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Resumo

Este trabalho foi desenvolvido a partir do estudo dos modelos matematicos tradicionais
que descrevem a epidemiologia de doencas infecciosas de transmissao direta e indireta.
Fizemos a abordagem classica da busca de solucoes de equilibrio, a andlise de estabilidade
destas analiticamente ou via solucoes numéricas.

Apos, aplicamos estas técnicas num modelo compartimental para transmissao da Den-
gue que considera a popula¢ao de mosquitos (vetor suscetivel Vg e infectado V7), humana
(suscetivel S, infectado I e recuperado R)) e um tinico sorotipo circulando nesta populagao.
Encontramos as solucoes de equilibrio e a partir da analise destas foi possivel encontrar a
taxa de reproducao basal da doenca a qual define quando a doenca se tornard endémica
na populagao.

Em seguida utilizamos a abordagem feita em [1] para estudar a influéncia da sazonali-
dade na transmissao do virus, quando esta atua apenas sobre uma das taxas relacionadas
com o vetor. Por tltimo, fizemos a modelagem levando em conta a periodicidade de to-
das as taxas, criando assim, um modelo com dependéncia temporal, no qual foi possivel
estudar a periodicidade de transmissao através da abordagem de ressonancia paramétrica

e algoritmo genético.

Palavras-chave: sazonalidade; ressonancia paramétrica; algoritmo genético.



Abstract

This work was developed starting the study of traditionals mathematical models that
describe the epidemiology of infectious diseases by direct or indirect transmission. We did
the classical approach of equilibrium solutions search, its analysis of stability analytically
and by numerical solutions.

After, we applied these techniques in a compartimental model of Dengue transmission
that consider the mosquito population (susceptible vector Vg and infected vector V;),
human population (susceptible humans S, infected humans I and recovered humans R)
and just one sorotype floating in this population. We found the equilibrium solutions and
from their analises, it was possible find the reprodution rate of disease and which define
if the disease will be endemic or not in the population.

Next, we used the method described at [1] to study the influence of seasonality at
virus transmission, when it just acts on one of rates related with the vector. Lastly, we
made de modeling considering the periodicity of all rates, thereby building, a model with
temporal dependence that permits to study periodicity of transmission through of the

approach of parametrical ressonance and genetic algorithm.

Key-words: seasonality; parametric ressonance, genetic algorithm.
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1 Introducao

A epidemiologia matematica se baseia em hipdteses que descrevam a disseminacao de
doencas e fendomenos bioldgicos, relacionados a epidemias. Assim a epidemiologia cami-
nhard sempre junta com os conhecimentos biol6gicos sobre as doencas e seus respectivos
causadores. Deste modo nao existe um modelo matematico definitivo e absoluto, sendo
sempre necessario a interacio entre o conhecimento biologico e a modelagem. E preciso
escolher qual o melhor modelo a ser adotado, quais fendmenos interferem no processo
estudado, e quais sao insignificantes.

Por fim, o objetivo principal da epidemiologia matemaética é fornecer informagcoes sobre
a forga da infeccao e a razao de reprodutibilidade basal (Ry), sendo que estas significam,
respectivamente, a incidéncia per capita de uma doenca (por unidade de tempo), e o
nimero de casos secundérios que um individuo infectado primario é capaz de produzir
numa populagao inteira de suscetiveis.

A Dengue é uma doenca transmitida através de um vetor, sendo o mosquito Aedes
aegypti o principal deles, ja que se adapta muito bem as condicoes do ambiente e de
controle, visto que o clima brasileiro é muito favoravel ao seu desenvolvimento, e o uso
indiscriminado de inseticida tem promovido o desenvolvimento de resisténcia por parte
do inseto.

Na Ameérica do Sul e do Norte ha a ocorréncia de todos os sorotipos do virus da Dengue.
Em particular, no Brasil ja existem os quatro sorotipos, e somos responsaveis por 60% dos
casos de Dengue no mundo, e 80% na América do Sul. Sendo assim, o Brasil participa
do Programa de Combate & Dengue. Infelizmente, muitos fatores levam o programa
a nao ser tao eficaz, por exemplo, a capacidade adaptativa do vetor, a insuficiéncia de
tecnologia para controle, a forca de transmissao do virus, a existéncia de quatro sorotipos,
o desenvolvimento de resisténcia por parte do vetor e outros [2].

Uma caracteristica interessante da Dengue é que, o controle, a imunidade e o ambiente
podem atuar sobre a disseminacao da doenca. O verao no Brasil, por exemplo, é uma
estacao muito chuvosa e quente, o que favorece o acimulo de agua parada, o ciclo de vida
do vetor e, portanto, o desenvolvimento do mosquito [3].

Neste trabalho foi usado um modelo simples de epidemiologia, envolvendo um vetor

e a populacdo humana [4]. Considerou-se a circulagdo de um tnico sorotipo e efeitos de
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sazonalidade sobre os parametros do modelo. Numa primeira abordagem, considerou-se
que os parametros nao dependiam do tempo e os pontos de equilibrio do modelo, bem
como a estabilidade destes foram estudados. Numa segunda abordagem, considerou-se
trés situacoes distintas: quando a sazonalidade afeta a taxa de oviposicao do mosquito,
quando afeta a taxa de mortalidade e quando afeta a taxa de contato entre mosquito e
humano. Por fim considerou-se a influéncia da sazonalidade em todos estes parametros.

Esta monografia descreve o trabalho de iniciagao cientifica realizado de marco de 2010
a dezembro de 2012 pelo aluno Thomas Nogueira Vilches no Departamento de Bioesta-
tistica, com a Profa. Dra. Claudia Pio Ferreira, no tema de modelagem matematica.
Durante o estigio o aluno se familiarizou com o ambiente Linux, aprimorando seus conhe-
cimentos em Linguagem de Programacao C, processador de texto latex e outros pacotes
do Linux, como por exemplo, os pacotes graficos xmgrace e gnuplot. Foi bolsista FA-
PESP de Junho de 2010 & Dezembro de 2012 sob responsabilidade da Profa Dra Claudia
Pio Ferreira. Resultados parciais do trabalho foram apresentados em congressos, como
o CONFIAM- Congresso de Fisica Aplicada a Medicina - em 2010 e 2011 (Botucatu -
SP), ERMAC - Encontro Regional de Matemética Aplicada e Computacional - em 2012
(Botucatu) e SIICUSP-Simposio Internacional de Iniciagdo Cientifica-USP-em 2011 (Sao
Carlos).

2 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo estudar a transmissao da Dengue numa populacao
de humanos e vetor quando hé a circulacao de um tnico sorotipo do virus. Obtidos
os limiares que dividem o espaco de solucoes em auséncia do vetor, presenca do vetor
sem transmissao da doenca e presenca do vetor com transmissao da doenca, estuda-se a
influéncia do clima sobre a dinamica da transmissao da doenca. Resultados numéricos
mostram que o maior efeito é obtido quando modela-se os efeitos de sazonalidade atuando

sobre a taxa de contato entre as populacoes de humanos e do vetor.



11

3 Modelo de Transmissao

O modelo proposto é descrito pelo conjunto de equagoes diferenciais mostrado em (1),
baseado na suposicao de que os individuos infectados se recuperam, mas os vetores nao, e
no fato dos individuos suscetiveis se infectarem quando picados por um vetor infectado, e
um vetor suscetivel se infectar quando picar um individuo infectado. Estas suposicoes sao
véalidas e condizem com o que é proposto para a dengue. As variaveis S, I, R, Vs, e V; sao
respectivamente a populacao de individuos humanos suscetiveis, infectados, recuperados,

populacao de vetores suscetiveis e de vetores infectados. Logo,

% = p— (AVLS) — S,

% = AVIS = (p+)1,

% = vl — R, (1)
% = ¢ — (61Vg) = (pim + Q)V4,

% = 6IVs — (ptm + )V,

sendo o significado e os valores dos parametros biologicos apresentados na Tabela 1. Na
primeira equacao, os individuos sao renovados a uma taxa contante p e se infectam a uma
taxa A. Individuos (humanos) de qualquer classe morrem a uma taxa p. Na segunda
equacao, os individuos que sao infectados na primeira classe passam a esta classe, se
recuperam a uma taxa -y e morrem a uma taxa u. Para a terceira equacao, os individuos
recuperados morrem a uma taxa p.

As duas ultimas equagoes do sistema descrevem a dindmica temporal da populacao de
vetor, na quarta equagao os vetores suscetiveis sao renovados & uma taxa ¢, infectados a
uma taxa J, e morrem a uma taxa p,,. Na tltima equacao os vetores infectados morrem
A uma taxa p,,. B importante ressaltar o parametro o que representa o controle feito no
combate ao vetor, o qual esté relacionado ao uso de inseticida. Foi utilizada a lei de acao

das massas para modelar a transmissao da doenca entre as populacoes.
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Tabela 1: Parametros utilizados no modelo, significado e intervalo de valores [2].

Parametro  Significado Valores

7 taxa de natalidade/mortalidade humana 1074 —107° dia™!
A taxa de transmissdo entre o vetor V; e os humanos S 0,70-1 dia™!

y taxa de recuperacao dos humanos 0,080-0,25 dia ™"
10} taxa de reposicao do vetor 0,01-11,2 dia—!

1) taxa de transmissao entre o vetor V; e humano [ 0,6-0,9 dia—!

b taxa de mortalidade do vetor 0,02-0,09 dia—!

@ taxa de controle 0-1 dia~!

4 Equilibrio e Estabilidade

4.1 Pontos de Equilibrio

No equilibrio, nao h4 mudanca no estado do sistema, ou seja, nao ha mais variacao
entre as classes. Para encontrar estes pontos, basta igualar cada uma das equagoes di-
ferenciais mostradas em (1) a zero. Ha dois pontos que sao 6bvios, o equilibrio em que
ha auséncia do vetor e da doenca e o que hé presenca do vetor e auséncia da doenca. O

terceiro corresponde a coexisténcia das populacoes, assim temos:

(b * * * * *
E1:(170707070)7 E2:<170707,um+a70) € E3:(57[7R7VS7‘/I)7
sendo
g _ u(ML + M?G))
ML = AMGu A+ p (ML + M2G))’
I AL — MG\
~ GNL— MG i+ pu (ML + M2G))’
R AL — MGuA
~ GNL— MG i+ pu (ML + M2G))’
—_ GOSLN — MG\ + pGod(ML + M?G))
S N2Lpu — MGOM2 + MGASL — M2G2u)\ + MGu (ML + M2G))’
v 0L — MGpu
I ML — M2GX
e

M = p, + «, G=p+~v e L=ao\u.
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Apos encontrar os pontos de equilibrio, foi feito o estudo da estabilidade local de cada

um.

4.2 Estabilidade dos Pontos de Equilibrio

O estudo da estabilidade local é feito através da andlise das raizes do polindémio ca-
racteristico, obtido a partir do Jacobiano do sistema (1), J, calculado em cada ponto
os autovalores da matriz jacobiana, cuja

de equilibrio. As raizes deste polinémio sao

estrutura é

Wi+ 0 0 0 AS |
AV; —(u+7v) 0 0 AS
J = 0 ¥ —p 0 0
0 —0Vs 0 —(61 + pom + @) 0

I 0 Vs 0 61 —(ptm + )|

Se todos os autovalores desta matriz sao negativos, o ponto de equilibrio é estavel, mas

se houver pelo menos um positivo, o ponto de equilibrio é dito instavel. Assim,

1. no primeiro ponto, (1,0,0,0,0), o polinémio caracteristico P(n) é dado por:

(n+ 1>+ pm + @)’ (n+ p+7) =0

cujos autovalores sao

m=—p n=—(u+7) e n3=—(tm+ ).

Considerando que os parametros do modelo sao todos positivos, todos os autovalores
sao negativos, o que indica um equilibrio estavel, ressaltando que esta estabilidade

depende da inexisténcia do vetor, e quando este aparece, o ponto se torna instavel.

2. no segundo ponto, (1,0,0, ﬁ, 0) o polinémio caracteristico P(n) é dado por:

A0
fim + @

(04 1)> (0 + o + @) | (0 + 1+ 7) (0 + fm + @) — =0,

cujos autovalores sao

m=—p, 2=t +a)
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e as raizes do polinémio de segundo grau

A6

n2+((Mm+a)+(M+v))n+(um+a)(u+v)—# =0

sendo M = (p, + «), G = (pu + 7y) temos que:

~(M +G) + /(M +G)? — 4(MG — %2)

T3 = 5 e

~(M +G) — /(M + G)? — 4(MG — %2)

Ny = 9 9

e a condicao de estabilidade (obtida a partir de n3) é dada por:

A3

R =9pea

< 1.

Pode-se notar que se tivéssemos um R, apenas para a populacao humana este seria

R e se tivessemos um para o vetor este seria Ry, = é natural que

= A __0
Oh = Ly (hm+a)??

o Ry do sistema seja a multiplicacao dos dois, que foi o resultado obtido.

3. no terceiro Ponto, (S*, I*, R*, V&, V}'), seria muito dificil obter analiticamente con-
dicoes de estabilidade, logo a anélise foi feita numéricamente utilizando o método
de Runge-Kutta de quarta ordem para resolver o sistema de equacoes diferenciais
ordinérias descrito em (1), com diferentes condi¢oes iniciais (S > 0 e Vg > 0), dife-
rentes conjuntos de parametros (todos satisfazendo a condi¢do Ry > 1) e sujeito a

perturbagoes. Observou-se que, se Ry > 1 este ponto é estavel.

4.3 Analise Numeérica de Ej

Figura 1 mostra a evolucao temporal da populacao de vetores infectados e humanos
infectados dada a condicao inicial (S, 1, R, Vi, V) = (0,9;0,1;0;0,5;0,5) e o conjunto de
parametros A = 0,75 dias™!, § = 0,6 dias™!, p,, = 0,0302 dias™!, v = 0,125 dias™!,
a=0dias ' e ¢ = 0,8 dias™'. Apos o transiente chega-se ao valor de equilibrio endémico

dado por

(S, I*, R*, V&, Vi) = (0,108937; 0, 000288; 0, 890775 1,428131;0.000440).  (2)
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Figura 1: Evolucao temporal das populacoes de infectados humano e vetor. Caso em que

a doenga é endémica (Ry > 1).

Mudamos a condigio inicial, por exemplo (S,1,R,V,,V;) = (0,9;0,01;0;0,5;0), e
deixamos o sistema evoluir de novo e observamos que o mesmo converge sempre para
o mesmo ponto de equilibrio, i.e., F3. Perturbamos a solucao de equilibrio, (Vs, V) =
(0,9;0.001), e o sistema voltou para o equilibrio. Fizemos modificac¢oes sisteméaticas no
conjunto de parametros, (lembrando que a escolha deve ser tal que garanta Ry > 1) e
nas condicoes iniciais e observamos que o sistema converge sempre para 0 mesmo ponto
de equilibrio. Portanto, se Ry > 1 o equilibrio endémico (coexisténcia das populacoes) é

estavel.

5 O Modelo SIR com Influéncia Climatica

A sazonalidade vista como uma repeti¢ao (com alguma pequena variagao) das con-
di¢oes climaticas anualmente, ¢ um exemplo de uma for¢a externa atuando sobre um
sistema [6]. Para entender como a sazonalidade muda a dinamica do sistema, vamos ana-
lisar um modelo SIR simples, e apos essa andalise, aplicaremos a idéia em um modelo de
transmissao da Dengue.

Seja S, 1, R a densidade de individuos suscetiveis, infectados e removidos (supondo
que a populagdo se mantenha constante no tempo, i.e. S+ I+ R = 1). O sistema de

equagoes diferenciais ordinéarias dado em (3) descreve como essas populagoes evoluem no
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tempo:

as

- — = BSI—

dl

EIBS[—’Y[—ML (3)
dR

_— = _[—

il pR,

sendo os parametros u, 3,7 sdo, respectivamente, a taxa de natalidade (ou mortalidade
visto que a populagao é constante), as taxas de contato entre os individuos infectados
e saudaveis e a taxa de recuperacdo dos individuos infectados (todas com unidade de
tempo~!). As solugdes de equilibrio de (3) sdo:
(1R = (1,0,0) o (§ 1R = (- B(Ry—1).1— = — B(my 1),
Ry j Ry p

sendo Ry = % Se Ry > 1 a doenga tende ao sucesso (equilibrio endémico), se nao, ela
tende ao fracasso (equilibrio livre da doenca). Note que (Figura 2), quando Ry > 1 o
sistema se aproxima ao equilibrio endémico com oscilacoes amortecidas.

Supondo que a sazonalidade afeta a transmissao da doenca e, portanto, modifica a

taxa de contato (3, podemos supor, no caso mais simples, que
B = Bo(L + o cos(2nt/T)), (4)

sendo o a forca externa que atua no sistema, 3y a taxa de contato média e T" o periodo
da forca externa [5] . Note que quando a forga externa é igual a zero, 8 é uma constante
B = Py. Figura 3 mostra como a sazonalidade atua na dindmica do sistema, mantendo as

oscilagoes que antes eram amortecidas.

6 O Modelo de Transmissao de Dengue com dependén-
cia temporal

Vimos que para o modelo (1), o qual descreve a transmissdo da Dengue numa popu-
lacao de humanos, mosquito e um sorotipo de virus, dado Ry > 1, o sistema se aproxima

da solucao endémica com oscilacoes amortecidas. A idéia é supor que alguns parametros
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Figura 2: Evolucao temporal do modelo SIR sem sazonalidade, i.e., § = 1,428,y =

1

0,1428,v = 0, 1428, com todos os parametros em dias™, e ¢ = 0, resultando em Ry = 5.
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Figura 3: Evolucao temporal do modelo SIR com sazonalidade, 3, = 1,428 dias™', 0 = 0,3

e T'= 365. Os demais parametros sao os mesmos da Figura 2.
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Figura 4: Densidade de individuos infectados versus tempo supondo que a sazonalidade
atua na taxa de oviposigao do vetor. Em (a)densidade de humanos infectados e em (b)

densidade de mosquitos infectados.

do modelo (1) dependem do tempo (dependéncia do tipo mostrado em 4). Escolheu-se
modelar a influéncia sazonal na taxa de nascimento, na taxa de mortalidade e na taxa de

contato [7, 8|, assim:

1. para o primeiro caso vamos supor que a sazonalidade influencia a taxa de nascimento
do vetor. O conjunto de parametros é o mesmo apresentados nas se¢oes anteriores

e 0 = 0,3. Figura 4 mostra como seria a evolucao temporal as populacoes dado que

27t
=0. 1 1 — .
0] 08( + 0, 3sin (365))

Por uma questao de escala, mostraremos nas Figuras apenas as densidades de huma-
nos infectados e de vetores infectados. As diferentes populagoes variam no tempo,

aumentando ou diminuido, de acordo com as oscilacoes senoidais de ¢.

2. neste segundo caso consideraremos que a sazonalidade influencia na taxa de mor-

talidade do vetor. Figura 5 mostra como seria a evolugao temporal das populagoes
0,0302 (1 +0,3sin | 22
m =0, ,3sin| — | | .
s 365

3. no terceiro caso consideramos que a influéncia da sazonalidade atua sobre a taxa de

dado que

contato entre vetor e individuos. Figura 6 mostra como seria a evolucao temporal
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Figura 5: Individuos infectados versus tempo supondo que a sazonalidade atua sobre a

taxa de mortalidade do vetor. Em (a) humanos infectados e em (b) mosquitos infectados.

das populacoes dado que

A=0,75 <1+0,3sin<

2mi 5=0.6(1+0,3sm (>
365 e 0=0, ,3sin

7t

365

))

Observe que a influéncia deste parametro sobre a dinamica da doenca, neste caso é

mais forte.

Logicamente que a influéncia da sazonalidade nao acontece individualmente para cada

parametro, e sim atua no conjunto todo. A Figura 7 mostra o equilibrio oscilatério dado

o conjunto de parametros = 1079 A = 0,75; 6 = 0,6; v = 0,08; ¢ = 0,8 e j1,,, = 0, 0302;

sendo todas as unidades em dias™!

, e a for¢a sazonal com o valor de 0,3.

7 O Caso de Ressonancia Paramétrica

Como visto, a sazonalidade pode ser representada como uma func¢ao senoidal no nosso

sistema, e tem o efeito de manter as oscilagoes naturais e amortecidas observadas no tempo

transiente para o equilibrio F3. O periodo de oscilagao da funcao que modela o efeito de

sazonalidade nos parametros do modelo influencia a dinamica temporal observada no

numero de infectados humanos, e explica o padrao temporal de picos epidémicos mais

intensos em intervalos de 3 a 5 anos.

Uma anéalise profunda e mais simples, pode ser feita com a transformacao do modelo
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dias™
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, e a forca sazonal como = 0, 3.



21

proposto em um modelo que leve em consideracao a existéncia de ressonancia. Um os-
cilador paramétrico é aquele cujos parametros mudam com o tempo, como por exemplo
um péndulo cujo o fio é uma mola. A ressonancia paramétrica acontece entre o sistema
oscilador e o parametro que oscila, e diferentemente da ressonancia que ocorre com uma
forga periodica (oscilador harménico forgado) onde é necessario que a frequéncia de osci-
lacao do sistema seja exatamente a mesma da forca externa, a ressonancia paramétrica
acontece dentro de um intervalo (em torno da frequéncia natural do sistema), logo, é a

mais comum na natureza.

7.1 Aplicagao em um Modelo SIR

Primeiramente, como exemplo, vamos analisar o modelo ST R sujeito a efeitos sazonais.
Seja S, I, R a densidade de individuos suscetiveis, infectados e removidos (supondo que a
populac¢ao se mantenha constante no tempo, i.e. S+ 1+ R =1). O sistema de equagoes
diferenciais ordinarias dado em (3) descreve como essas populagoes evoluem no tempo,
como anteriormente citado.

Supondo que a sazonalidade afeta a transmissao da doenca e, portanto, modifica a

taxa de contato (3, temos que:

= Bo(1 + o cos(2mt/p)), (5)

sendo o a forca externa que atua no sistema, [, a taxa de contato média e p o periodo do
forgante [5].
Assim, a abordagem de ressonancia proposta em [1] é feita com a transformagao dos

parametros, i’ = pu/p, ¥ = y/p, 8’ = B/p e t' = tp [1] [6], logo:

as

o WSS, (6)
dI

o = OSI= W+

dR

o = VI 1R

B = By(l+osin(2nt’/p).

Na Figura 8 esta representado um diagrama de ressonancia (o procedimento para

obtengao deste esta descrito na se¢ao 8.2, junto a explica¢ao do algoritmo genético) dado
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Figura 8: Numero de infectados méximo versus periodo de oscilagao, dado o conjunto de

parametros g = 0.01 ano~!, v = 40 ano~!, 3 = 500 ano~ ! e o = 0, 025.

= 0.01 ano~l,y = 40 ano !, B = 500 ano~! e o = 0,025, no qual podemos verificar
que o periodo de oscilacao da forca externa influencia nos picos de epidemia, também é
possivel verificar que os maiores picos estao relacionados com um periodo proximo de 4,5
anos. Quanto aos outros picos, é esperado que a nao-linearidade do sistema cause picos

em 7'/2 e 2T (sub-harmonicos)[1].

7.2 Aplicagao no Modelo de Dengue

Utilizando a mesma abordagem de ressonancia [1|, podemos estudar o sistema de

transmissao da Dengue, anteriormente apresentado definindo os parametros p/ = pu/p,

N=Xp, & =06/p,~ =~/p, ¢ =¢/p, & =afp, u, = pm/p et =tp. O sistema de

equagoes fica como apresentado em (7)

ds
dv
I
dv
dR
d
dVs
dt

= Ml - ()‘/‘/IS) - //S’
= NViS— (' +9)1,

= ~'I — /R, (7)

= ¢ = (0'IVs) = (s, + @)V,
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dVy
a 0" IVs — (i, + @) V1.

Lembrando que os parametros X, ¢, u,. e ¢' sao fungoes senoidais que dependem da
sazonalidade. Assim é possivel construir um grafico andlogo a Figura 8, que representa

o maximo dos individuos infectados pelo periodo da forca externa considerado, este esté

representado na Figura 9.

0,00017

0,00016

0,00015

| maximo

0,00014

0,00013

0,00012 L ‘ L ‘
0

periodo (anos)

Figura 9: Variacao dos maximos de infectados em funcao do periodo da forca sazonal
dados o conjunto de parametros: g = 107%; A = 0,75; 6 = 0,6; v = 0,08; ¢ = 0,8 e

1

m = 0,0302; sendo todas as unidades em dias™, e a forca sazonal com o valor de 0,3

8 Problema de Otimizacao

Na Figura 9 podemos notar que o maior pico epidémico se d4 num periodo entre 1,6
e 2,0 anos. Mas como ja dito anteriormente, é possivel observar um padrao de maior
intensidade a cada trés e cinco anos, o que nao ocorreu para a simulacao feita.

A conclusao é que o conjunto de parametros utilizado nao é satisfatorio, por isso é
necessario fazer uma otimizacao do conjunto. Para isso utilizou-se um algoritmo genético
que busca qual o conjunto de parametros que faz com que o maior pico esteja entre trés

e cinco anos. O procedimento utilizado é explicado a seguir.
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8.1 Uma Breve Introducao

Em meados da década se 70, John H. Holland propos a técnica de algoritmo genético,
baseada nas teorias darwinianas. Darwin concluiu, em suas pesquisas, que os individuos
mais propensos a sobrevivéncia sao aqueles mais adaptados ao ambiente em que vive,
logo, estes teriam maior chance de se reproduzir e deixar descendentes que acumulam as
caracteristicas favoraveis. Assim com o passar do tempo, as caracteristicas desfavoraveis
tendem a extin¢ao. Mas o objetivo de Holland nao era a concepgao de um algoritmo para
resolver problemas especificos, e sim simular computacionalmente a adaptacao natural
dos individuos. Deste estudo surgiu a publicacao “Adaptation in Natural and Artificial
Systems”.

Existem trés componentes béasicos de um AG [9]: a codificagao do problema, o espago
de busca (onde sao consideradas todas as possibilidades de solugao) e a fungao de avaliagao,
que é uma maneira de avaliar os membros do espaco de busca.

Inicialmente é gerada uma populacao de n individuos sendo que cada individuo ¢ uma
potencial solucao para o problema, em geral essa sequéncia de valores pode ser binéria,
inteira ou real, de acordo com o problema (no nosso caso, cada individuo é um conjunto
de parametros que sera utilizado para simular a evolugao temporal do sistema).

Com a populagao criada, calculamos os valores de aptidao para cada individuo (quéo
boa é essa solugao para o problema). Com isso, s6 uma porcentagem dos individuos, os que
forem melhores, ¢ mantida (idéia de sele¢do natural), o resto é descartado. Os individuos
que “sobreviveram” se reproduzem, e apos a reproducao formamos pares com os individuos
(como se fossem cromossomos) e neste ponto pode haver crossing over (cruzamento) ou
mutacao. Todo processo é novamente executado até que um dos individuos satisfaca o
critério de parada (ver Figura 10).

Em alguns casos, é desejado manter intactos os melhores individuos, este processo é
chamado de elitismo e é utilizado para melhorar o tempo computacional. Sua vantagem
é que evita-se a destruicao de individuos que ji sao considerados boas solugoes, mas ao
mesmo tempo pode reduzir a variabilidade genética da populacao e causar uma parada
nao programada do algoritmo.

Embora pareca simples do ponto de vista biologico, o AG é complexo o suficiente para

fornecer resultados relativamente rapidos, robustos e confiaveis.
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Figura 10: Esquema de um algoritmo genético.

8.2 Aplicagcao ao Modelo de Transmissao da Dengue

Inicialmente, geramos os conjuntos de parametros (cromossomos) utilizando o gera-
dor de nimeros aleatorios. Os valores escolhidos para A, §, 7, i, € ¢, estao dentro dos
intervalos apresentados na Tabela 1; p e o foram fixados, respectivamente, em 0,00004
dias™! e 0,3. Os testes foram feitos considerando uma populacao de dezesseis individuos
(cromossomos). Dado o conjunto de parametros que caracteriza um individuo na po-
pulacao, utilizamos este conjunto para fazer a pontuacao segundo o seguinte algoritmo:
fizemos a evolugao temporal do sistema 7 (utilizando o Runge-Kutta de quarta ordem) e
medimos, apos o transiente, a densidade de infectados humanos méaxima para cada valor
de p. Verificamos se a figura relativa ao diagrama de ressonancia tem seu méximo no
intervalo entre [3,5]. Se sim, a simulagao termina, se nao, pontuamos este conjunto de
parametros (individuo) segundo o seguinte critério: quanto mais longe do intervalo [3, 5]
menor a pontuacgao, caso esteja no intervalo a pontuacao é méaxima.

Tiramos a média de todas as pontuacoes, todos os individuos que estivessem acima
desta média seriam selecionados e o resto descartado, para completar a populacao repro-
duzimos os cromossomos que foram selecionados. O local da quebra para o cruzamento é

aleatorio sendo que pode ou nao haver cruzamento dependendo do local (caso seja sele-
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Figura 11: Méaximo dos infectados em funcao do periodo de oscilacao da forca externa,
para os parametros u = 0,00004 dias™', X = 0,728890 dias™!, § = 0,714141 dias™*,
v =0,230799 dias™!, i, = 0,040679 dias™!, ¢ = 0, 032695 dias™* e o = 0, 3.

cionado um local depois do tltimo gene, nao h& cruzamento. Se for selecionado antes do
primeiro gene, troca-se todos os genes, o que nao causa alteracao no genotipo. Ja a ocor-
réncia ou nao da mutacao era determinada com uma probabilidade de 10% de ocorréncia,
testada para cada gene, se ocorresse o valor do gene era substituido por um novo dentro
do seu respectivo intervalo. Assim a nova populacao era testada e pontuada novamente,
e se nao fosse encontrada a solucao esperada, outra nova populacao era gerada e testada.

Apos a utilizagao do algoritmo genético conseguimos encontrar um conjunto de para-
metros que satisfaz os dados da literatura, como mostrado na Figura 11, esta foi cons-
truida utilizando os seguintes parametros: p = 0,00004 dias™, A\ = 0, 728890 dias™!,
§ = 0,714141 dias™!, v = 0,230799 dias™!, i, = 0,040679 dias™!, ¢ = 0,032695 dias™*
e 0 = 0,3. Como é possivel verificar os maiores picos se encontram entre o intervalo de
trés a cinco anos, como o esperado.

E fato que ndo existe apenas um conjunto de parametros que consegue definir o pico
méaximo relacionado com um periodo entre trés e cinco anos, assim é interessante fazer
uma analise de varios conjuntos de parametros e calcular a média e o desvio padrao para
cada um deles, pois com isso saberemos qual parametro praticamente nao varia e qual

muda bastante. Podemos inferir que se o parametro quase nao muda ele é de importéancia,
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caso mude bastante, sua variacao nao é tao significante.
Utilizando o algoritmo genético pudemos descobrir 100 conjuntos ideais, e entao com
o programa R calcular a média e o desvio padrao para cada parametro. Os resultados

estao na Tabela 2.

Tabela 2: Média e Desvio Padrao de cada parametro, para a amostragem acima citada.

Parametro Meédia (dias™!) Desvio Padrao

A 0,8600 0,09203
5 0,7432 0.092405
[im 0,07016 0,01549
o 0,2619 0,28233
5 0,1656 0,04667

9 Conclusao

Através do estudo da dinamica de transmissao da Dengue, é possivel notar que o efeito
sazonal sobre os parametros pode explicar a periodicidade dos picos epidémicos. Variando
p no sistema 7, pudemos mostrar através de andlise do diagrama de ressonancia qual o
periodo intrinseco de oscilacao do sistema para cada conjunto de parametros utilizado,
pois o maior pico de densidade de infectados se encontra quando p ~ pg, sendo pgy o periodo
intrinseco de oscilacao do sistema. Futuramente queremos estudar como a periodicidade
do controle afeta a dinamica temporal do sistema.

Também conseguimos verificar a eficiéncia de um algoritmo genético na busca dos
conjuntos de parametros que maximizam o nimero de infectados, possibilitando assim,
uma analise mais detalhada sobre a influéncia de cada parametro sobre o periodo intrinseco
de oscilagao do sistema.

Deste modo, analisando os parametros notamos que os de menor variagao sao 0s
relativos ao contato entre os humanos e mosquitos, portanto podemos inferir que estes tem
maior influéncia no periodo intrinseco de oscilacao do sistema, e os nao tao significantes
sdo os relativos a demografia do mosquito (taxa de reposi¢do e mortalidade), pois estes

tem maior variagdo (em especial a taxa de reposi¢ao).



28

Referéncias

1]

2]

13l

[4]

[5]

[6]

17l

8]

19]

[10]

J.V Greeman, M. Kamo e M. Boots, External forcing of ecological and epidemiolo-

gical systems: a ressonance approach,Physica D 190 136-151, 2003.

S.T.R. Pinho, C.P. Ferreira, L. Esteva, F.R. Barreto, V.C. Morato e Silva e M.G.L.
Teixeira, Modelling the dynamics of dengue real epidemics. Philosophical Transac-

tions - Royal Society. Mathematical, Physical and Engineering Sciences 368: 1-15,
2010.

H.M. Yang and C.P. Ferreira, Assessing the effects of vector control on dengue trans-

mission, Applied Mathematics and Computation 198; 401-413, 2008.

M.J. Keeling and P. Rohani, “Modeling infectious diseases in humans and animals”,

Editora Princeton University Press, 2008.

J.M. Ireland, R.A. Norman e J.V. Greenman, The effect of seasonal host birth rates
on population dynamics: the importance of resonance, Journal of Theoretical Biology

231(2): 229-238, 2004.

R.P. Sanches, C.P. Ferreira and R.A. Kraenkel, The Role of Immunity and Seasonality
in Cholera Epidemics. Bulletin of Mathematical Biology DOI: 10.1007/s11538-011-
9652-6, 2011.

H.M. Yang, M.L. Macoris, K.C. Galvani, M.T.M. Andrighetti, D.M.V. Wanderley,
Assesing the effects of temperature on dengue transmission, Epidemiol. Infect. 137(8):

1179-1187, 2009.

H.M. Yang, L.G. Macoris, K.C. Galvani, M.T.M. Andrighetti, D.M.V. Wanderley,
Assesing the effects of temperature on the population of Aedes aegypti, the vector of

dengue, Epidemiol. Infect 137: 1188-1202, 20009.

C.Z. dos Santos e C.P. Ferreira, Modelo Discreto para o Ciclo Eritrocitario da Malé-

ria. Botucatu, 2009.

D.E Goldberg, “GENETIC ALGORITHMS in Search, Optimization, and Machine
Learning”, University of Alabama, 1989, Editora Addison Wesley Longman,Inc.



