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Abstract. This paper proposes a representation of the dynamics of epidemics
through a compartmental SIR model, simulated by the combined use of cellu-
lar automata and fuzzy systems. Furthermore, we present an application of the
model on the spread of dengue, with simulations done using data from the Go-
vernor’s Island (RJ).

Resumo. Este trabalho propoe uma representacdo da dinamica de epidemias,
através de um modelo compartimental SIR, simulado por meio do uso conjunto
de automatos celulares e sistemas difusos. Apresenta-se também uma aplicagcdo
do modelo proposto sobre propagacdo de dengue, com simulacées efetuadas
utilizando-se dados da Ilha do Governador (RJ).
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1. Introducao

A epidemiologia matematica [YANG 2001] € uma nova drea da ci€ncia que propde mo-
delos que ajudam a tragar politicas de controle de doencas infecciosas. Modelos com-
partimentais, em particular, tém sido bastante utilizados para estudar a epidemiologia
destas doencas [HETHCOTE 2000]. Um dos modelos compartimentais mais utilizados
na modelagem da dindmica de transmissao de doengas infecciosas € o modelo SIR (Sus-
cetiveis-Infectados-Recuperados) [KERMACK and MCKENDRICK 1927].

Os Automatos Celulares sao capazes de descrever a evolugdo espaco-temporal de sistemas
complexos, como a modelagem de propagacao de epidemias [OLIVEIRA et al. 2008],
mediante a aplicacdo de um conjunto de regras de transicdo', que alteram os atributos
de cada célula do automato em funcdo dos atributos das células vizinhas. Porém, com
frequéncia, as regras para transicoes locais em modelos de sistemas reais nao sao conhe-
cidas com exatidao [MRAZ et al. 1999]. A utilizacdo da Teoria dos Conjuntos Difusos
[ZADEH 1965], permite a criagdao da funcao de transi¢ao de autdmatos celulares, ou seja,
do comportamento de uma célula, através da modelagem do conhecimento de um es-
pecialista sobre o comportamento real do sistema. A capacidade dos conjuntos difusos
em expressar graus intermedidrios de pertinéncia possibilita, além de uma representagdo
significativa e poderosa de incertezas, uma representacao valiosa de conceitos vagos ex-
pressos em linguagem natural [KLIR and YUAN 1995].

Neste trabalho, também nos referimos as regras de transicio de autdmatos celulares como fungio de
transi¢do, para evitar confusdes com as regras utilizadas nos sistemas difusos.
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O objetivo deste trabalho € propor uma representacdo da dinamica de epidemias, através
de um modelo compartimental SIR, simulado por meio do uso conjunto de autdmatos ce-
lulares e sistemas difusos. Os efeitos locais e nao locais de doengas infecciosas sdo con-
siderados, tendo a taxa de transmissdo como saida de um sistema difuso. Neste trabalho,
apresenta-se também uma aplicacdo do modelo proposto sobre propagacao de dengue,
com simulagdes efetuadas utilizando-se dados da Ilha do Governador (RJ).

2. Proposta de Modelos SIR com Automatos Celulares Difusos

Caso as informagdes para as regras de transi¢cdo de um autdomato celular sejam incertas,
dificultando a construcao de expressoes analiticas, este trabalho propoe a utilizacdo de um
Sistema de Inferéncia Difuso[KLIR and YUAN 1995, NGUYEN and WALKER 2006]
para obtencdo de valores numéricos precisos que podem ser usados como parametros
em fungdes de transicdo. Também é formulado um modelo SIR geral que é simulado
através de um autdomato celular difuso.

2.1. Descricao do Modelo Geral

A dinamica da doenca em uma comunidade é modelada por um autémato celular H, bidi-
mensional, composto por uma rede de células quadradas, e que representa os espagos dos
humanos. Cada célula H (7, j) é um vetor que simboliza um conjunto de domicilios onde
habitam pessoas. Entre os dados armazenados em uma célula H (i, j) do autdmato H
estdo o total de humanos N H; ;, o total de humanos suscetiveis V.S; ;, o total de humanos
infectados N/; ; e o total de humanos recuperados N ?; ;. O total de humanos infectados
N1, ; pode ser dividido em k estdgios de infecgdo, de acordo com a doenca ou a neces-
sidade. As pessoas em cada estagio estdo contabilizadas em NI1;;, NI2,;,...,NIk; ;.
Durante as simulagdes do modelo, € considerada uma populagdo constante de agentes
transmissores € humanos. Os agentes transmissores da doenca estdo implicitos no mo-
delo através das pessoas infectadas e pode-se dizer que sdo em nimero igual em todas as
células. No caso dos humanos, a quantidade de pessoas pode variar em cada célula, mas
no modelo ndo hé renovacgao, ou seja, nao sdo levados em considera¢ido nascimentos, mor-
tes, imigragcdes e emigracdes. LLogo, se as pessoas se tornam imunes a doenca considerada
na execu¢do do modelo, neste ambiente os individuos suscetiveis se esgotam e a epidemia
termina acompanhada de um alto porcentual de pessoas imunizadas. Variacdes climaticas
nao sdo consideradas no modelo, assim como a populacdo humana nao € estruturada por
idade.

Entre os parametros de entrada do modelo estdo o percentual pass de individuos com
infec¢Oes assintomaticas (sem sintomas), que estd relacionado a fatores ambientais, indi-
viduais, do agente transmissor € do proprio virus, e a taxa de mobilidade humana py;0p
a células vizinhas (vizinhanca de Moore com condi¢do de contorno nula). Ao final ape-
nas os individuos infectados assintométicos, juntamente com individuos recuperados e
suscetiveis, que podem sair de suas células locais para células vizinhas, uma vez que os
demais ficariam impossibilitados devido as suas condic¢oes fisicas. Outros parametros de
entrada sdo a quantidade £ de estagios da infeccao da doenca considerada, e o intervalo de
tempo At que define o periodo em que as pessoas permanecem em cada um dos estagios
da infeccdo. Dessa forma, a cada At as pessoas em N1 passam para N2, as pessoas
em N I2 passam para N I3 e assim, sucessivamente, até que as pessoas em N [k vao para
NR.
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O percentual de transmissdo P71’ € a taxa de suscetiveis que se tornam infectados, através
do qual se determina a quantidade de pessoas que passam de N.S para N1, em cada
At. Este percentual é obtido através da saida inferida por um sistema difuso de Mamdani
com decodificacdo por centro de drea [KLIR and YUAN 1995]. As entradas numéricas
do sistema difuso sdo a porcentagem p; de pessoas infectadas e a porcentagem pr de
pessoas recuperadas, ambas na faixa de valores entre 0 e 1. Estas porcentagens sdo obti-
das dividindo-se o numero de pessoas infectadas ou recuperadas de uma area considerada
pelo nimero total de pessoas da mesma area. No modelo, esta drea pode ser local (ape-
nas uma célula do autdmato considerada), possuir diferentes niveis (vizinhanca de uma
célula considerada, cujo valor do raio varia conforme o nivel), ou atingir a regido inteira
(conjunto de todas as c€lulas do autdomato, diferentes de uma célula considerada). Cada
uma das dreas da influéncia de infec¢do representa um risco para individuos suscetiveis de
uma célula considerada do autémato, onde localmente estes se encontram ameagados pe-
los agentes transmissores que vivem na mesma célula e os que se movem para as demais
células sdo ameacados pelos agentes transmissores que habitam naqueles espagos celula-
res. A Figura 1 ilustra as diferentes areas, onde a célula considerada estd em vermelho e
as células da area da influéncia de infec¢ao estdao em verde.

Sendo assim, calcula-se p; e pg, em relagdo a uma célula H (i, 7), de acordo com a in-
fluéncia considerada:
1. Influéncia local:
(@) pr = Nji,j/NHi,j; (b) pr = NRi,j/NHi,j-
2. Influéncia ndo local:
(a) total; = (NI ;.ppoB-pass) + Y aey, Nla
(b) totalR = (NRi,j-pMOB) + ZaEVr NRa;
(C) totalH = ((NSW' + NRz‘,j)ﬁMOB) + (NIz‘,j-,OMOB-PASS) + Zae\/r NHQ;
(d) pr = total; /totaly; (e) pr = totalg/totaly,
onde totaly, total; e totalg sdo a quantidade total de pessoas, pessoas infectadas e pes-
soas recuperadas que saem da célula H (i, 7), em um intervalo de tempo, somadas com
a quantidade total de pessoas, pessoas infectadas e pessoas recuperadas das células vizi-
nhas de H(t, j), e V, é o conjunto de todos os vizinhos da célula H (i, j) para um raio de
vizinhanga qualquer.

Influgéncia Infludncia Infludnecia Infludncia
Loaeal Nivel 1 Nivel 2 Global

|

== = -

Figura 1. Diferentes areas da influéncia de infeccao presentes no modelo.

No modelo, em cada At primeiramente € aplicado a influéncia local, depois com o vetor
de atributos resultante da célula se aplica as demais influéncias ndo locais, sempre por
ordem de abrangéncia. E importante ressaltar que apenas as pessoas suscetiveis que se
deslocam em um intervalo de tempo, podem ser infectadas devido a uma influéncia nao
local.

Uma implementacdo bastante geral de um automato celular difuso para o modelo acima,
e utilizado neste trabalho, tem duas varidveis linguisticas de entrada: / (individuos infec-
tados) e R (individuos recuperados), cada qual associada ao mesmo conjunto de termos
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linguisticos: B (Baixa), M (Média), A (alta). A base de regras foi definida de forma
empirica e estd descrita abaixo:

1.Se [ ¢ B, Entao PT é B; 4.Se Ré B, Entao PT é A,

2.Se I é M, Entao PT é M; 5.Se Ré A, Entao PT é B.

3.Se ¢ A, Entao PT é A;

Ao se observar as regras, percebe-se que neste modelo as pessoas que estdo recuperadas
(ou imunes contra a doenga) servem como uma barreira a transmissao do virus, uma vez
que a probabilidade de um agente transmissor infectar um humano suscetivel ird diminuir.

3. Aplicacao do Modelo na Difusao da Infeccao pelo Virus da Dengue

O modelo geral descrito na Secao anterior foi implementado e aplicado para o caso da
dengue, usando o ambiente de programacdo para modelagem dinamica espacial Ter-
raME [CARNEIRO 2006]. O TerraME tem como caracteristicas fornecer uma ligacao
ao banco de dados geograficos TerraLib [CAMARA and et al. 2000], e uso da linguagem
Lua [TIERUSALIMSCHY 2006] para criacao de modelos. Para implementar o sistema de
inferéncia difuso foi utilizada a biblioteca LuaFuzzy?, totalmente escrita na linguagem
Lua e que implementa o sistema de Mamdani. Devido a inexisténcia da funcdo sigmoidal
na biblioteca LuaFuzzy, esta fun¢do foi implementada e adicionada a biblioteca.

3.1. A Construcao do Ambiente Celular

A drea de estudo selecionada para a aplicagao do modelo proposto neste artigo foi a Ilha
do Governador, situada na cidade do Rio de Janeiro, RJ. A partir do TerraView? foi criado
um Banco de Dados Geogréfico (BDG) para a Ilha do Governador. O BDG da érea de
estudo possui uma camada que contém o mapa de setores censitdrios e as tabelas estdticas
ligadas ao mapa, que contém dados de identificacdo como o geocddigo e nome do bairro
para cada setor censitario.

Através do TerraView, o mapa pertencente a camada do BDG foi divido em células qua-
dradas de resolucdo 134 x 116, o que deu origem a uma nova camada no BDG formada
por estas células. Os atributos de cada célula (por exemplo, o nome do bairro ao qual
a célula pertence) foram definidos através da Classe Majoritdria do TerraView, que é um
operador que determina dentre todos os poligonos que fazem intersec¢do com a célula (no
caso, os setores censitirios) aquele que tem a maior drea de intersec¢ao com a mesma. As-
sim sendo, os atributos de cada célula sdo os mesmos atributos do setor censitario que tem
a maior area de intersec¢do com a mesma. E com base em uma imagem de satélite, fo-
ram definidas manualmente algumas células que ndo contém nenhuma pessoa (florestas,
aeroporto, etc.). Também para as células cuja porcentagem total de intersec¢ao com os
poligonos dos setores censitarios fosse menor que 0.5 (50%), foi considerado que nao
fazem parte de nenhum bairro e que nao possuem, portanto, pessoas.

Os dados contendo a populacdo e o numero de casos de dengue na Ilha do Governador
(RJ) foram obtidos a partir da Secretaria Municipal de Saude e Defesa Civil da Prefeitura
do Rio de Janeiro*. Estes estdo divididos por bairros, os casos de dengue sdo referentes
ao ano 2001, e a populacdo segundo o censo do ano 2000. Com relacdo aos casos de

Zhttp://luaforge.net/projects/luafuzzy/
3http://www.dpi.inpe.br/terraview/index.php
“http://www.rio.rj.gov.br/web/smsdc
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dengue, foi considerado que dentre todos os possiveis casos, apenas 40% foram notifica-
dos ao SINAN (Sistema de Informacdo de Agravos de Notificagdo), correspondentes aos
sintomdticos de cama. Logo, temos que: C'nor = 0.4.Cr = Cr = 2.5.Cyor, onde
Cror € o nimero de casos notificados e Cr € o nimero de total de casos. O nimero total
de casos foi dividido em casos de pessoas recuperadas (todos os casos até novembro de
2001) e casos de pessoas infectadas (dezembro de 2001). A populacdo e estes nimeros de
casos de pessoas infectadas e recuperadas foram, entdo, distribuidos uniformemente nas
células que possuem pessoas, € segundo o bairro ao qual pertencem.

3.2. Particularidades do Modelo

Para a simulacdo da difusdo da infec¢do pelo virus da dengue na Ilha do Governador
foram considerados trés estagios do periodo de infeccao, logo se tem o: nimero de hu-
manos infectados hd um curto prazo N /1, nimero de humanos infectados ha um médio
prazo N 12 e nimero de humanos infectados hd um longo prazo N/3. O nimero de sus-
cetiveis em cada célula é obtido através da diferenca entre total de humanos e a soma
entre humanos infectados e recuperados: NS = NH — (NI + NR).

Foram consideradas duas areas da influéncia de infeccao: local (propria célula onde ha-
bitam as pessoas) e a de nivel um (células vizinhas, de raio um, a célula onde habitam
as pessoas). Neste modelo o agente transmissor (que estd implicito no modelo) é o mos-
quito Aedes aegypti, e por simplificacdo, foi considerado que existe somente um sorotipo
circulando, uma vez que na epidemia de 2001 no Rio de Janeiro predominou o sorotipo
DENV3 [PASSOS et al. 2004].

A Figura 2 ilustra o comportamento de uma célula H (i, j) do autbmato em uma iteracao.
No mundo real ocorrem simultaneamente os tipos de influéncia, mas por motivos de
implementagdo e esquematizacio, decidiu-se aplicar a influéncia local e, posteriormente,
nao local (conforme descrito na subse¢ao 2.1) para encontrar os valores de p; e pg. Uti-
lizando estes valores como entrada no sistema difuso, este retorna como saida precisa o
percentual de transmissdo decodificado. Este percentual €, entdo, usado para se calcular
os novos valores de suscetiveis, infectados e infectados no 1° estdgio. Ao final de uma
iteracao, as pessoas infectadas, no inicio da iteracdo, passam para o estdgio seguinte da
doenca, e as pessoas no ultimo estagio da doenga se tornam recuperadas contra esta.

1) Meio de uma iteracio Influéncia

[NH: | NSi; | NI; | NIy | NIZ; | NI3; ] NRy ||=:> Local ou N3o

Local
NEj= NSy — (VS . PTacosfiod)
NIiy= NLyj + (NS4 Placotitens) U'(P: 24
N.I!lj.id = |,'I|I.i.1 K] + st._d . PTH(H@,&MG:I

Sistemna
Plavosrns | e

2) Final de uma iteracio

NH, | N5i; | NI;; | NIi;; | NIZ; | NI3; | NR;;

Figura 2. Comportamento de uma célula H (i, j) do autdbmato em uma iteracao.
3.3. Resultados

Nas simulagdes, assim como na constru¢iao do ambiente celular, foi considerado que 40%
dos casos de dengue sdo sintomadticos, ou seja, pass = 0.6. Este modelo possui trés
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estagios de infeccdo (k = 3), conforme mencionado na subsecdo anterior. O periodo em
que as pessoas permanecem em um dos estigios da infecgdo € de 2 dias (At = 2), ou
seja, uma pessoa permanece infectada num total de 6 dias, antes de se recuperar. E con-
siderado que no tempo ¢ = 0, todas as pessoas infectadas do ambiente celular (conforme
construido na subsecdo 3.1), estdo no primeiro estdgio da infec¢do. Na simulacdo, a taxa
de mobilidade humana para células vizinhas é de 30% (pyop = 0.3). As varidveis de
entrada do Sistema de Inferéncia Difuso e a faixa de valores numéricos definidos para a
varidvel de saida (0 a 0.05) foram definidas empiricamente. Nas simula¢des foram utili-
zadas funcdes gaussianas e sigmoidais, conforme ilustra a Figura 3. E bom ressaltar que
ao se modificar estas, poderd ocasionar em resultados diferentes.

O resultado para esta simulacao estd ilustrado no item ’b”da Figura 4, através de graficos
para as populacdes de suscetiveis, infectados e recuperados. Para efeito de comparagao, o
item “a”’da Figura 4 ilustra a evolucdo temporal de um modelo SIR simples no qual ndo ha
renovagao de humanos(populagdo constante, sem mortes € emigracdes ou nascimentos e
imigracdes). E importante ressaltar aqui que uma vez que o mosquito Aedes aegypti esta
implicito através de humanos infectados, este modelo serve apenas como um exemplo
inicial ou ilustracao do uso do modelo SIR por meio de automatos celulares difusos, e nao
tem a pretensdo de servir como meio de previsdes, planejamento de controle da doenca
ou afins.

Percentual de Transmissdo

Poccentual de Infectades Porcenmual de Recuperados
B u A ] ;
. A, A o 1B _ 4
II| \ _.' -_I. | \ o :.- \, ..r
e/ I W R Y 05
[ | I} X v .,.' %,
' ALY ] B Fh B B
0 01 020304 0F 06 0T 0 09 1 0 01 62 03 04 05 06 07 &8 0 1 0 0l i L (1] 0 0
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Figura 3. Variaveis linguisticas de entrada e saida das simulacoes.
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Figura 4. a) Grafico de um modelo SIR onde nao ha renovacao de humanos
[BIOMATO04]; b) Resultados da simulacao.

4. Conclusao e Trabalhos Futuros

O modelo compartimental SIR (Suscetiveis - Infectados - Recuperados) € utilizado na mo-
delagem da dinamica de transmissao de doengas infecciosas. No entanto, o SIR classico
nao leva em consideracao explicitamente a dimensao espacial de transmissao da doenga.
Ao implementar este modelo por meio de um autdomato celular € possivel descrever a
evolucdo espago-temporal da doenca. Mas devido a complexidade na forma de trans-
missdo de certas doencgas, principalmente aquelas que envolvem vetores transmissores,
a criacdo da func¢do de transi¢do dos autdmatos celulares pode nao ser trivial. O uso de
sistemas difusos permite utilizar o conhecimento de especialistas para modelar a funcao
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de transicdo, apesar da incerteza e imprecisdo inerentes ao conhecimento humano. Ao
observar os resultados obtidos da simulacdo do modelo geral proposto neste trabalho na
difusdo da infeccao pelo virus da dengue, percebe-se que este € capaz de representar quali-
tativamente o comportamento dos modelos epidemioldgicos compartimentais do tipo Sus-
cetiveis-Infectados-Recuperados [KEELING and DANON 2009, WHITE et al. 2007]. A
abordagem aqui proposta considera duas importantes caracteristicas para modelos de
transmissdo de doencas infecciosas do tipo SIR: o porcentual dos recuperados e o por-
centual dos assintomdticos. Quanto mais pessoas recuperadas da doenga (ou seja, imu-
nizadas), mais lentamente a doenca serd transmitida, j4 que o nimero de contatos de
suscetiveis com infectados diminui. Ja os assintomdticos sdo os responsaveis diretos
pela continuidade em massa da transmissdao da doenca, pois estes continuam suas roti-
nas diarias de mobilidade normalmente.

Ao simular um modelo SIR por meio de um autdmato celular difuso € possivel representar
a dindmica de uma epidemia e criar um ambiente onde se pode estudar o espalhamento da
doenca, e observar o padrdo espacial de sua prevaléncia, a0 mesmo tempo em que se per-
mite lidar mais facilmente com diferentes niveis de incerteza e imprecisdo que ocorrem
ao utilizar conceitos vagos e parametros de natureza subjetiva. No caso das doengas trans-
mitidas por mosquitos vetores, uma grande variedade de fatores influenciam a dinamica
espacial e temporal das populacdes de mosquitos e, consequentemente, os padroes de
transmissao da doenca nas populacdes humanas [GUBLE et al. 2001]. Estudar os fatores
influenciadores nos padrdes espaciais de transmissao de doengas vetoriais como a den-
gue &, de certa forma, complicado, ja que seriam necessarios dados refinados tanto de
coleta dos vetores e suas fases aqudticas quanto de dados climéticos. O cumprimento
das fungdes de vigilancia epidemioldgica, no entanto, depende da disponibilidade e qua-
lidade de dados que sirvam para subsidiar o processo de produgdo de informagdo para
a acio[SAUDE]. Assim, a simulaco via modelagem computacional torna-se um impor-
tante instrumental no estudo dos cendrios e padrdes espaciais de transmissao de doencas,
como também no auxilio a tomada de decisdes. Para suprir a falta de dados espacializados
refinados, uma alternativa para a compreensao melhor do tema € utilizar o conhecimento,
por exemplo, de especialistas, inclusive com relacdo a area de estudo. Desta forma, a
abordagem por modelagem computacional utilizando l16gica difusa mostra-se relevante
neste tipo de estudo.

Em trabalhos futuros, espera-se adicionar no modelo geral proposto uma taxa de
renovacdo de humanos, que vai permitir que a epidemia ocorra em ciclos, uma vez que
sempre existirdo pessoas suscetiveis a doenca. Outra importante melhoria € incluir ex-
plicitamente os agentes transmissores no modelo, que também podem migrar para dife-
rentes ambientes. Diferentes areas da influéncia de infeccdo também podem ser defini-
das e, logo, ser formulados novos meios de se obter a porcentagem de pessoas infecta-
das e recuperadas. Também a base de regras difusas, que modela a funcdo de transi¢ao
dos autdomatos celulares, pode ser aprimorada a partir, eventualmente, da literatura e de
informacdes provenientes de especialistas, com a possivel adicdo de novas varidveis, no-
vos termos difusos, etc. E importante frisar que o uso de sistemas difusos permite um
répido processo de prototipagem, o que nem sempre ocorre quando a funcdo de transi¢cao
¢ analitica, dada sua complexidade. Em relacdo ao modelo da dengue, nos préximos
trabalhos outros sorotipos podem ser incluidos na simulacdo, bem como a inclusao dos
mosquitos Aedes aegypti, que interagem com os humanos e se movem pelos espagos



XII Workshop de Computacio Aplicada -WORCAP 2012

proximos. Outras dreas da influéncia de infec¢do também podem ser adicionadas no mo-
delo, assim como podem ser aprimoradas as defini¢des dos termos linguisticos.
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