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RESUMO

Neste trabalho apresentamos uma discussao e os resultados obtidos da simulagao
de disseminacdo de doencas utilizando o método de Monte Carlo. O modelo de
disseminacéo € o modelo SIR Epidémico e apresenta como principal caracteristica a
evolucdo da doencga entre individuos da populacdo subdivididos em trés grupos: os
susceptiveis (S), infectados (I) e recuperados (R). A técnica utilizada estd baseada
na introducdo de probabilidades de transicdo S—>1 e I2>R para fazer propagar a
doenca, sendo elas governadas por uma distribuicdo de Poisson. A simulacdo da
disseminagcdo das doencas baseou-se no método randémico introduzido, levando
em conta dois parametros basicos do modelo: o poder de infec¢cdo e tempo médio
da doenca. Considerando valores apropriados desses parametros, os resultados
obtidos sdo apresentados graficamente e a analise destes resultados fornece
informacdes de como um grupo de individuos reage as mudancas destes

parametros e quais as chances de uma doenca transformar-se em uma pandemia.

Palavras Chave: Epidemias, Modelo SIR, Monte Carlo, Rede de Numeros Aleatorios.



Abstract

In this work we present a discussion and the results of the simulation of
disease spread using the Monte Carlo method. The dissemination model is the SIR
model and presents as main characteristic the disease evolution among individuals
of the population subdivided into three groups: susceptible (S), infected (I) and
recovered (R). The technique used is based on the introduction of transition
probabilities S - | and I-> R to do the spread of the disease, they are governed by a
Poisson distribution. The simulation of the spread of disease was based on the
randomness introduced, taking into account two basic parameters of the model, the
power of infection and average time of the disease. Considering appropriate values
of these parameters, the results are presented graphically and analysis of these
results gives information on a group of individuals react to the changes of these

parameters and what are the chances of a disease becoming a pandemic.

Keywords: Epidemics, SIR model, Monte Carlo, Random Social Network.
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1. Introducéao

A epidemiologia pode ser considerada como a ciéncia que estuda a
distribuicdo e implicacbes das doencas, como morte, impacto social e financeiro,
relacionados com a saude da populacdo como um todo (LAST, 1986). Ja a epidemia
caracteriza-se pela incidéncia em um curto espaco de tempo de um grande namero
de casos de uma doenca, altamente transmissivel em uma determinada area

geografica ou grupo populacional (CRUZ, 2011).

As grandes epidemias da historia foram ocasionadas por gripes, que podem
ser caracterizadas como uma doenca aguda e infecciosa causada por virus. As mais
recorrentes sdo as conhecidas como influenzas. O primeiro relato da ocorréncia de
uma epidemia deve-se a Hipocrates (2000 anos a.C.), onde ele registrou que fatores
ambientais eram agentes que interferiam na ocorréncia de doencas (CRUZ, 2011). A
epidemia relatada por Hipocrates foi uma epidemia gripal (GOULART, 2003).
Existem relatos na historia de grandes epidemias gripais, como a ocorrida na Europa
em 1510, onde foram raros 0s paises europeus que ndo sentiram seus efeitos
(GOULART, 2003). No Brasil o primeiro relato de casos de gripe é de 1552, e estes
ocorreram no estado de Pernambuco. Porém, a primeira epidemia ocorreu no Rio de
Janeiro em 1559, ocasionando a morte de varios escravos (FILHO, 1991). O
primeiro trabalho na historia a levar em conta de forma ampla, em grande escala, a
distribuicdo de uma doenca em certos grupos especificos da sociedade surgiu
apenas no século XIX, tendo como autor John Snow e no qual se estudava a

epidemia de coélera na Inglaterra (CRUZ, 2011).

A mais devastadora e famosa das epidemias ocorreu em 1918 e ficou
conhecida como gripe espanhola, ou gripe de 1918, segundo Cox & Subbarao
(2000). Ela matou aproximadamente 50 milhdes de pessoas pelo mundo
(GOULART, 2003). No Brasil a gripe espanhola chegou em meados de setembro de
1918 através de um navio chamado La Plata, navio este que levava médicos
brasileiros para o continente africano, onde iriam trabalhar no combate de doencas
comuns naquele continente (GOULART, 2003). Ao desembarcar no porto de Dakar
em Senegal, o navio teve contato com a doenca e no regresso, seus tripulantes

trouxeram-na para o Brasil.
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Recentemente tivemos grandes epidemias gripais como a provocada pelo
virus H1N1, que se espalhou por todos os continentes com cerca de 77 mil casos
confirmados e 330 mortes registrados em 2009 (ORGANIZACAO MUNDIAL DE
SAUDE, 2011). Outra importante epidemia foi a chamada gripe aviaria que apareceu
principalmente na Asia, e teve uma taxa de mortalidade incrivelmente alta, em torno
de 58.5% (ORGANIZAQAO MUNDIAL DE SAUDE, 2011).

De acordo com o Instituto Oswaldo Cruz (2011), ocorrem anualmente cerca
de 600 milhdes de casos de influenza, acometendo com a frequéncia de duas ou
trés vezes uma mesma pessoa. Ela possui uma taxa de mortalidade que varia em
torno de dois a cinco por cento e atinge o seu auge em um periodo de
aproximadamente 2 a 3 meses. Em seguida tem uma regressao vagarosa e
gradativa (INSTITUTO OSWALDO CRUZ, 2011).

A figura 1, mostra as principais epidemias ocorridas no século XX e inicio do

século XXI, assim como os virus associados a elas.
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Gripe Espanhola:
1618 2
Wirus — FLU A H1N1
Gripe Asiatica:
1957 5
Wirus — FLU A HZMZ
Gripe de Hong Kong:
1968 5
Virus — FLU A H3MZ
Gripe Russa:
1977 =
Wirus — FLU A H3NZ
Gripe do Frango:
1997 =
Virus — FLU A HSN1
Gripe Suina:
2008 N
Wirus — FLU A& H1M1

Figura 1: Principais epidemias do ultimo século.

Com as recorrentes epidemias e principalmente apds o trabalho de John
Snow, observou-se gque os estudos epidemiologicos devem ser realizados de forma
generalizada, levando em conta aspectos biolédgicos, fisicos, quimicos, sociais e
politicos. Assim surgiu a necessidade de conhecer e modelar a disseminagdo de
epidemias, 0 que gerou um novo ramo da pesquisa conhecido como Epidemiologia
Matematica (DIEKMANN, 2000), que estuda de forma quantitativa a distribuicdo dos
fendbmenos de saude e doencas, e avalia a eficacia de intervencbes em saude
publica (CLANCY, 1999).

Atualmente os modelos de disseminacdo de doencas sao divididos em duas
categorias. Na primeira sdo colocados os modelos Epidémicos, ou seja, modelos

que descrevem surtos rapidos, geralmente com duracg&o inferior a um ano, para este
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modelo pode-se citar como exemplo a gripe espanhola que teve uma duracao de
alguns meses e foi erradicada. Ja na segunda, sao levados em conta os Endémicos,
modelos utilizados para descrever doencas que agem por um longo periodo sobre a
populacdo, como a catapora, doenca que existe a muitos anos. Nos modelos
endémicos geralmente aparece a renovacao de susceptiveis a doenca devido ao

nascimento de novos individuos.

A principal contribuicAo deste trabalho € estudar e testar o modelo SIR
investigando a relacdo entre disseminacéo de doencas e parametros previamente
estabelecidos no modelo. Através do bindmio, disseminacao-parametros, analisa-se
a possibilidade de uma doenca apresentar ou ndo um potencial pandémico. Para

iSSO, SA0 necessarios:

» O estudo e aprendizagem do método conhecido como Monte Carlo, incluindo
a aplicacdo do método em um problema dinamico.

» Estudo e compressdo de modelos matematicos com énfase aos modelos de
disseminacao de doencas.

» Estudo de processos estocasticos visando compreender a sua importancia e

a sua grande aplicabilidade.
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2. Modelagem Matematica

Modelos matematicos sdo propostos com o objetivo de se tentar descrever e
reproduzir através de equacdes o comportamento de um sistema. Assim,
ferramentas matematicas e equacbBes podem ser adaptadas para a é&rea do
conhecimento de interesse, no caso da epidemiologia, possibilitando que se
obtenham informacfes qualitativas e quantitativas da evolucdo de uma epidemia.
Os resultados obtidos sao importantissimos e podem ser utilizados no combate e
prevencao de uma doenca. Além disso, podem ser utilizados na analise da evolugéo
de uma doenca ou mesmo para a previsdo de comportamento inesperado e
indesejado de uma epidemia. E fundamental que os modelos levem em

consideracao as interacdes entre individuos, populacées e ambiente (CRUZ, 2011).

Segundo Chubb & Jacobsen (2010), os modelos utilizados para epidemias nos
dias atuais tém como principal objetivo avaliar como os individuos de uma populagéo
interagem com as epidemias. E importante ressaltar que os modelos que descrevem
as epidemias devem conter e obedecer a regras de difusdo bem estabelecidas,
regras que dependem exclusivamente da doenca, permitindo resultados para as
diferentes epidemias e, portanto possibilitar o preparo de estratégias eficazes para o

combate de epidemias na populacéo.

Os principais enfoques dos modelos matematicos sdo 0s processos de
infeccdo e imunizacdo e uma vez estudados os parametros de uma epidemia, como
tempo médio de infeccdo de individuo, probabilidade de infeccdo, taxa de
mortalidade, torna-se possivel fazer previsdes e até mesmo encontrar uma forma de
combate eficaz. Devido a estes fatos o estudo de modelagem epidemioldgica tem
crescido cada vez mais e contribuido para as ciéncias da saude de forma geral, bem
como para as areas de biologia, bioinformatica, medicina, politicas publicas entre
outras (TEMIME; HEJBLUM; SETBON e VALLERON, 2007).

Entretanto, a criagdo destes modelos néo é facil, muitos fatores influenciam o
modo como a doenca se espalha, na figura 2, observamos diversos fatores que

devem ser levados em conta para a criacdo de um bom modelo.
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Prooessos Mgtn;clilsdieia Politica de
Bioldgicos retodoragl Salide Plblica
Epidemioldgica
Fisiologia Estudo e Interpretacio Estimativa
Planejamento de Resultados de Risco
. Geraclo de Andlise de Pred ad dos
Ecologia 1 Hing — — Efeitosde
Ipoteses Dados Intervenches
| | Dindmica | | Geracio de Andlisa | | Acﬁiltige 32 ||
Populacional Hipdteses Causal Eﬂdémru:ia
Dindmica da Simulagio o
— Transmissdo — ;‘?Stﬁiﬂi de Situaches p[';ew.‘n'?,ﬂ‘f —
da Infecgio Ro Complexas ecisa0
Estimacao
d“é‘"‘zg’?r Previsdo de
u - -
[ | Estudode Emergencals
Outros g
Pardmetros
Alternativas
para o Campo
de Estudo

Figura 2: Exemplo do uso de modelo epidemioldgico. (CRUZ, 2011)

Hoje existem varios modelos matematicos para proliferacdo de doenca, e a
escolha de um modelo deve ser feita levando em conta o tipo de epidemia ou
doenca a se estudar (BOTARI, 2009). Como exemplos de modelos podemos citar
IBM, MSEIR, SIRS, SEIR, SIS, SI entre outros. Nos modelos acima as siglas

significam

e |IBM: Individual Based Model, ou Modelo Baseado no Individuo ou
Agente. Este modelo se baseia na relagéo do individuo com a sociedade e
tentar descrever o comportamento de uma doenca através dos contatos
gue o individuo doente possa ter com os seus conhecidos (CRUZ, 2011).

e SEIR: Susceptible individuals, latent individuals, infectious individuals,
recovered individuals. Este modelo se baseia na divisdo da populagdo em
quatro grupos, no primeiro 0s susceptiveis a adquirir a doenca, no
segundo os individuos que possuem a doenca, mas ainda no estagio de

laténcia, no terceiro 0s que possuem a doenca no estado aparente



16

(infectados), e no quarto os que ja se recuperaram da doenca e nédo
podem mais adquiri-la (LI e YU, 2006).

e MSEIR: individual passively immune, Susceptible individuals, latent
individuals, infectious individuals, recovered individuals. No modelo existe
a divisdo da populacdo em 5 grupos, onde o primeiro é dos individuos
passivamente imunes, ou seja nunca pegaram a doenca e nem tomaram a
vacina mas por alguma caracteristica passiva eles jamais terdo a doenca.
Os outros grupos séo idénticos aos grupos pertencentes ao modelo SEIR
(INABA, 2007).

e SIR: Susceptible individuals, infectious individuals, recovered
individuals. Prega a divisdo da populagdo em trés grupos distintos: No
primeiro 0s susceptiveis a adquirir a doenca, no segundo 0s que possuem
a doenca (infectados), e no terceiro 0s que ja se recuperaram da doenca e
nao podem mais adquiri-la (KERMACK e MCKENDRICK, 1927).

e SIRS: Susceptible individuals, infectious individuals, recovered
individuals, susceptible individuals. De forma anéloga a anterior, 0 modelo
divide a populacdo em trés grupos: No primeiro os susceptiveis a adquirir
a doenca, no segundo os que possuem a doenca (infectados), e no
terceiro os que ja se recuperaram da doenca. Ha, porém uma diferenca os
individuos agora podem ou nédo voltar a pegar a doenca e caso eles
voltem a ficar imunes s&o recolocados no primeiro grupo (SOUZA e TOME
,2010).

e SIS: Susceptible individuals, infectious individuals, Susceptible
individuals. Nesse tipo de modelo existe a divisdo da populacdo em dois
grupos apenas: No primeiro os susceptiveis a adquirir a doenca, no
segundo os que possuem a doenca (infectados). Quando os individuos se
recuperam da doenca eles automaticamente voltam para o primeiro grupo
(BAILEY, 1975).
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2.1. Modelo SIR

Um passo importante para a descricdo evolutiva de uma doenca € escolher
de forma adequada o modelo a ser utilizado. O modelo depende fundamentalmente
da doenca, visto que cada uma possui suas regras proprias de transmissao e seu

periodo de incubacé&o entre outros aspectos (BOTARI, 2009).

Neste trabalho estudamos o modelo conhecido como SIR, ele é um modelo
muito utilizado para descrever doencas que possuem como forma de transmissao de
contato viral, como sarampo e rubéola. Neste tipo de doenca o individuo susceptivel
é infectado pelo virus, permanece doente por um tempo e em seguida ele se
recupera ndo podendo mais adoecer com a mesma doenca. O modelo possui
diversas aplicacdes e pode-se encontrar na literatura muitos trabalhos, como o de
Rizzo et al (2011) onde foi estudada a dindmica de transmissdo da epidemia
conhecida como Gripe Espanhola ocorrida em Florenca na Italia. Neste trabalho foi
reproduzido o cenario que ocorreu em Florenca entre os anos de 1918 e 1919

devido a gripe espanhola, mostrando-se assim a validade do modelo SIR.

Ja no trabalho de Zamanet al (2009), estuda-se de que forma o sistema (um
grupo fechado de pessoas, onde ndo ocorre morte ou nascimento) reage com a
introducdo de um tempo de espera (“delay”), tempo em que a pessoa fica com a
doenca, mostrando que com este tempo pode-se otimizar a simulacado e melhorar a
estimativa teorica para algumas doencas especificas. Zamanet al (2008) estuda
ainda como o0 sistema reage quando se introduz uma vacinacdo constante no
sistema. Neste trabalho ele mostra quais séo as condi¢cdes para que o sistema seja
considerado estavel. Ele mostra também como o processo de vacinagdo pode

interferir nesta relacdo de estabilidade.

Korobeinikov (2006) verificou como reage uma populagcdo que tem como
caracteristica a sua constancia a uma taxa de infeccdo néo linear. Ele mostrou que
para este tipo de situacdo o modelo SIR exibe estados de equilibrio assintoticamente
estaveis e assim avaliou a dependéncia dos parametros da doenca, onde o0s
parametros sdo tempo meédio de infeccdo e taxa de transmissdo da doenca. Ela
pode convergir e ndo se tornar uma epidemia ou pode ainda dependo dos
parametros, ndo convergir e se tornar uma epidemia em potencial caso ndo haja

controle externo.
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Finalmente outra importante utilizagdo do modelo SIR, que foi amplamente
estudado nos anos noventa, foi o estudo da propagacdo dinamica de doencas

sexualmente transmissiveis (GALLOP, 1999).

Na figura 3, podemos observar o fluxograma do modelo SIR mais geral, onde

é levado em conta, todas as variaveis do modelo como morte, nascimento,

vacinagao entre outros.

vaccination

infection
S —

I:Jlal:[ult

o o
Y () & (2]
o %«? o Yﬁ%
c =
[} ] [ )]
o @
vaccination
births , infection
Su:hil-:j " Iqu:hill:!
o o
@‘%

Figura 3: Sistema SIR mais complexo possivel (CHUBB e JACOBSEN, 2010).

Buscando entender e estudar mais a dinamica de proliferacdo das doencas
com padréo viral, como as doencas citadas acima, o trabalho apresentado tratard o
modelo SIR Epidémico, aquele em que a populagéo ndo varia. Neste modelo ocorre

a divisdo em trés grupos de personagens.

S: Susceptiveis. Neste grupo estdo as pessoas saudaveis, mas que estao

pré-dispostas a adquirir a doenca através de contato com as pessoas doentes.

I: Infectados. As pessoas que no intervalo de tempo t considerado, estao

doentes e podem transmitir a doenca para o grupo dos susceptiveis, através de

contato.
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R: Recuperados. No ultimo grupo sao colocadas as pessoas que se curaram
da doenca ou recebem vacina e ndo podem mais adquiri-la, pois se tornaram

imunes.

2.1.1. Modelo SIR Epidémico

Neste modelo ndo h& variagcdo da populacdo, ou seja, a soma entre 0s
susceptiveis, infectados e recuperados € uma constante denominada como N no
presente trabalho. O modelo impde que a taxa de nascimento e de morte sao
estritamente as mesmas e, que todas as pessoas que morrem estavam no grupo

dos susceptiveis e 0s que nascem sao susceptiveis.

Sendo assim, o modelo SIR epidémico é descrito através das equacdes

ds _ A S(0) =S, =0 1
dt~ N '’ — 20 = €Y
dI—ASI 1 10)=1, =20 2
a_ n~n = o = (2)
PR_ R(0)= R, =0 3
a7 0 <

onde:

e A=cP

e A\ = chamado de poder de infeccdo, e se da através do produto entre o
namero de contatos e a probabilidade de ocorréncia.

e y = taxa de recuperados, ou seja, imunizados. Podemos ainda interpretar (1/y)
como o tempo médio da doenca nos individuos do sistema.

e t=tempo (em unidade de medida para taxa de mudancga de S, | e R).

e [3 = probabilidade de se adquirir a doenga apés um contato com uma pessoa
doente.

e C = numero médio de contatos por unidade de tempo.

O problema mais fundamental quando se propbe a modelagem de uma
doenca, é saber se ela tem potencial epidemiologico para se tornar um problema

social. Um grande numero de pessoas que adoecem simultaneamente pode gerar
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problemas em todas as esferas de organizacdo social. Este potencial € medido
através de uma nova variavel conhecida como rq. Para o caso do SIR Epidémico, rg

é definido como:

_B_

T
Y

A
— (4).
14

Consideramos ro como um valor escalar para a equacéo (1) (GALLOP, 1999),
e sendo muito importante, sera discutido mais adiante juntamente com a discusséo

dos resultados.

Doenga | Localizagao Geografica | Periodo |

Sarampo Reino Unido 1950-68 | 16-18
Ontario, Canada 1913-13 | 11-12

Rubéola Reino Unido 1960-70 | 6-7
Polonia 1970-7 | 11-12
Gambia 1976 | 15-16

Poliomielite Estados Unidos 1955 5-6

Holanda 1960 6-7

HIV (Tipo I) Reino Unido 1981-5 2-5

(Homossexuais masculinos)
Nairobi, Kénia 1981-5 | 11-12
(Prostitutas)
Kampala, Uganda 1985-7 | 10-11
(Heterossexuais)

Tabela 1: Estimativas de ry para alguns casos de epidemias (ALVARENGA, 2008).

2.1.2. Modelo SIR Endémico

Neste modelo ocorre a variacdo de populacao, ou seja, as taxas de morte e
nascimento sao diferentes. No sistema, as pessoas que nascem Sao0 susceptiveis e
os individuos que sofrem Obito pode estar localizado em qualquer um dos trés

estados, S, | ou R.

Seguindo as condi¢bes impostas acima, pode-se escrever um sistema de
equacdes que descreve tal dindmica. Estas equacdes sdo conhecidas como

Equacbes do Modelo SIR com variacao populacional e sdo dadas por:
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“ N — uS AIS 5(0)=S, =0 5
a - YT R T TN =0 2 (5)
a_MS_ 10)=1, > 0 (6)
dR

— = V- iR, R(0)= R, =0 ()

“ ”»

onde o novo parametro “y” representa a taxa de nascimento/morte da populagao.

Para este sistema o valor de rg € definido como

cf A

y+u y+u

To
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3. Monte Carlo

Com o objetivo de controlar os parametros e simular a difuséo de uma
doenca, usamos o0 método conhecido como Monte Carlo, para assim simular
numericamente o processo de difusdo através de um método ndo deterministico. O
método de Monte Carlo € um método numérico, que utiliza sequéncia de numeros

aleatorios visando o controle de um sistema especifico (CAGNIN, 2010).

O método Monte Carlo pode ser aplicado a inumeros sistemas fisicos
diferentes, e com ele podemos estudar e caracterizar as propriedades de interacéo
de um sistema fisico com 0s seus componentes, tais como o comportamento de
materiais magnéticos, ligas metalicas, superficies absorventes, polimeros, fluidos em
geral entre outros (LANDAU & BINDER, 2005) e no caso deste trabalho, o estudo
dindmico para disseminacdo de doencas. Ele € na realidade utilizado em diversos
ramos da ciéncia, e ndo apenas na fisica, o método pode ser utilizado tanto em
problemas que tradicionalmente sdo tratados como deterministico quanto nos
modelos de natureza estocastica (Cagnin 2010). Este método tem uma
caracteristica aleatoria intrinseca e dai vem a origem de seu nome, pois Monte Carlo
€ uma cidade pertencente a Ménaco, mundialmente conhecida como a capital
mundial dos jogos de azar.

O método é geralmente utilizado para a resolugcédo de problemas onde existem
muitos graus de liberdade ou para problemas que possuam acoplamento muatuo
entre 0s integrantes. Se o sistema é descrito por um grande numero de equacdes
para descrevé-lo, a solucdo analitica é praticamente impossivel, sendo necessario

aplicar métodos numéricos como Monte Carlo, por exemplo (CAGNIN, 2010).

O algoritmo de Metropolis € provavelmente o mais conhecido entre todos o0s
métodos de Monte Carlo. Ele é explorado principalmente por tornar muito simples as
visitas aos estados acessiveis de um sistema em equilibrio térmico com um banho
térmico, ndo havendo a necessidade de se levar em conta a enorme quantidade de
estados possiveis de um sistema fisico (CAGNIN, 2010).

Na figura abaixo (figura 4), podemos observar o fluxograma representando o

algoritmo de Metropolis.
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— | Variagdes aleatorias (posigdes e orientacoes) “

s

PASSO MC dE<0? Aceita .

NAOl

Numero aleatorio A entre 0 e [

B

exp(-dE/kT) > A

lsm

Aceita

Figura 4: Fluxograma representando o algoritmo de Metropolis.

Para casos especificos de sistemas canbnicos em equilibrio térmico, com as
energias dos estados dadas por um espectro discreto {E; E,,..., En}, a probabilidade
pi de se acessar um estado de energia E; é dada pelo fator de Boltzmann,

1 ZEi

pi = ZeKBT, (9)

onde:

e T = Valor absoluto da Temperatura.
e Kg= Constante de Boltzmann.

e E; = Energia no estado i.

A quantidade Z é denominada funcédo de particdo do sistema e dada por

Z=Y,e Eukr,

Com este procedimento, deseja-se assegurar que cada estado seja
representado pela sua respectiva importancia, permitindo que as quantidades
termodinamicas de interesse possam ser calculadas com sucesso. O algoritmo de
Metropolis foi utilizado como base para a realizacdo deste trabalho, através dele
montamos um algoritmo que pudesse tornar o modelo SIR estocastico, para isto nos
focamos basicamente na parte em que o algoritmo de Metropolis nos diz sobre a

probabilidade do evento apresentar sucesso ou a falha na sua execucao.
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3.1. Método de Monte Carlo e o principio de Markov.

Para problemas envolvendo a dindmica de Monte Carlo, a andlise e a
introducdo do método Monte Carlo devem ser efetuadas em duas etapas, ambas
importantes e que serdo apresentadas neste topico. Na primeira etapa, o método
Monte Carlo e sua andlise, considerando a evolucdo temporal de um sistema, seréo
apresentadas através de seus niveis microscépicos, e na segunda etapa, algumas
aproximacdes serdo adotadas e o método sera aplicado para estudar um sistema a

nivel mesoscopico .

Considerando p;i(i,t) como a probabilidade de se encontrar o sistema no
estado i em um instante de tempo t, e o (i=j) como sendo a probabilidade de
transicdo por unidade de tempo para que o sistema mude do estado microscopico i
para 0 j em um intervalo de tempo At, através do principio Markoviano, pode-se

escrever a probabilidade no instante t + At como sendo

p(i,t +At) = p(i, £) + Zp(i,t).w(i S — Zp(i, 0.0 = 0)|. At (10).
J J

Agora analisando a equacédo (10), para o caso onde At—>0, segundo a
equacdao do principio Markoviano, e segundo o procedimento descrito por Aiello et al.

(2000), pode-se escrever a equagao como

dpc(lit' 2= Zw(i - -G, t) — Qi(©).p(Q, 1), an
J#Fl

onde

0;(t) = Z w(j - iQ). (12

J

A partir deste ponto, o problema pode ser tratado em duas etapas: na primeira
considera-se 0 caso envolvendo niveis microscéopicos e na segunda a sua aplicacéo

para um caso a nivel mesoscopico.
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3.1.1. Caso de niveis microscopicos

Se for considerado que em um instante particular t o sistema esti
exclusivamente no estado i, pode-se adotar um tratamento estocastico para a

evolucdo do sistema, se duas questdes forem respondidas. Séo elas

e Qual é a probabilidade do sistema permanecer no mesmo estado i em um
intervalo de tempo At, antes de mudar para outro estado k qualquer.

e Como escolher o préximo estado permitido a partir do estado k.

7

Para responder as duas questdes, € necessario introduzir o conceito de
tempo de espera, e para tal introduz-se a distribuicdo de Poisson, definida por

-r.t

p(x,t) = (r.t)*. (13)

x! '’
onde:

e X = numero de eventos que ocorre em um intervalo de tempo At
e r = ¢é ataxa de eventos possiveis (nUmero de eventos por intervalo de tempo
At).

Pode ser facilmente observado que a probabilidade de n&o ocorrer um evento

antes do instante t, € dada por
p(x=0,t) = e, (14)

e portanto, a probabilidade de acontecer o primeiro evento, denominada Q, é dada

por 1 (probabilidade total) menos a probabilidade de néo ocorrer evento.
Q=1- e—T-t, (15)

O valor da densidade de probabilidade pode ser encontrado tomando a
equacao (15) e a sua derivada no instante t. Agora, pode-se definir uma nova
equacdo, a da densidade de probabilidade f,, de tempo de espera entre dois
eventos sucessivos, como sendo

dq

fw=d_

y (16).
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Ainda considerando que em um instante t, todo sistema esteja no estado
denominado i, podemos escrever uma probabilidade qi(t+t|t), sendo esta
probabilidade considerada como as chances do sistema permanecer no estado i
apos um intervalo de tempo 7. Introduzindo esta probabilidade na equacgédo (11),
juntamente com a consideracéo feita acima, temos:
dqi(t + 1|t
% = —Q;(t + 7).q;(t + T|D). 17)

Sabemos que a probabilidade do sistema estar no estado i no instante t é

dado por 1 (probabilidade total), sendo esta a condi¢éo inicial aplicada ao problema.

Assim,
q;(t]t) = 1 set=0. (18)

Resolvendo a equacao (17) com a consideracao feita na equacao (18), chegamos a

expressao.

t+t

q;(t +t|t) = exp —f dt'. Q;(t") (19)
t

gue combinando com a equacéo (17) fornece,

t+t

pi(t+tlt) = Qi(t+1).exp —f dt'. Q;(t"H], (20)

aq;(t+t|t)

onde, p;(t +t|t) = o

Supondo que Q; ndo dependa do tempo, ou seja, supondo que esta
passagem do estado i para outro j ndo depende do instante de tempo especifico,

mas sim de um intervalo de tempo At, podemos resolver a equacgao (20) como
pi(t +1|t) = Q;eCHD, (21).

O método empregado até o momento é geral e muito interessante. Entretanto,
a aplicagcao direta das equagbes acima, sobretudo a equacdo (21), torna-se
complexa ja que requer uma descricdo detalhada de todas as probabilidades de

transicdo {w(j—=i)} envolvendo os estados microscopicos i para a obtencdo da
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funcdo Q;, e assim construir um arranjo adequado para a evolucado temporal dos
acontecimentos. Tratando-se de um sistema microscopico, o numero de estados
acessiveis forma um espectro imenso e praticamente impossivel de ser totalmente
especificado, tornando muito dificil o calculo de Q;. Entretanto o método pode ser
aplicado para investigar sistemas simples, como alguns modelos de Ising (PRADOS
et. al., 1997), por serem de facil descricdo. Assim, para problemas com muitos
estados e com probabilidade de transicdo {w(j—i)} de dificil solucdo, temos a
alternativa de tratar o problema como sendo um sistema mesoscopico, como

veremos a seguir.

3.1.2. Caso de niveis mesoscOpicos

Para a aplicagdo do método apresentado para sistemas descritos em escala

mesoscoépica, precisamos fazer trés consideracodes:

e A probabilidade de transicdo entre 0s eventos sucessivos, designados para
um dado problema, deve se basear em uma dinamica hierarquica, ou seja,
um estado é construido a partir do seu anterior.

e O tempo entre a ocorréncia de dois eventos € dado a partir de uma
distribuicdo de probabilidade bem definida, e jamais pode violar esta
distribuicéo.

e Cada evento que ocorre tem sua independéncia garantida.

Analisando as trés condi¢cbes acima, vemos que a primeira e a terceira
condicdo nos fala sobre a construcdo do préximo evento, enquanto a segunda

condicao imposta analisa a validade da construcdo apds ela ja ter sido feita.

Em um nivel mesoscopico, podemos imaginar um processo Markoviano
baseado em “falha” e “sucesso” de eventos no qual os eventos ocorrendo no
instante tp+At sejam efetivamente independentes dos eventos que ocorreram antes

do instante tp. Isso é mostrado em detalhes no trabalho de Aiello et al. (2000).

Reproduziremos aqui as passagens matematicas importantes da discussao.

Para introduzir o nivel mesoscopico, primeiro focamos o sistema em um nivel
microscopico, em seguida permitimos a subdivisdo do tempo t em n intervalos

idénticos e suficientemente pequenos denominados At, tal que a probabilidade de
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mais de um evento de sucesso microscopico ocorrer no intervalo de tempo At seja

negligenciada.

Agora, se nq < n eventos ocorrerem no tempo t = nAt, no limite para pequeno
At e grande n, uma taxa média r de eventos pode ser definida como a raz&o entre o

namero ny € 0 numero total n de intervalos por unidade de tempo At, sendo assim,

r= "T‘" Também se no tempo t assumirmos que qualquer intervalo de tempo At

sempre tem a mesma probabilidade rAt de conter um evento, existem C,, =

maneiras de organizar nq eventos em um total de n intervalos. Portanto, a

(n—ng)! ng

probabilidade p(ng), de nq eventos possam ocorrer em um tempo t €
p(ng, t) = Cpp, (rAt)"(1 — rAt)" e, (22).

Analisando a equacdo (22) vemos que a probabilidade para que nenhum

evento ocorra no tempo té
p(ng =0,t) = (1 —7rA)", (23).

E para o caso onde rAt->0, a probabilidade torna-se p(0) = e~". Portanto, a

probabilidade de se obter o primeiro sucesso antes dotempoté Q=1— e " e a
densidade de probabilidade f,, = % do tempo de espera entre dois sucessivos

eventos € dado por
fw=re’ ", (24).

No limite onde At->0 e N>, a equacgéo 22 torna-se a distribuicdo de Poisson

-r.t

pne,t) = (" —, (25),

ar

E para uma colecéo n eventos independentes, definimos

—Tj.t

p(ne,t) = (rj-t)”e-e , (26)

Nn,!
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n

[ ] nez a=1

n,= soma de todos os eventos que ocorreram em cada processo
(intervalo de tempo t). Cada ne (n.=0,1,2,3,...) pode ser considerado como
governado por uma taxa media r;.

n

e 1, = Y,_17, = € a taxa total de eventos com sucesso, com rq sendo a taxa

para cada um dos n eventos.

E importante ressaltar que as aproximacgdes (microscopicas e mesoscopicas)
expostas acima, sdo feitas para um tempo de “delay” entre dois eventos
consecutivos e sdo determinados estocasticamente por uma distribuicdo do tipo
exponencial. Em ambos os casos, podemos ver que foram feitas basicamente as
mesmas consideracdes e por isso observamos uma grande semelhanca entre 0s

dois métodos.

Para o caso microscopico, o tempo t; de permanéncia no estado i é
determinado primeiro e entdo o proximo estado é escolhido através da taxa de

wi-

transmissdo normalizada por P(j,7) = Tl) Para alcancar este feito, o estado {i} e

a probabilidade de transicéo {w(j — i)} devem ser previamente ordenadas seguindo
algumas regras de construcdo hierarquicas. Na aproximagdo mesoscopica, a
probabilidade de transicdo e o novo estado séo inicialmente considerados através
de um critério hierarquico apropriado, baseado nas taxas médias, e s6 apenas o
tempo de permanéncia é determinado. O nivel mesoscopico pode ser aplicado em

uma diversidade muito grande de sistemas.

3.2. Monte Carlo aplicado ao Modelo SIR

Para aplicar a dinAmica de Monte Carlo ao estudo do Modelo SIR, precisamos
definir duas probabilidades distintas. A primeira € a probabilidade por unidade de
tempo para que os individuos susceptiveis do sistema passem do estado susceptivel
para o estado infectado (S—>1) e a segunda, € a probabilidade por unidade de tempo
para que os individuos infectados do sistema passem do estado infectado para o
estado recuperado (I-R). Assim chamaremos a primeira probabilidade de Ws e a

segunda de W, e elas séo escritas como:
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Al
Ws=—, (27)
W=y, (28)

e | = Numero de individuos infectados na simulacéo.
e y = Taxa de recuperados, ou seja, imunizados.
e A =Poder de infec¢ao da doenca.

e N = Numero total de individuos na simulacéo.

Para o caso especifico de transicbes durante a evolugdo dos eventos, a
chance de ocorrer a transicdo S—>1 é dada pelo produto W¢xQs , onde Qs é a

probabilidade do individuo S ter contato com algum individuo | e dada por

= S 29
QS - N! ( )

De forma andloga, podemos definir uma probabilidade Q, e dizer que a

probabilidade de ocorrer uma transicdo |1->R é dada pelo produto W, x Q,, onde

I

N (30).

Q=

Se pensarmos em um intervalo de tempo At qualquer, e que neste intervalo
de tempo tivermos um numero de N individuos, o numero de susceptiveis que se

tornaram infectados sera dado por
AS = Ws. Qs. N. At, (31).

Dividindo toda a equacgao por At e substituindo as equacgdes (27 e 29) na

equacao (31), obtemos

AS ALS (32)

At N’ '
De forma analoga chegamos a

AR

At
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Estas sdo as expressoes obtidas para descrever a dinamica por meio de um
processo estocéstico. Se compararmos as equacdes (32-33) com as equacodes (1 e
3), veremos que elas sdo compativeis e entdo podemos garantir a confiabilidade das

probabilidades Ws e W, propostos para descrever o processo estocastico.

Agora precisamos garantir que cada evento seja independente dos demais
eventos como j& previsto pela equagdo (26). Para tanto, assumimos um
acoplamento com um reservatorio externo, onde cada um dos eventos é o resultado
de uma sequéncia independente de ocorréncias através do sistema externo. Neste

sistema é incorporado um conjunto de probabilidades de transicdo chamado de & =
{Ws, Wi}

Estas probabilidades garantem uma solucdo estavel para o problema, mas
elas ndo garantem o principio hierarquico (BINDER, 2010). Necessitamos de um
segundo critério de selecdo de estados que garanta a existéncia de uma sequéncia
evolutiva de forma hierarquica no sistema. Para isso, considere a ocorréncia de um

evento a(S - I,I - R) e a probabilidade de transicéo p, dada por

We
Wméx ’

Pa = (34)

onde Wqe 9 ={ws, w}, € a probabilidade de transicéo para a ocorréncia do evento a e

Whax € 0 maior valor de W.
Exemplificando a equag&o acima vamos supor que tenhamos um sistema
com um total de S individuos susceptiveis. A probabilidade do individuo mudar de

estado por unidade de tempo é dado por:

AMS
P = pe.Q WsSN AIS _ N (35)
ts = Ps-Qs-N WmaxN ((115) + Iy) N - ()ﬁ +1 ) :

Analogamente, se houverem | individuos infectados, a probabilidade do

individuo mudar de estado por unidade de tempo é dado por

WiIN yIN vI
WméxN ((AIS) + I)/)N (ﬂﬁ-l- I )

P, = p;.Q;.N = (36)

onde:
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¢ P:s = Probabilidade total de transicédo do estado S para o estado | por unidade
de tempo.

e Py = Probabilidade total de transicdo do estado | para o estado R por unidade
de tempo.

¢ W = E a probabilidade méaxima possivel e é dado por W5, = W;Q; + WsQ,.

Para sabermos se um determinado evento ocorrerd ou ndo, basta que
sorteemos um numero qualquer (nimero randémico) entre 0 e 1, em seguida o
comparamos com a probabilidade Py, (onde a pode ser S ou I). Se o numero
sorteado for menor que Py, entdo o evento ocorrerd. Para o caso em que a=S,
ocorreram as transicbes S - S-1 e | - [+1. Para o caso em que a=l, temos | > I-1 e

R > R+1. Se o numero for maior que Py nada ocorrera.

Para o célculo do tempo, utilizamos a equacao (24) que nos mostra a
densidade de probabilidade dos eventos ocorrerem. A densidade de probabilidade é
dada através da distribuicdo de Poisson que foi a escolhida por nés para transformar

o0 modelo SIR em um processo estocastico.

E facil verificar que podemos reescrever a equacao (24) de forma que
1
te = —~In(Ry), (37)

onde:

e r para este caso é dado por (WsS + W)l),
e R,é€ um numero randdmico (0 mesmo utilizado acima para verificar se o
evento ocorrera),

e ty € 0tempo decorrido para cada processo.

Agora com as equacdes (35-37) podemos facilmente empregar o método

estocastico no modelo SIR.
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4. Resultados e Discussoes

Para a realizacdo dos ensaios apresentados abaixo utilizamos o sistema
como possuindo dez mil individuos (N), inicialmente escolhemos cinco individuos
doentes no sistema (I(0) = 5) e o valor de imunes ou recuperados inicialmente foi
sempre igual a zero (R(0) = 0). A partir dai empregamos variagao dos parametros A
e Y, com o objetivo de observar como os parametros mudam as simulagdes. As
simulacdes foram realizadas utilizando um software conhecido como Force, que usa
como compilador o GNU-Fortran e possui como linguagem de programacgao o
Fortran 77.

4.1. Avaliacdo do método empregado

Para verificar a validade do método utilizado para transformar as equacoes (1-
3) em equacdes estocasticas, resolvemos numericamente as mesmas equacoes,
como o auxilio do software Wolfram Mathematica7 e comparamos os resultados
obtidos com os resultados obtidos através do método Monte Carlo. Fizemos um
grafico com os resultados de ambos os métodos, numeérico e estocastico. Em

seguida sobrepomos os resultados e os analisamos. O gréafico pode ser visto abaixo.

10000 H
——Rnd
| ——Rnd
10000 5
Rnd
8000 —+— Deter
8000 — Deter
« g x £ A4 v T ~ ] Deter
8 65000 o 000 <
7]
@
o i
% 4000 -
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2000 _ i
01 = T f
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Gréfico 1: Comparacéo entre os dois métodos (numérico e randémico), para a realizacao foi

utilizado com parametro A=500 e y=10.
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Podemos ver que apesar do resultado estocéstico ndo ser exatamente igual
ao resultado numérico, ou seja, resultado que provém da solucdo das equacdes (1-
3) observamos que o método Monte Carlo fornece bons resultados. Temos uma
ligeira diferenca entre os resultados, entretanto ambos apresentam formas muito
semelhantes. Era esperada certa diferenca nos resultados por se tratar de um

resultado estocastico, baseado em nimeros randdmicos.

A solugcdo randémica apresenta as mesmas caracteristicas que a solucdes
numeéricas, e assim, este método pode ser utilizado para simular diversos casos de
doencas. Comparando os métodos podemos dizer que apesar de se tratar de uma
aproximacdo temos grandes vantagens em utilizar o método estocastico, 0 maior
deles é que ndo precisamos resolver analiticamente as equacfes para o modelo
SIR, 0 que néo é trivial, podemos ainda simular com grande rapidez e confiabilidade

as principais caracteristicas da doenca.

4.2. Caracterizacado do perigo pandémico através de rg

Resolvemos estudar o parametro ro com a finalidade de verificar qual a sua
influéncia no sistema e para isso, fizemos gréaficos com valores diferentes de rp € 0s
comparamos. Abaixo uma tabela mostrando os parametros utilizados para

construcéo do ro.

o A Y
100 100 1
25 125 5
7.5 75 10

5 1 0.2
2.5 10 4

1 5 5
0.75 12 9
0.25 7 28

Tabela 2: Parametros utilizados para construgéo dos graficos(2-4).
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Com os parametros expostos acima obtivemos os seguintes gréficos:

—-—r,=100
— —r=25
8000 r="7.3
—r—r=3
@ r=25
=} 0
@ 6000 4 =
8 o™
% r,=0.75
o — e =
o 4000 - r=025
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£
3
P
2000 -
o
0 15
Tempo (Semanas)
Gréfico 2: Varia¢do do nimero de individuos susceptiveis para diferentes valores de ro.
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=
=
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=
I 1
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Gréfico 3: Representa a variacdo no tempo dos individuos doentes para distintos rq.
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Grafico 4: Representa a curva dos recuperados para diferentes valores de r.

Os graficos acima nos mostram que o parametro ro € fundamental para a
simulacdo e observamos que para valores de ro abaixo ou igual 1, a doenca néo
consegue se propagar. Ja para valores de ro superiores, a doenca apresenta uma
propagacédo e que quanto maior for ro mais facilmente a doenca se propaga. A partir
dos graficos e da discussdo acima, observa-se que se o valor de ry satisfaz a
condigao rp > 1, temos uma grande possibilidade de ocorréncia de uma pandemia.
Este fato ja foi evidenciado por outros autores e podemos citar como exemplo Gallop

(1999) que realizou um estudo dos parametros para o modelo SIR.

No grafico para doentes observamos que para valores de ro abaixo de 1 a
doenca ndo se propaga e € desprezivel o numero de doentes no sistema. Um
exemplo se da para o caso onde rp = 0.1 onde vemos que em momento algum o
namero de doentes foi maior que o ndamero inicial e a doenca foi rapidamente

extinta.

Para valores de ro maiores que 1, observamos que todas as pessoas do
sistema acabam doentes e vimos ainda que, quanto maior for o valor de ro, maior € o
valor de pico dos doentes. Para ro = 100 chegamos a ter um total de 9461 doentes
simultaneamente, nimero muito alto se analisarmos que o sistema como um todo

apresenta 10000 individuos.
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4.3. O parametro A (Lambda)

Apdbs observar como o sistema reage ao valor de ro decidimos estudar qual o
efeito que cada parametro exerce para a construcdo do ro. Para isto comegamos
com o valor de A. Devemos lembrar que A é o poder de infeccdo da doenca, e €
resultado do produto entre a probabilidade de se adquirir a doenca por contato (B) e

0 numero de contatos por unidade de tempo (c).

Na simulagdo apresentada a seguir mantemos fixos os valores de y e

variamos A. Assim conseguimos observar a variagdo de rop e A com o valor de vy

fixado em 1.

lo A
0.1 0.1
0.5 0.5
0.75 0.75
1 1
2.5 2.5
7.5 7.5
25 25
100 100

Tabela 3: Valores de ry e A utilizados para a construgéo dos gréficos (5-7).

Com os valores acima geramos 0s seguintes graficos:

10000 — e
won - — rU=0.1

S ——,=05
N r,=0.75

8000

4200

r,=2.5
——r=73
'..I\ 145 rU=25
——r,=100

6000 ~

9550

4000

Numero de Pessoas

2000 +

T T T T T T
4 6 8 10

Tempo (Semanas)

Gréafico 5: Curva dos susceptiveis em funcdo do tempo para valores de ro, mantendo vy

constante e variando A.
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Através do gréfico para os susceptiveis, verificamos que a variacdo do
namero de individuos susceptiveis para diferentes valores de A, se da de forma
inversamente proporcional, ou seja, quanto maior é o valor de A, mais brusca € a
gueda do numero de susceptiveis. Para valores de A maiores que 25, o numero de
susceptiveis chega a zero em menos de uma semana, enquanto para o valor de A =

2.5 0 tempo para susceptiveis chegar a zero € de aproximadamente 9 semanas.

Como ja dito acima para valores de rq inferior ou igual a 1 ndo apresentam
uma relacdo pandémica e no sistema o0 numero de susceptiveis praticamente no

sofre alteracéo.

10000

—-—r=01
— —r=0.5
r,=0.75
——r=1
r=2.5
I =75
r,=25
—+—r,=100

8000

6000 o

U
4000 H

Numero de Pessoas

2000

Tempo (Semanas)

Gréfico 6: Representa a evolugdo do numero de doentes em funcdo do tempo para diferentes

ro, mantendo y constante e variando A.

O gréafico acima comprova novamente que quanto maior o valor de ro maior
também o valor de pico do nimero de individuos doentes no sistema e que para
valores de rp menores que 1 a simulacédo tem um final rapido e praticamente n&o
ocorrem pessoas doentes no sistema. Evidenciamos ainda que um valor de A maior
faz com que o sistema atinja mais rapidamente o valor de pico do nimero de

individuos doentes.

Como exemplo, podemos comparar o0 pico de ro = 100 e o picode rp =2.5. O
pico do primeiro é maior e é atingido antes da primeira semana. Ja no segundo, 0

pico além de ser menor € alcancado apenas na sexta semana e este fato se da
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bY

gracas a probabilidade de infecgcdo por contato aumentar com o aumento de A.
Como ocorre 0 mesmo numero de contato por unidade de tempo para 0s A's
(lambdas), mesmo eles sendo diferentes, os sistemas com A’'s maiores apresentam

um crescimento mais acentuado do numero de doentes.

10000

44444

—-—r,=01

—— r0=0.5
r,=0.75

—-—r =1

r0=2.5

8000

6000 -
0
r0=25

4000 - —-—r,=100

NUmero de Pessoas

2000 ~

' I ' I
0 5 10
Tempo (Semanas)

Gréfico 7: Mostra como o niumero de recuperados varia com o tempo para diferentes valores

de rg, mantendo y constante e variando A.

Como ja visto quanto maior € A, maior é a taxa de transicdo de susceptiveis
para doentes ja que a probabilidade de adquirir a doenca por contato aumenta.
Como todos possuem o0 mesmo Yy, ou seja, mesmo tempo médio de infeccao, ja era
esperado que para valores altos de A tivéssemos um aumento acentuado e rapido
do namero de recuperados, isto pode ser evidenciado ao olharmos para o grafico 7,
guanto maior o A mais rapidamente e de forma mais acentuada ocorre a transicéo

doente - recuperado.
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4.4. O parametro y (Gama)

Com o objetivo de verificar como o parametro y interfere nas simulacdes, de
forma analoga ao que fizemos como o parametro A, vamos variar o parametro y e

verificar quais os valores obtidos pela simulacéo, para isto fixamos o valor de A em 5.

E importante lembrarmo-nos de que y é a taxa de recuperados por unidade de

tempo, e mais ainda, que “1/y” € o tempo médio da doenga em cada individuo.

Tabela 4: Valores de ry e y utilizados para a construgdo dos gréficos (8-10).

lo 4
0.1 50
0.5 10
0.75 6.67

1 5
2.5 2
7.5 0.67
25 0.2
100 0.05

Para os valores apresentados a cima, construimos os seguintes graficos:

10000

8000 +

6000

4000 +
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2000 +
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»—r =05
r,=0.75
c—r.=1
r0=2.5
«— r0=?.5
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+—r1,=100

Tempo (Semanas)

Gréfico 8: Representa a evolugdo do numero de susceptiveis em funcdo do tempo para
diferentes ro, mantendo y constante e variando A.

Podemos observar no grafico acima que quanto menor é o valor de y mais

rapidamente o numero de susceptiveis cai. Isto é ocasionado devido ao fato de

quanto menor é y, maior é o tempo médio da doenca por individuo, tendo assim um
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aumento de individuos doentes em relacdo as com menor y. Como para todos o0s
valores de rp temos 0 mesmo A, ou seja, temos 0 mesmo poder de infeccéo,
concluimos que quanto mais pessoas ficam doentes, maior é o nimero de contatos

entre 0s susceptiveis e assim maior € chance dele adquirir a doenca.

Podemos observar também que ao contrario do caso anterior onde quem
variava era A, neste caso todas as curvas apresentam formas muito parecidas e a
taxa de decaimento ndo é tdo diferente como era para N's diferentes. Um exemplo
disso esta no caso onde rp = 100 (y=0.05) vemos que demora por volta de 3
semanas para que o numero de individuos susceptiveis chegue a zero, enquanto
para um ro = 2.5 (y = 2) o tempo gasto é de aproximadamente 4.5 semanas. Mais
uma vez observamos que para ro < 1 a doenga nao consegue se difundir e o nimero
de pessoas que vao para o estado infectado é muito baixo, praticamente pode ser

negligenciado.

10000

——r=05

8000 - r0=0.75

r0=2.5
6000

0
%=25
—+—r,=100

4000 +

NUmero de Pessoas

2000 4

T = I T I T I T
0 10 20 30 40

Tempo (Semanas)

Gréfico 9: Representa a evolugdo do nimero de doentes em fungdo do tempo para diferentes

ro, mantendo y constante e variando A.

Como ja comprovado nos casos anteriores, mais uma vez 0S ro com maiores
valores apresentam também os maiores valores de pico e para valores inferiores a 1
impedem que a doenca tenha sua difusdo completa. Ao contrario do caso onde a
variacdo era feito em A, neste caso vemos que O apice para todos ocorre

aproximadamente ao mesmo tempo, por volta da terceira semana.
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Uma caracteristica bem marcante no grafico acima € que observamos que
quanto menor € o numero de y, maior € 0 tempo que as pessoas gastam para se
recuperarem. Podemos ver este comportamento no caso onde ro = 100 (y=0.05)
onde na 402 semana o numero de recuperados ainda ndo chegou a zero. Esta
demora novamente pode ser explicada pelo fato de que quanto menor for y, maior
sera o valor médio do tempo da doencga nos individuos. Entdo para valores com rg
altos e por consequéncia baixos valores de y, temos doentes com alto tempo de

recuperacao, 0 que proporciona esta queda de doentes bem vagarosa.

10000

——r=05
r0=0.?5

-—r. =1
r0=2.5

+—r=1.5
%=25

. — r0=100

8000 +

6000

4000

Numero de Pessoas

2000 H

Tempo (Semanas)

Gréafico 10: Representa a evolucdo do niumero de recuperados em funcdo do tempo para
diferentes ro, mantendo y constante e variando A.

Observamos no grafico acima que os valores r, menores (maiores y's
(gamas)) apresentam uma curva para recuperados bem acentuada enquanto os de
maiores valores de ro (menores y’s) tem uma recuperacdo bem mais lenta. Isto pode
ser comprovado se olharmos para ro = 2.5 (y=2), onde na 10? semana todos os
individuos do sistema j& haviam se recuperado e para ro = 100 (y=0.05) na 40?2
semana o numero de recuperados esta em torno de 8 mil individuos, faltando em
torno de 2 mil individuos para se recuperarem,. Como no modelo aplicado por nos

nao existe a possibilidade de morte, podemos fazer esta consideracao.

Mais uma vez isto é atribuido ao valor do tempo médio da doenca em cada
individuo, quanto menor y mais tempo cada individuo fica com a doenca entédo

temos a recuperacdo mais lenta, como visto no grafico (10).
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5. Conclusao

Neste trabalho propusemos uma forma para abordar com o método Monte
Carlo, a propagacédo de doencas atravées do modelo SIR. Com isto podemos realizar
ensaios com rapidez e controlar os parametros de cada simulacdo. O método
utilizado baseia-se em uma distribuicdo de probabilidades reguladas sob as regras
impostas pelo processo Markoviano. Com o método proposto, podemos simular
qualquer doenca que se encontre nos padroes do modelo SIR se os parametros do

modelo forem conhecidos.

Ao longo do trabalho preocupamo-nos em demonstrar a eficiéncia deste
método e para isto realizamos inUmeras simulacdes e comparamos 0s seus valores
com os valores provenientes da solugcdo numérica das equacdes diferenciais do
modelo SIR. Todas as simulacfes realizadas com a finalidade de verificar a validade
do método proposto foram positivas. Realizamos posteriormente testes para verificar
como o parametro rq interfere para a difusdo das doencas e observamos com as
simulacdes, que ele apresenta uma caracteristica muito importante: ele é o
responsavel pelo carater pandémico de uma doenga. Avaliamos também os dois
parametros envolvidos para a construcao de ro e verificamos que eles sao pecas
importantes para se mapear uma doenca, uma vez que doengas com valores
idénticos de ro podem apresentar formatos de evolugcdo temporal diferente, para As e
ys diferentes.

Quando avalia-se o0 método do ponto de vista de processamento numeérico,
conclui-se que ele é de simples execucao, tendo sido todo ele realizado em um
computador simples, equivalente aos que existe no mercado atual. Para sistemas
com 10 mil individuos os resultados foram rapidamente alcancados (poucos

minutos).
Sugestao para trabalhos futuros

e O estudo de com mapear os parametros de uma doenca real, e tentar a
reproducédo da doenca com a forma proposta neste trabalho.

e Colocar dentro do modelo estocastico criado, a nogdo espacial para a
doenca, talvez dividindo grupos de pessoas em redes com distancias fixadas

e fazendo uma simulacdo com este formato.
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