UNIOESTE - Universidade Estadual do Oeste do Parana
‘ CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E TECNOLOGICAS
Colegiado de Informatica
Curso de Bacharelado em Informatica

Investigacdo de Modelos Epidemiolégicos em Redes Complexastituradas

Fabio Gausmann Koerich

CASCAVEL
2009



Fabio Gausmann Koerich

Investigacdo de Modelos Epidemiologicos em Redes Complexas
Estruturadas

Monografia apresentada como requisito parcial
para obtencéo do grau de Bacharel em Informatica,
do Centro de Ciéncias Exatas e Tecnolbgicas
da Universidade Estadual do Oeste do Parand -
Campus de Cascavel

Orientador: Prof. Dr. Reginaldo Aparecido Zara

CASCAVEL
2009



Fabio Gausmann Koerich

Investigacdo de Modelos Epidemiolégicos em Redes Complexas
Estruturadas

Monografia apresentada como requisito parcial para ohveswd itulo de Bacharel em
Informatica, pela Universidade Estadual do Oeste do PaGarapus de Cascavel, aprovada
pela Comisséo formada pelos professores:

Prof. Dr. Reginaldo A. Zara (Orientador)
Colegiado de Informatica, UNIOESTE

Prof. Dr. Rogério Luiz Rizzi
Colegiado de Matematica, UNIOESTE

Prof. Msc. Guilherme Galante
Colegiado de Informatica, UNIOESTE

Cascavel, 8 de dezembro de 2009



DEDICATORIA

Dedico este trabalho a meu pai José Rogério
Koerich e a minha mée Sandra Maria Gausmann
Koerich pelo apoio incondicional durante esses
cinco anos, pois graca a isso, este trabalho pode
ser realizado.



“Saiba sorrir para a vida a fim de que ela seja
a sua propria alegria de viver. A partir dai, a
felicidade estara permanentemente ao seu lado.”

(Iran I. Jacob)



AGRADECIMENTOS

Gostaria de agradecer de modo especial a minha familia,ammde Sandra, meu pai
Rogério, meu irm&o Marcos e a minha namorada Patricia pelo aqpondicional dado nestes
cinco anos de curso, sempre estando ao meu lado, me apoiasagoomentos mais dificeis
e me dando forgas pra continuar quando tudo parecia semésol@racas a esse apoio, hoje
posso realizar mais esse feito que a cinco anos pareciagnagi.

Agradeco ao meus amigos(as) Osmar, Alexandre, Gustavip Dani, Eliana e Renata pelo
companheirismo durante esses cinco anos, tanto em “fasticbmo as chamavamos, quanto
nos trabalhos e tarefas das disciplinas. Além é claro dosgo&inda ndo chegaram até aqui
ou desistiram pelo caminho e contribuiram para a minha fofima

Vale lembrar os formados, como o André Abe que me ajudou muitgprojeto de
Engenharia de Software, o Cassiano, Rafael, Adelar, Claudircélb, Thiago, entre outros,
pelo apoio e também pelo futebol que jogavamos, pra esquetpouco dos trabalhos.

Obrigado também aos professores que auxiliaram na minhw@o durante este periodo
de permanéncia na universidade. O meu agradecimento aspooiVictor pela oportunidade
na iniciacéo de projetos de pesquisa na area de Engenh&8aftdare.

Agradeco de forma especial ao professor Reginaldo, meutadiennesse trabalho e com
gual também realizei projeto de pesquisa, pelo apoio e @enpéo e principalmente pelo seu
grande auxilio no desenvolvimento deste trabalho.

O meu obrigado ainda as pessoas que acreditaram e acreditagudpotencial pois gracas

a isso hoje consigo alcancar esse objetivo.



Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3
2.4

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6
3.7

4.1

4.2

5.1

Representacdes de grafos valorados.. . . . . . .. ... ... ... .... 4
Distribuicdo das conectividades em um grafo aleatorio.. . . . . . . . . .. 6
Construcéo da rede sem-escala segundo o modelo de Bakdi®asil]. . . . 7
Distribuicdo de conectividades rede sem-escala. . . . . . .. ... .. .. 8
Exemplo de rede estruturada em comunidades com 2 coauasid3 ligacdes

intra-comunidade 2 ligagbesnter-comunidade . . . . . . .. .. ... ... 10
Construgéo da rede sem-escala modular segundo Lie M&ini[. . . . . . . 13
Q para valores da na rede modular segundo o modelo de Li-Maini . . . . 13

Matriz de esparsidade para uma rede dim- 1500 elementosM = 8
comunidadesn=4,n=7 e diferentesvalorespaga . . . . . ... ... .. 14

Distribuicdo da Internet ao redor do mundo (a) Densidadmdial dos

roteadores com maior nivel de esforco e (b) Densidade popol . . . . . . 17
Construcdo da rede topoldgica estruturada em comusidade . . . . . . . . 21
Q para diferentes valores depara rede modular espacial. . . . . ... ... 22

Diagrama de estados de diferentes Modelos CompartimebB@pendendo do
“caminho” escolhido, diferentes modelos podem ser foromsg?2]. As letras
gregas representam as taxas de transi¢do entre os estados.. . . . . . .. 29
Simulac¢do de uma epidemia com um modelo SIR deterntinisbs losangos
representam a fracdo de individuos suscetiveis, os quadradracdo de

individuos infectados e os circulos a fracéo de individeosperados. . . . . 30

Exemplo de disposi¢céo espaciaMeomunidades em relacdo a matriz espacial
darede.. . . . . . 33

Vil



5.2
5.3
5.4
5.5
5.6

5.7

5.8

5.9

Exemplo de disposicéo espacial plra- 2 em relacédo a matriz espacial da re@3

Porcao espacial de uma comunidade divididaem 4 faixas . . . . . . . .. 35
Informacgdes sobre a por¢do espacial de uma comunidade. . . . . . . . . 35
Simulacédo do Modelo SIR em uma rede modular espacial . . . . . .. .. 37
Dinamica da epidemia para redes cbim= 6000 elementosM = 2 comu-

nidadesm=4,n=2 e diferentesvalorespasa . . . . . .. ... ... ... 39
Espalhamento da epidemia nas faixas da comunidéeietadapara redes com

N = 6000 elementosyl = 2 comunidadesn=4,n=2,L =100, faixas=5e
diferentes valores parmapara 10 repeti¢cdes. O indice da faixa indica a distancia
em relacdo ao centro geométrico da comunidade.. . . . . ... ... ... 41
Espalhamento da epidemia nas faixas da comunidadénfectadgara redes
comN = 6000 elementody = 2 comunidadesn=4,n=2,L =100, faixas=

5 e diferentes valores parapara 10 repeticdes. O indice da faixa indica a
distancia em relacdo ao centro geométrico da comunidade. . . . . . . . . 42
Espalhamento da epidemia nas faixas da comunidéeladapara redes com

N = 6000 elementosyl = 2 comunidadesn=4,n=2,L = 100, faixas=5

e diferentes valores pacapara 1 repeticdo. O indice da faixa indica a distancia

em relacéo ao centro geomeétrico da comunidade.. . . . . . .. ... ... 43

5.10 Espalhamento da epidemia nas faixas da comunhadénfectadgpara redes

com N = 6000 elementosM = 2 comunidadesm =4, n= 2, L = 100,
faixas= 5 e diferentes valores paoapara 1 repeticdo. O indice da faixa indica

a distancia em relacéo ao centro geométrico da comunidade. . . . . . . . 44

viii



Lista de Abreviaturas e Siglas

SIS Suscetivel-Infectado-Suscetivel

SIR Suscetivel-Infectado-Removido

SIRS  Suscetivel-Infectado-Removido-Suscetivel

SEIRS Suscetivel-Latente-Infectado-Removido-Suscetivel



Lista de Simbolos

—vaeyos3eZ
e <

o

m— wnx>x Q9

AY,0,0,0
Ro

)\min

)\ef
faixas
raiog
centrg,
Al

AE

Ty

Numero de arestas que se conectam ao vértice

Numero de arestas que chegam ao veéitice

Numero de arestas que partem do vértice

Numero de vértices de um grafo

Fator de modularidade

Probabilidade de insercdo de uma aresta entre dois vértices
Numero de individuos que possuértigacdes

Numero inicial de vértice no modelo de Barabasi-Albert
Probabilidade de que o vérticeeceba uma conexao

Fracdo de arestas do vértige

NUmero de arestas existentes no grafo no passo de tempo
Numero de comunidade na rede

Probabilidade de existéncia de ligacbes inter-comunslade
Numero de arestas intra-comunidade de um vértice ao seidose
Numero de arestas inter-comunidade de um vértice ao seidose
Posicéo espacial do individuo na rede

Distancia Euclidiana entre dois vértices

Probabilidade de conexéao entre dois nés separados por staadad
Tamanho da superficie bidimensional linear

Distancia entre 0s Verticé® |

Expoente que rege a vinculacéo preferencial no modelo de Yoo
Expoente que rege a distancia no-a-n6 no modelo de Yook
Suscetivel

Infectado ou Infeccioso

Latente

Removido

Taxas de transicéo entre os compartimentos

Numero de reproducéo basal

Limiar de propagacao da epidemia

Taxa de propagacao efetiva

Numero de faixas espacias na rede modular espacial

Raio de abrangéncia da comunidade

Centro geométrico da comunidaae

Taxa de infeccéo de individuos de uma mesma comunidade
Taxa de infeccéo de individuos de diferentes comunidades
Tempo de permanéncia de um individuo como infectado



Sumario

Lista de Figuras

Lista de Abreviaturas e Siglas

Lista de Simbolos

Sumario

Resumo

1 Introducéo

2 Conceitos

2.1 Alguns Conceitos sobre Grafos . . . . . . .. .. ... ... . ...

2.2 Grafos Aleatdrios. . . . . . . . ..

2.3 Redessem-escala. . . . . . . . . .

3 Redes modulares

3.1 Redes estruturadas em comunidades. . . . . . . . . ... ... ...

3.2 ModelodeLi-Maini. . . . . . . . . .

3.3 Redesmodularesespaciais. . . . . . . .. .. ... ..

3.3.1
3.3.2

O Modelode Yook. . . . . . . . . . . ..

Modelo de redes modulares espaciais . . . . . .. ... .. .. ..

4 Modelos Epidemiolégicos

4.1 Conceitosbasicos. . . . . . . .

41.1
4.1.2
4.1.3
4.1.4
4.1.5

Classificagdodosestados . . . . . . .. .. ... ... .......
TransSmisSSa0. . . . . . . . .
O processoinfecciosa . . . . . . .. . ... ... ..o
Incidénciaeprevaléncia . . . . . .. ... .. ... L.

Imunidade . . . . . . . . ...

Xi

Vii

Xi

Xiii



4.1.6 Modelos compartimentais . . . . . .. .. .. ... ... ...
4.2 ModeloSIR. . . . . .
5 Analise do modelo SIR sobre redes modulares espaciais
5.1 Adisposicao espacial dos individuos . . . . .. .. ... ... L.
5.2 Distribuicdo espacial dosveértices . . . . . ... ... oL
5.3 O modelo SIR aplicado a rede modular espacial. . . . . ... ... ....
5.4 ResultadosObtidos . . . . . . . ... ...
5.4.1 Influénciada Modularidade . . . . . ... ... ... ... ...,
5.4.2 Comportamento emredesespaciais . . . . . . . ... ... . ...

6 Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Referéncias Bibliogréaficas

Xii



Resumo

As redes complexas podem representar muitos dos sistermaaaiganos quais o ser humano
esta inserido, bem como, a rede de contatos dos individunseja esteja alocados. Com
iSS0, se torna possivel a investigacao de varios processrsidos que envolvam a populacéo
humana, como por exemplo, a propagacédo de informacdes €afoarfecciosas entre 0s
individuos pertencentes a populagdo em estudo. Nestéhtoabarincipal objetivo é investigar
a propagacao de epidemias em redes complexas sem escalegeoimacao interna estruturada
em comunidades, onde, a disposicao espacial dos indivédumssiderada. Estas redes também
sdo denominadas redes modulares espaciais. As simulam@®s fealizadas sobres redes
modulares espaciais construidas a partir da composicaenddslos de Li-Maini e Yook.
Foram investigados o comportamento espaco-temporal darefa sobre as redes e a influéncia
do fator de modularidade sobre a dindmica da epidemia. @étades revelaram que uma
estruturacéo interna bem definida da rede, ou seja, uma nm@acao entre as comunidades,
faz com que o processo epidémico ndo possa ser avaliado rpdlaeada populacdo como
um todo, ja que as diferentes comunidades apresentam picmgedtcdo distintos. No que
diz respeito ao espalhamento espacial da epidemia a partimé& comunidade inicialmente
infectada, mesmo com o inicio da infeccdo nos individuoslipados na faixa central da
comunidade o espalhamento para as outras faixas ocorgeimdientemente da distancia a que
o individuo esta em relacdo ao ponto inicial da infecgdo. Csu,ina comunidade que nédo
estava infectada inicialmente, o comportamento da epalérsemelhante em todas as por¢cdes
da rede espacial, revelando que a disposicéo espacialdiegluos, para os casos simulados,
nao influenciou no espalhamento da epidemia a individuosegana comunidade e individuos

de outras comunidades pertencentes a rede.

Palavras-chave:Redes complexas, Propagacéo de Epidemias, Epidemiologearidaca.
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Capitulo 1

Introducao

Muitos agrupamentos humanos e seus relacionamentos pagtesiailados por redes
de interacdo as quais podem ser representadas por grafossedNgrafos cada um dos
vértices simboliza um individuo e cada uma de suas arestesitcd uma ligacdo entre dois
individuos. Estas ligacfes podem representar lacos deadejiparentesco, profissionais ou
algum relacionamento de qualquer outro tifp [

Ao contrario dos grafos aleatorios nos quais as ligacoes estvértices sao distribuidas de
forma aproximadamente homogénea, em Redes sem-escalacamparar a distribuicdo de
conexdes entre 0s vértices percebe-se que a maioria dees@la rede possui uma quantidade
pequena de ligacdes, e uma quantidade pequena de vértgms pma quantidade grande de
ligagbes, o que a torna uma rede cuja distribuicdo de ligagteonectividade € heterogénea
[1].

Apesar desta caracteristica de heterogeneidade glolhatiossrecentes verificaram que
algumas redes complexas apresentam niveis de organizaigioa, com a formacéo de
agrupamentos, onde certos grupos de individuos possuergramge quantidade de conexdes
com individuos pertencentes a um mesmo grupo, e uma pequantidfade de ligacdes com
outros individuos da rede. Na literatura atual diz-se quesesgrupamentos dos individuos
formam redes reais com estruturacdo em comunidd@y{s3].

A proposta deste trabalho € identificar os modelos de cridg@edes complexas e investigar
como a rede esta estruturada internamente, para que posintie possa-se estudar como essa
estruturacéo pode afetar o comportamento dos individuoekgéo a fendmenos dinamicos
gue possam ocorrer na rede. Os modelos investigados s&erafa@os nos proximos capitulos.

Foram selecionados dois modelos. O modelo de Li-M&jpgrmite que redes complexas



internamente estruturadas possam ser construidas a gartirm algoritmo facil de ser
implementado. O modelo de Yook3| pode gerar redes complexas sem escala levando em
conta a localizacéo espacial dos individuos na rede. Esiesmbdelos foram estudados e seus
algoritmos foram implementados em linguagem C++.

No capitulo2 sdo apresentados alguns conceitos sobre grafos que sémdoscno
decorrer do trabalho. No capitubinicialmente sdo apresentados os modelos utilizados e a
caracterizacdo das redes obtidas com base em seu fator dganaatie e posteriormente &
apresentado o modelo de Yook generalizado, utilizandoeaaddle Li-Maini, a fim de obter
redes modulares espaciais. O capitdutiescreve como o comportamento de epidemias pode ser
representado através dos modelos epidemioldgicos, apeese ainda alguns dos principais
modelos atualmente utilizados, bem como, algumas caistites que os diferenciam. No
capitulo5 é apresentado o modelo epidémico implementado sobre remlesscala organizadas
em comunidades espacialmente distribuidos.

Por fim, o capitulo6 apresenta as consideracdes finais deste trabalho e ssgpsatde

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Conceltos

Devido a sua natureza biologica e social, bem como, seuwnfastie sobrevivéncia, os
seres humanos vivem em agrupamentos. Esses agrupamerggslacmnamentos por eles
gerados, sejam eles lacos de amizade, grau de parenteseauaalduer outro tipo, podem ser
representados por redes denominadas redes de interac. [

As redes de interacdo podem ser matematicamente repe@semar grafos nos quais 0s
vértices representam os individuos da rede e as arestda@smamentos entre 0S mesmos.

Nos grafos aleatdrios todos os individuos da rede possueanquantidade similar de
ligacdes, diferente do que ocorre nas chamadas redes c@s@em-escala, onde a maioria
dos vértices possui poucas ligacdes e uma fracdo de vépbsssi muitas ligagoes.

Essa diferenca na distribuicdo de conectividade das legedtre vértices faz com que
as redes sem-escala sejam consideradas redes heterog@ge@asnto que os grafos aleatérios
sao classificados como redes homogéneas pelo fato de s¢iges/@ossuirem um grau de
conectividade semelhante.

Além da heterogeneidade na distribuicdo das conexdesjosstecentes verificaram a
existéncia de niveis de organizacdo interna em algumas kEBplexas, fazendo com que
ocorra a formacao de agrupamentos internos. Nesse agrofmamen individuo pertencente
a um grupo possui uma grande quantidade de conexdes conidimmBvdo mesmo grupo
(relativamente ao total de ligacGes da rede), e uma qualetisequena de ligacdes a individuos
de outros grupos da rede. Esses grupos sao similares a cadeasi

Como nesse trabalho seréo trabalhados conceitos como ivateet#, vertice e arestas, nas
proximas secdes sao introduzidos (de maneira ndo exguatiums conceitos sobre grafos que

serdo citados no decorrer do trabalho.



2.1 Alguns Conceitos sobre Grafos

Um grafoG é definido por um tuplay{, A} ondeV é o conjunto de vértices pertencentes ao
grafoG e representa os individuos, objetos ou algo que se desegseapar pertencente a ele.

Ja o conjunto de arestas (ou ligacOaskepresenta as relacdes entre 0s vértices pertencentes a
G.

O conjuntoV deN vértices de um graf® pode ser representado pes{vo,vs,...,vn}. Cada
elemento do conjunto de arestasepresenta uma conexado (ou ligacdo) entre dois vértices, po
exemplo, a ligacdo ou aresta de um vértieequalquer outro vérticg pode ser representada
por {vi,vj} indicando a existéncia da ligagéo.

Uma aresta entre dois vértices pode ou ndo possuir uma adiregéa aresta pode partir de
um vérticei e chegar a outro vértice sem que o inverso seja necessariamente verdadeiro. Para
gue isso ocorra ha a necessidade de insercdo de outra ariesta eérticej e o vérticei [5].

Se as arestas possuem direcao, os grafos sdo chamadosaftesdigrgrafos direcionados.

Além da direcdo também pode ser atribuido um valor a umasasesido que este valor pode
representar o custo para ir de um vértice a outro, e a aresfesentada como/{ vj, custg.
Esse tipo de grafo recebe o nome de grafo valorado (ou midtiado).

A figura 2.1(a)mostra um exemplo da representacdo de um grafo direcionaddigura
2.1(b)nao direcionado, ambos valorados, onde 0s pontos repaes@stvertices do grafo e as

linhas as arestas(ou ligacfes) entre eles.

1

(a) Grafo nao direcionado (b) Grafo direcionado

Figura 2.1: Representacdes de grafos valorados.



Neste trabalho s&o utilizados grafos nédo direcionados ealdcados, ou seja, uma aresta
conecta dois vérticdse j ndo importando qual € a “origem” e o “destino”, bem como, d@us
para o percurso desta aresta.

A ordem de um grafo é dada pela quantidade de vértices no mesmseu tamanho pelo
namero de arestas que ele possui. O numero de arestas quetiom péssui € chamado de
grau (ou conectividade) do veértikgee esta limitado ao numero total de ares'ya%’\lz_—l), no
caso de ndo ser possivel a existéncia de arestas que partanclideguem nele mesmo (lacos).

No caso dos grafos direcionados o grau de um vértice podeifeegrttiado em grau de
entradékin (i) e grau de saide(i), assimk; é dado pela soma desses dois valokes: in (i) +
Kout(i))-

2.2 Grafos Aleatoérios

A distribuicéo de graus, ou seja, o0 histograma que repr@setistribuicdo das arestas pelos
vértices da rede € um fator de grande importancia para detaratopologia de uma rede de
interacdo §]. Nesta secao sao introduzidos, de forma algoritmicanalganceitos importantes
para este trabalho relacionados a distribuigéo de comndsndies.

Um grafo aleatorio € definido como um conjunto Mevértices conectados paon arestas
gue sao escolhidas de forma aleatoria entre todas as lgpo8siveisg]. Para criar um grafo
aleatorio, inicialmente constroi-se uma lista de todosésices da rede. Posteriormente, as
conexdes (ou arestas) sao inseridas entre vértices doamaifama probabilidade uniforne
resultando, ao final do processo, em um grafo com nimerodetatestap - w

Em um grafo aleatorio a maioria dos vértices possui um numerdagacdes semelhante e
igual a nUumero médio de arestas do grafo dada<plor-= N - p para baixos valores de Isso
é exemplificado na figura.2 que mostra a quantidade de individy&$k)) que possuem certa

quantidade de ligacd€k) para uma rede coh0000individuos ep = 0.4.
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Figura 2.2: Distribuicdo das conectividades em um grafatéte.
2.3 Redes sem-escala

As redes sem-escala foram introduzidas por Barabasi e Albemara representar redes
reais. Além disso, Barabasi e Albed][apresentaram um modelo de crescimento de rede
sem-escala que tem como alicerce dois mecanismos genéicescimento e vinculagcdo

preferencial. O seu algoritmo esta descrito abaixo:

1. Crescimento Inicia-se com um grafo formado por um nimero pequeno de(ng)s
totalmente conectados. Em cada passo de tempo, adiciama-sevo vértice ao grafico
inicial comm arestas que ligam esse novo ndautros diferentes vértices. Repete-se 0

procedimento até que um numedqreé-definido de vértices seja inserido na rede.

2. Vinculagéo preferencialQuando um novo veértice € inserido, a escolha da nova ligacao
e feita com uma probabilidade que depende do grdg do vértice que a recebera. A

probabilidade de que o vérticede grauk; seja conectado ao novo vérticepé= %,

ondea(t) € o numero de arestas existentes no grafo no passo de tempo

Ap6s T passos de tempo esse processo resulta em uma redéNcerit + ng nés e

No-(Np—1
m-T+% arestas.



Em resumo, na construgéo da rede sem-escala, parte-sé&anmaete de um grafo completo
de(np) vértices. Também se necessita de um nurhegoe represente a quantidade de vértices
final do grafo. Cada um dos vértices sera sequencialmenté&dosa rede conm arestas, onde
cada uma delas incidird sobre um vértice ja inserido amtednte. A escolha desse vértice
e feita com base na propor¢do de arestas que incidem solaevédite em relacao ao total
de arestas no grafo segundo a probabilidpdeO esquema de implementacéo utilizado esta

representado na figuga3,

n = vértices iniciais sim Tenta inserir uma aresta entre o
N = namero final de vértices no grafo vértice i e outro vértice qualquer j
m = qtd de aresta p/ vértice a ser inserido com probabilidade p = kj/ a(t)
i=0,Arestas=0

¢ nao
Arestas <m

Construir grafo
completo de n
vértices

Aresta
Inserida?

Inserir novo vértice i
no grafo —l Arestas = Arestas + 1 |
Aresta=0,i=i+1

Figura 2.3: Construcdo da rede sem-escala segundo o modg&raleasi-Albert ]

A grande diferenga entre as redes sem-escala e os outreslépede € que sua distribuicdo
de graus obedece a uma lei de poténcias. Na literaturayiageba distribuicdo de graus em
lei de poténcia ao fato que, no modelo de Barabasi-Albert asxé®s sdo feitas com base na
conectividade de cada vértice.

Quando um vértice é inserido na rede ele é conectadouwtros vértices. A escolha desses
vértices e feita a partir da quantidade de ligacéo que possugrelacao a quantidade total de
ligacdes na rede e assim, quanto maior a conectividade deétivey maior € a probabilidade
de que receba novas ligacdes, contribuindo para que existmices centrais” que servem
como grandeblubsde distribuigé&o.

A figura 2.4 mostra o grafico do comportamento da distribuicdo de conéatle dos
vértices em uma rede sem-escala cHO®00 individuos em = 2. Em escala logaritmica o
gréfico é uma reta. As pequenas flutuacdes para grandessveklesdo devido ao tamanho

do grafo (em fisica, chamado de “efeito de tamanho infinitofsses efeitos podem ser
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minimizados aumentando gradativamente o tamanho do sisgteextrapolando para o limite

de um sistema infinito.

1000

100

P(k)

10

Figura 2.4: Distribuicdo de conectividades rede sem-ascal

Pode-se notar que uma fracdo muito grande dos individuosdgapossui uma quantidade
pequena de conexdes, enquanto que uma pequena fragdoassdasyma quantidade grande
de ligaces, ou seja a distribuicdo de conexdes € muitoduéieea.

No proximo capitulo séo descritos aspectos da estruturatgioa destas redes complexas,

as quais vao além da caracterizacao global da rede por stbuiigio de conectividades.



Capitulo 3

Redes modulares

3.1 Redes estruturadas em comunidades

As redes estruturadas em comunidade sao redes complexaapmpsentam além das
caracteristicas de heterogeneidade global, certos nieerganizacdo interna na forma de
agrupamentos. Neste tipo de rede a conexao entre os inolsvtRium mesmo agrupamento
(ou comunidade) esta fortemente estabelecida, mas oddad& também possuem ligacdes
com individuos de outras comunidaded. |

LigagOes entre individuos de uma mesma comunidade séo deadan de ligacOastra-
comunidade ja as ligacfes entre individuos de comunidades diferesdiesdenominadas
conexdesnter-comunidadeA caracterizacédo destas comunidades pode ser feitavatagnte
com base na diferenca da densidade de liga¢gdes intra e amemidade.

Esta forma de estruturagéo dos individuos pode simularrdesfeatisfatéria a estruturacéo
dos seres humanos em relagcéo a suas redes sociais e deneefaminos?)]. A figura3.1€é uma
representacdo compacta de como € a estruturacdo de umanedemunidades. Dois grupos
distintos podem ser visualmente identificados. No intete@cada grupo cada individuo tem 3
conexoes para elementos do mesmo grupo (intra-comunidam@nas alguns dos individuos
conectam-se com elementos de outro grupo (ligactes iatetiaidade).

De fato a existéncia de comunidades € bastante intuitive, mda existe uma Unica forma de
defini-la precisamente. Algumas definicbes permitem queddsces possam pertencer a mais
de uma comunidade, tornando possivel a visdo de comunidatespostas e ndo sobrepostas.
O proprio conceito de estruturacdo em comunidades causg@ddrle no meio cientifico ja

gue as comunidades podem ser concebidas como uma partigélesdo grafo ou como uma



Figura 3.1: Exemplo de rede estruturada em comunidades com@nidades, 3 ligacoastra-
comunidadee 2 ligacdesnter-comunidade

hierarquia de particbes. No entanto, € importante frisar ajidentificacdo de aglomerados
somente se torna possivel em grafos esparsos.
Muitas definicdes das estruturacées em comunidades fo@ogia na literatura por fisicos

e cientistas da computacao, podendo estas serem classsfieatrés categoriag|{

1. Definigbes locais Aqui a atengéo se volta a investigagédo da vizinhanca irteedias

vértices, ficando de lado a estruturacéo geral do grafo.

2. DefinicBes globaisNesta definicdo se torna possivel a identificacdo das eaistatas
das comunidades com a analise de subgrafos com relacdofacgnao um todo, uma

vez que a comunidades sdo unidades estruturais do grafo.

3. Defini¢cdes baseadas na similaridade dos vértidescomunidades sao definidas a partir
da similaridade dos vértices pertencentes ao grafo. Hsitastdade e baseada em um

critério qualitativo local ou global.

Estas medidas ndo sédo apenas importantes para a cargéieriapologica do grafo, pois
também podem dar informacdes sobre a funcionalidade daradea constituicdo. A escolha
da estruturacdo da rede vai depender do estudo que se agesjefa forma com que ele sera
dirigido.

Em uma rede com estrutura em comunidades existe geralmanteimero grande de

possiveis partices. Neste trabalho, uma particdo é unsidide uma rede em aglomerados,
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onde cada um dos vértices pertence a apenas um desses aglosned numero de particoes
de uma rede € necesséario para que seja possivel o0 estaleeltecida estruturacdo em
comunidades. A qualidade desta estruturacdo pode sendwaditravés de uma grandeza
conhecida como fator de modularidad€)]|
A definicdo de modularidade mais popular foi proposta poriawe Girvan10] e é dada
por
Q=33 (-5 )36 3.

2a

onde soma-se todos os pares de vértidelsa matriz adjacéncid; é o grau de conectividade
do vérticei, ea € o numero total de arestas do grafo. O valod@@,C;) € 1 sei e j pertencem
amesma comunidade, e 0 (zero) sg pertencentes a comunidades diferentes. O elenfgnto
da matriz adjacéncia sera 1 se os vértice$ estdo conectados, e 0 (zero) caso contrario.

Segundo Newman1p], a modularidade é a quantidade que mede a qualidade do
particionamento de uma rede. Quanto maior o valor da mddati, a aglomeracdo em
comunidades é mais intensa, sendo que, nos casos ideasQparl, a aglomeracdo é
méaxima, e se torna minima quan@o= 0. Na aplicacédo de diversos algoritmos de detec¢éo
de comunidades em redes redg[[7] tém sido encontrados valores en@e= 0.3 eQ = 0.7
[10].

Como a caracterizacdo da rede é feita por seu fator de mathdaridaqui por diante as
redes estruturadas em comunidades serdo chamadas “retdigsires’.

O interesse neste trabalho esta na obtencéo de redes nesdudar interessando portanto
0s métodos de particionamento, visto que o objetivo é ilgaastim processo dinamico (a
propagacao de epidemias) sobre redes com essa organiZagéeste motivo optou-se por
modelos de geracédo de redes modulares com controle dauestent comunidades], como

sera apresentado na préxima secéao.

3.2 Modelo de Li-Maini

Nesta se¢cdo apresenta-se os modelos utilizados e a cawgderdas redes obtidas com

base em seu fator de modularidade.
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O modelo de Li-Maini 8][9] é um gerador de topologia de redes sem-escala modular no
gual é possivel o controle da intensidade da organizacaateAsidade da organizacéo interna
€ controlada por um parametro do modelo e a variacao de tainedro reflete-se diretamente
sobre o valor de (Z]. O numero de comunidadé®! > 2) € um dos parametros de inicializagdo
da rede e pode ser ajustado.

O modelo de Li-Maini é baseado no modelo de rede sem-escaamddasi-Albert]] e

pode ser dividido em trés etapal[

1. Inicializac&a Inicia-se cada uma dad comunidades de forma totalmente isolada com
um pequeno numenm(ng > 1) de vértices totalmente conectados. Posteriormente, s&o
adicionadas conexdes entre comunidades (cada conexéta @$eolhendo os vértices
aleatoriamente em cada comunidade), de modo que tenhaahe%'\{/lz_—l) conexdes

inter-comunidades.

2. Crescimento Em cada iteracdo ou etapa de tempo, um novo Vértice é inseaidede
e fazendo parte de uma comunidade escolhida aleatoriamedfsée novo vértice €
conectado an(1 < m< mp) vértices da mesma comunidade, caracterizando as conexdes
intra-comunidade. Este novo vértice também pode se caneota individuos de
outras comunidades. A existéncia de conexdes inter-catades depende de uma
probabilidadex uniforme. Uma vez determinado se haveréo conexdes intewidades
o0 vértice se conecta®1 < n < M) vértices de outras comunidades, representando as
conexdes inter-comunidades. O estabelecimento da cometefiecomunidades é feita

com uma probabilidade de conex@o Os valores den, n ea sdo parametros do modelo.

3. Vinculagéo preferencial Cada vértice inserido recebe uma nova conexdo com uma
probabilidadep, assim como no modelo de Barabasi-Albert. Dessa forma, aredeera

até atingir um valoN, que representa o numero de elementos da rede.

O esquema de implementacao utilizado esta representadyuna3i2
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ni = vértices iniciais
N = namero final de vértices no grafo 9
m = gtd de arestas intra-comunidade
n = qtd de arestas inter-comunidade
M = numero de comunidades
i=0, Intra =0, Inter=0

. Aresta
Construir grafo completo 400
P Inserida? ~
de ni vértices com as f n
comunidades isoladas

sim

Tenta inserir uma aresta entre o Tenta inserir uma aresta entre o
vértice i e outro vértice qualquer j vértice i e outro vértice qualquer j
ambos de comunidades diferentes ambos da mesma comunidade

com probabilidade p = kj/ m(t) com probabilidade p = kj/ a(t)

Aresta
Inserida? ha

sim

Intra<m

Inserir novo vértice i no grafo
em uma comunidade
escolhida aleatoriamente

Inter = Inter + 1 Intra=0,i=i+1

sim T

Figura 3.2: Construcao da rede sem-escala modular seguredd@iini [9].

Intra = Intra + 1

O modelo foi implementado em linguagem C++ e executado em uiguima com
processador Intel Pentium 4 3.0 GHz e 1 GB de memoéria RAM. Adi§lBapresenta o grafico

do fator de modularidade calculado diretamente na rede laoplara diferentes valores dee

valoresdan=4en=2.

0.50

048{ ‘e
0.46 4 ‘..
0.44 - e
QO 0.424
0.40 - .
0.38 4
0.36 4

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
(04

Figura 3.3:Q para valores dea na rede modular segundo o modelo de Li-Maini

Como o fatora controla a probabilidade de que ligacdes inter-comunislasigam
estabelecidas, quanto maior o valorademaior sera o numero de ligacdes inter-comunidades
e o0 indice de modularidade diminui. Por outro ladoase 0, ndo existirdo ligagdes inter-
comunidades € = 0.5, pois existem duas comunidades bem distintas.

O que pode-se notar € que conforme o valoodgesce, a aglomeragéo dos individuos se
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torna menor, visto que um numero maior de ligagbes sdo coithpdas entre as diferentes
comunidades e a qualidade da estrutura das comunidadesdaeifelo fator de modularidade
decai.

A estruturacdo da rede em comunidades pode ser analisadivente através das matrizes
de esparsidade. A matriz de esparsidade é uma represenli@agéatriz de adjacéncias do
grafo, construida de forma que vértices pertencentes asnasasomunidades sejam colocados
sequencialmente como as linhas (e colunas) da matriz adjacé

A Figura 3.4 retirada de 2] mostra a matriz de esparsidade para uma redeNeail 500

elementosM = 8 comunidadesn= 4, n= 7 e diferentes valores de

oy ]

ki
e

- —- ploa” i T = s T e LT
il E) oo 1800 150,0 200 1000

(c)a=0.6 (d)a=0.8

Figura 3.4: Matriz de esparsidade para uma redeNeall 500 elementodf = 8 comunidades,
m=4,n =7 e diferentes valores paoa
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Para melhor verificar a dependéncia da modularidade enméceksg, foram utilizados os
seguintes valorest = 0,a =0.2,a = 0.6 ea = 0.8. Quanto menor for o valor de menor sera
0 numero de conexdes entre elementos de comunidadesatistra rede exibe uma estrutura
em comunidades bem definida. Quando o valoodeaumentado, cresce a probabilidade de
gue cada vértice realize conexdes com elementos de outrasatades, fazendo aumentar o

numero de conexdes entre as comunidades, diminuindo eiddicmodularidade.

3.3 Redes modulares espaciais

Nesta secéo é apresentado um modelo de rede modular baseaddelo de rede de Yook
[13]. O modelo de Yook une a distribuicdo de graus em lei de p@éndistribuicdo espacial
dos vértices na rede. Neste trabalho o modelo de Yook foirgkredo, utilizando as ideias de
Li-Maini, a fim de obter redes modulares espaciais.

Inicialmente é descrito o modelo de Yook e suas motivacdssfudamentos, bem como
conceitos e definicbes mencionados neste capitulo foramade$ do artigo Modeling the

Internet’s large-scale topology, escrito por Yook, JeoBarabasi13].

3.3.1 O Modelo de Yook

O modelo de Yook para redes complexas surgiu durante estladestrutura da Internet. O
protocolo de Internet é fortemente influenciado pelo deseing da topologia da rede, logo os
geradores de redes sdo uma condicao previa e essencial pad@detagem da Internet. Para
controlar de forma eficiente e rotear o trafego na Interneh@oitante que os geradores de
topologia ndo sO captem a estrutura da rede, mas tambémtg@ronin planejamento eficaz e
de longo prazo.

O desenvolvimento de bons geradores de topologia € limgatiopouco entendimento dos
mecanismos basicos que formam a topologia de larga-eszéfaetnet. Até recentemente, 0s
geradores de topologia da Internet com propdsito de pesquikesenvolvimento, construidos
para gerar redes reais com diferentes parametros de entriddzvam modelos de grafos
aleatorios.

Com o descobrimento em 1999, por Falouts@ls fle que a Internet € uma rede sem-

escala com uma distribuicdo de grau em lei de potencia, t&lesfor¢cos anteriores acabaram
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comprometidos. As pesquisas confirmaram diferencas sigtnis entre redes sem-escala e
aleatorias, frisando que a importancia dessas diferengasté significativa para ser ignorada.

Como exemplos de algumas diferencas entre esses tipos ddeaues:

e Os protocolos desenvolvidos para redes aleatdrias oétiveesultados pobres em

topologias sem-escala;

e Uma rede sem-escala apresenta alta tolerancia a falhasreleaeem nos, mas é fragil
contra ataques enquanto que redes aleatérias preveenmabdstas a falhas e resistentes

a atagues.

e O espalhamento de virus computacionais em redes sem-g®&raladonsequéncias na
seguranca da rede uma vez que o espalhamento de virus é naistoapido que em

redes aleatorias.

Essas diferengcas geraram um novo marco no desenvolvimengerddores de topologia
da Internet os quais fornecem topologias sem-escala comomebncordancia com dados

empiricos.
Layout Fisico

Numa visdo mais ampla a Internet € uma rede de roteadorestados por links.
Como cada roteador pertence a alguma autoridade admingtratt um sistema autbnomo
(SA), a Internet é frequentemente considerada com uma e@Ad interconectados. Para
simplificacdo, e pelo fato de serem estudados simultanganeetermo no sera usado para
representar tanto os roteadores quanto os SA.

Os geradores de topologia de Internet assumem que os nossamftios aleatoriamente
em um plano bidimensional. A figu&5a) extraida del3] mostra um mapa da densidade
mundial dos roteadores com maior nivel de esforco na Irtte@@mparado com a densidade
populacional (figura3.5b)), nota-se visualmente as correlagbes entre os rotesdora
densidade populacional nas zonas economicamente degdagailo mundo.

A coincidéncia entre a densidade populacional e os nés dmbkttndo era inesperada, ja
que uma densidade populacional alta implica numa grandamt#gnpor servigos de Internet,

resultando numa densidade grande de roteadores e dominios.
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Figura 3.5: Distribuicdo da Internet ao redor do mundo (a)diade mundial dos roteadores
com maior nivel de esforco e (b) Densidade populacional

Como a conexdao entre dois nds na Internet requer recursos®xt®, na criacdo de uma
rede é preferivel conectar nés mais préximos, com suficiargara de banda, um processo que
favorece claramente conexdes menos extensas. Para deg@nawks longos, os geradores de
topologia baseados no modelo de Waxmi),[assumem que a probabilidade de conexéao entre
dois n6s separados por uma distancia Euclidiwdacai comP(d) ~ exp(;—:) , ondedp é
um parametro livre e proporcional ao tamanho do sistema.

Apesar de sua ampla utilizacdo em geradores de topologiatedmét ndo ha nenhuma
evidéncia empirica para essa forma exponencial que prighedes entre nos distantes. A
intuicdo sugere outra coisa: seria de se esperar que a fiiddad de conexdo entre dois nos

_ . A L. 1
fosse inversamente proporcional a distancia entre etes,B(d) ~ q
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Realmente, o custo da colocagdo de um link fisico entre déésdores existentes tem
dois componentes: (i) uma conexao fisica com custos tézr@cadministrativos nas duas
extremidades do link e (i) o custo da linha fisica e sua mamg#io. O segundo fator €
proporcional ao tamanho da linha. Para grandes distansiagstos dependentes da distancia
sao dominantes, potencialmente sugerindo uma depen@%imc’)ticaé, para a probabilidade
de conexao de dois roteadores.

A forma funcional correta d&(d) é crucial para a modelagem da Internet: simulacdes
indicam que redes desenvolvidas sobre a regra assint@iv¢gagman convergem a uma rede
com uma distribuicao de graus que decai exponencialmantepetraste com a lei de poténcias

documentada para a Internet.

Vinculagao Preferencial

A vinculacéo preferencial aos nds de maior conectividadsgansavel pelo aparecimento
da estrutura sem-escala em redes complexas. Assume-sepleahilidade de que um novo
no se conecte a outro existente ckifigacdes depende linearmenteld®u sejaP(k) = ZLkl

Por outro lado, em sistemas reais a vinculacéo preferepods ter uma forma arbitréria
nédo linear. Os célculos indicam, no entanto, que Paka ~ k°, comao # 1 a distribuicao de
graus afasta-se de uma lei de poténcia.

Para que a Internet seja modelada de forma coiPéka precisa ser determinado. O céalculo
da mudanca\k em graus de um né SAs coklinks foi possivel através de mapas de SAs da
Internet armazenados num intervalo de 6 meses. Nota-sa déaaumento do grau de um no é
diretamente proporcional ao numero de liga¢des que o néaemecendo suporte quantitativo
para a presenca da vinculacéo preferencial linear.

Existem quatro mecanismos que agindo de forma independgetecontribuem para a
topologia de larga-escala da Internet. Primeiro, em cst@raom os modelos classicos de
rede a Internet cresce gradativamente, sendo descritangorade que evolui ao invés de um
grafo estatico. Segundo, 0s nds ndo sao distribuidos ebratnte, mas ambos, roteadores
e dominios formam uma escala fractal invariante com uma ra® fractalDs = 1.5.
Finalmente, a colocacdo dos nos é determinada por dois memaconcorrentes. Primeiro,
a probabilidade de conexao de dois nds cai linearmente coistanda deles, e segundo, a

probabilidade de conexdo a um né ckiigacées aumenta linearmente cm
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O modelo de Yook para formacao de tais redes considera um quappé uma superficie
bidimensional de tamanho linelar O mapa € dividido em quadrados de tamahkd(l < L),

a cada quadrado é atribuida uma densidade populagixal). Em cada passo de interacdo
(tempo) um novo nd é adicionado e sua posicao € determinada probabilistidamee tal
forma que a probabilidade de colocagéo de um né na poéigépe diretamente proporcional
ap(x,y). O novo n6 se conecta comnos ja presentes na rede, sendo que a probabilidade de
gue 0 Novo No se conecte a outro umjrEdmk; ligagdes a uma distancily do noi conforme
[13] é
KO

p(kj, dij) ~ ﬁ (3.2)
ondeo e x sdo expoentes que regem a vinculacdo preferencial e o custindxao a distancia
nd-a-n6. O aumento de favorece n0s com grande numero de conexdes, enquanto que um
maiorx desencoraja ligacées longas.

Segundo Yook13] é possivel identificar de forma inequivoca a posicao daretelentro
do espaco de fase= 1 ex = 1. Essa separacéo nao dever ser um problema se alguns modelos
e a Internet pertencem a uma regiao do espaco de fase quertifrappos mesmos recursos
topoldgicos universais.

A vantagem deste modelo é a sua flexibilidade: ele oferecesgmeteto universalmente
aceitavel para potenciais modelos de redes complexasiagispaos quais podem ser criadas
funcionalidades que podem gerar novas melhorias. Utilinza rede que evolui para modelar
a Internet propicia uma potencial predicao do futuro da,rgdgue o modelo incorpora apenas
mecanismos com tempo invariante que devem continuar corttua desenvolvimento futuro
da rede.

Para essa trabalho o modelo de Yodg][foi generalizado, utilizando as ideias de Li-Maini
[9] a fim de obter redes modulares espaciais. A hipétese fodadaue as comunidades sejam
estabelecidas em regifes espaciais bem definidas. Elertentderiam a se relacionar com
elementos da mesma comunidade, espacialmente proximan didso, as conexdes de longo
alcance representam o estabelecimento dos relacionasnamtervados em redes sociais, as
guais reconhecidamente podem ser de longo alcance.

O modelo resultante € descrito a seguir.
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3.3.2 Modelo de redes modulares espaciais

O modelo de redes modulares espaciais é construido a panitodelo de Yook I3] e
das ideias de Li-Maini§] para representacdo de aglomeracdes através da esthatieat
comunidades. A construcdo se baseia no crescimento daded#do em inicializacdo e
crescimento, sendo que posteriormente a vinculacao prefiat dos vértices é feita.

Abaixo temos o algoritmo que se divide em trés passos e f@ado para a criagdo desse

tipo de rede.

1. Inicializac&a Inicia-se cada uma das M comunidades de forma totalmeuoitedes com
um pequeno numena(np > 1) de vértices disposto topologicamente de forma aleatoria
e totalmente conectados. Posteriormente, sdo adiciocadasdes entre comunidades
(cada conexdao é feita escolhendo os vértices aleatorianeemtcada comunidade), de
modo que tenha no totw conexdes inter-comunidades. Para a disposi¢éo
espacial dos vértices utiliza-se uma matriz quadrada de Lldd’elementos  Sendo
assim, existenk x L posi¢cdes possiveis para a insercdo de individuos nestéisige
A matriz é dividida enM regifes sendo que cada comunidade ocupa uma e apenas uma
destas regides. A posicdo de um elemento no espaco coirandewa localizagdo na

matriz.

2. Crescimenta Em cada etapa de tempo, um novo vértice € inserido a uma ¢datlen
escolhida aleatoriamente e € adicionado em uma po&igipaleatdrial0 < x < L)(0 <
X < L)(x,y € Z). Este novo vértice sera conectadm@ < m < mp) vértices da mesma
comunidade, caracterizando as conexdes intra-comunielad®1l < n < M) vértices
de outras comunidades, representando as conexdes imanades. A conexao inter-
comunidade sera feita obedecendo a uma probabilidade @&ammn conforme descrito

no modelo de Li-Maini. Os valores ag, n e a sdo definidos de antemao.

3. Vinculacao preferencial Cada vértice inserido recebe uma nova conexdao com uma
(6)

probabilidadepj; = g—j( sendo quep;j assim como no modelo de Barabasi-Albert € a

~ o A
fracdo de arestas do vértigelevada a um expoente de controle d;; a distancia entre
dois vértices e | elevada a um expoenge Dessa forma, a rede crescera até atingir um

valor N, que representa o numero de elementos da rede.
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Se navinculagéo preferencja= 0 teremos que a distancia entre os vértices nado influenciara
na probabilidade de conexdo entre eles e teremos uma redessata convencional. Vale
ainda ressaltar que quanto menor o valog ekeenor a influéncia da distancia na vinculacdo dos
vértices.

Em resumo, a vinculagéo preferencial se baseia na fracéoaeptoporcao de conexdes dos
vértices ja pertencentes a rede em relagéo ao todo e a disédutie um vértice a ser inserido e
um vértice qualquer ao qual deseja-se conectar.

Uma das diferencgas entre o0 Modelo de Yo@E][e o modelo de Barabasi-Albert][se da
pelo fato de que no de Yook, no passo da Vinculacéo Prefaleagrobabilidade de um vértice
Se conectar a outro ndo se baseia apenas na conectividaégide &o qual o novo vértice sera
conectado, mas na fracdo entre esse valor e a distanciaosrdias. Nesta implementacéo é
comparada também a existéncia de comunidades espaciallnesiizadas.

O esquema de implementacdo que utilizamos esta representadigura3.6 e foi
implementado em linguagem C++ e executado em uma maquinaroaesgador Intel Pentium
4 3.0 gHz e 1 GB de memodria RAM.

ni = vértices iniciais
N = numero final de vértices no grafo
m = qtd de arestas intra-comunidade
n = qtd de arestas inter-comunidade
M = numero de comunidades
i=0, Intra =0, Inter=0

!

Construir grafo completo
de ni vértices com as
comunidades isoladas

—>| Tenta inserir uma aresta entre o Tenta inserir uma aresta entre o

vértice i e outro vértice qualquer j vértice i e outro vértice qualquer j

ambos de comunidades diferentes ambos da mesma comunidade
com probabilidade p = kj/ a(t) com probabilidade p, = p'j’/dif

Aresta Aresta
Inserida? o Inserida? nha

sim
sim

Intra<m

Inserir novo vértice i no grafo
em uma comunidade
escolhida aleatoriamente

Inter = Inter + 1 Intra=0,i=i+1

sim T

Figura 3.6: Construcdo da rede topoldgica estruturada emrmidades

Intra = Intra + 1

Para iniciar a construcdo da rede inicia-se a superficiardarthd. x L vazia, ou seja, ndo
existe nenhum individuo na rede.
Apbs isso sao inseridag individuos na rede. Cada uma ddscomunidades da rede sera

iniciada com aproxmadamenﬁ(/% individuos, sendo a probabilidade de que um vértice inserid

pertencerd a uma comunidade igueg/ia

7

Um novo elemento inserido na rede é a adicionado a uma coadmieéscolhida
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aleatoriamente, respeitando a disposicéo espacial dancdaae.

Apos a escolha da comunidade o individuo é disposto em uniedpax,y) escolhida
aleatoriamente na regido daquela comunidade. A posicé® @ndrtice sera posicionado nao
pode estar sendo ocupada por outro individuo inseridoianmente na rede.

Com uma posicao definida na superficie o proximo passo cersistconectar o vértice
amindividuos que pertencam a mesma comunidade que ele. @evpdde ainda, com uma
probabilidadenx, se conectar a outrasindividuos de comunidades diferentes da sua, seguindo
0 modelo de Li-Maini.

A escolha de um vérticg, pertencente a rede, ao qual o vériicgue esta sendo inserido,
ird se conectar é baseada na razao entre a fracéao de ligacpesdelacdo ao numero total de
arestas do graf{ké) e a distancia Euclidiana entre os verticesj (dij) calculada conforme
a Equaca®.2

Assim como no modelo de Li-Maini o processo de insercao desegrtices termina apos
T passos de repeticdo. Quando essas insercoes findarem eréegeN individuos dispostos
na superficie.

Foram simuladas redes cdn= 2000 individuos e dimenséo espadiat 100. A figura3.7
apresenta o grafico do fator de modularidade calculadcadiette na rede modular espacial
em relacéo a valores aee valores den=4 en= 2. O valor dos expoentese X foram fixos

emo=x=1

0.50

0484 e
0.46 - ‘..

0.44 - e .
0.42 4
0.40 1 e

0.38 1 .
o
e

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

0.36 1

a

Figura 3.7:Q para diferentes valores depara rede modular espacial
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Percebe-se, assim como nas redes modulares de Li-M#igug o crescimento do valor
dea torna a aglomeracao dos individuos maior, fazendo com quelalgde da estrutura das
comunidades, definida pelo fator de modularidade, decaia.

Comparando os filtros de modularidade em ambos os tipos déamaiee sem distribuicédo
espacial) verifica-se que néo existem diferencas signfasattanto nos valores obtidos quanto
no comportamento em relagédoa

Como o valor dex ndo depende da distribuicdo espacial dos individuos a rmodatie é
semelhante, tanto para redes modulares, quanto para redieganes espaciais. Com isso a
epidemia se comporta de maneira similar em ambas as redes.

O préximo capitulo descreve como o comportamento de epafepude ser representado
através dos modelos epidemiolégicos, apresentando ailgdasados principais modelos

atualmente utilizados e algumas caracteristicas que @eddiam.
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Capitulo 4

Modelos Epidemioldgicos

Este capitulo descreve como o comportamento de epidemids per representado
através dos modelos epidemiolégicos. Sao apresentadiss @guns dos principais modelos
atualmente utilizados, bem como, algumas caracterigjioa®s diferenciam.

Na secdo4.l sao introduzidas informacfes para auxiliar a compreensd@rdcesso
epidémico utilizado. A secéd.2 descreve o0 modelo SIR que serviu de base para o

desenvolvimento desse trabalho.

4.1 Conceitos basicos

Uma epidemia pode ser caracterizada pela existéncia de omaratalém do esperado de
casos de uma doenca em uma comunidade ou grupo, em um cuioopae tempo. Com isso,
conceitua-se epidemiologia como o estudo dos efeitos dedoeraca sobre uma determinada
populacdo, visando, através de andlises dos fatores diedmtes para o surgimento da
enfermidade, propor medidas de prevencao, controle odieagio P]. Ressalta-se que a
preocupacéo com os efeitos da epidemia ndo esta focadasagranmalacdo aos casos fatais de
doencas, mas também a outras consequéncias causadapalgascem estudo.

Em uma comunidade o comportamento de uma epidemia varieotdgoacom o tempo, ou
seja, esta em continua mudanca. Estad mudanca condiciomappdamento da doenca e esta
relacionada com as caracteristicas da epidebdia [

A epidemiologia matemética é uma das areas da epidemiaipgiavem se fortalecendo
devido a interagdo interdisciplinar entre biélogos, égtas da computacdo, epidemiologistas,

fisicos, matematicos, entre outros. Sua fundamentacéonselda a partir de quantificacdes



de fenbmenos biologicos, transcritos através de hipotesgematicas que quantificam os
aspectos do fendbmeno. Os modelos matematicos desenwilédsa forma, em condi¢cdes
ideais, oferecem evidéncias suficientes para a criacéo lantagdo de medidas de controle
e prevencao de doencas. Devido a sua importancia, model@maiicamente doencas
infecciosas tem sido objeto de varios trabalHdg.[

Uma das abordagens da modelagem matematica consiste ear aptidelos determinis-
ticos onde, dadas as condicdes inicias, se torne possik@lga de equacdes diferenciais e
métodos computacionais que as possam solucionar, deggragenforma precisa o futuro da
epidemia, elucidar a dindmica das interacoes e facilitatacgao de doencas (re)emergentes
[11].

Os métodos probabilisticos, em particular os processosé&sticos, apesar de ndo poderem
predizer exatamente o estado futuro, mas apenas as prdaded associadas a ocorréncia de
cada um dos estados, desempenha um papel importante nagerdedpidemioldgica. Devido
as técnicas utilizadas para suas solucfes, em geral essefomoontém mais detalhes do
processo que um modelo deterministi2p [

Como os modelos estocasticos envolvem maiores detalhesaopropriedades do sistema,
e podem ser elaborados com base nas caracteristicas dddund na sua estrutura de contatos,
sua descricao do sistema é acompanhada pelo aumento de&golagé matematica necessaria
para a solugdo. Devido a isso, sdo necessarias técnicasitzmopais de investigacao.

A populacao pode ser representada matematicamente comaatoregas interacdes entre
individuos como redes de contatos. Estas redes podem sedas por populacdes humanas,
animais, vegetais, redes de computadores e a propria webEaso da propagacao de virus
de computador)1].

Com o desenvolvimento dos geradores de topologia para rex@stetesse, tornou-se
possivel a investigacdo do comportamento de modelos pacagsos fisicos, sejam eles de
motivacao bioldgica ou social. Pesquisas sobres os pasdssimicos sobre redes complexas
[1][10], tem progredido menos do que os estudos sobre suas céstchsrestruturais. Isso
ocorre devido ao fato de que o entendimento completo e simedtda estrutura e seus efeitos
na dindmica de um sistema é dificil. Assim, € comum optar padido problema em partes:

investigar inicialmente a estrutura da rede e depois opsos dinamicos sobre elas. Com
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ISS0, avangos importantes, em particular no estudos dasfalkh redes e processos epidémicos
sobre elas tém sido alcancada} 10].

As redes de contato, apés sua construcdo, podem ser aaalisdidh de obter o
comportamento dos processos fisicos nelas imersos. Nedi&sos individuos sdo associados
aos vértices (ou nés) darede e as arestas(ou ligacdes)aassexistentes entre os individuos.
Torna-se também possivel a investigacdo dos mecanismosghlgacao dos processos fisicos,
biolégicos ou sociais embebidos nas redes.

As simulagBes computacionais auxiliam os modelos mateogta representacdo dos
fendbmenos epidemioldgicos e na construcdo e validacaood@gesobre sistemas bioldgicos
complexos que envolvam a propagacao de doencgas, ja quenegptrs de campo ndo podem
ser conduzidos em epidemiologid].] Com isso, neste trabalho os processos epidémicos

epidémicos séo tratados no ponto de vista computacional.

4.1.1 Classificacao dos estados

Quando se deseja estudar doencas infecciosas, os indivdduama populacao hospedeira
podem ser divididos em algumas classes baseados em seua@staelacao a doenca. Entre as

classes comumente utilizadas destacam-se:

e Suscetivel (S): Individuo saudavel que nédo possui a doemgaque pode contrai-la de

um individuo infectado.
¢ Infectado (I): Individuo que esta doente e pode ou néo traingninfecgao.

e Removidos (R): Individuo removido seja por morte, isolamgmio recuperado que

adquiriram imunidade a doenca.

e Latente (E): Individuo que esta infectado, mas néo exib®rmsias de infeccdo e ndo

transmite a infeccdo para outros individuos.

4.1.2 Transmissao

De maneira geral, as doencas infecciosas pode-se serddwidquanto a transmissdo em
direta (contagio) ou indireta. A transmissao direta € astrassao cuja disseminagao ocorre

diretamente, através do meio fisico, entre os individufexiados e suscetiveis se propagando
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a uma distancia mediana. J& a transmissao indireta necessiim agente transmissor ou
contato fisico intimo, podendo assim se propagar a graridésdias 11]. Neste trabalho é

investigado o processo de transmissao direta.

4.1.3 O processo infeccioso

No caso de infecgBes com transmisséo direta, o processgimde € iniciado com o contato
de um individuo suscetivel com um outro individuo infectpddador do agente infeccioso. O
individuo antes suscetivel passa a ser designado latensejay individuo infectado que nédo &
transmissor da doenca, devido ao fato do virus ou bactéaaasmentando sua concentracao
do organismo do hospedeiro.

Apo6s o periodo de laténcia ocorre o periodo infeccioso, rad, quindividuo passa a ser
denominado infectante ou infeccioso, ja que teve contato@agente infeccioso e conseguiu
sobreviver durante o periodo de laténcia do mesmo, passamiiminar tal agente para o
ambiente. Posteriormente, a producao de anticorpos éspe@m combate ao agente invasor
ocorre, 0 que resulta na eliminacdo do mesmo de seu organiBondim, tem-se o periodo de
imunidade ou imune, o qual, em geral, é permanente paraeaggehte infecioso especifico e

os individuos passam a ser denominados recuperados ousifal[dd].

4.1.4 Incidéncia e prevaléncia

Conceitos também importantes em epidemiologia sédo a in@éra prevaléncia da doenca
em relacéo a populacéo. A incidéncia pode ser definida compeade aparecimento de novos
casos da doenca na populacdo em estudo, enquanto que &meeval a propor¢ao infectada
da populacédo hospedeira, ou com algum marcador da infeassaga ou presente em um

determinado periodo de tempo.

4.1.5 Imunidade

Quando um hospedeiro suscetivel ndo é encontrado peloeatgansmissor da doenca
0 processo infeccioso pode ser interrompido. Isso poder@cquando existe uma elevada
proporcédo de individuos imunes ao agente na populacao.

A imunidade coletiva é definida com a resisténcia de uma pggaolou grupo a introducao
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e espalhamento de um agente infeccioso e é baseada em urng;fooplevada de individuos
imunes entre 0s membros desse grupo ou populacao e naud¢gtaluniforme desse individuos

imunes a doenc¢&].

4.1.6 Modelos compartimentais

Os modelos compartimentais dividem a populacdo em compantdos, onde cada uma
das classes de individuos € um compartimento. A cada iestintempo, um individuo deve
pertencer a um dado compartimento.

Em um modelo dinadmico, especificando os estados e as regraard#cdo possiveis
entre os estados, os individuos podem mudar de compartnoemforme o novo estado
adquirido. Entre os modelos compartimentais mais conbsdmrmulados a partir das classes
suscetiveis (S), infecciosos (1), latentes (E), e remayig@r imunizacdo ou morte) (R) sdo o
Suscetivel-Infeccioso-Suscetivel (SIS), Suscetivigeltioso-Removido (SIR) e o Suscetivel-
Latente-Infeccioso-Removido (SEIR), mostrados de formaesética na Figurd.1 Existem
ainda outros modelos mais sofisticados, mas que podem egurgtados como variantes dos

modelos anteriore<].

4.2 Modelo SIR

O modelo SIR € um dos modelos epidemioldgicos mais simplgsapgmgacao de doencas

em uma populacdo. Neste modelo compartimental os indigid@éio divididos nas classes:

e Suscetiveis (S): quando o individuo ndo possui a doencapowesse contaminar caso
entre em contato com um individuo com a doenca. Quando issoeQ® individuo se
torna infectado, ou seja, ndo existe um periodo de latérc@odnca no organismo do

mesmao.

e Infectados (I): quando o individuo possui a doenca e podsrndi-l4 a outros individuos
com o0s quais entre em contato. Quando isso ocorre desde onwE® que foi

contaminado, o individuo infectado é também chamado deditso.

e Removidos ou Recuperados (R): quando o individuo se recuperaioehca e possui

imunidade permanente, ou seja, ndo pode fica infectado mmtamou, quando o
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individuo morreu apos a infecgéo.

No modelo matematico para o modelo SIR, um individuo susslgitvssui uma probabili-
dadeA de contrair a doenca por meio de um individuo infectado a etafza de tempo. J& um
individuo infectado se recupera e se torna imune com umayteaastante. Assim no modelo
SIR, as quantidades indicadas na figlirbsdop =w=0=0eA A0 ey+#0.

Em geral, as taxas, y, w, & e ¢ marcadas na figurd.1 sdo tratadas como constantes,
porem, modelos mais gerais podem ser construidos com tasiaseis. Alguns outros modelos,
diferentes do modelo SIR, levam em conta que um individuo vetodorna-se suscetivel a uma
taxad. J&, no modelo SIS, por exemplo, um individuo infectadcaalticar suscetivel seguindo
uma taxaw. A Figura4.1lextraida de Antoniazig ilustra um Diagrama de estados genérico a

partir do qual diferentes modelos compartimentais poderfosaulados.

0

v |
Suscetivel ——> Tnfoctado|——> [Remowad
N S

|

> Latente

Figura 4.1: Diagrama de estados de diferentes Modelos Cédmpatais. Dependendo
do “caminho” escolhido, diferentes modelos podem ser ftadas P]. As letras gregas
representam as taxas de transicao entre os estados.

O modelo SIR relaciona-se com doencgas onde os individuestados podem se recuperar
adquirindo imunidade permanente. Doencas como rubédiaelas sarampo e caxumba que
ocorrem com maior frequéncia na infancia podem ser modektavés de modelos SIR]].
Partindo da introduc&o de uma doenca em uma populacaoisesaeinvestigacdo do modelo
SIR consiste no acompanhamento das transicdes dos inolévéshire os estagios (ou estados)

da doenca que se espalha seguindo as fargsacima descritas.
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A Figura4.2 demostra o comportamento de uma epidemia hipotética teepelo modelo
SIR. No eixo das ordenadas temos a fracdo de individuos e nadas abscissas o nimero
de passos de tempo em que a simulagcédo ocorreu (75 iterag@eshdividuos da populacdo
em estudo sao inicialmente suscetiveis a doenca. Em segu@g@equena fracdo é infectada
e o sistema evolui conforme a descricdo do modelo SIR. O nudemdividuos suscetiveis
decai rapidamente com o espalhamento da epidemia que fagw®m nimero de individuos
infectados cresca rapidamente. Porém, conforme os ingigichfectados vao se recuperando,
percebe-se que a fragdo de individuos néo suscetiveiagforgindividuos infectados + fracéo
de individuos removidos) faz com que a epidemia perca ftagando com que ela desapareca
guando ndo existem mais individuos suscetiveis na populaghdn ponto importante a ser
notado € que neste caso a epidemia infectou todos os indg&/thupopulacao e por isso todos

eles, ao final da simulacéo, se tornaram removidos.

1.0 +

> 000000000000000000000
[ )
0.9 - .' ¢ Suscetiveis
0.8 - ° m Infectados
. o .
@ 0.7- © o Removidos
_g o
E 0.6-. . °
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o | H ¢ o &
{4+
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Figura 4.2: Simulacdo de uma epidemia com um modelo SIR rdetistico. Os losangos

representam a fracao de individuos suscetiveis, os quadeafilacdo de individuos infectados
e os circulos a fragéo de individuos recuperados.
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No exemplo acima, quando ndo existem mais individuos dustetna populacdo a
epidemia desaparece e o estado final de qualquer individemévido, ou seja, todos os
individuos foram infectados. Existem situacfes onde aeepi@ desaparece mesmo existindo
individuos suscetiveis, efeito esse ocasionado pela digdio na quantidade de individuos
infectados. Para que a epidemia possa se sustentar € migcessa fracdo minima de
individuos infectados na populacgéo, fracdo essa chamadardero de reproducao baddj.

Em modelos deterministicoBy pode ser expresso como a razao entre as taxas de transmissao

A A : .
e recuperagcaly = \—/ Como a quantldad$ determina o espalhamento da doenca, € comum

trabalhar com uma taxa efetiva de transmissao dadadyct A [2].

Quando se utiliza sistemas representados por grafos édmu@ota-se a existéncia de um
limiar de propagacao da epideniai,. Caso a taxa de propagacéo efefiga seja maior que
o limiar Apin, @ infeccéo se espalha pela populacdo tornando-se petsisiéo entanto, Skq+
for menor qué\min, a infeccdo desaparece rapidamente e a epidemia nao écaetd.

Analisando a propagacao de epidemias em redes sem-edusdalyase a ndo existéncia
do limiar de epidemia, ou sejamin — 0. Sem o limiar, a doenca persiste a qualquer taxa
de espalhamento, fazendo com que redes sem-escala se jomo@eEmsas a propagacao de
epidemias?].

No préximo capitulo é descrito o0 modelo especifico utilizpdma as simulagcdes em redes
modulares espacias. O modelo especifico foi construideéatrdas caracteristicas gerais do
modelo SIR padréo, além de serem inseridas caracterista@anadas a disposi¢céo espacial
dos vértices a fim de verificar como a distribuicdo espaciflencia no espalhamento da

epidemia na populagao representada por uma rede sem-escala
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Capitulo 5

Analise do modelo SIR sobre redes
modulares espaciais

Neste capitulo é apresentado o modelo epidémico implemiergabre redes sem escala
organizadas em comunidades espacialmente distribuidos.

A secéddb.1relembra alguns conceitos e informacg8es que serdo utesaoordr do capitulo
enquanto na sec&n2e 5.3sdo apresentadas as informacdes dos detalhes da simutagiise

dos dados.

5.1 A disposicéo espacial dos individuos

Para explicar como a disposi¢ao espacial dos vérticesifaj tmnsidera-se uma populacao
deN individuos separados el comunidades. Esta populacéo sera representada por um grafo
introduzido em uma matriz quadrada de ladeendoN, M e L parametros de inicializacao do
modelo implementado.

O processo de criacao da rede modular espacial inicia-saeiotarpequena quantidade de
veértices(np) cada comunidade conten% individuos. Posteriormente, € feita a inser¢éo de
outros individuos até que um total Nevértices seja atingido, conforme descrito no capi8ulo

Quando um individuo é inserido na rede, é feita inicialmemgelecdo da comunidade a qual
ele ira pertencer. No modelo implementado a escolha da ddamma qual o vértice pertencera
influenciara na sua disposicdo espacial. I1sso ocorre posidera-se que cada comunidade
estara disposta em uma por¢éo espacial quadrada da mpacasia rede.

A figura5.1mostra a disposicéo das por¢gdes pdreomunidades em relacéo a toda a rede.



2
Assim cada comunidade ocupa uma ére{%)
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Figura 5.1: Exemplo de disposicéo espaciaMleomunidades em relacédo a matriz espacial da
rede.

A figura5.2 mostra a disposicao das por¢cdes espaciais de cada uma dasdades para

M = 2, o qual foi o caso investigado neste trabalho.
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Figura 5.2: Exemplo de disposicéo espacial pdra 2 em relacdo a matriz espacial da rede.
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Durante a fase de construcdo da rede quando um vértice @msesua posicdo espacial
dependera da localizacdo da porcdo da comunidade a quertdegae Considerando que o
individuo pertenca a comunidadede modo qudl < a < M) tem-se que ele estara disposto
na posicaqx,y) para((a—1)-L/M < x,y<a-L/M) ou seja, dentro da porgdo espacial da
comunidade.

O vértice é conectadora(l < m < mp) vértices da mesma comunidade, caracterizando as
conexdes intra-comunidade e também pode se conectar cavidlras de outras comunidades.

A existéncia de conexdes inter-comunidades depende de maaljlidaden uniforme. Caso
existam as conexdes inter-comunidades o vértice se comatia< n < M) vértices de outras

comunidades.
(0)

Uma nova conexao e recebida pelo vértioem uma probabilidadg;; = sendop; a

-

X L)
) » G |
fracdo de arestas do véertigeslevada a um expoente de controle d;j a distancia entre dois

vérticesi e j elevada a um expoengge conforme descrito no capitud

5.2 Distribuicéo espacial dos vértices

A fim de verificar como a doenca se espalha espacialmenteodéatcada comunidade
e entre as comunidades optou-se por classificar os vérticésrme a distancia ocupada em
relacdo ao centro geométrico da comunidade. Cada comurfaiatieida em faixas de largura
r e o estado de cada individuo € mostrado com funcdo do tempgpesiizio ocupada. O
namero de faixas utilizadag dixa9 € um dos parametro da simulacdo e pode ser controlado.
A figura5.3mostra a separacao da por¢céo de uma comunidadd paas= 4.

O célculo da faixa a qual o individuo pertence € feita a paldiraio de abrangéncia da
comunidadeaioz 0 qual fornece uma medida da dimenséo linear da comunidadalqqger
elemento da comunidad@eestara em uma posi¢c@entrg, < r < raioa.

Com o auxilio da figur®.4 obtém-se a equac&ol

raiog? = b?+c?=(L/2M)?+ (L/2M)? = 2. (L/2M)?
raioa = 1/2-(L/2M)?
raiop, = V2-L/2M (5.1)
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Faixa 4
Faixa 3

Faixa 2

a b

Figura 5.3: Porcao espacial de uma comunidade dividida exixds

(a-1)L/M
- @ aL/M
c
L/M A
centro b
_ ¢
aL/M L/M

Figura 5.4: Informacdes sobre a porcao espacial de uma ¢dauen

Para saber a qual faixa espacial um vértigertence basta obter o resultado da divisao
inteira entre a distancia do vérticao centro da por¢cao espacial de sua comunidade e a fracao

pertinente a cada faixa. Novamente com o auxilio da figudademos que o centro de uma
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comunidade pode ser calculado por:

2.centrg? = b2+ = ((a_1>'|-/2/'+a'|—/'\/|)2+((a—l)-L/g/l+a-L/M>2

(L/M-(Za—l)>2+ (L/M-(Za—l))zzz. (l_/l\/l-(za—l))2

2 2 5
2
centrg?® = (W)
centrg, = \/(L/M'(Za—l))zzL/M-(za_l)
2 2
centrg, = % o

Com o centro da comunidade pode-se agora calcular a dis&mwtogaum vértice qualquer,
pertencente a comunidade, e o centro da comunidade. Daguostusx; e y; pertencentes ao

vérticei e 0s pontos; ey», tem-se a distancia entre esses dois pothtEmo:

d® = (x1—X2)%+ (Y1—Y2)?
d = /0a—x)2+ (y1-y2)? (5.3)

Devido ao fato de que a captura dessa informagdes por fanssapse tornar muito
custosa dependendo da quantidade de individuos na poputegé sempre sera calculada essa
informacdo em cada passo de tempo da simulacdo. Com isso,itoraprento do estado de

cada individuo pertencente a cada faixa é feito em intes\ddaempdt.

5.3 O modelo SIR aplicado a rede modular espacial

A figura 5.5 apresenta o esquema da simulacdo do modelo SIR aplicade anctllar
espacial, e como a obtenc¢do das informacdes sobre as fdritas @urante todo o processo de
simulacéo.

Apos a construcdo da rede modular espacial, todos os indisida rede séo inicializados
como suscetiveis a doenca, ou seja, podem ser infectado$amsum contato com algum
vizinho que esteja infectado. ApOs essa inicializacdo # feicélculo da quantidade de

individuos em cada uma das faixas espaciais.
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N = vértices na rede -
M = numero de comunidades Atualizar os estados
p = prob. de um individuo iniciar infectado dos individuos
Ai = prob. de infec¢ao intra-comunidade ¢
Ae = prob. de infecgao inter-comunidade
iter = numero de passos da simulagdo Fazer a contagem de
¢ = comunidade onde a infecg3o iniciara infectados nas faixas
v = vértice sendo consultado 1\
i=0,v=0
¢ Selecionar um dos vizinhos

do vértice v, ou seja, um
elemento da sua lista de
\y adjacéncia. Se o vizinho
selecionado estiver
infectado, infectar v com
base na probabilidade A

Construir a rede modular espacial

Iniciar todos os individuos da
rede no estado suscetivel

Contar a quantidade de individuos ¢
em cada uma das faixas espaciais

Para todo o vértice v
\I( pertencente a rede

Escolher uma comunidade ¢

dentre as M comunidades possiveis Vv

na qual a infecgao iniciara

\4

Infectar os individuos na comunidade
c com base na probabilidade p FIM

sim

Figura 5.5: Simulacdo do Modelo SIR em uma rede modular edpac

O processo de infeccdo dos individuos inicia-se sempre eenaamunidade qualquer,
escolhida aleatoriamente dentre Mscomunidades da rede. A distribuicdo dos vértices
inicialmente infectados pode ser aleatdria ou centradizza uma das faixas espaciais. No
caso da infeccdo aleatdria os individuos da comunidad® infectados com probabilidage
gue é um dos parametros do modelo. Ja quando a infeccao élizawta em uma das faixas
espaciais, somente os individuos dessa faixa podem setadées com probabilidade

Apés esse processo inicial de infeccdo dos individuos, alagéo ird acontecer por
um determinado periodo de temfiteracbes) Em cada uma dessa iteracbes cada um dos
individuos sera consultado a fim de que possa ser definidosgtalo seu estado na proxima
iteracdo da simulacéo.

Nessa consulta um dos seus vizinhos, ou seja, um elementmdesta de adjacéncias, é

escolhido aleatoriamente. No caso desse vizinho estataafe entdo o vértice que esta sendo
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consultado podera ser infectado com probabilidad&ssa infec¢cado do individuo consultado
ocorre com base na taxa de infec¢do de individuos de uma nasmaidade\, (infeccéo
intra-comunidade) ou na taxa de infeccao de individuos drioalades diferenteg: (infeccao
inter-comunidade). No modelo SIR o individuos permanecenestado infectado por um
determinado tempo denominadioe no estado removido por um tempo indeterminado.

Apoés a consulta a todos os vértice da rede, ocorre 0 calculoideero de individuos
infectados em cada uma das faixas espaciais definidas na aetgtior. Esse calculo da
guantidade de individuos infectados em cada um das faixeies, para cada comunidade,
consiste em passar por todos os individuos da comunidadspeodndividuo esteja infectado,
definir a qual das faixas espaciais ele pertence atualizagdantidade naquela faixa.

Apbs o céalculo da quantidade de individuos infectados pra faspacial, o Ultimo passo
de uma iteracdo consiste em atualizar os estados de todéstioesy da rede. Esse processo é

repetido até que o numero de iteracdes da simulacao se esgote

5.4 Resultados Obtidos

Para verificar como a modularidade influencia o espalhantmtioenca na rede e como
iISso ocorre espacialmente, simulagdes foram feitas coes reshtenddN = 6000 individuos,
divididos emM = 2 comunidades e distribuidos em um espaco de tamagh®00.

Nas proximas secodes sao discutidos o espalhamento da épictamo funcéo do tempo e a
influéncia da modularidade sobre o processo, bem como chaspahto espacial da epidemia
intra e inter comunidade. A sec&04.1mostra os resultados obtidos com a variacao do valor
dea que influéncia fortemente na separacdo das comunidadessed¢d@.4.2mostra como
0 espalhamento da epidemia ocorre espacialmente atrasdaixias em uma Unica rede e no

caso de médias entre simulagdes.

5.4.1 Influéncia da Modularidade

A modularidade influencia no processo de espalhamento dara@ uma vez que fornece
uma medida da interacdo entre as diferentes comunidadestoniAn [2] investigou o
comportamento da epidemia nas redes modulares que néo éwvaconsideracao a posicao

(ou disposicéo) espacial dos individuos. Com base nissopogito desse trabalho consiste em
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avaliar esse comportamento nas redes modulares espeaciajzarando os estados.

Conforme mostrado no capitubo fator de modularidade ndo é afetado pela disposicao
espacial das comunidades. Desta forma os resultados gldda&pidemia ndo se diferenciam
daqueles observados por Antonia2], [conforme mostrado abaixo.

No processo de simulacdo da epidemia a doenca inicia em wneodaunidades da rede,
enquanto que a outra comunidade permanece totalmenteigasd@omo as simulacdes foram
feitas comM = 2, a comunidade onde a infec¢do iniciara é denomimafdgtada enquanto
que a outra comunidade é denomin&tio Infectada A nomenclaturaviédiaindica a fracéo
de individuos em um estadma rede toda.

A figura 5.6 apresenta a fracéo de individuos infectados na rede endicetactempo para

simulagcdes com diferentes valoresade

0.7 0.7
Infectada Infectada

@ 0.6 4 Média » 0.6 Média
g N3ao Infectada § Nao Infectada
G 0.5+ T 0.54
2 2
£ £
2 0.4 - b4 0.4
3 3
> 034 S 0.3
T k-]
£ £
g 0.2 4 % 0.2 ~
3 g
g 0.1 4 g 0.1 4
w w

0.04; T T T T T T T 0.04; T T T T T T T

1] 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
Passos de Tempo Passos de Tempo
(aa=0.1 (b) a=0.2
0.7 0.7
Infectada Infectada

o 0.6 - Media o 0.6- Média
§ No Infectada § Nzo Infectada
0 0.5+ 0 0.5+
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0.0 B T T T T T T T T o.o B T T T T T T T T

0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
Passos de Tempo Passos de Tempo
(c)a=0.5 (d)a=0.38

Figura 5.6: Dinamica da epidemia para redes ¢bm 6000 elementodyl = 2 comunidades,
m=4,n= 2 e diferentes valores paca
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Nota-se que o valor de influencia fortemente no espalhamento da epidemia de uma
comunidade para outra. Isso ocorre devido ao fato de queaueior o valor dex maior
sera a interacdo entre as comunidades (maior val@)deu seja, uma maior quantidade de
individuos possuira ligacdes (ou conexdes) com individieosomunidades diferentes da sua.
Logo, percebe-se que essa quantidade de ligag@erscomunidadalefine em qual momento
as comunidades atingirdo o seu pico de infeccao.

Quando o valor det € pequeno as comunidade estdo, de certa forma, bem separadas
seja, sdo pouco interagentes. Nota-se na figui@)que os picos de individuos infectados nas
comunidadesnfectadae Nao Infectadaestdo deslocados. Com isso, observa-sklédiados
infectados que existem dois picos, 0s quais sao resultdatesbreposicdo das epidemias que
estéo ocorrendo em cada comunidade.

Na figura5.6(b) os picos das comunidades estdo mais préximos, ou seja,odewifato
de uma maior interacao (diminuicdo @ a doenca atingiu a comunidabliéo Infectadamais
rapidamente que paoa= 0, 1. Isso pode ser notado também nas figbrééc)e 5.6(d) onde as
comunidades estdo mais entrelagadas e a epidemia se egpasigague semelhantemente em

ambas as comunidades.

5.4.2 Comportamento em redes espaciais

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados obtidos eracéiesibom médias sobre 10
repeticdes, com o proposito de verificar o comportamentopitiemia espacialmente. Vale
ressaltar que nos resultados aqui apresentados a epideomase sempre na faixa espacial
central (faixa 1) de uma das comunidades, ja que pretenidegestigar o espalhamento espacial
da epidemia.

A figura5.7mostra o comportamento médio da fracao de vértices infestaa comunidade
Infectadapara simulagbes com diferentes valoreside

Percebe-se facilmente que pelo fato da doenca estar manméd localizada na faixa 1 ela
atinge seu pico antes das outras. E interessante notar s|f@xes espaciais restantes a fragéo
de individuos infectados € semelhante durante toda a géawlau seja, para esse caso 0

espalhamento da epidemia nessa faixas é similar.
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Figura 5.7: Espalhamento da epidemia nas faixas da conusidéectadapara redes com
N = 6000 elementosM = 2 comunidadesm = 4, n= 2, L = 100, faixas= 5 e diferentes
valores paran para 10 repeticdes. O indice da faixa indica a distancia ¢éag&e ao centro
geomeétrico da comunidade.

Devido ao fato de que a epidemia inicia na faixa mais centtalammunidade, esperava-se
gue quanto maior a distancia da faixa em relacédo ao centrédoo da comunidade, mais
tempo levaria para que a infeccdo atingisse individuos disfaostos. Porém como visto na
figura5.7isso ndo ocorre, ou seja, a um espalhamento similar. Issoeodevido a existéncia
da ligacdes de longo alcance dentro da comunidade, assimo, @®individuos da faixa central
podem estar conectados a outros individuos das faixas riarsas, a infeccéo acaba atingindo
os individuos dessas faixas em tempos préximos.

Na figura5.8 observa-se o0 comportamento na comuniddée Infectadanicialmente para
simulag6es com diferentes valoresade

Neste caso nota-se que, quanto mais interagentes sao asidadas, mais cedo a
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Figura 5.8: Espalhamento da epidemia nas faixas da condeiitio Infectadgara redes com
N = 6000 elementosM = 2 comunidadesm =4, n= 2, L = 100, faixas= 5 e diferentes
valores paran para 10 repeticdes. O indice da faixa indica a distancia ¢éag&e ao centro
geométrico da comunidade.

comunidadeN&o Infectadaé atingida pela epidemia. Paca= 0.1 o pico nas faixas esta
proximo do passo 30, quando= 0.2 o pico € atingido em 20 passos, e para 0.5 ea = 0.8
ISso ocorre em torno do passo 15.

Nos resultados discutidos acima foram feitas simulacao m@uaias sobre 10 repeticdes.
Porém o comportamento da epidemia pode ter sido influenpields médias, ja que a epidemia
pode alcancar a comunidade inicialmente ndo infectada edsfa&spaciais diferentes, em
cada uma das repeticdes. Com isso, foram feitas simulacaaup@ninica repeticdo a fim
de verificar se 0 comportamento da epidemia se assemelha@amédio.

Vale ressaltar que, assim como no caso médio, nos resuldigdoapresentados a epidemia

incia-se sempre na faixa espacial central (faixa 1) de urm@almunidades, ja que pretende-se
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investigar o espalhamento espacial da epidemia.

A figura 5.9 mostra o comportamento na comunidddéctadapara simulacées com

diferentes valores de.
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Figura 5.9: Espalhamento da epidemia nas faixas da conusidéectadapara redes com
N = 6000 elementosM = 2 comunidadesm =4, n= 2, L = 100, faixas= 5 e diferentes
valores paran para 1 repeticdo. O indice da faixa indica a distancia enté&elao centro
geomeétrico da comunidade.

O espalhamento espacial da doencga entra as faixas na redenparinica repeticao, apesar
das curvas menos suaves, é similar ao espalhamento no cdin meseja, as médias sobre as
repeticbes ndo afetaram os resultados acima mostrados.

Na figura5.10tem-se o comportamento na comunidaid® Infectadgara simulagdes com

diferentes valores de.
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Figura 5.10: Espalhamento da epidemia nas faixas da coadmidBo Infectadapara redes
comN = 6000 elementosyl = 2 comunidadesn=4,n=2,L = 100, faixas= 5 e diferentes
valores paran para 1 repeticdo. O indice da faixa indica a distancia ent&elao centro
geométrico da comunidade.

Neste caso nota-se que, da mesma forma que para o caso mexitg mais proximas as
comunidades estao, mais cedo a comunidégiteinfectada atingida pela epidemia, ou seja, 0

comportamento da a comunidaldéo Infectadaambém néo é afetado pelas médias.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

As redes complexas podem representar muitos dos sistetnasiaaos quais o ser humano
esta inserido, bem como, a rede de contatos dos individuvsela esteja alocados. Com
ISSO, se torna possivel a investigacao de varios processrsidos que envolvam a populagéo
humana, como por exemplo, a propagacéo de informacdes €afo@rfecciosas entre 0s
individuos pertencentes a rede em estudo. Tais estudaiesa cada vez mais importante
a investigacao dos processos contidos nos agrupamentanbsjrja que essa investigacao
pode auxiliar na elaboracao de politicas de prevencéo ectele doencas, por exemplo.

O principal objetivo desse trabalho foi investigar a pr@gu@p de epidemias em redes
modulares espaciais e como isso ocorre espacialmente.e§sedim, foi implementado um
gerador de topologia de rede e, logo apos, foi desenvolvidonodelo epidemiolégico com o
fim de simular os efeitos das redes criadas sobre a dinamicedelo epidémico.

Para a implementac¢éo do gerador de redes modulares esptiariado um modelo com
base no modelo de Li-MainB], que propicia o controle sobre o fator de modularidade, e no
modelo de Yook ]3] que define a disposicao espacial dos individuos.

Para as simulacOes da epidemia em redes modulares espagiaivariagdo do modelo
epidemiolégico Suscetivel-Infectado-Removido (SIR) faete/olvida. Isso ocorreu ja que o
modelo teve que ser modificado para que o mesmo pudesse sadalebbre a rede modular
espacial.

Assim como em AntoniaziZ] os resultados revelaram que, quando uma rede possui um
estrutura interna bem definida, ou seja, h4 uma menor idteragtre as comunidades, o
processo epidémico ndo pode ser avaliado pela andlise ddapap como um todo. Isto

ocorre ja que neste caso, as diferentes comunidades apraspitos de infeccao distintos,



logo, enquanto que em uma comunidade a epidemia esta deldinem outras pode estar se
expandindo. Logo, quanto maior a interagdo entre as comdes] mais semelhante sera o
espalhamento da epidemia em diferentes comunidades.

No que diz respeito ao espalhamento espacial da epidemigiadeguma comunidade
inicialmente infectada, percebe-se que mesmo a infec@éiando nos individuos localizados
na faixa central da comunidade o espalhamento para as @ikas ocorre independentemente
da distancia a que o individuo esta em relacdo ao ponto limaianfeccdo. Com isso, na
comunidade que nao estava infectada inicialmente, o caerpento da epidemia é semelhante
em todas as por¢Oes da rede espacial.

O estudo revelou ainda que o disposicao espacial dos indisjgara os casos simulados,
nao influencia no espalhamento da epidemia a individuos denmmeomunidade e individuos de
outras comunidades, ou seja, se assemelha ao caso ondesigdisespacial ndo € considerada
e conclui-se que isto deve-se a existéncia de ligacdes ge &doance entre individuos dispostos
geometricamente distantes.

Entre os estudos em andamento nessa linha destaca-serfiitpgl@eading in weighted
scale-free networks with community structuref] gue baseado no modelo de doencgas SIS,
investigou o espalhamento da epidemia em redes ponderaiasssala e com estrutura em
comunidade.

Como trabalhos futuros sugere-se manipular a influéncia datigiade de conexdes de um
vértices ou da distancia durante o processo de criacdo dagd@es entre os individuos atraves
de seus expoentes, a fim de verificar se esses fatores podét@méiar no espalhamento

interno e externo da epidemia entre as comunidades.
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