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“It is no measure of health to be well adjusted to
a profoundly sick society”

Krishnamurti

“As long as men massacre animals, they will kill
each other. Indeed, he who sows the seeds of
murder and pain cannot reap the joy of love”

Pythagoras



AGRADECIMENTOS

Gostaria de expressar meus agradecimentos a algumas gedenaae muitas que con-
tribuiram para que esta obra viesse a existir.

Em primeiro lugar & minha mée, Inés, que me deu condicbesegiudar. E gracas a ela
gue pude vencer mais esta etapa da minha vida. Obrigada pacsicar tantas vezes, para
gue fosse possivel eu chegar a este trabalho de concluséosde ¢

Ao meu namorado Adriano, pelos bons momentos que passantos Agradeco também
pela compreenséao e apoio dado para a realizacéo destétrabal

Agradeco aos meus irmaos, Diego e Douglas, e ao meu pai,daedgsempre me incenti-
varam nos estudos.

A todos os meus colegas de graduacédo, mas em especial pagcatecer a trés deles:
as meninas, Eliana Paula Teixeira e Renata Rockenbach, petoiapondicional, e presenca
constante, nos momentos faceis e dificeis; e ao Osmar dozsSpor toda a sua ajuda e disponi-
bilidade.

Agradeco a professora Claudia, minha orientadora, que mduzandurante o percurso
deste trabalho, e a ajuda dos professores componentesag Banlherme Galante e Rogério
Rizzi.

E, por fim, agradeco a UNIOESTE, que apesar dos problemastaperpionou inimeras

alegrias durante estes cinco anos.



Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5

3.1
3.2

5.1

5.2
5.3
5.4
5.5

6.1

6.2

Modelos compartimentais dos tipos SISeSI . . . .. .. .. ... .... 8
Modelo compartimentaldotipoSIR . . . . . .. ... ... ... . ..., 8
Modelo compartimentaldo tipoSIRS . . . . . . . ... ... ... . ... 9
Modelo compartimental do tipoSIRC . . . . .. .. ... ... ... ... 10
Evolucdo do nimero de substitutos em uma epidemia . . ........ .. .. 14
Transmissdo em Autdomatos Celulares . . . . . . .. . . ... ... ... 18
Tiposderedescomplexas . . . . . . . . . . . .. .. . e 21
llustracdo dos conceitos usados na modelagem do sistertiagentes da
ferramenta de simulacéo epidemiolégica . . . . ... ... ... ... .. 31
Vizinhanca de Moore representada pelas célulasemazul ... . . . . . .. 33
Maquina de estados utilizada na modelagem do agengegpes . . . . . . . . 34
Acao referente a mudanca de posicdocorrente . . . . .. ........ .. .. 36
Ambiente dividido em comunidades . . . . . . ... ... .. 37
Contetdo do documento de texto da simulacdo de uma epideEIR. A

primeira coluna refere-se ao dia do sistema, a segundaao&fare-se ao
namero de individuos suscetiveis em cada dia do sistemaerbkira coluna
pode-se ver o numero de individuos latentes, na quarta @aumimero de
individuos infectados e na quinta coluna o niumero de indagcho comparti-
Mento dOS IMUNES. . . . . . . . . . o e e e e e e 41

Grafico gerado pela APl Google Chart referente a simuldedona epidemia

Vi



6.4
6.5
6.6
6.7
6.8
6.9
6.10

7.1
7.2
7.3

7.4

7.5
7.6
7.7

7.8

7.9

7.10
7.11
7.12
7.13

Fluxograma da funcao principal da classe Pessoa . . . ........ . . ... 46

Fluxograma da funcdooverdaclassePessoa . . . . . ... ... ... ... 46
Fluxograma da funcaeerificaVizinhancala classe Pessoa . . . . ... . .. a7
Fluxograma da funcéofectarda classe Pessoa . . . . . . .. .. .. .. .. 48
Fluxograma da funcaaterarEstadolnternala classe Pessoa . . . . . . . .. 49
Tela principal da ferramenta desenvolvida . . . . . ... ............ 50

Ambientes desenvolvidos. a) nove comunidades alt@necenectadas; b) nove
comunidade com conectividade média; c) nove comunidadebeixa conec-
tividade; d) nove comunidades sem conectividade; e) cinocouaidades com
diferentes conexdes entre si; f) ambiente representanidaimes do municipio

de Cascavel. . . . . . . . 53

Tela inicial do experimento desenvolvido . . . ... ... ......... 56
Tela da ferramenta parcial utilizando o ambiente dilddim cinco comunidade$8
Resultado da simulagcdo de uma doenca do modelo compatdineEIR
usando agentes computacionais inseridos em um ambierndeddiem cinco
comunidades . . . . . ... 59
Resultados dos experimentos de White. Na linha verticalpeeros de células

da malha dos autématos, onde cada célula representa 10@luad. Na linha
horizontal as iteracées do sistema. . . . . . . . .. .. .. .. .. ... 60
Gréfico gerado pela simulacao utilizando os parameegd8hite . . . . . . . . 61
Numero acumulado de individuos infectados segundo erignento de Huang. 62
Numero acumulado de individuos infectados obtidosrdarsimulacédo de 90
dias com a ferramenta desenvolvida . . . . .. ... ... ... ... ... 62

Numero de individuos infectados na simulacéo de 50 diastaxa de trans-

missaoigual al100% . . . . . . . . . .. 63
Em amarelo estao as conexdes entre bairros do munig@ascavel . . . . . 64
Espalhamento da epidemia inserida no centro da cidade... . . . . . . .. 65
Espalhamento da epidemia inserida no bairro Floresta.. . . . . . . .. .. 66

Grafico da simulacdo onde o individuo infectado é ideard centro da cidade 66

Gréfico da simulagéo onde o individuo infectado € ideard bairro Floresta . 67

vii



Lista de Tabelas

5.1 Conceitos e analogias utilizados na modelagem do sistentizagentes da

6.1
6.2
6.3

ferramenta desenvolvida

............................ 31
AtributosdaclassePessoa . . .. ... .. ... ... ... .. .. ... 44
Opcoes de configuracdo da ferramenta de simulacéo epldgioa . . . . . . 51
Atributos da classembiente. . . . . . . . .. ... L oL 53

viii



Lista de Abreviaturas e Siglas

AC
API
C3N
ECA
FIPA
GCAE
IDE
JVM
OMG
0]0)
PNG
SDP
Sl

SIR
SIRS
SIS
SMA
UML
UNIOESTE
URL
WYSIWYG

Autbmatos Celulares

Application Programming Interface

Congresso da Academia Trinacional de Ciéncias
Encontro em Computacéo Aplicada

Foundation for Intelligent Physical Agent

Grupo de Computacédo Aplicada a Epidemiologia
Integrated Development Environment

Java Virtual Machine

Object Management Group

Orientado a Objetos

Portable Network Graphics

Solucao Distribuida de Problemas

Modelo Compartimental Suscetivel-Infectado

Modelo Compartimental Suscetivel-Infectado-Recuperad
Modelo Compartimental Suscetivel-Infectado-Recupefadcetivel
Modelo Compartimental Suscetivel-Infectado-Susektiv
Sistema Multiagente

Unified Modeling Language

Universidade Estadual do Oeste do Parana

Universal Resource Identifier

What You See Is What You Get



Lista de Simbolos

16 Numero médio de contatos de um infeccioso em uma unidadergmte
A Forca da infeccéo

c Taxa de recuperacéo da doenca

d Taxa de mortalidade

pmi  Periodo médio de infeccdo

Ry Capacidade maxima da doenca para aumentar a prole de irfectad
Rys Numero de substitutos



Sumario

Lista de Figuras Vi
Lista de Tabelas viii
Lista de Abreviaturas e Siglas iX
Lista de Simbolos X
Sumario Xi
Resumo Xiv
1 Introducéao 1
1.1 Justificativas . . . . . . . . . 2
1.2 Objetivos . . . . . . . 2
1.3 Motivagao . . . . . . . . e 3
1.4 Organizagdodo Trabalho . . . . . .. ... ... .. .. ... ....... 3

2 Epidemiologia Matematica 5
2.1 Epidemiae Epidemiologia . . ... ... ... ... ... .. . .. .. .. 6
2.2 Modelos Compartimentais . . . . . . . . .. ... 6
2.2.1 ModelosElementares. . . . ... ... ... .. ... .. ... T

2.3 OprocessodetransmisSSa0 . . . . . . . . i e e e 10
231 Contato . . . . . . . . 10

23.2 Incidénecia. . . . . . . .. 11

2.3.3 Forcadeinfeccdo . . . . . . . . ... ... 11

2.3.4 Periodomédiodeinfeccdo . . . ... ... ... .. ... ... ... 12

2.3.5 Medida da capacidade maximadadoenga . . .. ... ... ... .12
2.3.6 Numerodesubstitutos . . .. ... ... .. ... ... . ..., 13

2.3.7 Anatomiadeumaepidemia . ... ... ... ... ... ... ... 13

Xi



2.4 Consideragdesfinais . . . . . . . . .. 14
Abordagens Matematicas e Computacionais na Modelagem de Egithias 15
3.1 Baseadoemequagles . . . . . . . . . . 15

3.2 Baseadoem autbmatoscelulares . . . ... . ... ... ... ... ... 17

3.3 MétododeMonteCarlo. . . . . ... ... .. 18
3.4 BaseadoemLOgidaUzZZY . . . . . . . . . .. 19
3.5 Redescomplexas . . .. ... .. ... ... 20
3.5.1 Redesdemundopequeno . .. .. .. ... .. ... 21
3.5.2 Redesdeescalalivre . . .. ... ... ... .. ... ... ... 22
3.5.3 Redesrandbmicas . . ... . ... .. ... 22
3.6 Consideragbesfinails . .. .. .. . . . .. . ... 22
Agentes Computacionais 23
4.1 Definicdes para Agentes Computacionais . . . . . . ... ... ... .. 23
4.2 Propriedadesdosagentes . . . . . ... ... e 24
4.3 Classificacdogeraldosagentes . . . . . . . . . . .. .. .. ... ... 25
4.3.1 Agentescognitivos . . . . . . . ... 25
4.3.2 Agentesreativos . . . . . . . ... 25
4.4 Arquitetura . . . ... e e e e 26
4.5 Ambiente . . . .. 27
4.6 Consideragfesfinais . . . .. .. . . .. . .. ... e 28
Modelagem da Ferramenta 30
5.1 Modelagem do Sistema Multiagente . . . . . . .. . ... .. 30
5.2 Modelagemdos Agentes . . . . . . . ... 32
5.21 PEeSS0a. . . . ... 32
522 Barreira . . . . . .. 35
5.3 Modelagemdo Ambiente . . . . . . ... ... L 35
5.4 Consideracdesfinais . . . . . . . . . .. 35
A Implementacéo do Simulador 39
6.1 O pacote COmMpoNENteS . . . . . . . . e e e e 42
6.1.1 ClasseBarreira . . . . . . . . . .. 43

Xii



6.1.2 ClassePessoa . . . . . . . . . . 44

6.2 O pacoteiew . . . . .

6.2.1 Aclassémbiente . . . . . . . ...

6.2.2 Aclasse Simulador . . . . . . ...

6.3 Consideracoes finais

7 Resultados Obtidos

7.1 Resultados Parciais-ECA . . . . . . . . . . .
7.2 Resultados Parciais- C3N . . . . . . . s

7.3 Resultados Finais . .

7.3.1 Andlisescomparativas . . . . . ... ...

7.3.2 Andlise da influéncia dos parametros de configuragéo.. .. . . . . .

7.3.3 Andlise do comportamento da ferramenta desenvodridaimulacées

realizadas em ambientes divididos em comunidades . . . . . . . .

7.4 Consideracoes Finais
8 Conclusbes

Referéncias Bibliogréaficas

Xiii

49
52
54
54
55
56
57
a8
a9
61

63
67

68
70



Resumo

Os mecanismos de transmissdo de doencas infecciosas saoobéetidos e tratados na
literatura. Recentemente, pesquisas cientificas tem swldupidas no sentido de simular
epidemias. Nestes termos, este trabalho procura identdia#ilizar técnicas de Agentes
Computacionais para demonstrar que o comportamento de udenreg em uma sociedade
de pessoas pode ser bem traduzidas em algoritmos commaiscicComo resultado pratico,
€ apresentado um aplicativo plenamente funcional, que é@zcde simular eventos epide-
miolégicos em uma sociedade de agentes que mimetizam serembs. A avaliacdo deste
estudo foi feita por meio da realizacdo de experimentos,papamdo-se 0s resultados com
os de outros trabalhos a cerca de epidemiologia computdanicontrados na literatura, que

utilizam diversas técnicas de simulacao.

Palavras-chave: Agentes computacionais, Epidemiologia, Simulacdo Epidégica,

Modelos Compartimentais.
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Capitulo 1

Introducao

O Grupo de Computacdo Aplicada da Universidade Estadual deteO#o Parana
(UNIOESTE) esta desenvolvendo estudos e pesquisas, dejaoné“desenvolver e aplicar
requisitos, métodos, técnicas, algoritmos e produtos devaee (...) para construir um
Sistema Computacional Web Integrado sobre Fenémenos Epidgos, (...) para fins de
estudos epidemioldgicos e acdes de vigilancia epidemadbdd45], sistema este nomeado
EPIDEMIO.

Como consequéncia das dificuldades do desenvolvimentotdmsis tdo complexos quanto
este, uma abordagem de interesse € a criacao de um sisteipatacional formado por muitas
unidades mais simples, porém interligadas entre si, de modam influencie no comporta-
mento do outro [15].

Desta maneira, o principal objetivo do projeto EPIDEMIO é esehvolvimento deste
sistema computacional, que deve ser executado em argagete memoria compartilhada
e distribuida. Para isso, o desenvolvimento das funcidaddis previstas serdo projetadas e
implementadas através de modulos. Dentre estes modulog,densingular importancia para
o presente trabalho, o modulo 5, design8tiiodos e Estratégias de Solu¢cd@s integrantes
deste modulo tem por objetivo especificar, projetar e dedearas abordagens computacionais
a serem adotadas para a solu¢cdo dos modelos epidemiol¢gspecialmente quanto a simu-
lacéo da disseminacéo de determinadas doehjgis.

Este trabalho envolveu atividades devisdo bibliografica, definicbes tedrico-
metodolégicasaimplementacdo da ferramenta de softwargue gera simulagdes do compor-
tamento de diversos modelos compartimentais epidemmégrepresentando uma das partes
do sistema EPIDEMIO.



1.1 Justificativas

Varios dos modelos propostos para o estudo da dinamica demjais sao deterministicos,
e assumem explicitamente que o contato entre os individomsligersos grupos é uniforme,
sem considerar que estes contatos sao feitos entre indé/glie tem algum fator em comum,
levando assim a resultados que n&do sao suficientementeenteti com o real [25][23]. Espe-

cificamente, estes modelos falham em simular em geral [56]:
e 0s sistemas de contatos individuais;
e 0s efeitos do comportamento individual;
e 0S aspectos espaciais da disseminacdo da epidemia,
e e os efeitos da interagéo entre diferentes tipos de indigidu

Apesar de 0 uso de agentes computacionais ndo ser recemidjlgacido na modelagem
de sistemas complexos e simulacfes data de pouco tempa@shasbs, a modelagem de um
ambiente como um todo é feita definindo os niveis mais detathdas relacdes entre os agentes
com propriedades especificas [50]. Portanto, com 0 uso deesgeomputacionais busca-se
compreender as estruturas complexas das interacoesss@ziaso de agentes na simulacao de
epidemias, contribui para a compreenséo do impacto dosartempentos dos individuos nos

SEeus grupos.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é a implementacéo de f@mamenta para simulacao
epidemiolégica empregando a abordagem de agentes congmatacde modo a dar atencéo
aos efeitos e aspectos mencionados ndo contemplados paedetos compartimentais deter-

ministicos. Para o alcance desse objetivo, sete outros,aspéecificos, deverdo ser alcangados:

1. Realizar um estudo tedrico a respeito de epidemiologia e lIm®@demportamentais de

epidemias;

2. Pesquisar o estado da arte em epidemiologia computacemmalps métodos, técnicas e

abordagens mais utilizadas para simulagdes epidemial®gic
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3. Compreender a teoria de sistemas multiagentes, de modaza-w$ como norteadores

da concepcéo das modelagens apresentadas no trabalho;

4. Estudar algoritmos de agentes computacionais apropr@dgse possam ser adaptados

para a simulacao de eventos epidemiolégicos;

5. Modelar um sistema multiagentes completo que mimetize opoot@mmento de uma

doenca quando inserida em uma sociedade de seres humanos;

6. Implementar os modelos propostos, de modo a ilustrar cons@reacdo do comporta-
mento de uma epidemia inserida em uma comunidade pode dezitta em algoritmos

de agentes computacionais funcionais;

7. Realizar testes para validar o funcionamento e aplicaldididip sistema proposto.

1.3 Motivacéo

Este trabalho € motivado pelas seguintes razdes:

O uso de agentes computacionais em simulacfes é relatit@mevo, interessante e

apresenta diversos aspectos tedricos e praticos aindaneon pesquisados;

A area de agentes computacionais oferece vérias oportiesdte aplicaces;

O projeto EPIDEMIO esté4 de acordo com o documento "Grandeafidssla Compu-

tacdo no Brasil: 2006 - 2016", e € motivador contribuir com gstealho;

Ao serem aplicados, os resultados do sistema EPIDEMIO itagax significativamente
na vigilancia epidemioldgica, motivando acgdes relativaa@e coletiva e melhorando o

sistema de saude social.

1.4 Organizacao do Trabalho

A especificagdo de um modelo tedrico requer a identificacgpidacipais variaveis respon-
saveis, bem como a determinacao das hipdteses que fundamarmtinamica do evento. Tais

suposicdes devem incluir leis fisicas e bioldgicas e agmaas formulacdes matematicas que

3



sao aplicaveis a modelagem. A partir desses procedimeiatesiuzidas previsdes e realizadas
simulacdes, que sdo testadas e comparadas com dados expaismSe o resultado é suficien-
temente bom para os propositos deteminados, a modelageeit& daso contrario, ela deve
ser modificada e esse ciclo de analise se repete. Sendo astarirabalho esta dividido como
segue:

O Capitulo 2, relacionado ao primeiro objetivo apresentariogipais conceitos a respeito
de Epidemiologia Matematica. Logo em seguida, o CapituloeBgerchinado pelo segundo
objetivo especifico, discorre sobre as solu¢cdes computaisi@m torno de problemas epide-
miolégicos sendo atualmente usadas. O Capitulo 4, por syamezo intuito de satisfazer ao
terceiro e ao quarto objetivos, apresenta a técnica e abg@tades dos algoritmos de Agentes
Computacionais. Estes trés capitulos tratam basicamenrggidéo bibliografica, e aqui servem
de base tedrica para a implementacéo da ferramenta proposta

Na sequéncia, o Capitulo 5 apresenta uma modelagem com@leta sistema multiagentes
cujos agentes representam pessoas em uma sociedade, aggmdiepois concretizado pelo
Capitulo 6, que explica uma implementacédo pratica da moelggoposta. No Capitulo
7, relacionado ao ultimo objetivo espécifico, testes sélizagims com a ferramenta gerada,
comparando-se seus resultados com as respostas de aaltadbds relacionados encontrados
na literatura. E finalmente, no Capitulo 8 sédo discutidas aslgsdes do trabalho, algumas
contribuicGes e propostas para trabalhos futuros.

De posse de tal organizagéo, pode-se destacar como respiéico desta producaan
programa plenamente funcional, que é capaz de simular evens epidemiolégicos em uma

sociedade de agentes que mimetizam seres humanos



Capitulo 2

Epidemiologia Matematica

Estudos na area de saude publica vem se tornando cada vdremaéntes, particularmente
em epidemiologia, visando entender melhor a dindmica epalégica, melhorar o controle de
epidemias e encontrar formas de evitar novos surtos, dindowassim a taxa de mortalidade e
melhorando o sistema de saude publica.

Atualmente, existem esforcos interdisciplinares voltagara o estudo da propagacéo de
epidemias. Neste contexto, a epidemiologia matematicaseeatra em estudar os modelos
matematicos do tipo compartimental, deterministicos docésticos, de disseminacdo de
infeccdes. A epidemiologia computacional por sua vez, veemdendo a demanda por ferra-
mentas computacionais especificas, que sejam capazesldmangar eficiente e precisamente
tais modelos, objetivando contribuir para que profiss®eajestores da saude publica possam
responder adequadamente a demanda, direcionando esforgosrsos caso ocorra um surto
epidémico.

O desenvolvimento e a aplicacdo dessas ferramentas cangnais sdo de grande interesse
seja do ponto de vista social, de saude publica ou econéovosjderando as implicacbes e
consequéncias de uma epidemia.

Sob este escopo, os integrantes do projeto EPIDEMIO [45] tvabalhando na tematica
epidemiologia sob diferentes abordagens [2][4][22][23][

Este capitulo traz uma abordagem geral sobre epidemiaiogiamatica e os seus modelos,
bem como, prové uma breve descricdo dos meios mais utibzaai@a estudos na area epide-

mioldgica e para estudos envolvendo simulagées.



2.1 Epidemia e Epidemiologia

“Epidemia é o desenvolvimento de uma moléstia infecciosafgtes durante um periodo
determinado e em certo territério, um grande nimero de E$87].

Assim pode-se dizer que gpidemia se caracteriza por uma doenca geralmente infec-
ciosa que ataca simultaneamente grande numero de indévéthnama determinada localidade,
podendo ser também surto peridédico de uma doenca infeaaosiada populacdo ou regido.

Alguns exemplos de epidemias sédo a Peste Negra, que maseimetade da populacéo da
Europa em 1348 e dizimou parte da China e da india [13], a Giparhola causou cerca de
50 milhdes de mortes, sendo 8 milhdes somente na Espanh®1éni2B]. Mais recentemente
a Gripe Aviaria em 2004, levou a morte cerca de 2 centenas skoag principalmente na
Asia [21][49], e atualmente, a Gripe Suina que em menos derseses, apresentou dezenas de
milhares de casos e milhares de mor{&s)].

Por sua vez apidemiologiaé o ramo da ciéncia que estuda o processo saude-doenca em
populacdes especificas, analisando a disposicao e ossfaeterminantes das enfermidades e
dos agravos a saude coletiva, propondo medidas especifigagvencdo, de controle ou de

erradicacao [53].

2.2 Modelos Compartimentais

Uma formulacdo de modelos bioldgicos ou fisicos pode rasolima equacéo diferencial,
ou em um sistema de equac0des diferenciais, que acompantiadizslos e parametros, sao
designados de modelos matematicos baseados em equactesmudatdo de tais tipos de
modelos é amplamente utilizada em Epidemiologia Matematicsua modelagem tradicional
€ baseada em estruturas compartimentais, visto que esttagbm representa uma relacao de
causa e efeito para determinadas doencas.

Uma estrutura compartimental € baseada na divisao da pdputke hospedeiros em cate-
gorias, entre as quais os hospedeiros fluem com taxas quesramdgpendem das caracteris-
ticas proprias da doenca e dos vetores de transmisséo. &taidanda transmisséo os individuos

gue compdem a populacdo hospedeira sao divididos em ckEes#s que as mais comuns sao

1Até a segunda semana de novembro de 2009 foram notificadasdm&i250 mortes no mundo em conse-
guéncia da pandemia da influenza A HIN1.



rotuladas como M, S, E, |, R e C, onde:

e Mrefere-se aindividuos com imunidade passiva. Este tipmdeidade acontece quando
alguns anticorpos séo passados da mée para o filho atravéscdatp. Desta forma, o

recém-nascido possui imunidade temporaria a algum tipofdegéo [22];

e S sdo individuos suscetiveis. Esta classe inclui as pesadass, suscetiveis a contrair
a doenca quando em contato com individuos infectados, ay teejas as pessoas que

podem contrair a infeccao [43];

e O rétulo E diz respeito aos individuos que estdo portandeagomas nao sdo transmis-

soras. Diz-se que estes estdo no periodo de laténcia [22][43

e Apos o periodo de laténcia, o individuo entra na classe destados, a classe |. Nesta

classe, os individuos, tendo sintomas ou ndo, sao capaesigmitir a doenca [22][43];

e Na classe R, a classe dos removidos, se encontram as pessaiodsoladas, mortas,

ou que se recuperaram da infeccéo e passaram a ser imunes [43]

e O compartimento C, que pode ser chamado de imunidade crugegjeta um estado
intermediario entre o estado totalmente suscetivel (S) starle totalmente protegido

(R), onde o individuo que pertence a esse grupo possui inimjokrcial [10].

2.2.1 Modelos Elementares

As doencas infecciosas causadas por microparasitas padesemradas em dois grupos
[30] [22]:

e Grupo das doencas que conferem imunidade ao infectado ummactgperado. A maioria
das doencas pertencentes a este grupo séo de origem vinal pav exemplo o sarampo

e a varicela.

e Grupo das doencas em que o individuo uma vez recuperado avadtx suscetivel.
Normalmente causadas por agentes bacterianos, como na&gsste, ou por proto-

z04arios, como é o caso da malaria.



Levando em conta os diversos estados relacionados com esgmmfeccioso, os modelos

epidemiolégicos se dividem em trés grandes grupos:

e Modelo Suscetivel-Infectado-Suscetivel (SIQ)tilizado em casos em que a doencga ndo
confere imunidade passando o individuo assim de infectad®m guscetivel novamente
(Figura 2.1a). Um caso particular deste modelo é quando igidhd uma vez infec-
tado, nunca se recupera da doenca. Neste caso tem-se o 18adeétivel-Infectado (SI)
(Figura 2.1b). Os modelos SIS sdo apropriados para modafaswdoencas causadas por
agentes bacterianos, nas quais a recuperagcao nao pratgg wma reinfeccdo, como a
meningite meningocadcica, a peste, muitas doencgas venériasbém por protozoarios,

como a maléria e a doenca do sono.

@ 6o o

aj 815 b} S

Figura 2.1: Modelos compartimentais dos tipos SIS e Sl

e Modelo Suscetivel-Infectado-Recuperado (SIRyelacionado com as doencas em que
os individuos infecciosos podem recuperar-se e adquitinidade permantente. Doencas
infecciosas que ocorrem com maior freqiéncia na infanaajocrubéola, varicela,
sarampo e caxumba sdo exemplos de doencas que costumamdstadas através de

modelos SIR. A Figura 2.2 mostra 0 modelo compartimentalpn$iR.

Figura 2.2: Modelo compartimental do tipo SIR



e Modelo Suscetivel-Infectado-Recuperado-Suscetivel (SHR idéntico ao anterior,
porém aplicavel a casos em que a imunidade adquirida peilidod ao recuperar-se
nao é permante, passando o individuo a ser suscetivel dipoerto tempo (imunidade
temporaria) ou, no caso em que a imunidade obtida, desdenzipsi momento, n&o
proporciona protecao total (imunidade parcial). O virugidae € talvez o exemplo mais
familiar. A gripe adquirida num inverno confere imunidageaas parcial contra a gripe

do inverno seguinte. A Figura 2.3 mostra o modelo compartiaielo tipo SIRS.

Figura 2.3: Modelo compartimental do tipo SIRS

e Modelo Suscetivel-Infectado-Recuperado-Imunidade Cruzta (SIRC), apresenta
diferenca no fluxograma (Figura 2.4) em relagcdo aos outrodetns apresentados
(Figuras 2.1, 2.2 e 2.3) ja que, apo6s o periodo de imunidadmdenfecgao os individuos
passam a fazer parte da classe C. Ou seja, como dito antenterasandividuos presentes
no compartimento R sdo aqueles que possuem imunidade tbainga, apds o periodo
de imunidade, os individuos s&o movidos para a classe Clpsiperdem parte da imuni-
dade (isso ocorre quando surge um novo tipo da doenca). ,Fogdodividuos passam
a se movimentar da classe C para os outros compartimenisgdes podem se tornar
totalmente suscetiveis a doenca, passando para ao camgadiS; eles podem contrair
a infeccao, sendo movidos para a classe dos infectados,elesypodem adquirir total

imunidade da doenca, passando a classe R.

Todos estes modelos podem ainda acomodar a existéncia deategaria de individuos
latentes (E), isto €, ja infectados mas nao-transmisssiteada entre a classe dos suscetiveis e
a dos infecciosos. Porém esta classe e a dos imunes pasdjvosnjumente sdo omitidas do
modelo compartimental da doenca, pois ndo sao cruiciaisteaao suscetivel-infeccioso, ou

seja, 0 comportamento qualitativo dos modelos € esserarigdndéntico, quer se inclua ou ndo
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Figura 2.4: Modelo compartimental do tipo SIRC

0 periodo de laténcia e imunidade passiva [28]. Usando ekssses pode-se obter uma série
de modelos, tais como o0 MSEIR, MSEIRS, SEIR, SEIRS, SIR, SIRS, SIRIRGEIRCS,
SEl, SEIS, SI, e SIS [10][30].

2.3 O processo de transmissao

A dinamica de uma doenca transmissivel consiste, essemwritd, em como a quantidade
de individuos pertencentes a cada um dos compartimentos®) SC e R, varia a medida que

0 tempo passa. Detalhes de como esta variagcao ocorre sgerspdos a segulir.

2.3.1 Contato

Durante um certo periodo de tempo, um individuo infectadatéma contato com outros
individuos da populacdo, sejam eles da fracdo M, S, E, |, C oDURante este contato, a
infeccdo pode ou nao ser transmitida. Uma interagcdo enisaratividuos em que a epidemia
pode ser propagada € chamadatato adequado

Designa-se por contato adequado um contato em que a doahegagroefetivamente trans-
mitida. Desta maneira, o adjetivo “adequado” serve patadigsr entre contatos em que nao é
possivel ocorrer contagio mesmo que um dos individuos sefetvel e outro infectado, e os
gue permitem este contagio [28].

Por exemplo, um contato sexual de uma pessoa soropositivi\a@om outra pessoa
qgualquer (esteja ela na classe suscetivel ou infectada) @aotato adequado. J& um contato
social destas mesmas pessoas néo é considerado adequsadoyipas ndo pode ser transmi-
tido?.

2As trés principais vias de transmiss&o do HIV s&o: contatoadpexposicao a fluidos contaminados; e de mae
para filho durante o parto ou por meio da amamentagéo [46].
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Pode-se haver contatos adequados com individuos imursegtiseis, latentes, removidos
e outros infectados. Contudo, apenas no caso do contatoaatteguntre um individuo infectado
com um outro suscetivel, ha a possibilidade da ocorrénciaui@gio.

No texto que segue, sempre que se utilizar o tecomtato, pretende-se falar de contato

adequado.

2.3.2 Incidéncia

O numero médio de contatos de um individuo infeccioso em uto periodo de tempo é
designado pop, que se refere aos contatos do individuo infeccioso conviohalds de todas
as categorias (M, S, E, I, R, C). Considera-se que todas estaeslastadbomogeneamente
misturadasem uma populagdo muito grande. Sendo assim, a proporcaontEtaentre o
individuo infectado com individuos suscetiveis sera exdente a proporcao de suscetiveis na
populacdo { = S/N). Logo, o numero médio de contatos com individuos susdstéteante
este periodo de tempo sefa

A incidénciade uma doenca é dada pelo nimero médio total de suscetifegitanios por
periodo de tempo. S@ninfectado geras novos infectados por determinado periodo de tempo,
para obter o valor da incidéncia basta multipliGampelo niumero total de infectadak, Assim

sera:

BsI = BSI/N = BiS

2.3.3 Forca de infecgao

Sendo a quantidadgiS o numero de suscetiveis convertidos em infectados durante o
tempo a ques se refere, entende-se gue representa a forgca exercida pela infecgcdo sobre
0s suscetiveis, tentando infecta-los. Deste modo, podesignar3: por forca de infeccaq
aqui representada par

A forca de infeccdo pode também ser entendida como a pratsdel, por unidade de
tempo, de que um suscetivel seja contaminado, passand@ uémase dos infectados [28].

A probabilidade pode ser estimada a partir de dados epidiggigos reais.
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2.3.4 Periodo médio de infeccéo

O periodo médio de infeccadpmsi) € o tempo médio durante a qual um individuo perma-
nece na categoria dos infecciosos.

Ha duas razdes pelas quais a categobnerde individuos: porque os individuos se recu-
peram da infec¢éo ou porque morrem. Se por exemplo, a taxadalisiade ) ou de recupe-
racdo da doenca)for muito grande, os individuos ndo permanecerao por nkeitgo dentro
desta categoria, ou seja, o periodo médio de permanéncsatmenfeccioso sera curto. Sime-
tricamente, se a mortalidade e recuperacéo da doenca fouéim fracas, o tempo médio dos
individuos na classe | sera prolongado.

O efeito conjunto destas taxas:é- d, e portanto, geriodo médio de infeccae o seu

inverso:

1
c+d

pmi =

2.3.5 Medida da capacidade maxima da doenca

E a medida da capacidade méaxima da doenca de aumentar o ndengrfectados [30].
Supondo-se um individuo infectado sendo introduzido em girmade populagéo inteiramente
suscetivel.R, € o numero médio de infec¢bes secundarias causadas pelgaimjgrimaria em
uma populacéo inteiramente suscetivel [28].

Sendo’ o nimero médio de contatos, por infeccioso, em uma unidatlng®o, para saber
gual o numero médio de contatos de um infeccioso pode-sépiraat 3 pelo pmi (se ambos

estiverem medidos na mesma unidade de tempdj, © entéo:

1
Ry=p——
0 5c+d
O R, e 0\ sdo medidas complementares para modelar o processo deigsés. Enquanto

0 Ry € 0 numero de contatos que o infeccioso tem enquanto estéaidée)\ € a probabilidade

de um individuo sucetivel ser infectado em uma unidade dpdem
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2.3.6  Numero de substitutos

A partir de um certo periodo de tempo, ha tantos individuessu&cetiveis na populacao,
gue sO6 uma pequena parte dos contatos ocorrem com sucediv@isuindo assim a forca da
propagacao da doenca.

Para que a infeccdo possa se propagar em uma populacdossarerque cada infeccioso
infecte, em média, mais de um suscetivel, antes de deixanpartimento I, ou seja, ele deve
deixar mais de um substituto.

Se a média de substitutos por infectado for menor que umifiseyigue a epidemia esta
perdendo forga.

O numero de substitudos € dado @ys, ou seja, o numero de individuos infectados por

infeccioso.

2.3.7 Anatomia de uma epidemia

Assumindo queR, é constante, pode-se entender a anatomia de uma epidenaa com

e a principio, o numero de novos casos, ainda baixo, comecaiaeponencialmente
(Ros > 1);

e apos ter infectado uma grande quantidade de individuosneride novos casos diminui

e, a seguir, 0 numero de infectados atinge um ponto maxitpo £ 1);

e por conseguinte, decrescBys < 1), removendo individuos da classe dos infectados a

uma taxa maior que o numero de substitutos.
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A Figura 2.5 ilustra a evolu¢do do numero de substitutosrdanama epidemia.
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Figura 2.5: Evolucdo do nimero de substitutos em uma ep&demi

2.4 Consideracoes finais

Uma vez abordado o tema Epidemiologia Matematica, detdthas principais caracteris-
ticas dos modelos epidemiolégicos e explicando o processadsmissdo de uma epidemia,
pode-se pesquisar o estado da arte quando se fala em Edimginidomputacional, estudando
0s métodos, técnicas e abordagens mais utilizadas parkas@es epidemiologicas.

O objetivo da reviséo bibliografica feita neste capitulogeegar os subsidios necessérios

ao completo entendimento dos capitulos posteriores.
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Capitulo 3

Abordagens Matematicas e
Computacionais na Modelagem de
Epidemias

A modelagem matematica e computacional de fenébmenos ejpidgisos agrega conheci-
mentos, procedimentos e técnicas que permitem contruir odelm a partir do fendmeno real,
unindo a Matemética, a Computacao e a Biologia. Sob hipoteseseleraces fisicas, fisiold-
gicas e bioldgicas, pode-se afirmar que o modelo computdiomece uma aproximacéo da
realidade.

A seguir, sdo apresentadas algumas das abordagens coimpaitague podem ser empre-

gadas na modelagem de fenémenos epidemioldgicos.

3.1 Baseado em equagdes

O estudo da dindmica de uma doenca transmissivel conssgragamente em esclarecer
como a quantidade de individuos pertencentes a cada um dgsmdomentos\V/, S, £, I, C e
R, varia conforme o tempo passa.

Matematicamente, a variacdo de uma varigvem funcédo de outray, € medida pela
derivada da primeira em relacdo a segunda. Se, por exemplimero de suscetiveis na

populacéo for dado em funcéo do temp)p ¢u seja,

S = S(t)

entdo a variacao de a medida que varia serd dada por



ds
dt

e isto se aplica a qualquer compartimento da epidemia [48}taRfto, todos os modelos
epidemioldgicos podem ser representados por sistemasudedss diferenciais.

O processo basico consite em elaborar equacdes aprogeadasada tipo de modelo epide-
miolégico. A modelagem destas classes epidemiolégices gemodelos do tipo compar-
timental [22].

Assim, estes modelos empregados no estudo da dinamica deneas do tipo compar-
timental sdo deterministicos, assumindo intrinsecamgméeos contatos entre individuos de
diferentes comunidades é uniforme, sem considerar quedaistos podem ter fatores rela-
cionais, distindos ou comuns, gerando representacao indeote com o real.

Por exemplo, os modelos compartimentais nao representansiat@ncia de doencas infec-
ciosas, ja que ele considera homogénea a distribuicdo iaspatemporal dos individuos.
Sendo assim, é frequente a critica a estes tipos de modé&lgseja aproximacgdo proposta
nao representa a realidade de uma sociedade.

Porém, uma modelagem deterministica mais realisticaiawamente resulta em um
modelo matematicamente intratavel, ndo existindo umac&olanalitica e, na maioria das
vezes, mesmo sua analise matematica somente pode seladkmlpara situacdes particulares
ou considerando-se uma série de simplificacdes.

Solucdes decorrentes do uso de métodos de modelagem dacsatujas abordagens séo
discretas, probabilisticas ou heuristicas tratam cadaegi®® componente da comunidade de
modo individual e, quando for o caso, com caracteristicastritaras préprias. Estudos
mostram que tais abordagens sao suficientemente flexiveigeanitir o emprego detalhado
de parametros com maior significado biolégico do que os nesdidterministicos.

N&o obstante a estas restricdes ao emprego de modelos mebsrhaseados em equacdes,
ordinarias ou parciais, em geral, a simulacdo de procegsidemioldgicos via modelos
baseados em individuos, ou outros modelos probabilistiddza como base na sua mode-
lagem os possiveis estados de um individuo, empregandoasntegras de transi¢cdo, taxas ou
probabilidades, os tradicionais blocos de modelos cornnpantais.

Assim sendo, as ideias subjacentes a modelagem compasinsé@o utilizadas mesmo
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nesses modelos estocaticos e baseados em individuos. maoshéesultados das analises
matematicas realizadas com simples modelos do tipo coarperttal, como o exemplificado
SIR, sdo empregados para estabelecer parametros, esgéeficar mesmo, para certa analise
guantitativa e qualitativa da solucao desses tipos de osdel

Diversos modelos epidemiologicos foram propostos utilizediferentes abordagens para a
simulagéo da dinAmica de doengas, alguns destes modeldss&dos nas proximas secoes.

Exemplos de trabalhos relacionados com epidemiologianréiea e computacional séo
[2][43]. Neles os autores realizaram estudos numéricopcacionais de modelos matemati-
cos epidemioldgicos. H4 ainda modelagens matematicas aalengue, apresentadas por Tran
e Raffy em [52] e a proposta de um modelo discreto da propadeitagor Dietrich e Muham-
mad [14]. Convém ainda citar o trabalho de Hethcote [30], qer@@éndido como item de estudo

obrigatorio na area de epidemiologia matematica.

3.2 Baseado em autdbmatos celulares

Introduzidos por Von Neumann e Ulam [31], os autdmatos aedsl (AC) sdo usados para
estudar processos de crescimento e auto-reproducdo.u@ualgtema com um grande namero
de elementos idénticos interagindo localmente pode seelado usando essa técnica[16][22].

Um autdmato celular consiste basicamente em [44][11]:

um espaco euclidiano dividido em uma malha de células icksiti

uma vizinhanca, que corresponde a uma selecao de célulamps)d

um conjunto discreto de estados de células;

um conjunto de regras que determinam o estado de cada céluianedo de sua vizi-

nhanga;

tempo discreto e finito.

Quando esta abordagem é usada na simulacao de epidemias;ébald representa uma
area (pode ser uma quadra, bairro, cidade, dependendo diprawser modelado), que pode

se encontrar em um dos compartimentos do modelo (M, S, E, | depEndendo do modelo
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compartimental escolhido para a simulacédo). A probalilkdde uma célula livre de infeccao
passar ao compartimento dos infecciosos (significa queralgdividuo presente naquela area
apresenta a doenca) depende da funcéo de vizinhanca [R2][16

A Figura 3.1 mostra a transmissao de um estado entre célatasag mais importantes
funcdes de vizinhanca. Em amarelo, pode-se ver o resuladiongdo de vizinhanca de Von
Neumann, onde a propagacao da epidemia se da na céluleeataalcélulas que se encontram
nas posi¢coes norte, sul, leste e oeste desta, e em azul tadesdh vizinhanca de Moore,

formada pela célula atual juntamente com as oito células prakimas a ela [56].

G

Figura 3.1: Transmissdo em Autdbmatos Celulares

Um caso de estudo sobre a propagacdo da gripe aviaria na #igiando AC foi feito
por Situngkir [49]. Uma ferramenta capaz de simular o modelopartimental SIS foi desen-
volvida por Whiteet alem [56]. Vale citar o trabalho de Merchant [38] onde foi immpéntado
um protétipo desoftwareutilizando AC para simulacéo da propagacido da malaria niaahfr

considerando fatores como vacinagéo e a informagéo dagugmul

3.3 Meétodo de Monte Carlo

O método de Monte Carlo desempenha um papel muito importamtneulacdes, pois é
utilizado para aproximar, de forma tao precisa quanto peksis propriedades de um sistema
dentro de uma determinada distribuicdo estatistica. Essach faz uso intenso de numeros
aleatdrios para estabelecer distribuicdes probabastiniformes [1].

Em geral, a versdo deste algoritmo utilizada em simula¢cpesemioldgicas pode ser

resumida nos seguintes passos:
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1. Escolhe-se um individuo da populacéo aleatoriamente.

2. Se este individuo pertencer ao compartimento dos susisetixgifica-se se 0
namero de vizinhos infectados é maior que zero.

3. Se 0 numero de individuos infectados na vizinhanca for maier zero o
préoximo passo é executado, caso contrario, repete-se 0 pass

4. Calcula-se a probabilidade de infeccao do individuo.
5. Sorteia-se um numero randémico.

6. Se 0 numero randdémico for maior ou igual a probabilidade fzgdo do indi-
viduo, este passa para a classe dos infectados, caso impriodtinua comag
suscetivel.

D

7. Repete-se estes passos até que a quantidade de ciclos dgfireidamente sej
alcancada.

Como pode-se observar, este algoritmo aplica suas regraginbanca de um unico indi-
viduo a cada iteracdo. Ao comparar este modelo com uma soeeéal, percebe-se que é
como se uma Unica pessoa tivesse autorizacao para se movezgnquanto todo o resto da
comunidade permanece parada, e outra pessoa comeca a sessaveque a primeira estiver
parada, ou seja, nao representa corretamente a realiceioheich de uma sociedade.

Karstenet al [34][35] usou este método para desenvolver um modelo delapdo que
descreve o propagacdao da febre suina em criacdes. Est@gratgtambém foi usado por Jor-
gensen [33] para simulacdo de epidemias em populacdesssuimaparando as diferentes
doencas com os métodos de prevencao e verificando a meltwfragée a um surto. Além
disso, um prototipo para simulacfes epidemicas em popesgdudmanas utilizando este método

foi desenvolvido por Ferreira [17], modelando a dinamic#éutherculose.

3.4 Baseado em Logic&uzzy

A Légica Fuzzy também conhecida como Loégica Nebulosa ou Difusa, foi pabdh em
1965 pelo professor Lotfi Asker Zadeh, em um artigo intitaléuzzySets” [61]. Baseada na
Teoria dos Conjuntos Classica [8], a l6gieazzyfoi criada com o objetivo de traduzir infor-
magcdes vagas, imprecisas e ambiguas em valores numeérto®[fato de inferir conclusdes

e gerar respostas a partir de dados imprecisos conferestamag-uzzyuma habilidade seme-
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Ihante a faculdade do raciocinio, tradicionalmente hunjabja

Na Teoria dos Conjuntos Classica, cujos conjuntos sdo deadwsarisp, um determinado
elemento do universo pertence ou nao pertence a um dadantmnjpe modo analogo, uma
proposicao logica possui dois extremos: totalmente veidadu totalmente falsa [51]. Em
contrapartida, na légickuzzy cujos conjuntos sdo denominados nebulosos, existe um grau
de pertinéncia de cada elemento a um determinado conjurédsimAuma informacéo pode
ser parcialmente verdadeira ou parcialmente falsa, \@oigeu grau de verdade entre O e 1
[42]. Tais como 0s conjuntosrisp, 0s conjuntos nebulosos possuem as operagdes de unido,
interseccao e negacao (ou complemento) [48].

No controleFuzzy a idéia basica € modelar as a¢des a partir de conhecimgreoi@ssta
em vez de modelar o processo em si, por meio de modelagem atai@mUm controlador
nebuloso é um sistema especialista simplificado, onde a&quaéscia de uma regra nao é apli-
cada como antecedente de outra [48].

Os sistemaguzzyséo faceis de compreender e utilizar na préatica. A 16Bitzzypossui
aplicacdoes em diversas areas, tais como Inteligéncia datifiprocessamento de imagens,
otimizacgao, reconhecimento de padrdes, tomada de decgsiies outras [48].

Alguns esforcos relacionando a l6gieazzycom a epidemiologia podem ser listados, como
a utilizagdo da teoria nebulosa no modelo epidemiol6gids]3d SIR [41]. Um estudo unindo
as técnicas de AC com a ldgica nebulosa para analisar o espatito geografico de doencas

do modelo SIR foi desenvolvido por Peixoto [44].

3.5 Redes complexas

As redes, ou grafos, sdo estruturas formadas por um confientads e um conjunto de
arestas que conectam estes nés, e podem ser utilizadas paetanmpraticamente qualquer
estrutura discreta.

Uma das formas utilizadas na literatura para modelar comtadterogéneos é o uso de redes
complexas, que podem representar uma sociedade usano®@nde os vértices sdo as pessoas
e as arestas representam os contatos pelos quais a doemgpasgap As redes complexas sao
comumente usadas para representar um grupo de individeomtguage ou se relaciona de

alguma maneira [32].
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Como pode ser visto na Figura 3.2, redes complexas podemtegodaadas em trés tipos:
redes de mundo pequeno, redes de escala livre e redes raadorbima diagramacao destes
modelos de rede, que vém sendo utilizadas na simulagéo @aidi de epidemias, podem ser

vistos na Figura 3.2.

(a} Redes de Mundo Pequeno (b) Redes de Escala Livre (c) Redes Randémicas

Figura 3.2: Tipos de redes complexas

3.5.1 Redes de mundo pequeno

Redes de mundo pequeno tem base na observacao de que exitigraasnuma variedade
de sistemas cujos elementos estédo relativamente proxingodas outros, apesar do tamanho
significativamente grande destes sistemas (por exempla, aatiedade humana). Por esse
motivo, sdo bastante populares em simulacdes sociai®]3][3

Na simulacéo de epidemias, a aplicacdo de redes de munderfefz com que o nivel de
infecciosidade dependa da conexao topologica do grafotalchlsterizacdo destas redes faz
com que a doenca se propague localmente em pouco temponémqua o curto caminho da
rede permite que a epidemia alcance grandes distanciasiod22][32].

Huanget al [32] criaram um ambiente de simulacdo de propagacéo de ds@mpgdemio-
|6gicas ou valores culturais utilizando redes complexasidedo pequeno. Para Zhou [62] a
teoria de mundo pequeno € (til para analizar este tipo deagagdo, considerando que essa
forma de organizagéo de sociedade realmente existe emagdpsl humanas e influencia no

processo de propagacao.
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3.5.2 Redes de escala livre

No inicio de uma simulacdo com redes de escala livre, o g@eyp um pequeno nimero
de nés. Conforme o tempo passa, novos nés sdo conectadossiestes, sendo que, quanto
maior for o numero de conexdes de um nd, maior sera sua pliolaalei de ganhar a conexao
com o0 novo no [32][54]. Essa caracteristica resulta em redespoucos vértices altamente
conectados, denominadbabs e muito vértices com poucas conexdes. Esta dinamicidade de

conexdes elimina a possibilidade de se falar em escala oulsrarn médio de arestas.

3.5.3 Redes randdmicas

S&o geradas adicionando-se conexdes em pares de nos reachemie escolhidos. A baixa
clusterizacéo, faz este tipo de rede complexa ser pouccaaplia simulacdes de sociedades
reais [32][39][54].

3.6 Consideracoes finais

Este capitulo estudou o estado da arte em epidemiologiawtanipnal, com seus métodos,
técnicas e abordagens mais utilizadas para simulacaaneipidgica. O propdsito deste estudo
€ documentar o que esta sendo feito atualmente na area.

A técnica de Agentes Computacionais, utilizada no deseimetvo deste trabalho, é estu-

dada no Capitulo 4.
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Capitulo 4

Agentes Computacionais

Este capitulo prové uma visdo geral sobre Agentes Computasjcenfatizando aspectos

que sao utilizados no decorrer deste trabalho.

4.1 DefinicOes para Agentes Computacionais

N&o ha ainda uma definicdo unanime sobre 0 que sdo agentesteciapais. Diferentes
definicbes dadas por autores, cujas obras foram consuladaste o desenvolvimento deste

trabalho, sdo as seguintes:

e para a FIPA Foundation for Intelligent Physical Agenim agente computacional € uma
entidade de software que encapsula seu estado, compottarmqpetesso de controle e
as habilidades de interagir e se comunicar com outras eetda8]. Essa definicdo trata

agentes como um objeto, elevando portanto, o nivel de gistra

e a definicdo dada por Russel & Norvig em [47] assume que um agdntio o que pode
ser considerado capaz de perceber seu ambiente por meiostbeesee de agir sobre esse

ambiente por itermédio de atuadores;

e Genesereth somente considera uma entidade como um agesgtader capaz de se

comunicar com outras entidades [27];

e e para Franklin um agente € um sistema que faz parte de umraimtsentindo-o e agindo

sobre ele ao longo do tempo, cumprindo suas tarefas [19].



Neste trabalho € aceita a definicdo dada por Michael WogjdridUm agente autbnomo
€ um sistema de computador, que é situado em algum ambieéteagaz de decidir o que
fazer e quando fazer, a fim de alcancar seus objetivos. Dexte,am agente autbnomo tem
por caracteristica principal a capacidade de escolhex diviersas possibilidades de comporta-
mento [59][9].

4.2 Propriedades dos agentes

As propriedades dos agentes estao diretamente relac®oadao tipo do agente imple-
mentado e com as suas funcionalidades. As propriedadesamisnente implementadas sao

listadas a seguir:

e Autonomia: um agente interaje com o ambiente sem orientacdes ou emighes, sejam

elas humanas ou nao [57][47];

e Comunicabilidade: um agente tem a capacidade de se comunicar com outros sigente
vizando completar suas tarefas ou ajudar aos demais [58jteEessante ressaltar que
a concepcao de comunicacdo entre agentes é referente adé&rguansagens entre 0s
mesmos, onde o conhecimento contido nas mensagens davesesig em algum for-
malismo de representacéo de conhecimento entendido pms t@denvolvidos na comu-
nicacao [20]. Ou seja, o conceito de comunicacao entre egelfere do conceito de

comunicacao utilizado em outras areas da computacao.

e Cooperacdo os agentes sao capazes de trabalhar em conjunto a fim daicemclarefas

de imteresse comum [59];

¢ Inteligéncia: essa propriedade € verificada nos agentes inteligentesg86s agentes

podem decidir a melhor acdo a ser tomada, ou, podem ter aidagade aprender [47];

¢ Reatividade um agente € capaz de perceber alguma alteracdo em seu Ediee

reagir adequadamente as mudancas ocorridas [47].

Um agente ndo precisa possuir todas essas caracteristipagd® possuir outras caracteris-
ticas além destas (como veracidade, benevoléncia ou oatdte temporal, por exemplo). As

suas habilidades estdo intimamente ligadas as propried@aeepossui.
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4.3 Classificacao geral dos agentes

Como diferentes agentes podem possuir diferentes conjdatpopriedades, tem-se entao
agentes com comportamentos diferentes, os quais sadickdss de diferentes maneiras. As

duas classificacbes mais comuns estdo descritas a seguir.

4.3.1 Agentes cognitivos

Sao baseados em modelos organizacionais humanos, ondegeada é um sistema com-

plexo e computacionalmente pesado. As principais cafatitars desses agentes sao [6]:

e Podem manter um historico das iteracdes passadas, isso Be@oria;

A comunicacao entre agentes é feita de modo direto, pel® enkécebimento de men-

sagens, e seus sistemas de percepc¢éo e comunicagao sdogjisti

Tais agentes raciocinam e decidem quais objetivos quer@angdr e quais acdes devem

ser executadas a seguir para alcanc¢éa-los;

Uma sociedade de agentes cognitivos geralmente posswogagentes;

Héa uma representacéo explicita de ambiente e de membrosiddaute.

4.3.2 Agentes reativos

Baseados em modelos de organizacdo biolégica, como, porpéxeas sociedades de
formigas ou cupins.

Embora uma formiga sozinha ndo possa ser considerada una@dentinteligente, o
formigueiro como um todo apresenta um comportamento Wseete inteligente, no sentido
em gue existe uma busca de alimentos e posterior estocagengrganiza¢ao da reproducéao,
com bercarios e enfermeiras, etc.

Caracteristicas do modelo de funcionamento de um agenieorsab listados abaixo [6]:

e Nao ha representacdo explicita de conhecimento, sendadgia de inteligéncia emerge

da inteacdo no grupo;
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O agente néo possui memoéria, de modo que, o resultado de @ngaagcorrida nao

possui influéncia nenhuma sobre 0 seu comportamento em fatoes;

Normalmente, as sociedades de agentes reativos sdo nasjeros

Os agentes reativos ndo se comunicam entre si;

N&o h& planejamento de acdes futuras;

Cada agente possui um conjunto de regras muito simples;

Todas as informacdes relativas ao seu comportamento esidiminiente e suas reacoes

dependem unicamente da percepg¢ao deste ambiente.

Tomando por base essas caracteristicas, conclui-se qgemegareativos sdo simples. Mas
apesar desta simplicidade torna-los pouco Uteis isoladi@nes agentes reativos tem grande
forca trabalhando em grupo.

Com relagdo ao ambiente aqui proposto, a intencdo é analisamportamento de uma
epidemia quando inserida em um grande grupo de agenteseg2&éim, € adequado o uso de

agentes reativos.

4.4  Arquitetura

Uma arquitetura de software pode ser descrita como senddiguw@cao dos componentes
gue constituem um sistema. Sendo assim, quando se fala gigeingp de um sistema de
agentes, ndo é somente a configuragdo do agente em si quésimnpas o modo de organizagado
dos agentes dentro do sistema e como estao estruturadaslaeimamentos e interacdes [60].

A seguir pode ser vista uma classificacdo para arquiteteragehtes [47]:

e Agentes Reativos SimplesUtilizam um conjunto de regras pré-estabelecidas, e sele-

cionam ac¢des unicamente com base na percepcéo atual.

e Agentes Reativos Baseados em ModelBossuem uma representacao do estado interno

e um histérico de percepcdes. A reatividade esta condidaaaxperiéncias anteriores.
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e Agentes Baseados em ObjetivosPara atuar, utilizam informagcdes sobre os seus ob-
jetivos. Neste caso, o agente considera a melhor acdo amsaddo O agente pode
apresentar diferentes comportamentos para 0 mesmo esiadardlo, dependendo do

seu objetivo.

e Agentes Baseados na Utilidade Neste caso aitilidade representa uma funcdo que
mapeia ograu de satisfacdalo agente. Se um estado do mundo é mais desejavel que
outro, entao este ter4 maior utilidade para o agente. Osexmybaseados em utilidade
conseguem ser mais racionais, pois possuem capacidadesvphar a utilidade da exe-

cucéo de determinada acéo.

Concluindo esta secéo, convém dizer que, para o0 ambienttedagéo entre agentes ao qual
este trabalho propde a implementacao, € utilizada a atguitde Agentes Reativos Simples,
principalmente por este ambiente ter seu foco de aplicag&stdo do comportamento da

sociedade de agentes, e ndo no funcionamento de um Unice,cadd agente da comunidade.

4.5 Ambiente

De um modo bastante simplificado, um agente pode ser entecaido um componente de
um sistema quatuasobre outras partes. Por atuar, entende-se a capacidafitude itura e
escrita dos dados pertencentes aos demais componentest&msofrendo reflexos da atuacéo
do agente.

Um ambiente por sua vez, pode ser compreendido conommponente passivo que tem
como unica funcéo disponibilizar seus dados a acdo do agenteu seja, 0 ambiente consiste
de toda e qualquer fonte de estimulo sensorial aos ageete) passivel de sua atuacao.

A seguir sdo apresentados alguns critérios pelos quaislisiat®s podem ser categorizados
[47]:

e Acessivelversusinacessivel Um ambienteacessivepermite que um agente acesse to-
das as suas informacdes, ou seja, 0s sensores dos seus agelet® detectar todos os
aspectos que sao relevantes a escolha de suas proximas$€d&Es0 ndo se verificar, o
ambiente é entdo chamadwcessivel O uso de um ambiente acessivel é conveniente,

pois 0 agente ndo necessita armazenar nenhuma informdeéente a este, ou seja,
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guanto mais acessivel um ambiente for, mais simples sejetqare contruir agentes para

nele operarem.

e Deterministico versusEstocastico Um ambiente é consideradeterministicacaso seu
préximo estado seja, do ponto de vista do agente, complatardeterminavel a partir do

estado atual. Se isso nao for verificado, o ambiente é entdoaroestocastico

e Estatico versusDinamico: Um ambienteestaticq ao contrario do que acontece em um
ambientedindmicq permanece inalterado durante o tempo em que o0 agente es&spr
sando a proxima agéo. Deste modo, é facil perceber que ozm@tebireais sao todos
dindmicos. O ambiente estatico € inerentemente mais sigadés o agente recolhe uma
determinada informagdo uma Unica vez, sem se preocupavsglegum tipo de mu-

danca no ambiente.

e Discreto versusContinuo: Tendo em vista a continuidade, um ambiente € classificado
comodiscretocaso suas variaveis principais assim o sejam. Em outrasras/gara
um ambiente de jogo de xadrez, por exemplo, sendo o temp@nééea acdo de cada
agente determinado pelas jogadas, e o niumero de estadotodifinito, o ambiente é
claramente discreto. Em outras situacfes, entretantouenagjvariaveis sao continuas
(como em um agente robotico que explora um territério, cxfi@reséo é caracterizada por

infinitas posi¢cdes), 0 ambiente é ddontinuo

Analisando as propriedades acima, pode-se afirmar que ofrae®t menos complexos
sdo 0os ambientes acessiveis, estocasticos, estaticosretalis Sendo assim, o ambiente da
ferramenta desenvolvida tem o compromisso de ser o maisigekbsestocastico, estatico e

discreto possivel, a fim de ser capaz de “abrigar” o grandeenuide agentes reativos proposto.

4.6 Consideracoes finais

Este capitulo abordou as caracteristicas principais dewtdgeComputacionais, detalhou
Agentes Reativos e Cognitivos, apresentou definicdes parsehistzle Agentes, Sistemas Mul-
tiagente e Solucéo Distribuida de Problemas e, ao fim, dmeceOrganizacdo de Agentes. O
objetivo desta revisao bibliogréafica foi o de fornecer stibsiaos capitulos posteriores, a fim

de que os conceitos vistos possam ser usados sem que hajlddede entendimento.

28



Tendo em mente que, no capitulo seguinte sera apresentadaodelagem da ferramenta
para simulacdo de eventos epidemiolégicos desenvolvatke-pe identificar, da teoria de sis-
temas multiagentes apresentada, quais conceitos saemi¢ds tarefa.

O fato da proposta do simulador epidemioldgico ter o foco pidemias inseridas em so-
ciedades de seres humanos, faz o paradigma de sistemaagentiéis um bom candidato a
orientador de sua implementagdo. De fato, € intuitivo o peesnto de queada pessoa da
sociedade sera um agente

Além disso, tomando por base as informacdes referentegl@relogia dadas no Capitulo
2, pode-se concluir que, para o propésito de disseminac#@oel®as em uma sociedade, um
individuo ndo necessita de qualquer raciocinio logicodasitando dele, na verdade, para evitar
essa disseminacéo). Tal caracteristica indica que osesgemtruidos para simula-los podem

ter umaarquitetura basicamente reativa
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Capitulo 5

Modelagem da Ferramenta

Depois do estudo da Epidemiologia Matematica, seguidas dlardagens matematicas e
computacionais mais utilizadas na modelagem de epidemsaspnsideracdes apresentadas
no capitulo anterior sobre Sistemas Multiagentes completaeoria necessaria a tarefa de
modelagem de uma sociedade artificial que seja capaz deasiosumodelos epidemioldgicos
mais comuns.

Deste modo, o objetivo deste capitulo é apresentar a madeldg ferramenta desenvolvida.
Na primeira secao esta a descricdo da modelagem do sisteltii@gente como um todo. Na
Secao 5.2 é apresentada a modelagem do agente e suas reggaSegio 5.3 apresenta a

modelagem do ambiente onde os agentes estéo interagindo.

5.1 Modelagem do Sistema Multiagente

Sistemas multiagente sdo uma forma natural de modelardsaigs devido a facilidade de
representacao dos individuos ativos originais como agetdemodelo [36]. Além disso, na
prépria definicdo de sistemas multiagehfiea clara sua vocacéo para modelar a simulagdo da
evolugéo de uma epidemia em uma sociedade.

Nestes termos, tendo em mente a construcdo de um sistemagande que simule o
comportamento de uma epidemia inserida em uma sociedadgetesimanos reais, € intui-
tiva a idéia de que, basicamentada ser humano é um agentdo sistema e interage com os
demais (outros seres humanos) e com o ambi€hgenbiente, por sua vez, € modelado como

uma matriz, por onde os seres humanos podem transitar, ocupando urmasilpasicoes.

1Um grupo organizado de componentes autbnomos que atuarfugdsde um problema [9]



O resumo das analogias dos principais conceitos utilizadoniodelagem da ferramenta

desenvolvida pode ser observado na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Conceitos e analogias utilizados na modelagemisiema multiagentes da

ferramenta desenvolvida
Conceito | Analogia

Pessoa Agente itinerante capaz de percorrer toda a matriz-andient
Ambiente| Matriz M composta de 700 linhas e 1000 colunas formando umoptarte-
siano com 700 mil posi¢cdes para posivel alocagdo de pessdaari@iras,
ondel < z < 1000 e0 < y < 700.
Posicdo| Local na matriz. Indexado pelo nimero da linga € da colunaf), repre-
sentado da seguinte maneira:yYi[r]. Esta posi¢ao tem o exato tamanho de
um agente e pode, em determinado momento durante a simuddgéar um
agente qualquer.
Barreira| Faz parte do ambiente como um de seus componentes. N&o pasqaci-
dade de locomocéo e a sua funcao é evitar a passagem de ggEsdes pela
poSiCa0 em que se encontra na matriz-ambiente.

A Figura 5.1 apresenta uma ilustracao dos conceitos widzaa modelagem da ferramenta.

Pessoa Barreira Posicdo
0 1 2 3 4 5 ... 999

\ ” |
0
AL

2 Matriz
Ambiente
3
699 '

Figura 5.1: llustragdo dos conceitos usados na modelagemistema multiagentes da
ferramenta de simulacéo epidemiolégica

Com o intuito de apresentar de fato a modelagem adotada p&atma multiagentes, de
modo que ele simule a transmissao de uma doenga em uma slechednana, os dois conceitos
principais de sistemas multiagente (ambiente e agentemhfmodelados individualmente tal

como apresentado nas secdes a seguir.
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5.2 Modelagem dos Agentes

Sobre a modelagem dos agentes do sistema multiagente ethajuemetafora mais clara
€ a de queagentes correspondem a pessaag&ntretanto, outro componente menos evidente
e muito importante para o desenvolvimento da simulacadareeira que atua limitando a
movimentacao dos agentes-pessoa. Assim, as seguinteg8ebslescrevem a modelagem dos

agentes pessoa e dos componentes barreira.

52.1 Pessoa

\Voltando-se a atencdo exclusivamente as pessoas, ainda qumlelagem de agentes
computacionais possa ser feita de modo que cada agentes ma@sscteristicas especificas,
diferenciando-os uns dos outros, a decisdo tomada neltdhoaé a de que todos os agentes-
pessoa serdxatamente iguaistanto no comportamento, quanto nas capacidades de paocepcg
e atuagao.

A capacidade de percepcdo de um agente-pessoa pode-sesdguitde maneira:

e O agente podperceber a presenca de outro agente ou de uma barreirdentro de sua
vizinhanca. O tipo de vizinhanca adotada € a vizinhanca derdjdormada pelas oito
células mais proximas da posi¢cdo em que o0 agente se encafitregpresentada em azul

na Figura 5.2.

e O agente pod@erceber o seu estado atuadém relagcdo ao modelo compartimental da
doenca que esta sendo simulada. Os modelos compartimeimaiados na ferramenta
desenvolvida séo SI, SIS, SEI, SEIS, SIR, SIRS, SEIR e SEIRSd®awgrade comple-
xidade dos modelos compartimentais com a classe C, este®nado implementados,

sendo assim, tomados e indicados para trabalhos futuros.

Com relacdo a capacidade de atuacdo, um agente-pessoa pade@tambiente das

seguintes maneiras:

¢ O agente podeodificar a sua posi¢cao atuapara uma outra posi¢céo da sua vizinhanca,

simulando a movimentacgao de pessoas.
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Figura 5.2: Vizinhanca de Moore representada pelas céuateszul

e O agente podenodificar o seu estado internajuando

a) estiver no compartimento dos individuos suscetiveis eagaente infectado se

encontrar em sua vizinhanga (de acordo com a taxa de tras&mdsa doenca);

b) ocorrer o fim de um periodo de laténcia, de infeccdo ou deittade parcial.

Quanto aos estados que um agente pode assumir, estes séotesf@aos compartimentos
mais comuns utilizados nos modelos compartimentais deeeyas: suscetivel, latente, infec-
tado e imune (parcialmente ou nao).

Referindo-se ainda a tais estados, pode-se explica-loggdansemaneira: todo o agente-
pessoa criado no ambiente comeca a simulacdo no estadaiwelsc&ao inseridos alguns
individuos infectados no ambiente a fim de proliferar a epide Dependendo do modelo
compartimental da doenca simulada, quando cada um deslie&luos infectados entra em
contato com um individuo suscetivel (ha um individuo irddotdentro da vizinhanga de um
individuo suscetivel) pode haver a transmisséo da doeegc@@do com a taxa de transmissao
da doenca simulada) passando o individuo suscetivel adoedtdatente ou infectado.

Como j& foi comentado anteriormente, um individuo que sergremo estado de laténcia
€ portador da doenca mas néo a transmite [30]. Ao fim do pededaténcia (que € dado
respeitando o modelo da doencga) o agente-pessoa passagstadminfectado, e neste estado,
ele é transmissor da doenca.

Em alguns modelos compartimentais o individuo permanese mstado até o fim de sua
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vida (séo as doencas que nao possuem cura, como o HIV). Nas doencas (as que possuem
cura), ao fim do periodo infeccioso o individuo pode passar pastado de imune ou voltar ao
estado suscetivel.

Se 0 modelo compartimental da doenca simulada possuirdadeaiparcial, 0 agente-pessoa
despendera algum tempo neste estado e em seguida voltastado suscetivel. Se o modelo
possuir imunidade definitiva, os individuos que alcancagste estado permanecem nele até o
fim da simulacéo.

Na Figura 5.3 pode-se ver a maquina estados resultante ae égths interacdes citadas,

onde os estado infectado (I) e imune (R) podem ser estados finai

Figura 5.3: Maquina de estados utilizada na modelagem duegessoa

Voltando-se a aten¢do a funcdo do agente-pessoa, lemhyaadmda agente € desprovido
de qualquer raciocinio légico, este deve ser reativo, raplilo no fato de sua funcéo possuir
como parametro aos agentes presentes em sua vizinhanca.

Em termos mais concretos, a funcdo de agente pode ser cddifecta um programa de
agente, cuja execucao incorre na determinagdo de uma ggécifes para cada modo de
atuacao anteriormente identificado: uma acdo de mudancasiigip corrente ou uma acao
de modificacao do estado interno.

Com relacdo a acao especifica de mudanca de posi¢céo corrgetete escolhe uma direcado
a seguir de acordo com a sua vizinhanca, tendo assim oiteespgibrte, sul, leste, oeste,
nordeste, noroeste, sudeste, sudoeste, além da opcaondanpeer na posicdo em que se
encontra (Figura 5.4a). Depois de feita esta escolha, dadewe decidir o nimero de posi¢cdes
gue ele deseja avancar naquela direcdo (Figura 5.4b). Btmjosagente esta percorrendo a
trajetdria escolhida ele percebe somente o que esta aeadteem sua vizinhanga, ndo sabendo

0 que esta por encontrar no seu caminho (Figura 5.4c). Seehauva barreira ou um outro
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agente-pessoa na trajetoria do agente, este devera paratogesta entrar em sua vizinhanca e

escolher um novo trajeto (Figura 5.4d).

5.2.2 Barreira

Apesar de nao ser um agente computacional, faz parte daraathiente como um de seus
componentes. Sua funcao é unicameniéar a passagem dos agentes-pessadsto se da pela
simples existéncia de uma barreira em determinada pos&&wmttiz-ambiente, pois o agente-
pessoa ndo pode ocupar uma célula da matriz que ja estejadacppr outro agente ou por uma

barreira.

5.3 Modelagem do Ambiente

Como ja comentado anteriormente, a modelagem adotada parbienge do sistema mul-
tiagente € a de uma matriz com setecentas (700) linhas e ®0)Tolunas (M[700][1000]),
onde os indices das linhas e das colunas indicam as posigdeatdz, formando assim um
mapa cartesiano com 700 mil posi¢des.

Os agentes podem se movimentar no ambiente respeitanduiteslde sua composigao,
evitando as barreiras que sdo alocadas metodicamente a @ieliohtar a formacao de comu-
nidades no ambiente.

A comunicacao entre as comunidades é dada por aberturasmasds que as separam,
representando, por exemplo, as vias principais entredsaile um municipio, pelas quais 0s
agentes-pessoa se movimentam de forma mais direcionadse Mabalho, é através destas
conexdes que os individuos mantém contato uns com 0s os#dy por meio desses contatos
gue a doenca se propaga de uma comunidade para outra.

A Figura 5.5 representa um pequeno ambiente dividido enctéminidades, uma a oeste

no mapa (comunidade A) e outras duas a nordeste (comunidadsuglpeste (comunidade C).

5.4 Consideracoes finais

Terminada a apresentacao da modelagem da ferramenta paacgio epidemiologica, a

implementacdo em uma liguagem de programacéao pode serdeitaodo que o0s seus resul-
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c) Enguanio esta sequindo a trajetoria escolhida, o agente somente
sabe (percebe do ambiente) o que esta acontecende em sua vizinhanca.
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Figura 5.4: Acéo referente a mudanca de posicao corrente

d) Se o agente encontrar um outro agente pessoa ou uma
barrsira em sua trajetoria, este devera escolher outro

frajeto para seguir
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Figura 5.5: Ambiente dividido em comunidades

tados possam ser analisados, bem como comparados comingl@sentacdes existentes na
literatura.

Antes de fazé-lo, entretanto, algumas consideracdes devef@itas. Voltando-se a atencao
ao ambiente, e tomando por base a sua classificacéo [47],ier@minodelado através de uma

matriz pode ser enquadrado da seguinte forma:

e quanto a dimensao de observagédo, o ambiente-matriz é &stedacessivelja que, o
agente-pessoa percebe todos os dados necessarios paisfia decsua atuacao, sem a

necessidade de um modelo do mundo interno;

e em respeito ao determinismo, o ambiengstocasticodado que seu proximo estado nao

pode ser determinado do ponto de vista de um agente, a pagstddo atual,

e com relacdo ao dinamismo, o ambiente em questastdticq ja que este € mutavel

somente sob a acao de algum agente;

e quanto a continuidade, o ambientdiécretopor se tratar de uma matriz bem delimitada

com 700 mil posicdes para alocacgéo de agentes.

Sobre a interindependéncia dos agentes-pessoa, durantegamentacao, o recurso ideal
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a ser adotado é vé-los como processos independentes, ssligpaitam recursos (tanto compu-
tacionais quanto recursos do ambiente) que precisam s&saates concorrentemente. Como
sao muitas as linguagens que ndo proporcionam a possitaldaimplementar tal propriedade,
uma maneira aplicavel de emular tal comportamento é sireaoa atuacéo dos agentes-pessoa
da seguinte maneira: no ciclo das etapas (1) caminhar, (@cae vizinhanca e (3) mudar (ou
ndo) estado interno, um agente s6 deve executar uma das egpais que todos os demais
terminaram sua execucao individual da etapa anterior.aRort para linguagens de progra-
macao que ndo possuem a capacidade de implementar algoatmomultiplas linhas de ex-
ecucao (ndo é o caso da implementacdo gerada por este trabatho pode-se verificar no
capitulo a seqguir), cada um destes passos deve ser dadajassionos os agentes do ambiente

tiverem terminado de executar o0 passo anterior.
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Capitulo 6

A Implementacao do Simulador

De posse da modelagem do sistema multiagentes para sim@pgcemioldgica apresen-
tado no capitulo anterior uma implementacao péde entdeear fEsta € o objeto de estudo
deste capitulo.

Todavia, antes de abordar de fato a implementacao, fazesss@io apresentar e justificar
algumas escolhas tecnoldgicas para tal atividade, comoagligana e a linguagem de progra-
macao adotados.

Um agente pode ser entendido como uma extensao de um ohjetgagha caracteristicas
adicionais como autonomia, a interativiade e a adaptaliéd Deste modo, tal informacéao
sugere que paradigma de programacéo orientado a objetoseja, dentre varios paradigmais
existentes, o mais adequado para implementar um sisteniageuites [26].

Pode-se ainda dizer que a orientagéao a objetos corresponuketantativa de modelagem do
mundo real para sistemas de computacédo em que as entidadepisBentadas por invélucros
de cddigo independentes chamadbgetos Estes objetos descritos através de sdtibutos
gue armazenam as principais caracteristicas de uma deéstanaplicacéo, e de seus métodos,
gue dizem respeito ao comportamento esperado para o dhjptementando o que ele é capaz
de fazer, podem apresentar semelhancas em maior ou meabde&bstracdo, sendo portanto
passiveis de classificacao [12].

Da classificacéo de objetos surgemctassses que se relacionam entre si através de con-
ceitos como aeneralizacap a especializacdoa composicadce aagregacdo Por exemplo,
enquanto a generalizacdo compreende o processo de igerdifiularidades entre dois tipos
de atributos e métodos de duas ou mais classes - dando origasuperclasse ou classe pai -

a especializacao evidencia as diferencas, produzindssoNzeclasses ou classes filhas. Quanto



a composicao e agregacao por sua vez, traz a idéia de que eto déjuma determinada classe
faca parte de outro como um de seus atributos [12].

Sobre a linguagem de programacéo utilizada, dada a deoet@garadigma orientado a
objetos, a escolha feita foi a favor glataforma Javaque é composta por uma linguagem de
programacéao associada a uma maquina vircepaz de interpreta-la.

Dentre as varias vantagens que tal plataforma oferece, iaseenidentes séo o fato de sua
linguagem de programacao ser totalmente orientada a ebjekdm de outras propriedades
como a portabilidade, ja que existem maquinas virtuais paxe as mais variadas plataformas
de sistemas operacionais, e a grande disponibilidade dmrfentas gratuitas de suporte ao
desenvolvimento de cadigo, como o NetBeans3d[Embém utilizado para desenvolvimento
da ferramenta de simulag&o epidemioldgica).

Devido ao grande numero de informacdes geradas pela fertardesenvolvida (nUmero
de individuos em cada um dos compartimentos da epidemidaglmea cada passo do sistema)
foram desenvolvidos dois sistemas de saida de dados: dntugetexto com os valores dos
resultados obtidos e grafico plotado destes mesmos valores.

No documento de texto estdo listados os valores corresptasde dias, numero de
individuos suscetiveis, numero de individuos latentesi¢swer laténcia no modelo compar-
timental da doenca simulada), nimero de individuos inflexst@ nimero de individuos imunes
(se houver imunidade no modelo compartimental da epidemialada). Na Figura 6.1 pode-
se observar o contetdo de um documento de texto contendaltadesde uma simulagéo do
modelo compartimental SEIR, com 3 dias de infecgéo e 3 diaatéledia, durante 10 dias, em
uma populacédo de 2000 individuos onde 3 destes individuescmtram infectados no inicio
da simulacéo.

Para geracdo dos graficos contendo os resultados das simitagescolhida a Google
Charts API Application Programming Interfagg que permite gerar graficos dinamicamente,
tendo como Unico requisito a necessidade de uma conexao icenreet.

A API do Google Chart retorna uma imagem em formato PN®rtable Network

IA JVM (Java Virtual Maching ou em portugués Maquina Virtual Java, € um mecanismo que
permite executar cédigos Java em diversas plataformas. s Mdobrmaces podem ser obtidas em
<http://java.sun.com/docs/books/jvms/>

2A ferramenta NetBeans IDE pode ser obtida gratuitamentendereco <http://www.netbeans.org>

30 Guia do Desenvolvedor da APl do Google Chart estd dispbniwe endereco
<http://code.google.com/apis/chart/>

40



wWo oo

(= B W W R U N ol e
[
L]
=

0 1938 28 14 20

Figura 6.1: Conteudo do documento de texto da simulagéo deepidamia SEIR. A primeira
coluna refere-se ao dia do sistema, a segunda coluna sfea® niamero de individuos
suscetiveis em cada dia do sistema. Na terceira colunagmuer o nimero de individuos
latentes, na quarta coluna o numero de individuos infestadwa quinta coluna o numero de
individuos no compartimento dos imunes.

Graphic9* em resposta a uma URUfiversal Resource Identifigx E possivel gerar diversos
tipos de imagens, incluindo graficos de linha, de barras etdees, simplesmente especificando
atributos como tamanho, cores e rotulos para cada tipo dgeimaNa Figura 6.2 pode-se ver
o grafico gerado para uma simulagdo do modelo compartim8Bi&, com 3 dias de infeccao
e 3 dias de laténcia, durante 100 dias, em uma populacao @eirddididuos onde 3 destes
individuos se encontram infectados no inicio da simulag@sa doenca simulada na repre-
sentacao da Figura 6.1).

Apresentadas as escolhas tecnoldgicas, a implementaga&oeptio ser apresentada. De
modo a organizar o codigo produzido, as classes foram gesddermos mais gerais, unidas
em dois pacotes, a saber;pacote componentesque contém as classes dos objetos agente-
pessoa e das barreiras pacoteview, que contem a implementacao das interfaces graficas do
sistema, incluindo a classe Ambiente, que foi implementadendendo a classe JP&neh
Figura 6.3 mostra o diagrama de pacotes (e suas classes) ppliaativo desenvolvido. Nas
secdes a seguir, cada um destes pacotes € melhor explicado.

O conceito depacoteé proprio da programacédo orientada a objetos e diz respeito a
conjunto declassesque sé@o agrupadas segundo algum critério especifico. A ghdire

diagrama de pacotdsiz parte da linguagem UMLUnified Modeling Language Dada a popu-

“Formato de dados livre utilizado para imagens.

SSintaxe do sistema de enderegcamento de uma rede.

5Um tipo de Container que define uma &area de composicdo de componentes contida em
alguma janela. Mais informacGes sobre a classe JPanel posiem encontradas no endereco
<http://java.sun.com/javase/7/docs/api/javax/swiRghel.htmI>
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Figura 6.2: Grafico gerado pela APl Google Chart referentmalaicdo de uma epidemia SEIR

laridade alcancada pela tecnologia orientada a objeto$, @@rsos métodos para representar
projetos OO foram criados nos anos oitenta e noventa, agsidtem uma miscelanea de
diagramas e notagdes [12]. Em uma tentativa de unificar osdogtcriados, Booch, Jacobson
e Rumbugh desenvolveram a UNJLque conta com Varios diagramas para representar os
aspectos estruturais, comportamentais e funcionais @ensis OO. Desta forma, um diagrama
de pacotes expressa 0s pacotes que coexistem em um nivetidgab especifico para um dado

sistema [7].

6.1 O pacote componentes

Como dito anteriormente, o pacote componentes contém aseslatos agentes (que
populam de fato o sistema multiagente) e das barreirass Elstsses compbe classe Ambi-

ente. As seguintes subsecdes explicam detalhadamergelaataclasses.

A documentacgéo da ultima versao da UML pode ser obtida em
<http://www.omg.org/technology/documents/modelirmgec catalog.htm#UML>

8A composicéo é um relacionamento entre duas classes ondeasasses representa o todo (Ambiente) e a
outra representa os elementos que compdem o todo (Bareefrgentes), onde as partes s6 podem existir com o
todo, e séo criadas e destruidas com ele [7].
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componentes | view |

Pessoa

Simulador
h ”"} - diasinfeccan : int
-yin - diasimunidade: int

-tempoLatente : int

- tempolinfectado : int

- tempolmune :int

- direcao : int

- estado : int

- modeloCompartimental : int
-taxaTransmissao : int

- diasLatencia: int
-taxaTransmissao : int

- modeloCompartmental ; int
-ambiente : ambiente

- numeroAgentes : int

- numeralntectados : int

Barreira - diaslnfeccao ; int - executar) : void
- diaslimunidade : int - pausar() : void

- % int - diasLatencia : int - continuar() ; void
-y rint - distancia : int - parar() : vaid
* setX(intx) : void + semX(intx) : void gerarGrafico() : void
+setY(inty) : void +setY(inty) : void
+getX() :int +getd() : int
+gety() | int +getY() @ int

+ setModeloCompartimental(int modeloCompartimental) : void
+ setTaxaTransmissao(int taxaTransmissao) : void
+ setDiasinfeccao(int diasinfeccao) : void

+ setDiasimunidade(int diasimunidade) : void
+ setDiasLatencia(int diasLatencia) : void Ambiente
+ gefTempoLatente() : int
+ getTempolnfectada) @ int - numeraDelmunes : int
+getTempalmuna() : int - numeroDelnfectados : int
+ getEstado() : int - numeraDeSuscetiveis : int
+ executa(int[][] vizinhanca) : int - numeroDelatentes: int
-mover() : void - googleChart : String
- verificaVizinhanca(int x, inty, int[]] vizinhanca) : boolean _.' - barreiras(] : Barreira
-infectar() : boolean - agentes(] : Pessoas
- alterarEstadolnternaf) : int - matrizf][]: int
-mapa : int
+ getGoogleChart() : String
+ sethMapa() : void
+ setNumeroDelnfectados() : void
+ setNumeroDeSuscetiveis() : void

Figura 6.3: Diagrama de pacotes mais geral do aplicativerde$vido

6.1.1 Classe Barreira

Como dito na Sec¢édo 5.2.2, a Unica fung&o das barreiras é blogyassagem dos agentes
pessoa, e para cumprir com este objetivo ele se utiliza dsirsypes existéncia, pois um agente-
pessoa nao pode ocupar uma célula da matriz-ambiente qaja@ipada por outro agente-
pessoa ou por uma barreira.

Para esta finalidade foi implementada a classe Barreira ipdesdois atributos inteiros
ey, referentes a sua localizacdo na matriz-ambiente, e qopamacoes, referentes aos seus
getterse setterS. Estes poucos atributos e métodos s&o suficientes pargalcaobjetivos da

classe.

9Sa0 métodos seletoregetterd e modificadoressietters dos atributos de sua classe. Através deles aplica-se
uma regra da OO chamaedacapsulamentajue consiste em evitar 0 acesso aos atributos de uma clastse d
mente.
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6.1.2 Classe Pessoa

Implementada extendendo a clasdaread®, representa o agente-pessoa, modelado na
Secdo 5.2.1. Os objetos da classe Pessoa, além dos atiifieioss x e y, referentes a sua

localizagc&o na matriz-ambiente, possuem outros 11 (onde)its, detalhados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Atributos da classe Pessoa

Atributo Descricéo
tempoLatente Numero inteiro que funciona como um contador que recebe o
namero de dias de laténcia (diasLatencia) que a doenca tfue es
sendo simulada tem, e é decrementado a cada dia do sistema
(um dia é igual a 700 iteracOes, em cada iteracdo cada agente
do sistema se movimenta por uma posi¢ao). Ao chegar ao valor 0
(zero), o estado do agente ¢é alterado para infectado.
tempolnfectadg Numero inteiro que funciona como um contador que recebe o
namero de dias de infec¢éo (diasinfeccao) que a doenca tfue es
sendo simulada tem, e é decrementado a cada dia do sistema. Ao
chegar ao valor 0 (zero), o estado do agente € alterado.
tempolmune| NUmero inteiro que funciona como um contador que recebe o
namero de dias de imunidade parcial (diaslmunidade) que a
doenca que esta sendo simulada tem, e € decrementado a cada
dia do sistema. Ao chegar ao valor 0 (zero), o estado do agente
torna suscetivel.
direcao| Numero inteiro de 0 a 8. Indica a direcdo em que 0 agente ira se
movimentar. Onde0 significa que o agente ira caminhar para o
norte, mantendo o mesmo valor en@ decrementando o valor de
y; 1 significanordesteg incrementando @ e decrementandoy
2 significaleste incrementando & e mantendo o mesmo valor
emy; 3 significasudesteincrementando & e oy; 4 significasul,
mantendo o mesmo valor exre incrementando & 5 significa
sudoeste decrementando & e incrementando &’; 6 significa
oeste decrementando ® e mantendo o mesmo valor ey 7
significanoroeste decrementando v e 0Y; e 8 significa que o
agente ira manter-se maesma posi¢cao A posi¢cdo do ambiente
onde ambog ey séo iguais a 0 (zero) € o ponto mais a noroeste
no mapa.

0ymathreadé uma linha de execucdo em um programa. A JVM permite que ulicagio use multiplas linhas
de execucdo ao mesmo tempo, concorrentemente. Mais irfoawaobre a clasJdreadpodem ser obtidas no
guia do desenvolvedor Java, disponivel em <http://javaceun/j2se/1.5.0/docs/api/java/lang/Thread.html>.
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estado| Representa o compartimento do modelo compartimental da
epidemia simulada em que o0 agente-pessoa objeto desta stass
encontra, onde0 significa que o0 agente se encontra no estado
suscetivel 1 representa o estado daténcia; 2 representa o
estadoinfectado; e 3 significa que o agente esta no estado de
imunidade.

modeloCompartimental Representa o modelo compartimental a ser simulado. Foram sel
cionados oito modelos compartimentais para serem simsilado
nesta ferramenta. A seguir sdo apresentados um numenmintei
representando um valor que pode ser utilizado na variavel
modeloCompartimenta o modelo compartimental de epidemia
representado por elet, SI; 2, SEI; 3, SIS; 4, SEIS;5, SIR; 6,
SEIR;7, SIRS; €8, SEIRS.

taxaTransmissap Referente a taxa de transmissédo da doenca que esta sendo simu-
lada. E um nimero inteiro de 0 a 100 orfifsignifica quenéo ha
transmissao da doenca& 100significa queem qualquer contato
adequadd! a doenca sera transmitida Em outras palavras, é

a probabilidade de transmissédo de uma doenga em um contato
adequado.

diasIinfeccag Diz respeito ao niumero de dias do periodo infeccioso da @oeng
simulada.

diasimunidade Referente ao numero de dias de imunidade parcial conferlda pe
doenca simulada.

diasLatencia Representa o numero de dias do periodo de laténcia da epidemia
simulada.

distancia| Diz respeito ao nimero de posi¢cdes que 0 agente vai avancar na
direcéo escolhida, sendo o limite maximo 250 posicdes.

Como dito na Secéo 5.2.1 um agente-pessoa pode atuar de dugisanao ambiente em
gue habita: modificando sua posicao atual e modificando sadeesiterno. Para isso a classe
Pessoa se utiliza de quatro métodos: o métower age modificando a posi¢do atual do
agente; o métodwerificaVizinhanca que verifica a necessidade de alteracdo na rota e retorna
true se existir algum individuo infectado em sua vizinhanca; toa@infectar pode modificar
0 estado do agente de suscetivel para os estado infectadteatel (dependendo do modelo
compartimental da doenca simulada); e o métatierarEstadolnterno que decrementa o
tempo de estadia em um estado a cada iteracdo, e altera o dstagiente caso o tempo de
determinado estado tenha acabado. Estes métodos sdoodasasi sub-secdes a seguir.

A classe Pessoa faz a chamada a cada um destes métodos @dravésfuncaexecutg

110 conceito de contato adequado é dado na Sec&o 2.3.1.
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gue é chamada a cada iteracao do sistema. A linha de execesi@adahcao pode ser vista no

fluxograma presente na Figura 6.4.

sim—’| infectar(
mover()

l sim

A funcdo
veﬁﬂ{avﬁhangﬂ
retornol frue?

Fim

verificavizinhancal )

néu—’| altermrEsadointernol)]

Figura 6.4: Fluxograma da funcéo principal da classe Pessoa

E dita umaiteracdo do sistemao tempo suficiente para que todos os agentes-pessoa que

populam o ambiente possam efetuar a fure@cutarpor completo.

Método mover

Este método € reponsavel pela acado de agentdtel@cao de posicdo atualPara isso,
age alterando a posicao do agente na matriz-ambiente. Qyfluxa presente na Figura 6.5

apresenta o funcionamento desta fungéo em alto nivel.

A distancia que eu tenho que
percorrer & igual a zero?

: Escolho nova diregao e
—sim ; :
escolho nova distancia

[ Inicio ) ! Fim
nao

distancia = distancia - 1 4’ Ando uma posigao

Figura 6.5: Fluxograma da funcéaoverda classe Pessoa
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Método verificaVizinhanca

Este método verifica se exite algum individuo no caminho dmtey setando a variavel
distanciapara 0 caso positivo, para que na proxima execuc¢ao da fexe@&atao agente-pessoa
mude sua rota. Além disso, verifica se existe algum individéectado em sua vizinhanca,

retornanddrue se houver. A Figura 6.6 mostra o funcionamento deste método.

Inicio

iste algum componente
(agente-pessoa ou barreir ) na
minha vizinhanca?

sim

Mlgum destes ) ) .
componentes esta no sim distancia = 0
meu caminho

| nao

Algum dos individug
em minha vizinhanca
esta infectado?

Retoma false

sim

. 4

Retorna true

Figura 6.6: Fluxograma da func&erificaVizinhancala classe Pessoa

Método infectar

Este método é chamado caso o agente esteja no estado ®iseatiista em sua vizi-
nhanc¢a algum individuo infectado. Nele, é verificada a taxtaahsmissdo da doenga simulada,
sorteando um numero aleatério de 0 a 100 e verificando seasteéymenor do que a taxa de
transmissao. Caso positivo, o agente sera infectado pelare, podendo passar para o estado
laténte ou indo diretamente para o estado infeccioso, isgerdle do modelo compartimental
da doenca. A Figura 6.7 apresenta o fluxograma do funciontardesta funcao.

Ao alterar o seu estado interno, o agente deve alimentarvsugseis que controlam o
tempo de permanéncia no novo estado. Estas varidveiesfmmlLatentetempolnfectade

tempolmunge foram detalhadas na Tabela 6.1.
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Sarteio um
nimero de 0 a
100

Fim

0 niimero sorteadd
& menor que a Bxa de
fransmissan?

tempolinfectado = |
dasinfeccao

F 3

nao

sim

0 modelo
possui periodo
de |aténcia?

Oestado é
nao -’ alterado pam
infectado

O estado &
i tempoLatente =
sim alterado pam | ! . .

Figura 6.7: Fluxograma da funcédectarda classe Pessoa

Método alterarEstadolnterno

Na Figura 6.8 pode-se ver o fluxograma do funcionamento dest#@o, que € acionada
para verificar se o tempo de estadia em algum estado termenalterar o estado do agente
neste caso.

Nos modelos compartimentais implementados que possuéadpete laténcia (SEI, SEIS,
SEIR, SEIRS), o agente permanece no eslaigmtepor uma certa quantidade de dfaso fim
desta o0 agente € movido para a classe dos infectados.

Uma vez na classe |, o agente pode: permanecer neste estadegte da simulacdo, nos
modelos Sl e SEI; ser movido para o compartimento dos ingbgdmunes, nos modelos SIR,
SEIR, SIRS e SEIRS; ou ter seu estado alterado para suscetivehauelos SIS e SEIS.

Nos modelos SIR e SEIR o individuo permanece na classe dogesraié o fim da simu-
lacdo, e nos modelos SIRS e SEIRS a imunidade conferida pelgalédemporaria, e o indi-
viduo sera transferido para a classe dos suscetiveis agsigste tempo terminar.

O individuo somente é removido do compartimento dos swsigtse este contrair a

epidemia, e esta ocorréncia é assegurada pelo mitfedbar apresentado anteriormente.

12Como dito anteriormente, um dia é representado por 70Q#esdo sistema.
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Estado do agente
6 modelo g - : 8 e
doenga simulada malor que zero? suscetivel
£ SEI7 sim !
sim Fim
nao =
: i tempoinfectado =
nao
* tempoinfectado -1
O modelo da I
tempoinfectado = | sim doenca simulada
diasinfeccan I SIS pu SEIS?
Fim
Estado do agente
& mudado para nac
suscetivel <
Estado do agente
. tempoimune =
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Fim

sim

Figura 6.8: Fluxograma da funcatterarEstadolnternala classe Pessoa

6.2 O pacoteview

Terminada a apresentacdo do pacote componentes, queitaxplionplementacdo dos
componentes que populam o ambiente do sistema multiagaotslado no capitulo anterior,
pode-se entdo abordar o pacwtew que, como comentado anteriormente, contém as classes
responsaveis pela implementacao das interfaces gréafi¢agaaenta desenvolvida.

Fazem parte da implementacéo da platafodazapacotes especificos que trazem prontas
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classes de objetos projetados especialmente para a cgdpals interfaces graficas. Destes
pacotes, o mais utilizado éjavax.swing que com o passar do tempo tornou-se um padrao
para a construcao de telas de usuarios em aplicalg®@$12]. Desta forma, todos os compo-
nentes graficos que constituem as telas apresentadas maedforam utilizados do pacote
javax.swingsupracitado.

Para reuni-las, usou-se a ferramenta de desenvolvimeriehias IDE3, que permite a
construcéo de interfaces gréficas no estilo WYSIWY @duzindo o tempo necessario para
montagem de telas do um aplicativo.

A Figura 6.9° mostra a tela principal da ferramenta desenvolvida. A grossdo, esta é
composta da tela de representacdo do ambiente de agenszpiéiida) e uma area de confi-

guracédo da simulacéo (a esquerda). A area de configurac@&ordménta apresenta as opcdes

descritas na Tabela 6.2.
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Figura 6.9: Tela principal da ferramenta desenvolvida

137 verséo da ferramenta de desenvolvimentoJawa NetBeans IDEtilizada foi a 6.7.

1WYSIWYG, do inglésWhat You See Is What You Geiz respeito a uma categoria de ferramentas computa-
cionais de edicdo e programacédo que usam recursos graficmésypara geracdo automatica de codigo.

15A simulagio apresentada na figura utiliza uma configuracéméa representa uma doenca real.
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Tabela 6.2: Opc¢des de configuracédo da ferramenta de simu-

lacéo epi

Opcéao

demioldgica

Descricao

Numero de agente

sNeste campo de texto deve-se indicar o nUmero de agentssgpes
total da sociedade de agentes onde a doencga sera inserida. Na
simulacao apresentada na Figura 6.9, foram utilizados @Dp
agentes-pessoa.

NuUmero de infectado

s Referente ao numero de infectados inseridos no inicio da-simu
lacdo. Na simulacdo da Figura 6.9 foram inseridos 3 (trés)
individuos infectados em uma sociedade de 1000 (mil) agente
logo, no principio da simulacdo existiam 997 (novecentos e
noventa e sete) agentes suscetiveis e 3 (trés) agentaddsct

Modelo da doenca Referente ao modelo compartimental da infec¢éo a ser simulad

Os modelos implementados foram Sl, SIS, SIR, SIRS, SEI, SEIS,
SEIR, SEIRS. Na simulacéo apresentada na Figura 6.9 usou-se 0
modelo SEIR.

Taxa de transmiss&@oDiz respeito a probabilidade da doenca ser transmitida em um

contato adequado. Como pode-se observar na Figura 6.9, nesta
simulagao usou-se 100% (cem porcento), o que significa que em
todo contato adequado entre um individuo suscetivel e um ind
viduo infectado ocorrera a transmisséo do virus.

Dias de laténcia Referente ao nimero de dias de laténcia a doenca a ser simulada

apresenta. Se o modelo compartimental da doenca néo ajaresen
periodo de laténcia, esse valor é ignorado durante a sidwlag
Como pode-se ver na Figura 6.9, utilizou-se 32 (trinta e dés)

de laténcia para esta simulacao.

Dias de infecciosidade Representa o niumero de dias de infecciosidade a doenca a ser

simulada possui. Na simulacao da Figura 6.9, utilizou-salorv
hipotético de 22 (vinte e dois) dias de infecciosidade.

Dias de imunidade

2 Diz respeito ao numero de dias de imunidade conferida pela
doenga, caso o modelo compartimental possua imunidade
temporaria, caso contrario, esse valor é ignorado. Na aigéal
apresentada na Figura 6.9 o modelo compartimental da doenca
simulada (SEIR) ndo conferia imunidade temporaria.
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Ambientes| Esta ferramenta apresenta 7 diferentes ambientes de agente
(diferenciados unicamente pela distribuicdo das bagkireD
primeiro ambiente (utilizado na simulagédo da Figura 6.9 na
possui barreiras. O ambiente 2 foi construido com 9 comdeisla
com alta conectividade. O ambiente 3 também possui 9 comu-
nidades, porém apresenta conectividade média. O ambiente 4
apresenta as mesmas comunidades com baixa conectividade e o
ambiente 5 possui 9 comunidades sem conectividade. O amabien
6 possui 5 comunidades, onde estas possuem diferentes aévei
conectividade entre si. E, por fim, o ambiente 7, onde as comu-
nidades representam os bairros da cidade de Cascavel do estad
do Parana e a conectividade se da de uma forma onde a comuni-
cacgao entre os bairros periféricos € menor entre si, e vagaum
tando conforme a comunidade esteja posicionada mais amcent
do municipio. Os ambientes 2, 3, 4, 5, 6 e 7 podem ser vistos na
Figura 6.10.

Ressaltar vias principaisEstecheckbo»é utilizado para usar a op¢éo de ressaltar ou ndo as
vias principais do mapa quando o usuario estiver simulanak u
epidemia no ambiente que representa o monicipio da cidade de
Cascavel, no Parana.

Botbes de controle O botdoExecutardd inicio a simulacdo. O bot&eausarpéra a
simulacéo e o botd@ontinuarda continuidade. O botdearar

déa fim & simulacéo.

Gerar grafico Utilizando aAPI Google Chartseste botdo gera uma URL que
apresenta um grafico referente & uma simulagédo previamente
executada.

6.2.1 A class&Ambiente

Sobre a &rea do ambiente de agentes, que é representadogporatiiz (como previsto na
Secéo 5.3), utilizou-se o componedtéane] que define uma area de composi¢cédo de compo-
nentes contida em alguma janela.

Este componente aliado aos métodos da clasaphics® permite a representacdo da matriz
em forma de imagem, onde cada pixel do ambiente represeriposicdo da matriz.

Além disso a classAmbientepossui nove atributos. Uma descricdo mais detalhada destes

pode ser vista na Tabela 6.3.

8Esta classe fornece uma abstragdo que permite que a aplipas®a apresentar formatos dinamicos
em seus componentes (como w®ane). Mais informacdes sobre esta classe podem ser obtidas em
<http://java.sun.com/j2se/1.4.2/docs/api/java/avafibics.html>.
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a) b) c)
I
d) e)

Figura 6.10: Ambientes desenvolvidos. a) nove comunidattemente conectadas; b) nove
comunidade com conectividade média; c) nove comunidadebeaxa conectividade; d) nove

comunidades sem conectividade; e) cinco comunidades cfemeidies conexdes entre si; f)
ambiente representando os bairros do municipio de Cascavel.

Tabela 6.3: Atributos da clasgenbiente

Atributo Descricao

numeroDelmunes Contador que armazena o numero de individuos imunes durante a
simulagéo.
numeroDelnfectados Contador que armazena o numero de individuos infectados
durante a simulagéo.
numeroDeSuscetivelsContador que armazena o numero de individuos suscetiveis
durante a simulacao.
numeroDeLatentes Contador que armazena o nimero de individuos latentes durant
a simulacéao.
googleChart Stringque armazena a URL do grafico gerado pela simulacéo.

barreiras[]| Vetor que armazena as barreiras usadas no ambiente.

agentes[]| Vetor que armazena 0s agente-pessoas que populam o ambiente

matriz[][] | Representacdo abstrata do ambiente. Nela sdo alocadas as
barreiras e os agente através de nimeros inteiros que @s repr
sentam.
mapa| Numero inteiro de 0 a 6. Indica qual o modelo do ambiente esta
sendo utilizado.
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Dos seus métodos, aetterssdo: setMapa, que define o ambiente a ser utilizado na
simulacaosetNumeroDelnfectadosque informa a classe qual o nimero de individuos infec-
tados no inicio da simulagdosetNumeroDeSuscetivejgjue informa o nimero de individuos
suscetiveis existem no inicio da simulagéo, sendo este enoliotal de agentes subtraido do
namero de agentes infectados. O métgdtizoogleChartretorna umé&stringcom a URL a ser

acessada a fim de se obter o gréfico gerado na simulagéo.

6.2.2 A classe Simulador

Os atributos desta classe sado dados obtidos através detes@gdio com o0 usuario. Estes
dados sao referentes a epidemia a ser simulada. Seus mg&oj@sn sua maioria, funcdes de
controle do ambiente de simulag&xecutar da inicio a simulagdopausar congela a simu-
lag&o; continuar retoma-a; eparar finaliza a simulagdo. Excecéo a esta regra € o método
gerarGrafico que chama a funcagetGoogleCharida classeAmbientee dispara um evento

para iniciar um navegador daternetque, se conectado em rede, acessa a URL obtida.

6.3 Consideracoes finais

Em termos gerais, a ferramenta cuja implementacédo foi ept@da neste capitulo,
representa de fato uma concretizacdo da modelagem prapp$§tapitulo 5 para um sistema
multiagentes para simulacao de eventos epidemiolégicos.

Deste modo, tendo em vista que o programa € funcional, a adiogdso de agentes compu-
tacionais contribuiu bastante para este fato, dado queamderge as escolhas tecnologicas (de
paradigma e de linguagem de programacéo) foram feitas aersapno aplicativo como um
sistema multiagentes, mas também o planejamento dasdsemaneira como seus objetos
deveriam interagir de modo a mimetizar pessoas de uma saigddram influenciados por tal
deciséo.

Ainda assim, com a inten¢&o de verificar se o programa é resnuen simulador valido
para eventos epidemiologicos, experimentos devem ses f&it sentido de verificar a qualidade
de suas respostas, bem como o impacto dos parametros deucagéig de doencas sobre a sua

capacidade de resolver o problema para qual os algoritmasfescritos.
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Capitulo 7

Resultados Obtidos

De posse d&erramenta para simulacdo de eventos epidemiologicagie, como apresen-
tado no capitulo anterior, € uma implementacéao fidedignadetagem descrita no Capitulo 5,

analises de resultados podem ser feitas no sentido de:

1) Certificar-se que aplicativo produzido é de fato um simulador valido para evertos
epidemioldgicos e queseus resultados sao coerentes com os dados encontrados na

literatura .

2) Verificar ainfluéncia dos parametros de configuracdo sobre a capacidadi®s algo-

ritmos propostos

3) Verificar ao comportamento da ferramenta desenvolvida em simulacbegalizadas

em ambientes divididos em comunidades

Nestes termos, de modo a atender a estes trés objetivos,g@ianecessario alcancar
primeiramente diversos objetivos especificos. Durantestgles desenvolvidos a fim de se
atender a meta definida para este trabalho, foram geradddieguos dois textos com resul-
tados parciais.

O primeiro, um resumo extendido nomed#oUtilizacdo de Agentes Computacionais
na Modelagem néo Deterministica de Eventos Epidemiolégico$40] publicado no Il ECA
(Encontro em Computacao Aplicada). O segundo, nom&amhaulacdes de Eventos Epide-
miolégicos Baseadas em Redes de Contatos e Agentes Computaais” [24] foi apresen-

tado na Mostra de Trabalhos e Protétipos do IV C3N (Congresgaddemia Trinacional de



Ciéncias). Detalhes sobre estes trabalhos e os resultatidssokéio apresentados nas secdes a

sequir.

7.1 Resultados Parciais - ECA

Neste trabalho sédo apresentadas a interface inicial darenta utilizando o ambiente que
representa os bairros do municipio de Cascavel no Paran&rdFdl), as regras mais basicas

dos agentes gerados, e a simulacdo no contexto do modelcadongntal SIR, o primeiro
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Universitario Tempo: | 10
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Figura 7.1: Tela inicial do experimento desenvolvido

Os experimentos realizados para este ambiente consiaiecarao dominio de teste a regido
cuja fronteira é o perimetro urbano dacidade de Cascavek@esiderar a regido rural. As vias
de contato por onde a doenca é disseminada, sao represectad@equenas aberturas, ditas
vias de conexao, que interligam um bairro ao outro.

Apenas alguns testes foram realizados utilizando dadésidist de modo a testar o funcio-

namento do ambiente de simulacdo. Mas, mesmo que antecipatiaa fase de testes, pode-se
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observar que o uso de agentes computacionais é uma téceipade ser aplicada para a simu-
lacdo de surtos epidemiolégicos com sucesso, pois poddasiuhel maneira conveniente 0s

processos dos contatos entre os individuos.

7.2 Resultados Parciais - C3N

Este trabalho apresenta duas abordagens computacioressipalacdo do modelo compar-
timental SEIR, redes de contato e agentes computacionaisas\as ferramentas foram testadas
em ambientes similares, com 6500 individuos divididos enorBunidades, e os resultados
obtidos foram comparados entre si e com a literatura.

Na modelagem baseada em redes de contato sdo empregadiEesaene escala com estru-
tura de comunidades para representar a populacdo, ondelividiro é representado por um
vértice e seus contatos com outros individuos séo as ackstastice.

A simulacao executada usando a modelagem de agentes coropats foi feita utilizando
0 ambiente que pode ser visto na Figura 7.2. Neste ambienéepapulacéo de 6500 individuos
€ aleatoriamente distribuida em cinco comunidades, ondmarddade A ocupa 16% do espaco
do ambiente, o compartimento B ocupa 18%, o C ocupa 12%, o padit2f0 e 0 compartimento
E, que representa o centro da sociedade, ocupa a area tefe2% da area total.

As taxas de mortalidade e natalidade s&o consideradasantesstonde todos os recém-
nascidos se tornam imediatamente suscetiveis, ignorsm@oHnunidade proporcionada por
anticorpos maternos, ou seja, ndo ha transmissao verioalmunidade passiva.

A Figura 7.3 mostra os resutados obtidos nas simula¢des delaenca ficticia, similar a
uma gripe, com laténcia de 3 dias, periodo de infecciosidadedias, taxa de transmisséo de
6%, e ao término do periodo de infeccédo confere imunidadpdeima de 100 dias.

Em uma comunidade, a epidemia de gripe geralmente atingeomto pnaximo em 2 a
3 semanas apos o surto inicial da doenga, e dura entre 5 a Hhaefl0]. Simulou-se um
periodo de 60 dias, tempo médio da duracdo de um surto de @rjuke-se observar na figura
gue o pico de infeccdo ocorreu por volta do dia 24, o que € apewo ao ciclo natural da
doenca. Além disso, pode-se observar que a curva de laténciam ciclo que atinge o pico
aproximadamente apos 21 dias. A duracao natural de um sugope dura entre 35 e 70 dias.

Os resultados da simulacéo realizada mostram que apos$0 diato encerrou-se ficando na
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Figura 7.2: Tela da ferramenta parcial utilizando o amleielitidido em cinco comunidades

média dos intervalos citados.

7.3 Resultados Finais

De modo a atender o primeiro objetivo, que visa verificar &lade das respostas produ-
zidas pela ferramenta, na sequéncia, andlises comparsdivastabelecidas entre os resultados
obtidos com o aplicativo desenvolvido e algumas respogtasatialhos relacionados descritos
na literatura.

De forma semelhante, logo em seguida, com a intencéo deeaiteiseégundo objetivo deste
trabalho que diz respeito a analise da influéncia dos parasnd¢ configuracéo, descricdes de
experimentos feitos com o intuito de evidenciar a relaca@dacao da qualidade das respostas
produzidas de acordo com a variacdo dos valores de confégusaQ devidamente realizadas.

Por fim, apresentam-se experimentos executados sobre ergmbue mimetiza a diviséo
de bairros do municipio de Cascavel, Parana, a fim de atenderaro objetivo, que diz

respeito a analise do comportamento da ferramenta desatavein simulacdes realizadas em
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Individuos

Dias

Figura 7.3: Resultado da simulagdo de uma doenca do modelpactmental SEIR usando
agentes computacionais inseridos em um ambiente divididoieco comunidades

ambientes divididos em comunidades

7.3.1 Analises comparativas

Como fora comentado anteriormente, com o intuito de se cartifjue o aplicativo desen-
volvido é, de fato, um simulador valido dos modelos compaatitais propostos, comparacdes
podem ser estabelecidas entre seus resultados e os reswulkdidios em outros trabalhoes exis-
tentes na literatura, a exemplo de White em [56], simulandodeto compartimental SIS utili-
zando autématos celulares e Huang em [32], utilizando r@el@sundo pequeno para verificar
o espalhamento de uma epidemia SIR. Na sequencia, o agic&senvolvido é formalmente

comparado com cada um dos demais trabalhos.

Analise comparativa com 0s experimentos de White

Em seu artigo intituladdvodeling epidemics using cellular automat&/hite, del Rey e
Sanchez descrevem o desenvolvimento de uma ferramentadaganular o modelo compar-
timental SIS através de autdbmatos celulares. Seus ressllpmtiem ser comparados com as
respostas produzidas pela aplicacdo desenvolvida nab#ho para simulacao de epidemias.

Utilizando uma populacéo de vinte e cinco mil individuos eusstestes, Whitet al sim-
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ularam uma epidemia ficticia com taxa de transmissao igué&baen um autdbmato celular
utilizando a vizinhanca de Moore. O numero de individuosdtd€dos ao inicio da simulacao
€ igual a 30 e a doenca possui periodo de infec¢ao de cercaids. 3dresultado obtido por

meio desta simulacao pode ser visto na Figura 7.4.

2500 F—— . .

R

2000

B
7
I

500t .

10 all - 40 20

Figura 7.4: Resultados dos experimentos de White. Na linn&c&kero nameros de células
da malha dos autébmatos, onde cada célula representa 10@uad. Na linha horizontal as
iteracdes do sistema.

Uma simulacéo utilizando estes parametros foi executadéemamenta desenvolvida.
Como pode-se observar na Figura 7.5, os resultados foramnib@stproximados, o que quer
dizer que, para esta simulacao, estas ferramentas prodasahltados semelhantes.

Deste modo, considerando-se a fidelidade dos resultadogptioativo desenvolvido aos
resultados obtidos por White, a ferramenta desenvolvid& ged considerada, do ponto de

vista dos experimentos de White, como valida.

Andlise comparativa com os experimentos de Huang

O sistema desenvolvido por Huaetal utiliza redes complexas de mundo pequén®

autor, assim como White, modela doengas epidemioldgicasodelmcompartimental SIR.

A definicdo de redes complexas de mundo pequeno foi dada Ga Ség1.
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Figura 7.5: Gréfico gerado pela simulag&o utilizando osrpatés de White

Entre outros experimentos, ele analisa o nimero acumuladifectados durante a simu-
lacdo. Para diferenciar do experimento anterior, de@digemparar estes resultados de Huang
com os resultados obtidos para este caso na ferramenta/diessa

Para esta simulacao, utilizou uma populacéo de dez milishads em seus testes, simulado
uma epidemia ficticia com taxa de transmissao igual a 3%, emrade de mundo pequeno
altamente conectada, inserindo um individuo infectadanfma da simulagcdo com um dia de
infeccdo. O resultado obtido por meio desta simulagéo pexdésto na Figura 7.6.

Os resultados obtidos simulando as mesmas condi¢cfes paspas Huang podem ser vis-
tos na Figura 7.7. Como pode-se observar, os resultados tpraltativamente semelhantes.

De posse de tal comparacdo, pode-se considerar as respasiagidas pela ferramenta

desenvolvida como aceitaveis, dado que sao similares @ide®bo trabalho de Huang [32].

7.3.2 Analise da influéncia dos parametros de configuracao

Terminadas as comparacdes dos resultados produzidosrpglama desenvolvido com os
resultados de outros trabalhos relacionados encontradbiteratura, uma anélise do impacto
dos parametros de configuracao sobre a qualidade da reppdstaer realizada.

O principal parametro de configuracdo que interfere nammessio da epidemia e nos resul-
tados da simulagéo éaxa de transmissdPara analisar este parametro, utilizou-se a simula¢éo
feita para comparacao com os resultados de White (Figuracof)taxa de transmisséo de 6%.

Na simulacéo representada no grafico da Figura 7.8, utiseoas mesmas configuracoes
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Figura 7.6: Numero acumulado de individuos infectadosrsggo experimento de Huang.
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Figura 7.7: Numero acumulado de individuos infectadosdobtdurante simulacéo de 90 dias
com a ferramenta desenvolvida

de White, porém, a taxa de transmissao da doenca € 100%. Comapaiservar, a doenca

se disseminou mais rapidamente.
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Figura 7.8: Numero de individuos infectados na simula¢@s0déias com taxa de transmiss&o
igual a 100%

Como era de se esperar a disseminacgéo da epidemia ocorretapidssnente, alcancando
seu pico com 10 dias de antecedéncia, ja que a cada contajoaaideentre um individuo
infectado e um individuo suscetivel a doenca € transmitsiendo assim, péde-se perceber
gue a configuracdo do parametrotdra de transmissamfluencia no resultado da simulacao,

devendo ser corretamente ajustada a fim de resultar em urakagéa mais correta.

7.3.3 Andlise do comportamento da ferramenta desenvolvida em simu-
lacOes realizadas em ambientes divididos em comunidades

A existéncia da estrutura de comunidades pode afetar suimtaente as dinamicas epide-
miolégicas. Desta forma, para a definicdo do ambiente ddapdoique representa 0 municipio
de Cascavel, foi utilizado um mapa que representa os baarogldde de Cascavel, onde cada
bairro pode ser considerado uma comunidade. Este mapa @odsts na Figura 7.9.

Tal como acontece no modelo real existem conexdes entr@bagie representam as vias
principais entre bairros do municipio, através das quassqas (agentes computacionais) se
movimentam de forma mais direcionada. Através destas éesetanto as pessoas (no modelo
real) quanto os agentes computacionais (no aplicativangebédo) mantém contato uns com

0S outros, e é atraveés desses contatos que pode ocorreragacap de uma determinada
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doenca.

Pode-se observar na Figura 7.9 as conexdes entre os bastasadas em amarelo. Estas
conexdes foram estabelecidas de acordo com o maior fluxodilddnos entre bairros da

cidade, orientando-se com maior frequéncia dos bairras @aentro da cidade, e com menor

frequéncia entre os bairros periféricos.

Interlagos

Floresta

Brazmadelra

Canadé o
Brasilia

Marumbi
Pa:d:e Tropical Country S0 Cristoviio

)( Cancelli " b
arumbi

Coqgueiral

o — s

——

Centra Cataratas

Santa Cruz eg\ao 40 Lago afaam;,u
Alto Alegre

|
Santo ‘( e

Qi ) Maria Lulza
Ploneiros
Esmeralda Catarinenses Parque
S0 Paulo

/ Universitaria

Santa Felicidade

Cascavel Velho

Guaruji

Gantos

Durnant 14 de Movernbro

Figura 7.9: Em amarelo estéo as conexdes entre bairros dcipiarde Cascavel

A fim de verificar a influéncia das comunidades em um ambientsirdalacéo, foram
feitas duas simulacdes sob o ambiente que representa oipiorde Cascavel, com a mesma
epidemia ficticia.

Na primeira simulagéo, foi inserido um individuo infectatmcentro da cidade, enquanto
na segunda simulacéo, o individuo infeccioso foi posiaieram um bairro periférico, o bairro
Floresta (ao norte no mapa).

Quanto a epidemia simulada, foi escolhida uma doenca do lodempartimental Sl,

gue deixa bastante claro no ambiente de simulacao o localsurdem novos casos. A taxa de
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transmissao € de 6% e a simulac&o durou 50 dias do sisteman&amde agentes na simulacao

€ 2000 onde um destes estéa infectado desde o inicio da sé@oulac

Na Figura 7.10 pode-se ver o espalhamento da epidemia sobapado ambiente quando

inserido um individuo infectado no centro da cidade. Comeps®inotar, em cinquenta dias do

sistema, a epidemia se espalhou por quase toda a cidadeyas agme alguns dos bairros mais

afastados do centro ndo existem ocorréncias.
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Figura 7.10: Espalhamento da epidemia inserida no centcaldde

Porém, na simulacao onde a epidemia foi inserida em um lgerif@rico, o bairro Floresta,

esta espalhou-se menos, atingindo um menor nimero desairdigura 7.11 apresenta o

ambiente desta simulagédo apos cinquenta dias do sistema.

Nas Figuras 7.12 e 7.13 pode-se ver os graficos gerados ndaghes supracitadas. Como

era de se esperar, a disseminacdo da epidemia atingiu rdaigluos na simulacdo em que

surgiu no centro da cidade do que na simulacdo em que a dissgini foi iniciada em um

bairro da periferia.

Deste modo, considerando-se que ha uma maior aglomeragédideuos no centro do
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Figura 7.12: Grafico da simulagdo onde o individuo infec&dtserido no centro da cidade
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Resultado da Simulagao

Figura 7.13: Grafico da simulacéo onde o individuo infec&adtserido no bairro Floresta

municipio de Cascavel, e que essa aglomeracao contribussandinacdo de doencas infec-
ciosas, pode-se afirmar quedavisdo do ambiente em comunidades colabora para que o
aplicativo desenvolvido represente de maneira mais reatisa as iteragdes que levam a um

surto epidemiolégico

7.4 Consideracoes Finais

Pelos experimentos realizados nesta secéo, pode-se @eqoeba modelagem utilizada na
implementacéo da ferramenta@paz de simular fenbmenos epidemiologicoAlém disso,
dado o objetivo deste trabalho de entender os conceitosatgesgcomputacionais e epidemio-
logia, bem como demonstrae que forma o comportamento de uma epidemia pode ser
traduzida em programas funcionais com o0 uso de agentes comjagionais, as experién-
cias apresentadas podem ser consideradas como suficraegap nao tendo sido feitas ava-
liacdes mais profundas acerca do desempenho da impler@ergegposta quanto a utilizacao

de recursos computacionais.
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Capitulo 8

Conclusodes

Concretamente, este trabalho apresenta como produto finalagrama de simulacao de
eventos epidemiolégicogapaz de simular oito modelos compartimentais de doenfas-in
ciosas. Tal aplicativo pode ser considerado valido e efieigmando comparado a outros
trabalhos e programas existentes na literatura que segropdesolver problemas similares
utilizando diversas técnicas da computacdo, ja que nosimgreos realizados apresentou
resultados equivalente a tais producdes.

Lembrando que o objetivo mais geral deste documento € dasenwm trabalho de
pesquisa relacionando as areas de epidemiologia e agentesitacionais, a fim de gerar uma
implementacdo de uma ferramenta para simulacéo epidegiialémpregando a abordagem de
agentes computacionais, frente aos resultados tedriamsceatos obtidos, pode-se admitir que
este foi plenamente alcangado.

Todavia, além do programa produzido, outras partes destdoesierecem destaque, como
a pesquisa bibliografica, a reunido de teorias e a contdbuagcadémica com os campos de
agentes computacionais e epidemiologia computacionalpts que, do ponto de vista tedrico,
a ferramenta desenvolvida representamcretizacao de uma modelagem do comportamento
de uma epidemia inserida em uma sociedade de agentes compuitaais De fato, o modelo
obtido - produzido inteiramente segundo a teoria de sigamatiagentes - simula o espa-
lhamento de uma epidemia em uma comunidade, baseando-s¢esatdes locais entre seus
agentes.

Além disso, o estudo acerca do tema epidemiologia foi de smpartancia, ndo s6 por
inspirar uma representacao mais fiel a realidade na conzejpgdagentes, mas também identi-

ficar os processos comportamentais de diversos modelosactimentais de epidemias.



Como dito no Capitulo 7, os estudos realizados durante o dadgenento deste trabalho

resultaram ainda no desenvolvimento de dois artigos, gadids em eventos regionais:

e ECA - Encontro em Computacgéo Aplicada.

e C3N - Congresso da Academia Trinacional de Ciéncias.

De fato, os resultados obtidos durante as experimentag@g®(iveis na Secdo 7.3) foram
coerentes com os resultados de simulacdes feitas em toabadicontrados na literatura, sendo
consideradas suficientes para validar o correto funciontovte simulador desenvolvido.

Este trabalho ndo teve como objetivo ou pretensdo simutlost@s modelos compar-
timentais ou resolver todos os problemas apresentadasardalos com a modelagem deter-

ministica de epidemias. Deixa portanto, como sugestdasgussiveis trabalhos futuros:

A implementacéo da simulacdo de outros modelos compart#sesomo o SIRC, entre

outros;

A implementacado de outros ambientes mais realisticos, @que simula os bairros da

cidade de Cascavel, Parana;

O desenvolvimento de fun¢des de interface de usuéario maistivas, como a insercao

de agentes no ambiente através de cliques no mesmo duramiel@c§o;

Refinar as relagdes entre os agentes computacionais, oseanacteristicas especificas

gue os diferenciem uns dos outros.
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