKS UTILIZADOS

Com base na complexidade do sistema a ser concebido, o paradigma de programacao
orientada a objetos foi escolhido por apresentar a capacidade de representar naturalmente
objetos e ambientes do mundo real em sua forma computacional. No paradigma de
programacao orientada a objetos, o programador desenvolve o cédigo a partir da criacao de
classes, cujas instancias chamadas objetos, apresentam métodos (acOes) e atributos
(caracteristicas). Além disso, possui diversas caracteristicas que incentivam a reutilizagdo do
codigo, como encapsulamento, heranca e polimorfismo. Outra vantagem se deve ao fato de
que os objetos podem se relacionar a partir da troca de mensagens a partir de métodos [42].

A linguagem de programacao utilizada para desenvolvimento é a linguagem de
programacao JAVA, por ser uma linguagem orientada a objetos, independente de plataforma e
apresentar suporte a tecnologias WEB [43].

A seguir serdo descritas as tecnologias que foram utilizadas na construcao do

simulador.
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¢ JFreeChart

E esperado que o sistema gere, ao final de cada simulacdo , os dados obtidos na forma
de graficos e tabelas, a partir dos parametros de entrada utilizados. Para este fim, sera
utilizado o Framework JFreeChat [44], cujo propésito é a apresentacao de dados na forma de
elementos graficos.

O JFreeChart é uma biblioteca livre para construcao de graficos disponivel para
plataforma Java. Pode ser utilizada para aplicacdes Desktop, Applets, Servlets e JSP. Pode
gerar graficos do tipo pizza, barras, linhas, pontos, séries temporais, entre outros.

Entre seus recursos disponiveis destaca-se: exportacdo de arquivos de imagens no
formado PNG e JPEG, exportacdo de graficos em PDF e SVG, suporte para HTML, é escrita

interamente na linguagem JAVA, necessitando da plataforma JDK 1.3.1 ou mais recente.

* A tecnologia JSP

Para que o requisito ndo funcional descrito levantado na fase de concepcao do PU
(aplicacdo WEB) seja satisfeito, é necessario a ado¢do de uma tecnologia compativel com
aplicacoes Java e com suporte a WEB.

A tecnologia JSP foi concebida a partir da necessidade das aplicacdes que fazem uso
de requisitos nao funcionais associados a tecnologia WEB. Esta tecnologia é uma das varias
APT's presentes no Java EE [45]. O Java EE (Java Enterprise Edition) consiste de uma série de
especificacoes bem detalhadas, dando uma receita de como deve ser implementado um
software que faz cada um desses servigos de infraestrutura. Possui varias especificacoes, entre
elas, algumas especificas para lidar com o desenvolvimento de uma aplicacao Web:

+ JSP

* Servlets

+ JSTL

* JSF

Na plataforma Java, a primeira e principal tecnologia capaz de gerar paginas

dindmicas sdo as classes e interfaces denominadas Servlets, que sdao responsaveis pela criacao
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de paginas WEB dinamicas a partir da linguagem JAVA. As Servlets apresentam a capacidade
de processar requisicoes a partir do protocolo HTTP e responder na forma de
redirecionamentos ou mesmo na renderizacao de paginas HTML [45].

Para a execucdo da tecnologia JSP e das Servlets, torna-se necessario a utilizacdao de
um Servlet Container, servidor que suporta essas funcionalidades, mas ndo necessariamente o
Java EE completo. E indicado para aplicacdes que ndo necessitam do Java EE completo, mas
somente das especificacoes web.

Ha alguns servlet containers famosos no mercado. O container utilizado neste trabalho

é o Apache Tomcat [46].

4.3. A ARQUITETURA LOGICA DO SIMULADOR

A modelagem do simulador segue o padrao de projetos MVC - (Model View e
Controller) [40], a arquitetura do sistema se baseia no modelo de trés camadas que divide o
aplicativo de modo que os componentes especificos residam nas trés camadas citadas.

Na arquitetura MVC o modelo representa os dados da aplicacdo e as regras que
governam o acesso e a modificacdo dos dados, também fornece ao controlador a capacidade
de acessar as funcionalidades da aplicacdo encapsuladas pelo préprio modelo. No simulador, a
camada de modelo € constituida pelas diversas classes que modelam o problema e a técnica de
multiagentes brownianos.

O componente de visualizacdo renderiza o conteddo de uma parte particular do
modelo e encaminha para o controlador as agdes do usudrio; acessa também os dados do
modelo via controlador e define como esses dados devem ser apresentados. No simulador, a
camada de visualizagdo é implementada por paginas JSP e classes Servlets [43].

Um controlador define o comportamento da aplicagao, é ele que interpreta as acoes do
usudrio e as mapeia para chamadas do modelo. As acgdes realizadas pelo modelo incluem
ativar processos ou alterar o estado do modelo. Com base na acao do usuério e no resultado

do processamento do modelo, o controlador seleciona uma visualizacdao a ser exibida como
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parte da resposta da solicitacdao do usuario.
A arquitetura MVC é estruturada a partir dos seguintes elementos:

* Model (Camada de logica da Aplicacdo) - Esta camada se preocupa apenas
com o armazenamento, manipulacdo e geracdo de dados. Responsavel pela
simulacao de cenarios e do comportamento dos agentes que estarao interagindo
no ambiente geografico.

e (Camada de Controle - determina o fluxo da apresentacdo servindo como uma
camada intermediaria entre a camada de visualizacdo e a l6gica de aplicacao.

* Camada de Visualizacdo — construida na plataforma WEB a partir da
tecnologia JSP, renderiza as paginas na linguagem HTML apresentando os
dados calculados pelo simulador, na forma de imagens. Esta camada também é
responsavel pela renderizacao dos graficos na forma de imagens, valendo-se do

Framework JFreeChart.

A justificativa do uso do modelo MVC para este trabalho reside na necessidade de
desacoplar a légica de aplicacdo fazendo o papel do simulador das diversas formas de
visualizacdo. Isso significa que outras aplicacdes, ndo necessariamente apresentando
plataforma WEB, podem fazer uso das classes do modelo para simular outros cendrios e até
mesmo problemas, onde seja possivel a aplicacdo da técnica de agentes brownianos.

O digrama de pacotes (Figura 3) ajuda na compreensdao da arquitetura logica do
sistema, destacando a dependéncia entre determinados pacotes e classes. As trés camadas do
sistema sdo construidas a partir dos pacotes “model”, “view” e “control”. A dependéncia entre
0s pacotes se deve somente no pacote “control”. Os pacotes “model” e “view” sdo totalmente
independentes entre si.

O pacote “model” é composto por outros pacotes internos com responsabilidade
voltada para a representagdo do problema. Neste pacote sdo encontrados as classes que
representam o ambiente, os agentes, os campos de informagdes. Ainda existem classes,
presentes no pacote “engine”, voltadas para integracdo das equacgOes diferenciais e
modelagem do comportamento dos agentes. Outro pacote de interesse é o pacote “statistics”,

responsavel pelo tratamento estatistico dos dados calculados pelo simulador (Figura 4).
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Figura 4 : Diagrama apresentando a relacédo e a dependéncia entre diferentes pacotes que foram

construidos para a modelagem do problema.

O pacote “control” tem ainda a responsabilidade do tratamento dos dados de entrada

(pacote “i0”). Os detalhes das classes que compoem cada um dos pacotes serdo apresentados

na proxima sessao do trabalho, junto aos diagramas de classes de cada um.

4.4 MODELAGEM CONCEITUAL DO PROBLEMA

A modelagem estatica se destina a descrever como 0s elementos computacionais que

constituem as classes no paradigma orientado a objetos se relacionam, a descricio do

simulador a partir deste enfoque se da a partir do diagrama de classes UML (Figura 4).

O processo de modelagem do simulador deve levar em contas os elementos que

compdem o problema a ser representado, dessa forma, deve-se atentar-se em representar de

maneira coerente os processos e condi¢dao sob os quais os individuos da simulacdo reagirao ou
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se modificardo. Para este fim, as caracteristicas que diferencia os individuos bem como seu
comportamento definirdo os atributos e os métodos das classes que os representarao.

Para o problema em especifico, as classes do sistema corresponderdo aos agentes da
simulacdo multiagente e o seu ambiente de interacdo. A descricdo das classes a partir do

digrama de classes e dada a seguir na Figura 5.

Descricao das classes e dos agentes.

A seguir apresenta-se uma descri¢cdo das classes que representardao os agentes ao longo

das simulagOes. Estas classes sao encontradas no pacote “model.agents”.

* Classe BrownianAgent
E a classe que implementa a metodologia de agentes Brownianos, tem como atributos
o conjunto de varidveis de estado (informacdo interna e energia) e varidveis externas

observaveis (posicao e velocidade), determinantes para a representacao do problema.

* Interface VectorAgent
Apresenta o método que constréi novos objetos das classes Cercarie ou Miracidea.
Este método é executado se o estado interno do agente da classe Human ou Biomphararia é
igual a zero. E um método implementado pelas classes Human ou Biomphalaria a partir de
Polimorfismo. Em particular, segundo o ciclo de vida do Shistossoma mansoni, agentes
humanos devem gerar agentes Miracideas, se na presenca de recurso hidrico, e agentes

Biomphalaria devem produzir agentes Cercarie.

* Interface ParasiteAgent
Apresenta dois métodos polimérficos que serdo implementados pelas classes que
representam os parasitas do modelo (Cercarie e Miracidea). O método “hasAgentNear” tem a
funcdo de computar durante um dado passo de simulacdo se existe, ou ndo, algum agente na
proximidade. Este método, por ser um método polimérfico, apresenta acdes diferentes para as
duas classes. Em particular, é necessario que os agentes da classe “Miracidea”, possam

visualizar somente os agentes da classe “Biomphalaria”, e que agentes da classe “Cercarie”,
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possam visualizar somente agentes da classe “Human”. O outro método denominado

“contaminate” faz com que o agente previamente selecionado pelo método “hasAgentNear”

torne-se contaminado, modificando sua informacdo interna (o atributo “state”) para o valor de

uma unidade.

BrownianAgent

- % double

-y double

- wx . double

-wy: double

- energy : double

- metabolism : double
- state :int

<< setters and getters »>

Human Biomphalaria

¥

«VectorAgent»

+ generateParasite( ) . Brownianigent

Miracidea

Cercarie

«iParasiteAgent»

+ contaminate(BrownianAgent k) ; woid

+ hasAgenthlear(Browniansgent b) : boolean

Figura 5 : Diagrama apresentando a relagéo entre as classes que definem os agentes modelados
presentes no pacote model.agents do simulador.

* Classe Human e Classe Biomphalaria

Estas classes representam os agentes que modelam os vetores necessarios para o ciclo

de vida do Schistossoma.

¢ (Classe Cercarie e Classe Miracidea
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Representam uma populagdo de agentes parasitas (Cercarias e Miracidios).

Para o ambiente de interacdo dos agentes sdo utilizadas as classes
“GeographicalRegion” e 'WaterResource”, encontradas no pacote “model.ambient”. A
modelagem computacional do ambiente requer que o ambiente geografico apresente recursos
hidricos onde as espécies de caramujos Biomphalaria, e os parasitas Cercarias e Miracidios
devem ser encontrados. Dessa forma, esta classe é composta por outra classe denominada
“WaterResource” que representa um recurso hidrico presente, como por exemplo, agudes,
lagos, dgua empocada, etc [6, 7].

Por hipéteses simplificadoras, admite-se que estes recursos apresentam geometria
circular ou eliptica, dessa forma, seus atributos “length” e “width” representariam os semi-
eixos de uma forma eliptica.

No modelo, os agentes das classes “Biomphalaria”, “Miracidea” e “Cercarie”, sentem
a influéncia do recurso hidrico na forma de um potencial atrativo, que direciona um dado
agente das referidas classes para o interior do recurso hidrico. Este potencial, ja discutido no
trabalho, tem sua intensidade associada ao atributo “depth” da classe “WaterResource”, dessa
forma, assume-se que quanto mais profundo o recurso, maior é a forca deterministica que
influencia o comportamento do agente.

E pelo fato acima descrito, que a classe “GeographicalRegion”, apresenta o método
chamado “fxy”, que calcula a partir da equacgao (verificar na sessdo Modelagem matematica) o
valor total resultante de todos os recursos hidricos da regidao geografica, num dado ponto de
coordenadas x e y. Este valor, representado na forma de um potencial, serd usado pelos

métodos “gradientX” e “gradientY” para o calculo das componentes da forca deterministica.

GeographicalRegion WaterResource

: - depth : double
- maxx : double 1 0,.*|- length : double
- maxY : double ks - width : clouble
- resources: WaterResource - % double
+ addResource (r: Resource) : void -y double

+ Ty (x . double, v double) : double
+ gradientX ( x : double, v double, s : double j : double
+ gradient { x : double , v double, s : double ) : double

< <Setters and getters> >

Figura 6 : Diagrama apresentando a a relagdo entre as classes que definem o ambiente geografico

do simulador.
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Em futuras modelagens sera assumido a existéncias de outros recursos presentes no

ambiente, motivadores para populacoes humanas, tais como habitacdes, estabelecimentos

variados, hospitais, etc.

InformationField

- sizeX : double
- sizeY ! double
- dx : double
- cy: double

- wvalue (¥ : double, v double) : double

+ getScale () : double

+ gradient® (x : double, v double) : double
+ gradientY (x : double, v double) : double
+ setValue { x: double, v double) : woid

+ getSizeY () double

+ getSizeX () double

- distance( ¥ double, v double, x0. double, 0. double) | double

K=

Position

Figura 7

amciant |

- ¥ double
- double
- walue :int

< <setters and getters> »

Diagrama apresentando a a relacdo entre as classes que definem o campo de
informacgdes, aspecto chave para a modelagem do problema.
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apresentados anteriormente.
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control
javax.sendet hitp HitpSerdet;
] B. AR io—|
«l0OHandler»
HutpServiet ] Controller
+ createOhjectSimulation ) © Simulation
&
i
1 T
i ;
FormReceiver XMLParser
+ createObjectSimulation( ) : Simulation + createObjectsimulation( ) : Simulation
model
= = engine
Simulation

- numsnail&gent : int

s i i i
- numHumanAgent : int BrownianAgentEngine

- numCercariefgent : int - di: double
- numMiracideoAgent ; int - gama : double
- maxTimesim : float - dt : double

=

+ integrate( ) : void
# simulate( ) : void

# fStochX() : double
# fStoch¥( ) : double
# fExtX( ) : double

# fExtY() : double

# metabolism{) : void

- currentTimeSim : float 1
- status : boolean

+ isRunning( ) : boalean

- setCeograficalAmbient() : void
- setPopulation() : wvoid

+ setlnitialConditions( ) © wvoid

+ runi ) : wvoid

VectorEngine . _
ParasiteEngine

# simulate( ) . void

# 15tochX () ;. double
# f5tochy() . double
# TExtX() . double

# fExtY() : double

# metabolism( ) © void

# simulated ) : wvoid

# fStoch( ) : double
# f3tochy() © double
# fExtx () double

# fExtY() . double

# metabolism( ) void

Figura 9 : Diagrama apresentando a a rela¢@o entre as camadas implementadas a partir do modelo
MVC.

Por fim, apresenta-se as classes do pacote “model.field” onde o campo de informacdes,
elemento chave para a implementacao da técnica de agentes brownianos é apresentado.

O campo de informacdes é um campo dindmico que se modifica de acordo com a
posicdo e a informacdo interna dos agentes. Basicamente, é composto pela classe de objetos
“Position”, que representa os pontos de funcdo de duas variaveis, por isso, a existéncia dos
atributos “x”, “y” e “value”, e pelos atributos “sizeX”, “sizeY”, “dx” e “dy”. Os dois primeiros
atributos fazem referéncia do tamanho da regido geogréfica, pois assume-se que este é o
tamanho maximo do campo de informagdes. Os demais atributos, “dx” e “dy”, referem-se a

escala usada na simulacdo, ou seja, definem qual é a menor porcao possivel de medida tanto
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para a regido geografica, quanto para o campo de informagdes. Em particular, este parametros
sdo necessarios para o calculo das componentes do gradiente.

O calculo das componentes do gradiente ocorre de forma analoga ao calculo
computado na classe “GeographicalRegion”, contudo o valor do potencial calculado na
posicdo x e y é encontrado a partir da somatéria das contribui¢des do valor da informacao
interna de todos os agentes das classes que representam os vetores da doenca (Biomphalaria e

Human), este valor é obtido a partir do método privado “value”

4.5. FUNCIONAMENTO DO SIMULADOR

O usuario entra com os dados, a partir de um arquivo XML, no simulador. Estes dados
sao enviados para uma classe Java que ajusta os parametros de entrada da simulacao. Em
geral, os parametros ajustados pelo usudrio serdo agrupados em trés categorias de acordo com
sua necessidade:

* Dados da regido geografica.
* Dados demograficos das populacdes.

* Dados do tempo.

Os dados demogréaficos se baseiam na densidade populacional da regido considerada
levando-se em conta o tamanho da populacdo de humanos e de caramujos do género
Biomphalaria que habitam a regido bem como sua distribui¢do no espaco geografico, com
isso, defini-se um densidade populacional em torno de alguns pontos espaciais que
representam, por exemplo, a ocupacdo habitacional da regido.

O outro grupo de parametros de entrada se baseia nas dimensoes da regido geografica
e na escala usada durante a simulagdo. Ainda, o usuario ajusta os parametros associados aos
recursos hidricos, entre estes parametros, estdo a extensao do recurso, a profundidade média e
localidade no espaco considerado. Por fim, o tltimo grupo de pardmetros serd associado ao
tempo da simulacdo, por exemplo, duracdo da simulacao.

A seguir é apresentado um exemplo do arquivo de configuracdo que o usudrio envia



para o sistema, destacando-se os principais parametros que o usuario devera ajustar:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<simulation>
<parameters>
<maxTimeSim>3000</maxTimeSim>
<maxXSize>2000</maxXSize>
<maxY Size>2000</maxy Size>
</parameters>

—n

<population type="vector'">
<numSnailAgent>3000</numSnailAgent>
<numHumanAgent>300</numHumanAgent>
</population>

—n

<population type="parasite">
<numCercarieAgent>100</numCercarieAgent>
<numMiracideaAgent>300</numMiracideaAgent>
</population>
<ambient>
<water-resource>
<length>20</length>
<depth>100</depth>
<width>200</width>
<xposition>100</xposition>
<yposition>200</yposition>
</water-resource>
<water-resource>
<length>20</length>
<depth>300</depth>
<width>200</width>
<xposition>200</xposition>

<yposition>400</yposition>
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</water-resource>
</ambient>
<information-field>
<cercarie-field dx="1" dy="1"> </cercarie-field>
<miracidea-field dx="1" dy="1"> </miracidea-field>
</information-field>

</simulation>

A execucdo dos processos de configuracdo, a partir do usudrio, e a inicializacdo da

simulacdo se da a seguir pelo diagrama de sequéncia descrito na figura abaixo:

Figura 10 : Diagrama de sequéncia apresentando o fluxo principal do simulador

Durante a simulacdo uma lista de todos os agentes é mantida em memoria e deve ser
percorrida até que todos os agentes que estdo ativos na simulacdo sejam modificados pelas
classes “VectorAgentEngine” ou “ParasiteAgentEngine”.

Cada passo de simulacdo é dividido em trés fases principais:

1. Atualizacdo dos campos de informacdo: a lista de agentes é percorrida para cada
agente da classes de vetores (Human ou Biomphalaria), o campo associado é atualizado, ou
seja, o valor associado a novas posi¢Oes dos agentes vetores é alterado de acordo com os
eventos que ocorreram;

2. Proliferacdo e contaminagdo: nessa fase a lista de agentes das classes de parasitas
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(Cercarie ou Miracidea) é novamente percorrido. A contaminagdo ocorre da seguinte forma:
se o agente for do tipo miracideo ou cercaria, e houver um humano ou caramujo
respectivamente, em um determinado raio, esses agentes sao contaminados (Figura 5). Uma
vez contaminados, tais agentes ndo sdo curados (o modelo ainda ndo inclui esse
comportamento). Ja a proliferacdo se da a seguir: todo agente do tipo humano, que se encontra
contaminado, gera um novo agente miracidio, que sera adicionado ao final da lista de agentes
em memoria, 0 mesmo ocorre com 0s agentes caramujos que estdo contaminados, contudo o

novo agente criado é um agente cercaria.

3. Atualizacdo das posicoes dos agentes: a posicao, velocidade e energia de todos os
agentes no sistema sao atualizados. Caso a energia de um determinado agente se esgote, 0

respectivo agente é removido da simulagao.

M S
imegragls das equagiel J
|£ Carmea

Si ExiaTi MIgum wa1of &l prosmidads’

| CHTEr sovoS agentel parastan §

Figura 11 : Diagrama de estados apresentando o fluxo proliferagéo e contagio.

A simulacdo consiste na execucdo das fases 1, 2 e 3, nessa ordem, para um nimero

pré-determinado de passos de simulagdo (Figura 12).

A fase de execugado do simulador ocorre de maneira mais complexa que a fase descrita
anteriormente. A figura (Diagrama de atividade) apresenta como ocorre 0s principais cenarios

da simulacdo.
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Lmualizagﬁo do campo de informagﬁesJ

Froliferagdo e contagio

[Atualizagﬁo das variaveis internas e observéveis]

Figura 12 : Diagrama de estados apresentando o fluxo principal de simulagéo.
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Figura 13 : Diagrama de sequéncia apresentando o fluxo principal de simulagdo.

Inicialmente pressupoe-se a existéncia de pelo menos um agente humano infectado
pelo parasita Schistossoma libera suas fezes proximas a um recurso hidrico. Do ponto de vista
computacional, quando a posicao de um agente humano é dominio da fun¢ao que descreve um
recurso hidrico, novos objetos da classe Parasita sdao criados (Figuras 11 e 13).

Por serem agentes Brownianos, os objetos da classe Parasitas modificam sua dinamica
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ao serem influenciados pelo campo de informacdes gerado pela populacdo de agentes da
classe Vetores, isso ocorre pois o campo de informacdes gera um forca deterministica atrativa
que direciona os agentes contaminantes (Parasitas) para os agentes da classe vetores (Figura
13).

Se os agentes Parasitas conseguirem atingir agentes da classe Vetores, o contagio
ocorrera 0 que desencadeara a criacao de novos objetos da classe Parasitas e mudara o
atributo “estado” do objeto Vetor. Os objetos do tipo Vetores somente contribuirdo para o
campo de informagoes se o valor do atributo “estado” for igual a um. Dessa forma, este objeto
ja contaminado ndo influencia para mais o campo de informagdes acessivel aos agentes da
classe Parasita, o que garante que os agentes Parasitas sempre visem a busca de diferentes
individuos da populacdo Vetores. O diagrama de estados da figura 11 ilustra o processo de
contagio simulado.

Depois de executada a simulacdo, os dados de cada passo da simulacdo sdo enviados
para o Framework JFreeChart para posterior renderizacdo e por fim os resultados sdo

impressos numa pagina HTML a partir da tecnologia JSP.
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Os resultados apresentados nesta secao foram obtidos a partir de diferentes parametros

de entrada. Uma série de 3 cenarios de simulacoes distintos foram executadas e os resultados

obtidos serdo discutidos mais adiante neste capitulo. Estas simulacOes tém por objetivo, a

validagdo do modelo proposto, demonstrando que este modelo representa de maneira

adequada o problema do contagio.

Os cenarios simulados serdo divididos em duas categorias distintas: cenarios de

ambiente, onde o ambiente geografico é alterado em cada um dos cenarios, mas as populagoes

de vetores permanecem constantes, e cendrios populacionais, onde as populacdes, em

particular do tipo humana € variada, mas o ambiente se mantém.

A tabela a seguir demonstra a nomenclatura que sera utilizada para identificar cada um

dos resultados obtidos dos cenarios:

Cendrios analisando o
o ambiente.

Simulacao 1.1

Simulacao 1.2

Simulacdo 1.3

Cenario analisando
fatores populacionais
(vetores humanos)

Simulacao 2.1

Simulagdo 2.2

Simulacdo 2.3

Simulacdo 2.4

Cenario
fatores populacionais
(vetores caramujos)

Simulacdo 3.1

Simulacao 3.2

Simulacdo 3.3

Simulagdo 3.4

Tabela 1: Tabela de simulaces e cendrios



35

Alguns parametros serdo mantidos em todos os cenarios apresentados a seguir, estes
parametros dizem respeitos a variaveis utilizadas pela classe “BrownianAgentEngine”,
responsavel pela integracdo das equacoes ja discutidas. O valor do parametro do coeficiente
de difusdo do meio (Do), associado ao comportamento estocastico, é de 0.75 e o parametro
viscosidade do meio, associado a resisténcia sobre o movimento estabelecido pelo meio (y) é
de 0.95.

Devido a aplicacdao do método numeérico, o tempo foi discretizado em unidades de
tamanho unitario. Outros parametros envolvendo a regido geografica e consequentemente o
campo de informacdes definem as unidades em que o espaco é discretizado (dx e dy), ambos
adotados como uma unidade.

Ambos conjuntos de parametros foram utilizados nos trabalhos da referéncia [34].

5.1 ANALISE DA INFLUENCIA DO AMBIENTE SOBRE O CONTAGIO.

Os estudo descritos nesta sessdo, ocorreram a partir da modificacdio do ambiente,
alterando o numero de recursos hidricos e as propriedades de cada um desses recursos. As
simulacOes foram executadas utilizando-se inicialmente 3300 agentes, sendo 3000 agentes da
classe Biomphalaria e 300 agentes da classe Human. Todas as simulagdes para este cenario
foram executadas no tempo maximo de 3000 passos de simulagao.

Estes parametros foram escolhidos pois se demonstraram resultados vidveis em
ensaios anteriores.

De inicio, para a primeira simulacdo (Simulacdo 1.1), serdo utilizados os parametros

passados para a execucdo do problema dados no arquivo de configuracdo descrito abaixo:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<simulation>

<parameters>
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<maxTimeSim>3000</maxTimeSim>
<maxXSize>1000</maxXSize>
<maxY Size>1000</maxY Size>
</parameters>
<population type="vector'">
<numSnailAgent>3000</numSnail Agent>
<numHumanAgent>300</numHumanAgent>
</population>
<population type="parasite">
<numCercarieAgent>1000</numCercarieAgent>
<numMiracideaAgent>1000</numMiracideaAgent>
</population>
<ambient>
<water-resource>
<length>100</length>
<depth>2.0</depth>
<width>100</width>
<xposition>200</xposition>
<yposition>200</yposition>
</water-resource>
</ambient>
<information-field>
<cercarie-field dx="1" dy="1"> </cercarie-field>
<miracidea-field dx="1" dy="1"> </miracidea-field>
</information-field>

</simulation>

Os resultados apresentados nessa secao demonstraram a dispersdao da informacao ao
longo das populagdes de agentes humanos e caramujos.
A simulacdo inicia-se com as diversas populacoes de agentes dispostas ao longo do

espaco geografico (Figura 14), os agentes do tipo humanos (em vermelho) estardo dispostos
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aletériamente, simulando uma ocupagao desordenada, geralmente caracteristica em regioes de
baixo saneamento. As demais populacoes que dependem do recurso hidrico, sdao alocadas ao
longo das dimensoes do recurso hidrico, por isso inicialmente existe uma alta concentracao de
agentes caramujos (em azul), numa dada regido do espaco. Um parasita torna os agentes
sadios contaminados, se caso as condi¢Ges de contagios, ja discutidas, forem satisfeitas (verde
para humanos infectados e amarelo para caramujos infectados).

Ainda nos primeiros estagios de simulacdo (Fig. 3), foi possivel observar um aumento
substancial no nimero de agentes caramujos (linha azul no grafico ao lado). Isso se deve ao
aparecimento de um padrdo difusivo da informagdo, ou seja, os agentes parasitas que
encontrarem vetores ndo contaminados, modificardo o estado dos vetores. Por isso, existe um
elevado niimero de agentes contaminados ja nos passos iniciais. E certo que por se tratar de
um sistema dinamico, existira agentes que se ndo se encontrardo nas condi¢oes propicias para
contagio, por isso observa-se um decrescimento da taxa com que o0s agentes se tornam

contaminados.

Figura 14 : Dispersao da informacao (contdgio) nos instantes iniciais da simulacgdo 1.1.

Ao longo do tempo de simulacdo espera-se que o nimero de agentes contaminados de

ambas populacoes (humanos e caramujos) tenda a crescer pois a probabilidade de existir um
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vetor proximo ao agentes ja contaminados agora torna-se ainda mais alta. Contudo, nota-se
que o numero de caramujos infectados cresce de maneira mais acentuada, pois existe um fator
de localidade associado a este fato (Figura 15). Isso indica que ao longo do tempo, mais e
mais agentes caramujos sdo agora portadores dos vermes S. mansoni, e portanto a informacao
se propagara de maneira ainda mais rapida. No caso dos agentes humanos, a taxa de
crescimento € menor, pois os humanos nao se restringem as regioes de recursos hidricos.
Dessa forma, esse fator de localidade se torna menos acentuado.

E de ser observado que nesta simulacdo o niimero de agentes humanos e caramujos
permanece inalterado, ou seja, assume-se que a populacao de individuos permaneca num
valor constante. Numa abordagem futura, é possivel definir uma taxa de variacdo aplicada
sobre o nimero de agentes, agora levando-se em conta a mortalidade e a taxa de nascimento

das populacdes de vetores.

Figura 15 : Simulagédo 1.1 em tempo intermediario. Observa-se uma alta fragdo de agentes do tipo
caramujo contaminados.

Ao término da simulacdo observou-se que uma pequena porcdao de agentes humanos
que iniciaram na simulacdo se tornaram contaminados, em torno de 8%, carregando consigo o
verme S. mansoni. Isso se deve ao fato de que a informacdo se difunde ao longo da regidao
geografica, onde reside o recurso hidrico. Em geral, segundo o problema descrito no capitulo

2 deste trabalho, onde observa-se endemias da doenca em corregos, acudes e regides de baixo
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saneamento, o simulador descreveu de maneira adequada o contagio somente nessas areas de

risco (Figura 16).

Figura 16 : Término da simulacdo 1.1. Observa-se uma alta fragdo de agentes do tipo caramujo

contaminados.

Na simulagdo 1.2, adicionou-se mais um recurso hidrico de maior dimensdo e
manteve-se o nimero de agentes da simulacdo anterior. O parametros iniciais dessa simulagao
descrevem o cenario demonstrado na Figura 17. Os agentes humanos ocupam a regidao
geografica de maneira aleatéria e os agentes caramujos agora se espalham ao longo dos dois
recursos hidricos.

Observa-se maior dispersao de agentes caramujos e maior numero de agentes humanos
proximo aos recursos hidricos. Observa-se agora existe um maior niumero de agentes humanos
nas localidades do recurso hidrico, dessa forma, espera-se ao término da simulacdo maiores
agentes humanos contagiados.

Durante os estagios intermediario e final da simulacdo (Figuras 18 e 19), observa-se
um aumento na taxa com que 0s agentes caramujos sao contaminados. Isso pressupde-se, tal
como esperado, que a dispersao geografica e o nimero de humanos préximos aos recursos
hidricos sdo mecanismos determinantes para transmissao da esquistossomose. Em particular,

25% dos humanos se tornaram infectados até o fim da simulacao.
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Figura 17 : Estado inicial da simulacéo 1.2.

Figura 18 : Simulacdo 1.2 em tempo intermediario. Observa-se uma alta fracdo de agentes do tipo
caramujo contaminados.
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Figura 19 : Término da simulacdo 1.2. Observa-se uma alta fragdo de agentes do tipo caramujo
contaminados e um aumento significativo no niumero de humanos contaminados em comparacéo com
a simulacao anterior.

Por fim, a dltima simulacdo apresentando trés recursos hidricos é analisada da mesma
forma das anteriores. Nesta ultima simulacdo, os agentes caramujos serdo dispostos ocupando

uma regido ainda maior do espaco geografico (Figura 8).

Figura 20 : Inicio da simulagéo 1.3. Observa-se um aumento significativo da ocupacgdo do ambiente
geogréfico por partes dos agentes caramujos.



42

Dessa forma, espera-se um numero ainda maior de agentes humanos sejam
contaminados e que a taxa com que 0s agentes caramujos se contaminam aumente ainda mais.
A hipotese da efeito da dispersao dos agentes pode ser confirmada nas figuras 21 e 22,

dada a seguir, demonstrando o resultado final dessa simulacao.

Figura 21 : Término da simulacéo 1.3.

Os resultados dados nas sessoes a seguir, verifica o impacto que a ocupacao de agentes

humanos faz sobre o problema do contagio.

5.2 ANALIS’E DA INFLUENCIA DA POPULAGCAO DE HUMANOS SOBRE O
CONTAGIO.

O proximo cenario de simulagdo sera realizado a partir da modificacdo do nimero de
agentes humanos, buscando analisar a influéncia da ocupacdo da populagdo local segundo a

proximidade dos recursos hidricos. O ambiente considerado permanece com a mesma
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quantidade e recursos hidricos da simulacdo anterior considerada (3 recursos). Os demais
parametros para as outras populacdes da simulacdo permanecerao inalterados.
A simulagdo inicial, denominada de simulacdo 2.1, utilizara o niimero de agentes de 50

agentes humanos. O estado final dessa simulacao é dado a seguir na Figura 22.

Figura 22 : Estado final da simulacéo 2.1.

Apesar do ambiente geografico ser parecido, o nimero de agentes considerados nesta
primeira simulacdo deste novo cenario (simulagdo 2.1) é muito menor que a simulacdao
anterior (simulacdao 1.3), por isso observa-se um comportamento similar ao observado
anteriormente (Figura 9), contudo pela baixa densidade populacional de humanos, a taxa de
contagio de humanos ainda é reduzida (3% de infectados).

Um comportamento interessante evidente nesta simulacdo devido ao baixo numero de
agentes humanos, se deve ao fato de existir regides no espaco geografico onde existe uma
densidade de agentes caramujos contaminados maiores que os demais. Este comportamento
ocorre principalmente proximos as regioes onde existem agentes humanos contaminados, pois
os agentes humanos contaminados sao condi¢do necessaria para a propagacao da doenca entre
a populacdo de caramujos.

Outra evidéncia deste fato é a existéncia de agentes caramujos contaminados isolados
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em meio ao recurso hidrico. Estes agentes somente se mantém durante toda a simulagao por
ndo existir nenhum mecanismo que os removam da simulacdo, uma vez que assume-se que

nenhum agente caramujo morre durante a execugao.

As proximas simulagoes, simulagao 2.2, 2.3 e 2.4 serdo executadas com um numero de

1000, 3000 e 6000 agentes humanos respectivamente.

Figura 23 : Estado final da simulacéo 2.2.

Figura 24 : Estado inicial da simulagéo 2.3, apds 400 passos.
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Figura 25 : Estado inicial da simulagéo 2.4, apés 200 passos.

Os resultados das quatro simulagOes consideradas para este cenario (Figuras 23, 24 e
25), sugerem que a densidade populacional de agentes humanos interfere na taxa com que o
contagio ocorre, pois observa-se o elevado numero de agentes contaminados num curto
intervalo de tempo para as simulagOes 2.3 e 2.4, ja nos estagios iniciais da simulacdo (entre
200 e 400 passos). Este comportamento era esperado pois o fator localidade é um fator critico
para a propagacao da doenga, ou da mesma forma, segundo o modelo de agentes brownianos,
quanto maior o nimero de agentes numa dada regidao do espaco, mais rapido ocorre a difusao
da informacao para outras regioes.

O trabalho segue com a analise do impacto que as populacdes de caramujos

apresentam sobre o problema do contagio.

5.3. ANALISE’DA INFLUENCIA DA POPULAGCAO DE CARAMUJOS SOBRE
O CONTAGIO.

Por fim, para o ultimo cendrio de simulacdo foi realizado mais uma série de
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simulagOes variando o numero de agentes caramujos (da classe Biomphalaria). O nimero de
recursos hidricos e os demais parametros se mantiveram inalterados. Para todas as simulacoes
apresentadas nesta sessdo, o nimero de agentes humanos é de 300 individuos.

A primeira simulagdo foi executada com um numero de 1000 agentes caramujos, o

resultado obtido ao término da simulacdo é demonstrado na Figura 26 a seguir.

Figura 26 : Estado final da simulacéo 3.1.

O resultado obtido pela simulacao 3.1, demonstra que a baixa densidade populacional
de caramujos nos recursos hidricos, foi o fator que ndao permitiu a dispersao da doenca. Isso
pode ser verificado a partir das regides de contagio bem caracteristicas e isoladas das regides
onde existem individuos sadios. Essa analise vale tanto para a populagdo de vetores caramujos
como também para a populacdo de humanos. Apesar disso, existiram ainda uma parcela
significativa de humanos contaminados (13%)

As préximas simulagdes (simulacdo 3.2, 3.3 e 3.4) apresentardo 2000, 4000 e 8000
agentes caramujos respectivamente. O resultado final de cada uma dessas simulagdes serdo

apresentados nas figuras 27, 28 e 29.



Figura 27 : Estado final da simulag&o 3.2.

Figura 28 : Estado intermediario da simulag&o 3.3.

47



48

Figura 29 : Estado intermediario da simulacéo 3.4.

Por fim, observa-se que o aumento na populacao de caramujos, facilita a disseminacao
de individuos contaminados na populacdo humana. Isso se deve ao aumento significativo de
individuos da populacdo de cercéarias, aumentando a possibilidade de contagio a partir dos
individuos humanos. Este comportamento era esperado, pois o elevado nimero de agentes
facilita a propagacao da informacao, como discutido ja anteriormente.

Em geral, os resultados obtidos a partir do simulador nesta sessdo, demonstraram que
o fator localidade é determinante para o contagio, e este fator é influenciado pela densidade

populacional de vetores encontrados ao longo do espaco geografico.
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6. CONCLUSAO

Este trabalho teve por objetivo o desenvolvimento de um simulador que representasse
de maneira eficaz o problema do contagio da doenca da esquistossomose, considerando-se a
interacdo entre as populacdes de vetores e parasitas.

Um modelo matematico e computacional foi desenvolvido de modo a tornar possivel a
simulacdo deste problema. Além disso, a arquitetura do simulador foi implementada de modo
a reduzir, dentro do possivel, o acoplamento entre as classes. Isso pdde ser possivel a partir da
adocdao do modelo MVC. A arquitetura do simulador foi implementada a partir de uma
estrutura WEB, considerando-se o uso da tecnologia JSP e de Servlets.

Outro aspecto considerado na concepcdo do simulador se deve a forma com que o
usuario configura os parametros chave para o simulador.

Com relacdo a precisdao do modelo, o simulador foi submetido a uma série de testes
verificando diversos parametros, e de forma geral, o simulador foi validado demonstrando que
o mesmo representa adequadamente o realidade do contagio. Contudo, ainda nenhum dado
real foi submetido a teste no simulador.

Um fato a ser considerado se deve ao elevado tempo de execucdo para cada cenario
de simulacdo que apresentam um elevado nimero de agentes. Observou-se que mesmo 0s
cenarios onde um menor nimero de agentes foi utilizado, apresentaram tempos de execucao

da ordem de 30 a 60 min.

SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS.

* Desenvolver um estudo para aplicar técnicas de paralelizacdo ao sistema.
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Modelar outros recursos do ambiente para agentes humanos e caramujos.

Modificar o modelo de modo que o tempo de vida das espécies de caramujos varie ao
longo do tempo.

Aplicar outras técnicas de calculo numérico as equagdes diferencias.

Modificar o modelo levando em consideracdo medidas profilaticas as populacdes de
humanos.

Modificar o modelo de simulacdo da levando em consideracdo aspectos sociais e
educacionais.

Desenvolver um experimento para validar o simulador utilizando dados reais.

Aplicar o modelo de multiagentes a outros sistemas complexos, ou dinamicas
populacionais.

Estabelecer mecanismos para integrar dados geograficos ao sistema multiagente.
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