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You get a shiver in the dark

It’s raining in the park but meantime

South of the river you stop and you hold everything
A band is blowing Dixie double four time

You feel alright when you hear that music ring . ..
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Resumo

A aplicagdo de modelagem compartimental na epidemiologia é amplamente estudada, como
pode-se observar na extensa literatura disponivel. A simulag¢do de dinamicas epidemioldgicas
¢ de particular interesse no estudo, prevengdo e controle de doengas transmissiveis. Com base
nestas premissas, este trabalho aborda o problema de simulag¢do de hipotéticas doengas basea-
das em modelagem compartimental tipo Suscetivel-Exposto-Infectado-Recuperado-Suscetivel,
SEIRS, por meio de sistema multiagente. Para obter uma adequada formulagdo a simulacdo
em General Purpose Graphics Processing Unit, GPGPU, na plataforma Compute Unified De-
vice Architecture, CUDA, ao modelo é empregada a metodologia de bitstring, que consiste na
manipulagdo direta dos bits de uma palavra computacional. Ao ambiente computacional sdo
utilizadas técnicas e software especificamente desenvolvido para manipular dados georreferen-
ciados a especificacdo e composicao de um ambiente apropriado a simulacdo computacional.
Como resultado apresenta-se uma aplicacdo funcional e adequada para simular eventos epide-
miolégicos em uma regido da cidade de Cascavel/PR. A avaliacdo do modelo proposto é execu-
tada por meio da realizagdo de experimentos numérico-computacionais, em que os resultados
da execucao de simulacdes nas diferentes implementacdes realizadas sdo comparadas entre si,
de forma empirica, sobretudo em aspectos quantitativos. Conclui-se, entre outros aspectos, que
a aplicacdo de modelos compartimentais € adequada a modelagem de eventos epidemioldgicos,
que a aplicacdo da metodologia bitstring a modelagem dos individuos € interessante, sobretudo
quanto a redu¢do do uso de memoria, e que a paralelizagdo do cédigo utilizando a plataforma

CUDA reduz substancialmente o tempo de execucao das simulagoes.

Palavras-chave: Epidemiologia computacional, Sistema multiagente, Modelos compartimen-

tais, Modelagem bitstring, Plataforma Computacional CUDA.

xii



Capitulo 1

Introducao

Epidemiologia pode ser definida como o estudo da frequéncia, da distribui¢io e dos esta-
dos ou eventos relacionados a ocorréncia ou ao espalhamento de doengas transmissiveis € nao
transmissiveis em populacdes especificas, e a aplicacdo dos resultados desses estudos na pre-
veng¢do e controle dos problemas decorrentes e relacionados com a sadde publica . Modelos
computacionais baseados em individuos vém sendo empregados na epidemiologia para estudar
a propagacao e a transmissdo de doencas, que sdo processos centrais na dinamica de doencgas
infecto-contagiosas. Seu uso viabiliza a modelagem de fendmenos de natureza probabilistica
e da heterogeneidade nas relagdes entre os individuos e o meio, conferindo mais realidade ao
modelo estudado. Neste sentido, uma modelagem compartimental pode ser utilizada a definicao
de modelos mais complexos, tendo como base a subdivisao da populagdo em categorias, em que
os individuos fluem entre elas de acordo com determinadas taxas e situa¢des, podendo respeitar
as caracteristicas particulares de uma doenca de interesse [Medronho et al. 2008].

A implementagio de modelos baseados em individuos em uma linguagem computacional
pode ser relevante utilizar abordagens mais eficientes a codifica¢do do sistema e definir um am-
biente apropriado a execugdo dos experimentos computacionais. Dependendo da dimensao do
ambiente, da quantidade de individuos e da complexidade das dindmicas modeladas, é deseja-
vel otimizar o tempo de execugdo dos experimentos, utilizando os recursos computacionais de

processamento e armazenamento disponiveis da forma mais eficiente possivel.



1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € propor, desenvolver, implementar e avaliar um mo-
delo epidemioldgico computacional multiagente, com formulacdo em bitstring, para simular
computacionalmente a propagacdo de doencas que possam ser modeladas por modelos compar-
timentais tipo Suscetivel-Exposto-Infectado-Recuperado-Suscetivel, SEIRS, utilizando como
ambiente um mapeamento georreferenciado de uma regidao da cidade de Cascavel/PR. A so-
lucdo computacional do modelo proposto contempla uma implementacdo utilizando Compute
Unified Device Architecture, CUDA, para obter alta eficiéncia computacional por meio de pa-
ralelismo de dados. Para alcancar este objetivo € necessdria a realizacdo de objetivos mais

especificos que contemplam:

1. Revisdo bibliogrifica nas teméticas pertinentes ao trabalho, incluindo temas como epide-
miologia matemadtica e computacional, modelagem compartimental, agentes inteligentes
e sistemas multiagente, formulacao bitstring, estruturas de dados e plataforma computa-

cional paralela CUDA.

2. Desenvolvimento e implementacdo de um modelo multiagente em bitstring, baseado em
formulacao compartimental, tendo como ambiente um mapeamento georreferenciado de

uma quadra da cidade de Cascavel/PR.

3. Paralelizacdo em nivel de dados do sistema multiagente em bitstring, utilizando a plata-

forma computacional paralela CUDA.

4. O emprego e o aperfeicoamento de uma ferramenta computacional para viabilizar e oti-
mizar as fases de pré-processamento, processamento e pds-processamento da simulagio,
como as etapas de configuracao e visualizacdo dos resultados obtidos, utilizando o ambi-

ente gerado por tal software.

5. Realizacio de experimentos numérico-computacionais, visando avaliar a acurdcia da so-
lucao implementada, bem como sua eficiéncia computacional, e demais aspectos inerentes

a modelagem e implementacao realizadas.



1.2 Motivacao e Justificativas

Em conformidade com os objetivos estabelecidos, este trabalho € motivado e se justifica por

qué:

e O estudo e aplicacdo de modelos compartimentais em epidemiologia computacional é
relevante, pois mostram-se adequados e flexiveis a modelagem de hipotéticas doencas,

bem como sdo amplamente utilizados, como apresentado na literatura técnica consultada.

e O uso de agentes computacionais em simulagdes viabiliza a modelagem mais realistica
dos fendmenos epidemioldgicos de interesse, pois os individuos tém rica e emergente di-
namica, independentemente uns dos outros, além de viabilizar o emprego de metodologia

a sua paralelizacdo.

e A abordagem em multiagente com bitstring € relativamente nova e relevante
[Paixao 2012], viabilizando a modelagem de agentes computacionais de forma concisa
e eficiente, otimizando o consumo de memoria, simplificando os processos de captura
e configuracdo de atributos dos individuos e facilitando a implementacdo na plataforma
CUDA por reduzir significativamente a quantidade de dados nas transferéncias entre Cen-
tral Processing Unit, CPU, e Graphics Processing Unit, GPU, além de permitir o uso de

estruturas de dados simplificadas.

e O uso da plataforma CUDA ¢ atrativo por possibilitar a paralelizacdo massiva do sistema
implementado, acarretando ganhos de desempenho desejaveis nos experimentos compu-

tacionais realizados.

e Por fim, o trabalho realizado € relevante a formacdo técnica do futuro profissional em

Ciéncia da Computacao.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho apresenta a seguinte organiza¢do: no Capitulo 2 sdo apresentadas e discuti-
das as fundamentacdes tedricas utilizadas para a realizag¢do do trabalho de conclusio de curso,
envolvendo temdticas como a epidemiologia matemdtica e computacional, modelagem com-

partimental, agentes inteligentes e sistemas multiagente e modelagem bitstring. No Capitulo 3
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s@o apresentados os métodos utilizados a modelagem, implementacgdo e testes do sistema mul-
tiagente, como estruturas de dados, linguagens, Application Programming Interfaces, APls, e
demais softwares de apoio. No Capitulo 4 sdo discutidas as implementacdes realizadas por meio
do uso das técnicas elencadas nos Capitulos 2 e 3, apresentando-se comparagdes, resultados ob-

tidos por meio da execugdo de testes, e conclusdes sobre as implementacdes realizadas.



Capitulo 2

Fundamentos

2.1 Introducao

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os principais tépicos utilizados como funda-
mentacgdo tedrica a realizagdo deste trabalho. Apresenta-se um breve histérico sobre epidemio-
logia e sdo discutidos os principais conceitos da epidemiologia matematica e computacional que
serviram de motivagdo a este trabalho. A seguir sdo discutidos conceitos e definicdes impor-
tantes sobre modelagem compartimental, juntamente com metodologias computacionais que a
utilizam para a simulacio de eventos epidemiolégicos. Em sequéncia sao discutidas fundamen-
tagcdes tedricas relativas a agentes inteligentes, abordando suas classificagcdes, caracteristicas e
tipos de ambientes em que podem estar inseridos. Por fim, apresenta-se a modelagem bitstring
proposta neste trabalho, discutindo-se inicialmente conceitos bdsicos necessdrios a modelagem
e os operadores definidos a manipulagdo das palavras de bits, e a revisdo bibliografica realizada

a escrita deste trabalho.

2.2 Epidemiologia Matematica e Computacional

Acredita-se que os primeiros estudos epidemioldgicos foram realizados na Grécia Antiga
por Hipdcrates (460-377 a.C.), que investigou diversas epidemias e suas distribuicdes ambien-
tais. ApOs sua morte, seus discipulos deram continuidade aos seus estudos, tomando diferentes
frentes de trabalho. Em Roma, os trabalhos epidemiolégicos foram iniciados por aqueles ins-
pirados em Galeno (201-130 a.C.), um famoso médico grego. Os estudos romanos produziram
resultados importantes na area de epidemiologia, destacando-se a introdu¢do dos censos perid-

dicos e o registro compulsério de nascimentos e 6bitos. Em 1850 aconteceu na Inglaterra a



London Epidemiological Society organizada pela sociedade Royal Medical Society, em que par-
ticiparam diversos profissionais proeminentes da drea epidemioldgica. Entre eles estava John
Snow (1813-1858), considerado por muitos o pai da epidemiologia moderna. John Snow con-
duziu estudos pioneiros sobre a mortalidade por infeccdo pds-cirirgica nos hospitais militares
na Guerra da Criméia e comprovou que o célera era causada pela ingestdo de um agente micro-
biano presente em dguas contaminadas por materiais fecais, iniciando assim as discussdes sobre
os mecanismos de transmissdo hidrica [Medronho et al. 2008].

Ocorreu ainda no século XIX um grande desenvolvimento na drea de epidemiologia,
destacando-se figuras como Major Greenwood (1888-1949), que introduziu o raciocinio esta-
tistico na pesquisa epidemioldgica, contribuindo para a epidemiologia experimental; John Ryle
(1889-1950), que propds a sistematizagao da Histéria Natural das Doencas; e Jerome Cornfield
(1921-1979), que desenvolveu os estimadores de risco relativo e introduziu técnicas de regressao
na epidemiologia. Nas décadas de 1960 e 1970 ocorreram grandes transformagdes na epidemi-
ologia, com a introducdo dos computadores e desenvolvimento de técnicas de coleta e andlise
de dados epidemioldgicos. Atualmente, a epidemiologia faz uso de abordagens metodolédgicas
inovadoras, como por exemplo, técnicas de Data Mining [Oliveira 2001], que contribuem para
a modernizac¢do de suas bases e objetos de estudo, abrindo possibilidades para a investigac¢do de
grandes processos epidemioldgicos em grupos populacionais, a andlise de grandes quantidades
de dados obtidos em campo e a andlise dos dados e das modelagens matemaéticas e computacio-
nais. O carater inovador € bastante incentivado dentro da drea, seja pela incorporacdo de novas
metodologias de estudo, novos modelos tedricos ou pela ampliacdo de objetos de estudos e uso
de novas tecnologias [Medronho et al. 2008].

No Brasil, durante o século XIX, aconteceram diversos movimentos importantes, com no-
tavel contribuicao de pesquisadores brasileiros no desenvolvimento da epidemiologia no pais.
Dentre os mais importantes destacam-se os esforcos de Oswaldo Cruz, que trabalhou no sanea-
mento da cidade do Rio de Janeiro, na época capital do pais, e no combate de epidemias como
a febre amarela, peste bubOnica e variola, que contaram com forte auxilio militar, e Carlos
Chagas, que conduziu estudos sobre a maldria, conseguindo controlar um surto epidémico que
ocorria na cidade de Itatinga, interior de Sao Paulo, sendo que seu trabalho é considerado, ainda

hoje, referéncia mundial no combate a doenca. Carlos Chagas também descobriu o protozoa-



rio causador da tripanossomiase americana, que posteriormente ficou mundialmente conhecida
como a Doenga de Chagas [Medronho et al. 2008].

Define-se a epidemiologia como o "estudo da distribuicdo e dos determinantes dos even-
tos ou padroes de satide em populagoes definidas, e a aplicacdo deste estudo para controlar
problemas de saiide", sendo que sua principal diferenca a medicina clinica € no uso de popula-
coes em seus estudos. Esse diferencial justifica-se por meio do objetivo final da epidemiologia,
que € o de melhorar o perfil de saide das populacdes, e ndo somente o de seus individuos em
particular, e que inferéncias sobre a relacdo de determinados fatores e a ocorréncia de doencgas
somente podem ser realizadas por meio do estudo de populagdes [Medronho et al. 2008]. Ob-
servando a dificuldade da realizacdo de pesquisas em campo devido aos custos, complexidade
de organizacdo e até impossibilidade de execucdo, é interessante a aplicacdo de conhecimen-
tos matematicos na modelagem de eventos e dindmicas epidemioldgicas. Objetiva-se com esta
modelagem descrever e estudar mais aprofundadamente essas dinamicas com base em conhe-
cimentos provenientes da Matematica, pois assim sendo, pode-se empregar formulacdo e mo-
delagens que sdo interpretacdes formais de eventos bioldgicos e fisicos, que independem do
particular caso estudado, podendo o estudo ser generalizado as situacdes andlogas desde que
se tenha o conhecimento dos particulares pardmetros e valores da doenca, sendo possivel entio
realizar a simulacdo dos modelos propostos em ambientes virtuais sob controle.

A epidemiologia matemadtica origina-se dessa unido entre conhecimentos matemaéticos e
conhecimentos bioldgicos e epidemioldgicos. Segundo [Yang 2001] ela é fundamentada em
hipdteses matemdticas que descrevem aspectos dos fendmenos biolégicos e nas interagdes entre
hospedeiros e parasitas, utilizando-se de conhecimentos biolégicos sobre o virus e, também, da
interacao desse virus com o hospedeiro ou com o meio ambiente.

A partir destes conhecimentos desenvolvem-se modelos matematicos que estdo em cons-
tante evolucdo, de acordo com os avancos nos campos das ciéncias médicas e bioldgicas. Na
maioria das vezes, a constru¢cdo de modelos matematicos apoiados em hipéteses € um pro-
blema de dificil trato, pois estas devem estar fundamentadas e embasadas matematicamente,
sendo esse um objetivo complexo e trabalhoso de se alcancado. A epidemiologia matematica
tem por finalidade descrever fendmenos observaveis e nao-observaveis e estudar mecanismos

de intervengdo externa ao sistema de interagdo hospedeiro-parasita, por meio da construcdo de



modelos que atuam sobre cendrios hipotéticos. Assim, a epidemiologia matematica agrega co-
nhecimentos epidemioldgicos e mateméticos no estudo de epidemias. Os métodos cientificos
de construgdo e validagdo de modelos aplicados a epidemiologia matematica viabilizam estu-
dar tanto as situacdes de equilibrio quanto as epidémicas de uma doenga ao longo do tempo
[Yang 2001], [Daley e Gani 1999].

Em [Daley e Gani 1999] sdo discutidos, entre outros temas, os tipos de modelos matema-
ticos desenvolvidos e estudados na epidemiologia matemética. Pode-se subdividir os modelos

matematicos aplicados a epidemiologia em duas grandes classes:

e Modelos deterministicos: Sao modelos em que as populacdes de individuos suscetiveis,
infectados e recuperados sao descritos como fun¢des de tempo discreto ou de tempo con-
tinuo, por meio de funcdes diferencidveis sob parametros nao aleatdrios. Desta forma €
possivel aplicar operacdes diferenciais sobre as fungdes que regem as dindmicas de in-
feccdo, em que ndo hd a inser¢do de aleatoriedade, sendo que o processo de infec¢cao
da doencga evolui de acordo como descrito nas suas regras e funcdes. Sdao amplamente
utilizados para descrever a evolucdo de uma doenca em uma populacdo de grandes pro-

porcoes.

e Modelos estocasticos: Sao modelos em que se considera uma populacio de individuos,
em que cada um destes pertence a uma classe. Os individuos da populagdo mudam de
classe em instantes de tempo e paridmetros aleatdrios dentro de um tempo continuo ou
discreto, respeitando-se os limites das faixas de valores admissiveis, bioldgica ou fisica-
mente. A aleatoriedade € inerente em processos infecciosos simulados por estes modelos.
Eram comumente utilizados em populacdes de pequeno porte, embora atualmente sdao
aplicados também a modelagem de dinamicas epidemioldgicas em populacdes de grande

porte.

A integracdo de modelos tedricos e computacionais € de grande importancia no desenvol-
vimento de modelos epidemioldgicos, pois viabiliza o estudo individual de cada pardmetro
inerente aos modelos em ambientes simulados, auxiliando na calibra¢do das dinamicas modela-
das e no extenso estudo dos processos dinamicos em grandes populagdes de individuos e dreas
demograficas, sem que seja necessdria intervencdo humana no local de estudo. O uso de recur-

sos computacionais na simulacdo de propagagao de doengas por meio de modelos matematicos
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epidemioldgicos € de grande interesse, pois a cada dia novas tecnologias sdo apresentadas e o
desempenho dos computadores aumenta gradativamente, viabilizando que, cada vez mais, pro-
cessos epidemioldgicos complexos possam ser simulados computacionalmente em tempos de
execucao satisfatorios. A aplicacdo de conhecimentos e métodos computacionais a modelagem
de epidemias também € interessante por viabilizar a modelagem de comportamentos realisti-
cos das dinamicas, dos individuos e dos ambientes simulados, conferindo maior flexibilidade
e versatilidade aos modelos por meio da utilizacdo de técnicas conhecidas das dreas de inteli-
géncia artificial, estruturas de dados, georreferenciamento e computacao paralela, entre outras

metodologias.

2.3 Modelos compartimentais: Tipos e Classificacoes

Em [Alves e Gagliardi 2006] divide-se a modelagem bioldgica em dois grandes grupos: o
grupo experimental e o grupo de simulagdo. No grupo experimental sdo construidos e estuda-
dos matematicamente modelos experimentais, amplamente utilizados na Biologia. O grupo de
simulagd@o agrupa os processos e fenomenos que podem ser simulados por meio de ferramentas
computacionais. Em geral, a modelagem matematica e computacional € uma alternativa meto-
doldgica com o objetivo de entender e manipular mecanismos e processos em objetos de estudo,
com um propoésito preditivo, no sentido de antecipar comportamentos epidémicos das doencas
modeladas. O cerne principal da modelagem, seja ela matematica ou computacional, € a abs-
tracdo das caracteristicas mais importantes de um sistema natural, descrevendo-a em termos de
equacdes matemadticas ou métodos computacionais.

A abordagem usualmente empregada na modelagem de doencas infecto-contagiosas € a de
diagrama de blocos ou em compartimentos, conhecida como modelagem compartimental. Nesta
modelagem, aplicada a epidemiologia, a populacdo € classificada em categorias, grupos ou
compartimentos disjuntos, de acordo com os estados que se queira modelar de uma determinada
doenca [Alves e Gagliardi 2006]. Os individuos entdo transitam, de um compartimento a outro,
a partir de determinadas probabilidades, taxas ou parametros, que dependem das caracteristicas
da dinamica espacgo-temporal da doenga. Supondo que N (t) designa a quantidade total de
individuos num nivel de tempo ¢ e tomando uma modelagem compartimental, os individuos

que compdem a populacdo podem ser divididos em classes do tipo suscetiveis, S(t); latentes ou



expostos, £(t); infectados, I(t); e recuperados ou removidos, R(t), de modo que S(t) + E(t) +
I(t) + R(t) = N(t), visto a conservatividade na quantidade de individuos na populacao.

Esses possiveis estados em que cada individuo pode estar em um determinado instante
de tempo, comumente modelados utilizando-se modelagem compartimental, sdo conceituados

como:
e Suscetivel, S: Indica que o individuo ainda nio contraiu a doencga e estd apto a adquiri-la.

e Exposto ou latente, /: Indica que o individuo contraiu a doenga, mas ainda ndo pode

transmiti-la a outros por um determinado periodo.

e Infectado, /: Indica que o individuo estd infectado com a doenca por um determinado

periodo e € capaz de transmiti-la a outros que estejam no estado suscetivel.

e Recuperado ou removido, R: Indica que o individuo ja foi infectado com a doenca
anteriormente e ndao pode transmiti-la nem contaminar-se novamente em um determinado

periodo.

Considerando-se os estados relacionados com o processo infecto-contagioso, usuais mode-

los empregados sdo:

Modelo Suscetivel-Infectado-Suscetivel, SIS: Modelo empregado em situagdes em que
a doenca ndo apresenta periodo de laténcia apds a infec¢do e ndo confere imunidade,

passando os individuos do compartimento infectado para o suscetivel.

e Modelo Suscetivel-Infectado-Recuperado, SIR: Modelo empregado em doengas em
que nao ha periodo de laténcia apds a infec¢do e os individuos infectados podem

recuperar-se e adquirir imunidade permanente.

e Modelo Suscetivel-Exposto-Infectado-Recuperado, SEIR: Utilizado em doengas com

periodo de laténcia apds a infeccio e que conferem imunidade permanente.

e Modelo Suscetivel-Exposto-Infectado-Recuperado-Suscetivel, SEIRS: Utilizado em
doencas com periodo de laténcia apds a infec¢do e que ndo conferem imunidade perma-

nente, passando os individuos do compartimento recuperado ao suscetivel novamente.
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Neste trabalho € utilizado como base a modelagem de dindmicas epidemioldgicas o modelo
SEIRS, visto que € um modelo mais abrangente por viabilizar a modelagem de quatro estados,
podendo ser utilizado na modelagem de um amplo conjunto de epidemias. O fluxo de transi-
cdo de estado dos individuos para o modelo simplificado SEIRS, desconsiderando as taxas de

nascimento, morte de individuos e de migracdo, € como mostrado na Figura 2.1.

S E P T R

A

d

Figura 2.1: Fluxo compartimental no modelo SEIRS.

No diagrama apresentado na Figura 2.1, 3 designa a taxa de transmissio da doenga decor-
rente do encontro de individuos suscetiveis com infectantes. Apds ser infectado o individuo
entra em um estado de laténcia, permanecendo neste estado por um determinado tempo, desig-
nado pela taxa . O simbolo « designa a taxa de recuperagdo, em que individuos infectantes
se recuperam da doencga, ficando imunes a ela. O taxa de perda de imunidade de individuos a
doenga € caracterizada por ¢, passando eles novamente ao estado suscetivel.

Considerando-se estes modelos compartimentais e suas caracteristicas, as principais meto-

dologias matemadticas ou computacionais empregadas na sua simulacao sdo:

e Equacoes Diferenciais Ordinarias: Nesta abordagem descreve-se matematicamente o
fluxo de transicao dos possiveis estados dos individuos no modelo SEIRS por meio de um
sistema de equagdes diferenciais ordindrias ndo lineares, EDOs. A abordagem em EDOs
€ de particular interesse na modelagem de eventos epidemioldgicos, pois possibilita a
andlise matematica das equacgdes afim de encontrar pontos de equilibrio e estudar demais
propriedades de interesse. Se N = S(t) + E(t) + I(t) + R(t) designa o tamanho fixo
da populacdo de individuos, em que suas quantidades sdao fungdes do tempo, obtém-se
os problemas de valor inicial, PVI, para o0 modelo compartimental apresentado na Figura

2.1, para o caso continuo e discreto, como apresentados em 2.1(a) e 2.1(b).
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Nas formulagdes apresentadas em 2.1, Sy, Ey, Iy e Ry representam, respectivamente, as
distribui¢des iniciais das populagcdes de suscetiveis, latentes, infectantes e recuperados, e
n indica o nivel de tempo do cédlculo. Modelos em EDO sao bastante utilizados e particu-
larmente interessantes por viabilizarem a realiza¢do da andlise matemética de suas solu-
coes, o que contribui ao estudo e validagdo do modelo. Em [Paiva e Nepomuceno 2013]
sdo estudadas questOes relativas a estabilidade de um modelo SIR com sistema de va-
cinacdo pulsada. Em [Luiz 2012] sdo discutidos detalhadamente os métodos utilizados
a andlise matematica de modelos epidemioldgicos, sobretudo questdes de estabilidade e

instabilidade em sistemas nao-lineares.

Automatos Celulares: Autdomatos celulares, AC, podem ser classificados como sendo
modelos de sistemas dinamicos discretos no espago € no tempo, que operam sobre um
lattice contendo uma quantidade finita ou infinita de células. Sdo caracterizados por ite-
racoes locais em que cada célula estd associada a um estado ou fase por meio de um
conjunto discreto de valores. A atualizacio do estado € realizada a partir dos estados das
células vizinhas de acordo com regras locais. ACs possuem um dominio especificado
pelo ambiente ou espago celular em que estes sdo operados; um espago de estados das
células em que cada célula do lattice possui determinado estado; a vizinhanca de cada
célula; e a regra de transi¢do local que atua sobre a célula, de modo que seu estado pode
variar ao ocorrer uma transi¢do. Considerando-se as expressdes para o dominio e a regra

de transi¢cdo, e tomando a condic¢dao de contorno periddica, o AC para o modelo SEIRS
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apresentado na Figura 2.1 € como:
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Em (2.2) [ designa a taxa de infeccdo dos individuos suscetiveis por infectantes que
ocupam uma mesma posi¢do no lattice, ;1 designa a taxa em que individuos infectantes
transmitem a doenca a individuos suscetiveis que estejam em posi¢des vizinhas a sua no
lattice, v designa a taxa de transi¢do de individuos do estado exposto para infectante, o
designa a taxa de recuperac@o dos individuos infectantes e o designa a taxa de perda de

imunidade dos individuos recuperados.

A solucdo de (2.2) € obtida por meio da evolugdo espaco-temporal do AC que fornece
os estados finais a partir do cdlculo dos estados iniciais. A transi¢do se d4 num nivel
de tempo ¢ para o consecutivo nivel de tempo ¢ + 1. Em modelagens utilizando ACs
¢ importante adequar os parametros da dindmica afim de garantir a conservatividade na
quantidade de individuos da populagdo, evitando-se resultados errbneos como o apresen-

tado em [White, Rey e Sanchez 2007].

Lattice Gas Cellular Automata: Lattice Gas Cellular Automata, LGCA, sdo um particu-
lar tipo de autdomato celular utilizado, por exemplo, na simulacao de escoamento e fluxo de
fluidos, por meio da modelagem de particulas [McNamara e Zanetti 1988]. Neste modelo,
especificamente aplicado a epidemiologia, as particulas sdo entidades discretas, como os
individuos da populacdo, em determinados estados, que interagem entre si localmente e
se movem no lattice. O tratamento dos individuos como entidades discretas viabilizam
a randomicidade local nas interagdes e sdo apropriadas a simulagdes computacionais. A
transmissao da doenca ocorre apenas quando um individuo suscetivel encontra um indivi-
duo infectante, de forma que a modelagem da movimentacao dos individuos é de grande
importancia em modelos deste tipo [Fuks e Lawniczak 2001]. Geralmente sao modelados
os processos de propagacdo e colisdo. No processo de propagacao as particulas sao movi-

das em sua vizinhanga a determinadas velocidades, em que somente uma particula pode
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se movimentar em cada conexao entre os elementos na célula do lattice. No processo de
colisdo, regras sdo utilizadas para determinar o que acontece quando duas ou mais parti-
culas estdao em uma mesma posi¢do do lattice. Para a constru¢do de um LGCA deve-se
especificar um modelo que atenda as caracteristicas de um autdmato celular na fase de
propagacdo e € preciso definir quais regras de colisdo que serdo utilizadas, que dependem

do problema ou da dindmica que serd modelada.

o Sistemas multiagentes: Sistemas multiagente consistem na especificacdo de agentes
com objetivos definidos, que interagem entre si € com um ambiente. Na epidemiolo-
gia computacional, agentes baseados em modelos sdo definidos espaco-temporalmente
especificando-se como ocorre a transi¢dao do seu estado e seu movimento no ambiente ao
longo do tempo. A especificagdo formal de um agente pode ser realizada por meio de um
operador de evolugdo, que é a composicao dos operadores de transi¢ao temporal, que rea-
liza a transi¢do do estado do agente considerando sua intera¢cdo com outros agentes € com
o ambiente, e de transi¢do espacial, que movimenta os agentes de uma posi¢do a outra
dentro do ambiente, considerando seus atributos de conectividade e mobilidade. Sistemas
multiagente sdo interessantes por viabilizarem a modelagem das classes de individuos in-
dependentemente umas das outras, por sua natureza intrinsecamente paralela, facilitando

o desenvolvimento de sistemas multiagentes que podem ser computados em paralelo.

Especificamente neste trabalho, o enfoque € no uso da abordagem de sistemas multiagente
a modelagem e implementagdo do modelo SEIRS descrito anteriormente. Na Secdo 2.4 sdo
apresentadas e discutidas em detalhes as caracteristicas e classificacdes de agentes e ambientes

em que podem estar inseridos, assim como outros conceitos importantes ao tema.

2.4 Agentes Inteligentes

Segundo [Russel e Norvig 2003] um agente é uma entidade que, por meio de sensores, pode
perceber o meio ambiente em que estd inserido, podendo agir sobre este por meio de atuadores,
sendo capaz de perceber suas proprias acdes, mas nem sempre seus efeitos. E capaz de agir de
forma autdonoma no ambiente com o intuito de atingir seus objetivos. A exemplo de um agente

humano, os olhos, nariz e ouvidos seriam sensores e 0s bracos, maos e boca seriam os atuadores.
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Agentes robdticos podem contar com sensores eletronicos, como cameras e infravermelho e
como atuadores diversos motores e bracos mecanicos. Agentes de software podem receber, por
exemplo, pacotes de rede e agir enviando outros através da rede. A escolha da acdo de um
agente em um determinado instante de tempo pode depender de todas as percepgdes realizadas
até aquele momento, e ndo somente da percepg¢do atual.

O comportamento de um agente pode ser descrito matematicamente por meio de fungdes,
que mapeiam uma ou vdrias percepcdes em uma acao. Entre os distintos tipos de agentes estao
0s agente racionais que, para cada possivel conjunto de percepgdes, selecionam uma agao que
maximize seu desempenho no ambiente, levando em conta seu conhecimento construido ao
longo do tempo.

Para a avaliac@o do sucesso de um agente, é indispensdvel uma medida de desempenho ob-
jetiva, que possa representar claramente como avaliar o desempenho do agente, quando atuando
no ambiente. Geralmente, em problemas de otimiza¢do, uma funcio de avaliacdo € implemen-
tada pelos agentes, em que objetiva-se a minimiza¢do ou maximizacdo de uma determinada
dindmica ou recurso.

Agentes inteligentes sao amplamente utilizados na anélise e modelagem matemadtica e com-
putacional, anélise e desenvolvimento de robos, na drea de robdtica, em sistemas de extracao de
informacdes ou monitoramento de comportamentos ou recursos, em redes de aprendizado e de-
cisdo, em jogos eletronicos, em sistemas comerciais de marketing e propaganda, entre diversas
outras aplicagoes.

Um agente, para ser considerado inteligente, deve ser capaz de desempenhar funcdes autd-
nomas para atingir seus objetivos. Desta forma, quatro conceitos sdo importantes afim de deter-

minar se um agente € ou ndo inteligente [Wooldridge 2016] e [Wooldridge e Jennings 1995].

e Autonomia: Agentes inteligentes devem ser capazes de agir sem intervencoes diretas de

humanos ou outros mecanismos externos, tendo controle sobre suas a¢des e seu estado.

e Reatividade: Agentes inteligentes devem ser capazes de perceber seu ambiente e res-
ponder, em um tempo hdbil, a mudangas que ocorreram, com o intuito de atingir seus

objetivos.
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e Pro-atividade: Agentes inteligentes devem ser capazes de mostrar um comportamento

direcionado a objetivos, tomando a iniciativa para alcanca-los.

e Sociabilidade: Agentes inteligentes devem ser capazes de interagir com outros agentes

para satisfazer seus objetivos.

Um importante componente que interage com o agente ¢ o ambiente. O ambiente pode
ser definido como o meio em que os agentes atuam e interagem entre si, sendo que as agdes
e interagdes entre os agentes provocam mudancas no ambiente, que sdo percebidas por estes.
Em [Russel e Norvig 2003] e [Wooldridge 2016] sdo apresentadas diversas classificacOes para

ambientes, destacando-se:

e Ambiente totalmente observavel ou parcialmente observavel: Um ambiente é total-
mente observével se os sensores dos agentes que estdo inseridos neste ambiente sdo ca-
pazes de prover ao agente o estado completo do ambiente, fornecendo informagdes rele-
vantes para a escolha de acdes. Ambientes totalmente observdveis sao interessantes pois
os agentes nio precisam manter informacoes internas sobre o estado do ambiente. Um
ambiente € parcialmente observavel se os sensores dos agentes ndo sdo capazes de pro-
ver informagdes do estado do ambiente como um todo, seja por imprecisdes ou devido a

informacodes que estdo ocultas ou nao podem ser obtidas.

e Deterministico ou estocastico: Em um ambiente deterministico, seu proximo estado é
completamente determinado pelo estado atual e as agdes executadas pelos agentes conti-
dos nele. Neste tipo de ambiente, os agentes ndo precisam se preocupar sobre incertezas,
se 0 ambiente for totalmente observavel. Em ambientes estocasticos, o estado futuro do
ambiente nao depende somente de seu estado atual e das a¢des de seus agentes, podendo
depender de outras informacdes ou acontecimentos aleatérios. Ambientes parcialmente

observaveis geralmente também sdo ambientes estocdsticos.

e Episddico ou sequencial: Em um ambiente episddico, as experi€ncias dos agentes sdo
divididas em episddios atdmicos, que consistem na percepcdo do agente e a execugdo de
uma tUnica ac¢do. O episédio futuro ndo depende de a¢des ou informacdes dos episddios

passados, sendo que as agdes tomadas no episodio atual depende somente dele préprio.
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Em ambientes sequenciais as decisdes atuais podem afetar as decisdes que serdo tomadas
no futuro. Em geral, ambientes episddicos sdo muito mais simples do que ambientes

sequenciais, pois os agentes ndo precisam planejar acdes futuras.

¢ Dinamico ou estatico: Ambientes que podem mudar de estado enquanto os agentes estao
tomando suas decisdes de acdo sdo chamados de dinamicos. O ambiente estd constante-
mente perguntando aos agentes que acoes realizardo. Se um agente ndo decidiu sua acao,
o ambiente infere que sua acdo € de ndo realizar nada. Em ambientes estaticos os agen-
tes ndo precisam se preocupar com o estado atual do meio enquanto decidem qual acdo
tomar e nem com a passagem do tempo. Ambientes estdticos geralmente sido facilmente

manipuléveis, sob o ponto de vista dos agentes.

e Discreto ou continuo: A distin¢ido entre ambientes continuos e discretos pode ser reali-
zada por meio do estado do meio, da forma como o tempo € tratado ou considerado e das
percepgdes e acdes dos agentes. Em ambientes discretos, o tempo e seus estados assu-
mem valores finitos e discretos ou sao discretizagdes de informacgdes continuas, enquanto

que em ambientes continuos, essas informacdes assumem valores infinitos ou continuos.

e Agente tinico ou multiagente: Diz respeito ao nimero de agentes interagindo e atu-
ando no ambiente. Em ambientes de agente Ginico, somente um agente estd interagindo e
agindo sobre o ambiente, enquanto que em ambientes multiagente, hd diversos agentes,
que tanto interagem entre si, quanto interagem com o ambiente. Ambientes multiagente
podem ainda ser classificados em ambientes competitivos, em que 0s agentes, em grupos
ou individualmente, tomam suas decisdes levando em conta a maximizagdo de seu de-
sempenho e a minimizacao do desempenho de outros, e em ambientes cooperativos, onde
os agentes tomam suas decisdes tentando maximizar o desempenho de todos os agentes,

como um unico grupo.

Quanto aos agentes em particular, pode-se classificd-los em quatro tipos bdsicos, de
acordo com suas caracteristicas e aplicacoes: [Russel e Norvig 2003], [Wooldridge 2016],

[Wooldridge e Jennings 1995].

e Agentes reativos simples: Tipo mais simples de agente, com inteligéncia bastante li-

mitada. Sdo caracterizados pela escolha de a¢des somente levando em consideracdo a
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percepgao atual, ignorando seu histérico de percepcoes. Sua tomada de decisdo € baseada
em regras do tipo condi¢do-acdo, também chamadas de regras de se-entdo. A condi¢do
consiste na percep¢do atual que o agente recebe de seus sensores e a acdo € atuacdo do
agente de acordo com a percep¢ao. Sao eficazes em ambientes totalmente observaveis
em que as decisdes corretas podem ser tomadas partindo das percepgoes atuais do agente.
Agentes reativos simples podem randomizar parte de seu processo de decisdo afim de
reduzir sua probabilidade de entrada em um estado de repeti¢do infinita de decisdes, que

pode ser prejudicial em aplicagdes multiagente.

Agentes reativos baseados em modelos: Agentes especialmente usados em ambientes
parcialmente observaveis, que sdo capazes de manter informagdes sobre o ambiente, com
base em suas percepcoes, de forma a refletir aspectos atualmente ndo observdveis do
meio. Em geral, esse tipo de agente tem o conhecimento sobre como o ambiente evolui

independentemente e como suas a¢des afetam o meio em que estd inserido.

Agentes baseados em objetivos: Nem sempre conhecer o estado atual do ambiente € o
suficiente para o agente tomar a decisdo correta sobre suas acdes. Algumas vezes € ne-
cessario que o agente saiba quais estados ou situagdes sao desejaveis. No geral, agentes
baseados em objetivos tomam suas decisdes levando em conta suas percepgdes, o conhe-
cimento que adquirem do meio ambiente e seus objetivos. O objetivo pode ser alcangado
por simples acdes individuais dos agentes ou este pode ter que planejar uma sequéncia de
acoes, e pode até mesmo ter que colaborar com outros agentes. Agentes baseados em ob-
jetivos sao mais flexiveis pois podem ser reconfigurados a qualquer momento de acordo

com suas percep¢des ou mesmo externamente.

Agentes baseados em utilidades: Na maioria dos ambientes, o incorporagdo de objeti-
vos no agente nao € suficiente para modelar comportamentos de alta qualidade. Muitas
vezes € necessdrio agregar diferentes estados ndo cientificos, como sentimentos ou adje-
tivos. Agentes baseados em utilidades fazem uso de uma fun¢do de utilidade que mapeia
estados ou percepcdes em um numero real, que estd associado ao nivel de utilidade do

agente. Dependendo do nivel de utilidade do agente, este pode decidir por diferentes
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acoes estando em um determinado estado, com o objetivo de aumentar seu nivel de utili-

dade de acordo com a realizagdo de acoes.

Essas classificacoes podem derivar a uma classe mais abrangente: os agentes cognitivos.
Agentes cognitivos podem ser utilizados em ambientes totalmente desconhecidos e tornar-se
mais competentes e eficazes por meio do ganho de conhecimento. Sdo capazes de aprender
e melhorar suas decisdes, por meio das experiéncias e agdes tomadas em tempos passados.
Podem medir seu desempenho afim de melhoré-lo no futuro. Apresentam um componente im-
portante: o gerador de problemas, que sugere acdes ao agente que podem conduzir a obtencao
de novas informacdes e experiéncias. Podem também apresentar mecanismos de recompensa
ou penalidade, que atuam de acordo com seu desempenho e comportamento. Agentes cogniti-
vos sdo dificeis de modelar e implementar, por apresentarem comportamentos complexos que
mimetizam inteligéncia, como a de seres humanos ou animais [Russel e Norvig 2003].

A utilizacdo de sistemas multiagentes € interessante pois viabiliza a modelagem e represen-
tacdo computacional dos agentes de diversas formas, sendo atraente compard-las com outras
abordagens em aspectos computacionais, como o consumo de memoria ou o tempo de proces-
samento. Neste trabalho objetiva-se utilizar a abordagem de sistemas multiagentes, com agentes
reativos baseados em modelos, inseridos em um ambiente parcialmente observavel, estocéstico,
episddico, estitico e de tempo discreto, para a implementagcdo de dois sistemas que utilizem
diferentes formas de representacdo computacional dos agentes. A primeira forma é aquela
utilizada comumente, em que, utilizando recursos providos pela linguagem de programacao,
agrupa-se os atributos dos agentes em estruturas ou classes de alto nivel, fornecendo acesso
direto sem nenhuma operacdo adicional a esses atributos. A segunda forma fard uso de pala-
vras computacionais, como os tipos primitivos das linguagens de programacao, com o objetivo
de utilizar diretamente seus bits no armazenamento, recuperacdo e configuracido dos atributos
dos agentes. Na Secdo 2.5 sdo discutidos conceitos basilares a utilizagdo da metodologia pro-
posta para a implementagdo computacional da segunda forma, definindo-se a organizacdo e as

operacdes em bits relativas a descricdo e manipulacdo dos atributos dos agentes.

19



2.5 Metodologia de Bitstring

O modelo bitstring baseia-se na manipulacao direta de bits de uma palavra computacional
para representar atributos pertencentes aos elementos modelados. A utilizagdo de um modelo
bitstring justifica-se principalmente pelo fato de que, nesta metodologia, as informagdes sdo
agrupadas de maneira otimizada, diminuindo o espaco de memodria utilizado e, por meio de
operacdes bindrias e de deslocamentos, permitirem a rdpida manipula¢do dos dados. Pode-se
ainda, dependendo da dimensdo do problema, carregar o programa inteiro 2 memoria cache
do computador, que € uma memoria de alta velocidade localizada préxima a CPU, otimizando
ainda mais o processo de execucdo do programa. Sao escassas as referéncias disponiveis na
literatura sobre tal metodologia, de modo que a especificagdo aqui apresentada € fortemente
baseada nos trabalhos realizados em [Paixao 2012].

Neste trabalho a aplicagdo da metodologia de bitstring justifica-se pela simplificacdo que
esta traz as estruturas de dados que sdo utilizadas, sendo que estruturas de dados dinamicas
sdo de dificil manipulagdo em arquiteturas tipo GPGPU, e estruturas de dados contiguas em
memoria sdo adequadas a arquiteturas deste tipo. Estruturas de dados contiguas em memodria,
também conhecidas como vetores, sdo facilmente utilizdveis e suficientes aos propdsitos da
modelagem bitstring a representacdo computacional dos agentes. Esta metodologia também
apresenta uso otimizado da memoria, que € determinante no ganho de desempenho na posterior
paralelizacdo que foi realizada utilizando a plataforma CUDA. A reducdo do uso de memoria
também € importante por diminuir a quantidade de dados que sdo transferidos entre a CPU e a
GPU, reduzindo o tempo a realizacdo de copias de dados entre os componentes.

Para a implementacdo de modelos bitstring é necessdrio utilizar uma linguagem de progra-
macao que viabilize operagdes diretas a bits. Em diversas linguagens, a exemplo Fortran e C, é
possivel manipular seus tipos primitivos, bit a bit, por meio de operacdes da algebra booleana,
como a negacdo, conjun¢do, disjuncdo e deslocamentos. Os tipos primitivos que podem ser
utilizados em operagdes de bitstring, ou seja, que apresentam seus bits dispostos de forma con-
tigua na memdria, também podem ser chamados de palavras computacionais. E natural, quando
da utilizacdo da técnica de bitstring, a aplicacdo de operagdes em palavras computacionais com
o objetivo de manipular seus bits. Os bits dentro de uma palavra computacional podem ser

discriminados quanto a sua posic@o. Os bits mais a esquerda da palavra sdo chamados de bits
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mais significativos, enquanto bits mais a direita da palavra sao chamados de bits menos signi-
ficativos. Esses termos advém do fato de que, quando no processo de conversdo de nimeros
bindrios para decimais, os bits mais a esquerda t€m maior magnitude do que os bits mais a di-
reita. Os tipos primitivos mais interessantes ao uso da técnica de bitstring sdo os inteiros, que
geralmente contém 32 bits, e os reais, que geralmente contém 64 bits. As principais operagoes
bindrias que podem ser utilizadas em uma modelagem bitstring sdo explicitadas a seguir. Em

[DAGHLIAN 2008] discute-se detalhadamente sobre operagdes logicas.

e Operacao de negacdo: A operacdo de negagdo, também conhecida como NOT, € uma
operacdo undria, ou seja, que € aplicada a somente um operando, que consiste em tomar
o complemento de um digito bindrio. Se o operando de entrada for 0, serd retornado 1 e

se for 1 serd retornado 0. Sua tabela verdade pode ser expressa como na Tabela 2.1.

Entrada \ Saida
0 1
1 0

Tabela 2.1: Tabela verdade para a operagdo unéria de negagao.

e Operacao de conjunciao: A operagdo de conjungdo, também conhecida como AND, é
uma operacao bindria, ou seja, que € aplicada a dois operandos, que retorna um bit 1
somente se os dois operandos foram 1, e 0 caso contrdrio. Sua tabela verdade pode ser

expressa como na Tabela 2.2.

Entrada 1 | Entrada 2 | Saida
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1

Tabela 2.2: Tabela verdade para a operacdo bindria de conjungdo.

e Operacao de disjuncdo inclusiva: A operacdo de disjuncdo inclusiva, também conhe-
cida como OR, é uma operagdo bindria que retorna um bit 1 se a0 menos um dos ope-
randos for 1, e 0 caso contrdrio. Sua tabela verdade pode ser expressa como na Tabela

2.3.
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Entrada 1 | Entrada 2 | Saida
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 1

Tabela 2.3: Tabela verdade para a operacdo bindria de disjuncao inclusiva.

e Operacao de disjuncao exclusiva: A operacio de disjun¢do exclusiva, também conhe-
cida como XOR, é uma operagdo bindria que retorna um bit 1 se somente um dos ope-
randos for 1, e 0 caso contrdrio. Sua tabela verdade pode ser expressa como na Tabela

2.4.

Entrada 1 | Entrada 2 | Saida
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Tabela 2.4: Tabela verdade para a operagdo bindria de disjuncdo exclusiva.

e Operacoes de deslocamento: As operagdes de shift ou de deslocamento consistem em
operar um conjunto de bits em uma palavra computacional em um determinado fator,
a esquerda ou a direita. As operacdes de deslocamento podem ser realizadas de duas

maneiras:

— Deslocamentos nao circulares: Sao deslocamentos em que os bits expelidos de
uma extremidade da palavra sdo descartados, de modo que novos bits com valor 0
sdo inseridos na extremidade oposta para manter seu tamanho constante. Tomando
como exemplo uma palavra de 5 bits, 01001,, e aplicando um deslocamento nao
circular de fator 1 a direita, a palavra resultante do processo € 00100,. Note que o bit
menos significativo foi perdido e um bit 0 foi inserido na posi¢do mais significativa

da palavra.

— Deslocamentos circulares: Sao deslocamentos em que os bits expelidos de uma
extremidade da palavra sdo inseridos na extremidade oposta, conservando os bits

deslocados dentro da palavra. Tomando novamente como exemplo a palavra 01001,
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se aplicado um deslocamento circular de fator 1 a direita, a palavra resultante é
10100,. Note que o bit menos significativo, que foi expelido na extremidade a direita

da palavra, foi reinserido na extremidade a esquerda da palavra.

Neste trabalho de conclusao de curso propde-se o uso da metodologia de bitstring para a
modelagem dos atributos dos agentes constituintes da populacdo de individuos no sistema mul-
tiagente. Por meio das operacgdes citadas anteriormente, sao definidos métodos para a captura e
configuracdo dos atributos dos agentes de forma otimizada, utilizando uma linguagem de pro-

gramacao que seja apropriada as operacdes aqui descritas.

2.6 Compute Unified Device Architecture - CUDA

Por muito tempo, o0 método mais utilizado para o aumento de desempenho em processado-
res era o aumento da velocidade em que o reldgio do processador operava. De fato, muitos dos
ganhos de desempenho obtidos durante o desenvolvimento dos processadores foram consegui-
dos desta forma. Porém, os desenvolvedores de circuitos de processamento foram forgcados a
procurar alternativas a este método, devido a diversas limitacdes fundamentais na fabricacio de
circuitos integrados, como por exemplo, restricdes de calor e poténcia, que estavam se aproxi-
mando do limite fisico suportado pelos transistores. Assim, a alternativa encontrada foi a de
mimetizar o que ji ocorria em supercomputadores: extrair desempenho por meio do aumento
na quantidade de unidades de processamento por processador, colocando dois, quatro, oito ou
mais unidades de processamento em cada processador, movimento que ficou conhecido como a
revolugdo multicore [Sanders e Kandrot 2010].

Enquanto os processadores evoluiam por meio do aumento da quantidade de unidades de
processamento por processador, as GPUs também passavam por uma revolugdo. Inicialmente,
o objetivo principal do uso de placas gréaficas em computadores era a de oferecer ao sistema
um hardware assistente para processamentos graficos de imagens. O aumento da demanda das
placas graficas devem-se ao lancamento de jogos eletronicos, que necessitavam de alto proces-
samento grafico para garantir fidelidade de imagem. Assim, diversas tecnologias para desen-
volvimento de aplicagOes gréficas foram langadas, como, por exemplo, as bibliotecas DirectX
[DirectX 2016] e OpenGL [OpenGL 2016]. Essas APIs eram as tnicas formas que os progra-

madores possuiam para interagir com as placas graficas, de forma que, diversos pesquisadores

23



exploravam as APIs graficas como forma de solucionarem problemas de propésito geral. Em-
bora o desempenho obtido com o uso de APIs gréficas se mostrava interessante € promissor,
seu modelo de programacao era restritivo e complexo. Com o langamento de placas gréficas de
propésito geral e da biblioteca CUDA, buscava-se incluir componentes especificamente desen-
volvidos para a computacdo em GPU, que poderiam ser facilmente utilizados por programado-
res para implementar as solucdes requeridas. A biblioteca CUDA foi desenvolvida inicialmente
para o uso conjunto com a linguagem de programacdo C, que era utilizada como padrao pela
inddstria. Atualmente a biblioteca CUDA pode ser utilizada em conjunto com outras lingua-
gens de programagdo como C++, Fortran, Python e C# [Solutions 2016]. As principais areas de
conhecimento que atualmente fazem uso da API CUDA s@o as de processamento de imagens
médicas, simulacdo computacional da dindmica de fluidos e ciéncia ambiental, sendo a biblio-
teca bastante utilizada no meio académico [Sanders e Kandrot 2010]. E importante classificar

paralelismo, como discutido em [Cook 2013]:

e Paralelismo baseado em tarefas: Estd relacionado com a execucdo de multiplos pro-
cessos concorrentemente, que podem ndo ter relacdo uns com os outros. Um exemplo
classico de paralelismo baseado em tarefas € um sistema operacional, em que diversos
processos estdo sendo executados ao mesmo tempo. Cada processo pode ser escalonado

para um core separado na CPU, por exemplo.

e Paralelismo baseado em dados: O foco ndo estd nas tarefas que devem ser executadas,
mas sim nos dados que precisam ser transformados. Neste tipo de paralelismo, os dados
sdo divididos, quando possivel, em partes de igual tamanho e sdo escalonados para cada

core da CPU, em que € aplicada uma mesma operacao sobre todos os dados.

As GPUs geralmente apresentam uma arquitetura baseada em memoria compartilhada, o que
significa que todas as threads tém acesso a todos os dados de forma igualitdria. Por este mo-
tivo, o modelo de paralelismo baseado em dados é o modelo efetivamente utilizado em GPUs,
com uma abordagem Single Instruction, Multiple Thread, SIMT. Neste modelo, o programador
define em kernels as operagdes que sao executadas pelas threads. Os kernels sdo os métodos
ou fun¢des que somente podem ser executadas pela GPU. O kernel entdo 1€ os dados de forma

uniforme, aplicando as operacdes definidas sobre os dados.
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Como as GPUs apresentam arquitetura baseada em memoria compartilhada, para a imple-
mentacgdo de aplicagdes paralelas em CUDA, utiliza-se um padrido baseado em lacos de repe-
ticdo. Neste padrdo, cada thread indexa um indice de um lago de repeticdo, que efetivamente
indexa uma porcdo de memoria, em que a thread executa o kernel independentemente. Assim
sendo, a execucao das iteragdes de uma laco de repeticao sdo executados paralelamente sobre os
dados, observando que esse comportamento somente € possivel se ndo existirem dependéncias
de dados entre as iteragdes. Desta forma € possivel explorar a localidade espacial dos dados,
pois threads adjacentes irdo acessar dados em posi¢des adjacentes na memdaria, assim como os
blocos acessados por cada thread estdo em posi¢des contiguas na memoria. A localidade es-
pacial é considerada um fator de grande importancia a obten¢do de ganho de desempenho em
aplicacoes executadas em GPU [Cook 2013].

As unidades de processamento nas GPUs estdo organizadas em grids, blocks e threads,
sendo um grid um conjunto de blocks € um block um conjunto de threads. Devido a esta
organizacdo, é possivel obter um alto nivel de paralelismo de dados, pois os identificadores
dos grids, blocks e threads sao utilizados para compor um identificador unico, que identifica a
porcao de memoria que uma thread ira acessar e executar o kernel [Cook 2013].

Como exemplo, a Figura 2.2 ilustra um trecho de um cdédigo-fonte em C para um kernel
CUDA que executa uma soma de vetores. Como um identificador tnico pode ser calculado
para cada thread, entdo cada thread usa seu identificador para indexar uma posi¢cdo dos vetores
de entrada e saida, que sdo designados pelas varidveis a, b e c. O identificador de cada thread
¢ identificado no cddigo pela varidvel threadID. Como a quantidade de threads disponiveis na
placa gréfica pode ser maior do que a quantidade de elementos nos vetores, entdo € necessario
ainda testar se o identificador da thread € menor do que a quantidade de elementos dos vetores,
que ¢é designado pela varidvel n. Assim, evita-se acesso indevido a posi¢cdes que memoria que
ndo pertencem aos vetores. Note que ndo existe um lago de repeticdo que percorre todos os

elementos dos vetores. Esse laco € eliminado gragas a utilizagdo de paralelismo baseado em

dados.
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__global__ void somavetor(double *a, double *b, double *c, int n) {
int threadID = blockIdx.x*blockDim.x+threadIdx.x;
if (threadID < n) {
c[threadID] = al[threadID] + b[threadID];

b

Figura 2.2: Exemplo de codigo-fonte em C de um kernel CUDA

Para que seja possivel a execug@o dos kernels sobre os dados que estdo na memodria com-
partilhada da GPU, € necessdrio realizar a sua cépia, da memdria principal do computador para
meméria compartilhada da GPU. E importante notar que, a GPU néo consegue acessar direta-
mente dados na memdria principal do computador, assim como a CPU ndo consegue acessar
diretamente dados da memoria da GPU. Essa etapa de copia de dados € um importante fator
limitante no ganho de desempenho em aplicagcdes GPGPU, pois geralmente operacdes de trans-
feréncia e copia de memoria entre dispositivos sdo muito custosas computacionalmente. Assim,
¢ desejavel que os programadores que desejam utilizar GPUs para acelerar suas aplicagdes, pro-
jetem suas aplicacdes de forma a reduzir a quantidade de vezes em que sdo realizadas as cépias
de memdria, assim como a quantidade de memoria total que precisa ser copiada. Efetivamente,
a quantidade de vezes de realizacdo de cdpias de memoria pode ser reduzido se os dados foram
mantidos na GPU pelo médximo de tempo possivel, em que a cpia de dados da CPU para a GPU
seja realizada uma vez ao inicio do processamento e a copia da GPU para CPU seja realizada
uma vez ao final do processamento [Cook 2013]. A reducdo na quantidade total de memoria
que precisa ser copiada somente pode ser alcangada se forem reduzidos os tamanhos, em bytes,
das estruturas que guardam as informacdes que precisam ser processadas pela GPU.

Neste trabalho, objetiva-se utilizar a técnica de bitstring como forma de reduzir a quantidade
de bytes que precisam ser copiadas entre CPU e GPU. Com a aplicacdo da técnica, espera-
se, empiricamente, diminuir o consumo de memdria, para o vetor de agentes, em até 80%,
observando que, para cada agente, uma implementacdo convencional utilizaria 20 bytes para
armazenar os cinco atributos do agente, enquanto que, para o modelo bitstring proposto, sdo

necessarios somente 4 bytes.

2.7 'Trabalhos Relacionados

Para efeitos de comparacao dos resultados obtidos neste trabalho, quando vidvel, com ou-

tros disponiveis na literatura técnica, realizou-se uma revisao bibliografica em trabalhos que
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integrem aplicacdes executadas em arquiteturas de alto desempenho, com modelagem bitstring
as aplicacdes em epidemiologia matemdtica e computacional. Ndo foram encontrados muitos
que contemplem tais aspectos. Alguns dos mais relevantes e compativeis com o presente traba-
lho em desenvolvimento sdo apresentados em sequéncia.

Em [Willem 2015] é proposto e implementado um modelo baseado em agentes para a pro-
pagacdo de doencas infecciosas, utilizando diversos modelos compartimentais. O principal
objetivo do trabalho foi estudar modelos baseados em agentes para propagacao de doengas sob
importantes aspectos como a estimagao de parametros, os padrdes de contato sociais e a efici-
éncia computacional. Afim de melhorar a eficiéncia computacional da implementagdo realizada
em C++, o autor utilizou a API Open Multi-Processing, OpenMP [OpenMP 2016], a paraleli-
zacdo do cédigo.

Em [Aaby, Perumalla e Seal 2010] sdo estudados, entre outros aspectos, mecanismos para
a paralelizacdo de simulagdes com milhdes de agentes baseados em modelos, explorando di-
ferentes arquiteturas paralelas como multi-GPUs e clusters, bem como diferentes plataformas
disponiveis como o CUDA, pthreads e Message Passing Interface, MPI [OpenMPI 2016]. Os
autores concluem que a solucao proposta no trabalho € executada até quatro vezes mais rapida
em arquiteturas multi-GPUs.

Em [Lysenko, D’Souza e Rahmani 2007] sao apresentados diversos algoritmos paraleliza-
veis em nivel de dados para a simulacdo de modelos baseados em agentes e é proposto um
alocador para a replicacdo de agentes. Os autores afirmam que os algoritmos apresentados no
trabalho podem ser facilmente implementados em arquiteturas GPGPU, viabilizando ganhos de
desempenho substanciais, e concluem, entre outras questoes, que o ganho de desempenho ob-
tido em arquiteturas GPGPU € interessante, porém a implementacao utilizando esta tecnologia
ainda é contra-intuitiva.

Em [Holvenstot, Prieto e Doncker] € investigada a efetividade de arquiteturas GPGPU na
aceleracdo da execucdo de simulagdes de modelos baseados em agentes, com o objetivo de au-
xiliar a tomada de decisdo em politicas publicas relacionadas a pandemias como a Influenza. Os
resultados apresentados no trabalho mostram speedups de 94% em simulagdes implementadas

em GPU com até 50 milhdes de agentes. Os autores concluem que a implementacao realizada é
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escaldvel linearmente no nimero de pessoas, sendo interessante seu uso no auxilio em tomadas
de decisdo em tempo real.

Em [Holvenstot 2014] utilizou-se um modelo SIR para simular a propagacdo de doengas em
um modelo baseado em agentes. A implementacdo do modelo foi realizada utilizando a lingua-
gem de programacido C++ e as bibliotecas OpenMP e CUDA foram aplicadas a sua paraleli-
zacdo. Os resultados apresentados no trabalho mostram ganhos de desempenho interessantes,
tanto no uso do OpenMP, quanto no uso do CUDA. O autor conclui, entre outros aspectos, que
o speedup obtido na implementacao realizada em GPU aumenta conforme o porte da simulacao
cresce, até que se atinja os limites de memoria da GPU.

Em [Paixdo 2012] foi proposto e utilizado um modelo bitstring ao estudo e simulacdo da
propagacdo do virus da Dengue. O modelo foi implementado utilizando a linguagem de pro-
gramacdo Fortran e a manipulacdo dos bits das palavras computacionais foi realizada por meio
de funcdes proprias fornecidas pela linguagem. A respeito da aplicacdo do modelo bitstring
na simulacdo da Dengue, o autor conclui que o modelo proposto viabiliza a redugdo no uso de

memoria e de processamento em cerca de até 80%.
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Capitulo 3

Metodologias e Modelagem
Computacional

3.1 Introducao

Neste capitulo s@o apresentadas as metodologias computacionais utilizadas a realizacdo
deste trabalho. Sado discutidas as modelagens realizadas a representacdo do ambiente e dos
individuos no sistema multiagente proposto, expondo-as em termos de operadores e ao uso da
metodologia em bitstring, as linguagens de programacdo e as motivacdes de seus usos, as es-
truturas de dados desenvolvidas a apropriada aplicagdo da modelagem bitstring e paralelizacao
em CUDA e estratégias de implementacdo do sistema multiagente. Em sequéncia é apresen-
tado o software especialmente desenvolvido a manipulacio de informagdes georreferenciadas,
que € utilizado como apoio as operagdes de configuragdo de parametros e do ambiente e a vi-
sualizacdo de resultados das simulagdes que sdo executadas. Por fim sdo discutidas questdes
relativas a API para programacgao paralela CUDA, apresentando suas principais caracteristicas

e aplicacdes.

3.2 Modelagem do Ambiente de Simulacao

Para a modelagem do ambiente computacional, que servird a execu¢ao de simulagdes da di-
namica epidemioldgica, € utilizada como base uma regido geografica da cidade de Cascavel/PR,
mais especificamente a quadra 445, que estd localizada no centro da cidade de Cascavel/PR e
¢ delimitada geograficamente pelas ruas Maranhao, Castro Alves, Curitiba e Visconde de Gua-

rapuava. Esta quadra foi escolhida por ser um bom modelo geométrico, com relagdo as outras



quadras da cidade, o que € interessante para desenvolver as estruturas de dados utilizadas na

implementagdo do software. As Figuras 3.1 e 3.2 ilustram a quadra em questao.
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Figura 3.1: Representagdo grafica. Figura 3.2: Aproximacdo em matrizes.

A quadra 445 contém 15 lotes, sendo necessdrio mapear cada um destes para uma estrutura
matricial que viabilize sua representacao e implementagao no sistema de simulacdo. Para tanto,
os lotes 0002 e 019B sao divididos em outros dois lotes, pois apresentam geometria irregular
de dificil aproximagdo em estruturas matriciais. Essa divisdo € realizada de tal forma em que
as matrizes resultantes representem, aproximadamente, a geometria original do lote dividido.
Aos outros lotes da quadra 445 nao foi aplicada nenhuma operagao adicional, por apresentarem
geometria regular, que pode ser facilmente aproximada por matrizes. Com as operagdes de
divisdo dos lotes irregulares, a quadra 445 que originalmente contém 15 lotes, é mapeada sobre
um conjunto com 17 estruturas matriciais, que representam os lotes de forma apropriada a sua
implementa¢do computacional.

Como os lotes da quadra 445 sdo mapeados para estruturas matriciais que viabilizam sua
implementa¢do em linguagens de programacdo, a cada lote estard associada, no sistema de
simulacdo, uma matriz de n linhas e m colunas, que representa sua regido fisica. Essa especifi-
cacdo é importante pois a modelagem dos agentes € necessdria a descricdo do ambiente em que
se movem e habitam. Cada agente terd uma determinada posi¢do na quadra, que é completa-

mente especificada pelas coordenadas = e y da matriz do lote e por um identificador do lote em
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que o agente se encontra. As coordenadas x e y representam, respectivamente, a linha e coluna
da matriz do lote em que o agente esta localizado.

A modelagem das vizinhancas de uma determinada posi¢io (z,%) de um lote qualquer, é
utilizada a vizinhanga de Moore, que € amplamente aplicada na modelagem de autdomatos celu-
lares. A Figura 3.3 ilustra graficamente os incrementos locais que sdo realizados as coordenadas

de uma posi¢do qualquer para a obten¢do de sua vizinhanca de Moore.

('1)‘1) (_170) (_1’1)
(01’1) (O)O) (071)
(1,-1)(1,0)| (1,1)

Figura 3.3: Representa¢do indicial e local da vizinhanga de Moore.

Assim sendo, do ponto de vista posicional, a vizinhan¢a de Moore de uma posi¢io (x,y)
qualquer consiste no conjunto das posicoes (z,y + 1), (z,y — 1), (z + 1,y), (zr + 1,y + 1),
(x+1y—1),(x—-1y), (x—1,y+1)e (x— 1,y —1). A defini¢do das vizinhancas de
um determinada posi¢do de um lote € relevante as operagdes de movimentacdo dos agentes da

populacdo, em que ocorre a simulagdo.

3.3 Modelagem em Operadores aos Agentes

Os modelos apresentados na Sec¢do 2.3 serviram a fundamentacdo do modelo baseado em
agentes, que € desenvolvido e utilizado na implementagdo e execu¢ao de simulacdes computa-
cionais. A modelagem empregada para simular o espalhamento de hipotética doenca de trans-
missao direta em individuos considera agentes baseados em modelos, que sdo definidos espago-
temporalmente especificando-se como ocorre a transi¢do do seu estado num intervalo de tempo
e seu movimento no ambiente, de uma posi¢do para outra no passo de tempo. Um passo de
tempo € especificado como um ciclo de transicao.

Um agente x(¢) é definido espago-temporalmente especificando-se como ocorre a transi¢ao

do seu estado num intervalo de tempo ¢ e seu movimento no espago, que € o ambiente computa-
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cional em que o agente € especificado. O estado do agente € especificado por meio do conjunto

de atributos, como apresentado em (3.1).
x(t) = (L, X,Y,C,Q) 3.1)
cujos significados dos identificadores dos atributos do estado interno do agente x(t) sdo como:

e Lote, L: Identificador do lote que o agente x(t) se encontra.

Posiciio em x, X: Coordenada x da posi¢do do agente x(¢) no lote.

Posiciio em y, Y: Coordenada y da posi¢do do agente x(¢) no lote.

Contador de controle, C': Contador de ciclos que controla os periodos de transi¢cdo entre

os estados do agente.

Estado, (): Identificador do estado atual do agente x(t).

A especificacdo formal de um agente € realizada por meio de um operador de evolugdo que
define o estado atual do agente, quando interagindo com o ambiente. Esse operador decorre
da composicao entre os operadores de transi¢ao temporal, que realiza uma transi¢ao do estado
interno do agente considerando-se sua interagdo com outros agentes e com o ambiente, € 0 ope-
rador de transi¢do espacial, que movimenta o agente de sua posi¢do para outra, considerando-se
os atributos de conectividade e mobilidade. A dindmica do agente sdo considerados trés tipos

de operagdes:

e Movimentacao: Nas operagdes de movimentacdo, os agentes sdo movimentados dentro
de um ambiente virtual com topologia matricial por meio de suas vizinhangas de Moore

as posi¢oes escolhidas aleatoriamente, respeitando-se os limites do ambiente.

e Contato: Nas operacdes de contato ocorre, probabilisticamente, a transmissao da doenca
por meio dos agentes infectados para os agentes suscetiveis que ocupam uma mesma

posicdo no ambiente.

e Transiciao de estados: Nas transicdes de estados, ocorre a passagem de estados dos
agentes de expostos para infectantes, de infectantes para recuperados e de recuperados

para suscetiveis.
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Tais operagdes sao realizadas na sequéncia em que foram apresentadas e uma vez a cada
ciclo, que consiste na aplicacdo dos operadores sobre a populacdo de agentes e geracdo de
arquivos de saida. Uma simulacdo é composta por uma determinada quantidade de ciclos.

Cada agente implementa uma operacao de evolug¢do A que atualiza o estado atual do agente
quando interagindo com o ambiente, definido como )\(X(t)) , que decorre da composicao entre
os operadores 4, p € 0. O operador de transi¢do espacial, 11, movimenta o agente de sua posi¢do
considerando-se os atributos de conectividade e mobilidade; o operador p realiza os contatos
entre os agentes, que ocorrem com certa probabilidade; e o operador de transicdo temporal, o,
realiza a transi¢ao do estado interno do agente considerando sua interacdo com outros agentes

e o ambiente. O operador de evolucdo A € definido como em (3.2).

A=) = o (p(u(x(t +1)) ") (3.2)

indicando que o agente y realizou uma evolugdo da posicao (z, y) do ciclo t a posigdo (£, ) do
ciclo posterior, ¢ + 1. Assim sendo, o operador espago-temporal A(x) realiza as operagdes de
movimentagdo, contato e de transicdo do agente y movimentando-o da posi¢do (z,y) para uma

posic¢do (£, ) do tempo atual, ¢, para tempo posterior, ¢ + 1.

3.4 Modelagem em Bitstring dos Agentes

A modelagem bitstring realizada para a representacao do agente € baseada na manipulacdo
direta dos bits em uma palavra computacional, que é capaz de caracterizar sem ambiguidade a
especificagdo do agente x(t) = (L, XY C, Q), com identificador do lote, L, coordenada = da
posi¢do, X, coordenada y da posicdo, Y, contador de controle, C, e estado, ().

Ao emprego de um modelo em bitstring € necessdrio utilizar uma linguagem de progra-
magdo que dé suporte apropriado as operacdes diretas com bits. A implementagio do sistema
multiagente, visando alcancar os objetivos definidos neste trabalho, é proposta a utilizacao da
linguagem de programacao C, que prove suporte aos propésitos de modelagem e paralelizacao
do sistema. O tipo de dado inteiro em C, int, contém 32 bits, sendo suficiente a especificacdo da
formulagdo para o agente x(¢) em termos de quantidade de bits, como realizado a seguir.

A identificacdo do lote atual, L, do agente, considera-se que o identificador ndo ultrapasse

64 valores, de modo que se supde que uma quadra contenha no maximo 64 lotes. A modelagem
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da posicdo X, Y de um agente, considera-se que as quantidades de linhas, # L, e de colunas,
#C, do ambiente, sdo limitadas por max(#L X #C) = (512 X 512), em que max indica o
maximo possivel de linhas e de colunas que podem ser alocadas a essa escolha, considerando-se
que uma aproximacgao matricial de um lote de uma quadra resulta em uma matriz de no maximo
512 x 512 posigoes. A modelagem do contador de controle, C', de um agente, considera-se
que a quantidade de ciclos em que um agente fica no estado exposto, infectado ou recuperado,
nao ultrapassem 64 ciclos de simulacdo, pois supde-se que a doenga hipotética modelada nao
tem periodos de transi¢do superior A esse valor. A modelagem do estado @ de um agente,
considerando a adog@o do modelo compartimental tipo SEIRS, existem somente quatro distintos
estados.

Assim sendo, observe que 512, = 2°, 64, = 2° e 4y = 22, sendo suficiente uma
palavra que comporte um quantidade de 32 bits para armazenar a especificacio do agente
x(t) = (L, X, Y, C, Q) em bits. A utilizacido de faixas maiores a representacdo dos atribu-
tos de um agente demandaria outros tipos de dados em C, com maior quantidade de bits. A
representacdo da palavra computacional proposta a modelagem dos agentes € como ilustrado na
Figura 3.4, sendo que os elementos [; € L, x; € X,y; € Y, ¢; € Ce g; € (Q possuem o valor
0 ou 1 e seus indices subscritos indicam que cada bif pode variar nos respectivos intervalos que
estdo especificados.

: L X : Y : C . Q:
3173020128127 26]25 24 23 222120 1918171611514 13129910 9 81716 5 43 2|1 0]

Figura 3.4: Representagao bitstring do agente Y.

Na Figura 3.4, os elementos do identificador do lote L estdo nas posi¢des 31 a 26. Os
elementos das coordenadas X e Y da posicdo do agente no lote estdo nas posigdes 25 a 17 e
16 a 8, respectivamente. Os elementos do contador de controle, C', e do estado, (), estdo nas
posicdes 7 a2 e 1 a 0, respectivamente. Considerando as escolhas realizadas a sua modelagem,

um agente qualquer do modelo pode ser representado em bits como em (3.3).

X(L7X7 Y7 Ca Q) = (l317 R 126;1.257 <oy L1735 Y165 - - - Y83 Cry - -5 C25 Q17q0) (33)

Para identificar o lote e as coordenadas da posi¢cdo do agente X(L, X, Y, C, Q) = x(t) no

ambiente, assim como seu estado interno e o registro de controle de ciclos as transi¢des de

34



estados, essas caracteristicas sao definidas como em (3.4), para o ciclo ¢, em que Pl, Px, Py,

Pce Pq designam, respectivamente, as quantidades de bits posteriores a cada campo.

¢

L(t) = x(L, X,Y,C, Q) <arth (Pl) >aren (C#1)

X(t) = X(L,X, Y, C, Q) Larth (Px) > amn (CHx)

Y(t) = x(L,X,Y,C,Q) artn (PY) >arin (CHy) (3.4)
C(t) = X(L7XaY7 C, Q) Larth (Pc) > e (CHc)

Q(t) = x(L,X,Y,C,Q) Kartn (Pq) >arn (C#4q)

A quantidade de bits posteriores a cada campo € a quantidade de bits existentes que sao mais
significativos que aqueles do campo em questdo. Os termos C#l, C#zx, C#y, C#c e C#q
designam, respectivamente, as quantidades de bits complementares a cada campo. A quantidade
de bits complementares a cada campo € a diferenca entre a quantidade de bits total da palavra
e a quantidade de bits do campo. As operacdes < .q1n € >q¢p designam, respectivamente,
deslocamentos ndo circulares a esquerda e a direita na palavra, na quantidade de bits indicado.
As notagdes K, € > advém daquelas nomenclaturas utilizadas na linguagem C para
designar as operagdes de deslocamento ou shift como deslocamentos aritméticos.

Em deslocamentos aritméticos, como aqueles que sdo definidos na linguagem C, ocorre a
preservagao do bit de sinal, quando da sua execucdo no sentido esquerda-direita. Deslocamen-
tos que ndo preservam o bit de sinal sdo chamados deslocamentos 16gicos, que nao sao definidos
na linguagem C. O uso do tipo de dado unsigned int descarta a preservacdo de sinal na reali-
zacdo de shifts ou deslocamentos, evitando a introducio de erro na manipulacdo dos bits mais
significativos em operacdes de captura e configuracio de atributos de um agente, viabilizando
o uso de deslocamentos aritméticos com o mesmo resultado pratico obtido por deslocamentos
l6gicos, sendo o uso do tipo unsigned int em C justificado por este motivo.

Na modelagem realizada, as especificagdes as quantidades sdo Pl = 0, Px = 6, Py = 15,
Pc =24, Pqg =30, C#l = 26, C#x = 23, C#y = 23, C#c = 26 e C#q = 30, de modo que
(3.4) € entdo reescrita concretamente para a modelagem (3.3) como em (3.5).

;

L(t) = X(LyXaYa C, Q) Larth (0) >apn (26)

X(t) = x(L, X,Y,C, Q) <artn (6) >aren (23)

Y(t) = X(L XY, C, Q) Larth (15) >arn (23) (3.5)
C(t) = x(L, X,Y,C,Q) Karn (24) >>arun (26)

Q1) = X (L, X, Y, C,Q) <artn (30) >qrtn (30)
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As operacdes definidas em (3.5) capturam informacdes armazenadas nos agentes, como
especificado em (3.1).
Assim sendo, para o modelo bitstring especificado neste trabalho, considera-se um agente

X (t) especificado como em (3.6), em que o simbolo | designa o separador dos campos do agente.

x(t) = 110100/001010100{011001011|001110|10 (3.6)

A aplicagdo do operador de captura do campo de identificador do lote em que o agente x(t)

se encontra, como definido em (3.5), € exemplificada como ilustrado em (3.7).

L(t) =x(t) <artn (0) >qren (26)
=110100/001010100|011001011]|001110[10 <gpes, (0) > apen (26)
=110100[{001010100/011001011]|001110|10 >>41 (26) (3.7)
=000000|000000000/000000000/001101|00

=110100

A aplicagio do operador de captura do campo da coordenada z do lote em que o agente /()

se encontra, como definido em (3.5), € exemplificada como ilustrado em (3.8).

X(t) =x(t) <artn (6) >aren (23)
—110100[001010100]011001011|001110[10 <apen (6) >are (23)
—001010/100011001|011001110[100000]00 445, (23) (3.8)
=000000/000000000/000000000/010101|00

=001010100

A aplicagdo do operador de captura do campo da coordenada y do lote em que o agente x ()

se encontra, como definido em (3.5), € exemplificada como ilustrado em (3.9).

Y (t) =x(t) <artn (15) >qpen (23)
—=110100/001010100/011001011]001110|10 < arnr (15) >>4pen (23)
=011001]/011001110/100000000/000000|00 >4 (23) (3.9)
=000000/000000000/000000000/110010|11

=011001011
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A aplicagdo do operador de captura do campo do contador de transi¢do de estados do agente

X (t), como definido em (3.5), é exemplificada como ilustrado em (3.10).

C(t) =x(t) <artn (24) >q4pen (26)
—110100]001010100]011001011]001110]10 < arpn (24) > aren (26)
—001110/100000000[000000000/000000[00 >, (26) (3.10)
=000000|000000000/000000000/000011|10

=001110

A aplicagdo do operador de captura do campo do estado do agente x (), como definido em

(3.5), € exemplificada como ilustrado em (3.11).

Q(t) =x(t) <artn (30) >>aren (30)

=110100/001010100/011001011]001110]10 < gptr (30) >>aren (30)

=100000{000000000/000000000{000000]00 >>4.¢x (30) (3.11)

=000000|000000000/000000000/000000|10

=10

Também sdo necessdrias outras operagcdes para manipular os atributos dos agentes, além da-

quelas definidas em (3.5), como, por exemplo, operadores de deslocamentos circulares. Como
a linguagem de programacdo C ndo conta com operador proprio que viabilize a execucdo de
operacodes de deslocamentos circulares, faz-se necessario a sua defini¢do com base nos opera-
dores existentes na linguagem, como os deslocamentos aritméticos e operacdes logicas. Em
(3.12) < jre € >>cire designam, respectivamente, deslocamentos circulares a esquerda e a direita

na palavra, na quantidade de bits indicado, definidos como uma composi¢do dos operadores de

deslocamento aritmético e a operacao ldgica ou.

{<<ci7’c_ (M <apen (shift)) V (M g, (N_BITS — shift)) (3.12)

> cire= (M >ann (shift)) V (M <gen (N_BITS — shift))

Em (3.12), M denota a palavra computacional em que estd sendo aplicada a operacdo de
deslocamento circular, N_BITS denota a quantidade de bits totais, shift denota o fator de

deslocamento e V denota a operacdo logica OR, "ou inclusivo", que € realizada bit a bit a
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palavra. Assim, a especifica¢do as quantidades adotadas na modelagem, (3.12) é reescrita como

em (3.13).

(3.13)

Lire= (M Larth (Shlft)) \ (M > arth (32 - Shzft))
> cire= (M > arth (Shth)) Vv (M Larth (32 - Sh/lft))

Em (3.14) € ilustrado um exemplo da aplicacdo do operador < ;.. definido em (3.13) em
uma palavra computacional M/ = 11010000/10101000/11001011|00111010 de 32 bits, com
shift = 8.

Leire= (M Larth (shzft)) v (M > areh (32 — Shift))
—11010000{10101000{11001011|00111010 < grep, (8) V.
11010000{10101000[11001011{00111010 >4s5 (32 — 8)
=11010000]/10101000/11001011|00111010 < g4ptp, (8) V
11010000|10101000]11001011]00111010 >4,z (24) (3.14)
=10101000{11001011]|00111010|00000000 V
00000000|00000000/00000000|11010000

=10101000/11001011]00111010/11010000

Em (3.15) € ilustrado um exemplo da aplicacdo do operador >>;,.. definido em (3.13) em
uma palavra computacional M = 11010000/10101000/11001011|00111010 de 32 bits, com
shift = 8.
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> cire= (M >>arth (Shift)) v (M Larth (32 — 3hiﬁ))
—11010000{10101000/11001011/00111010 g4, (8)
11010000{10101000{1100101100111010 < arep (32 — 8)
—11010000[10101000[11001011{00111010 gz (8) V
11010000{10101000/11001011|00111010 <4pip (24) (3.15)
=00000000{11010000{10101000{11001011 Vv
00111010{00000000/00000000|00000000

=00111010|11010000/10101000|11001011

Subsequentemente sao utilizadas as operagdes definidas em (3.13), para implementar o ope-
rador espago-temporal A(x(t)) que movimenta o agente da posi¢do (z,y) para uma posi¢do
(5 , 77) no ciclo de tempo atual ¢, para o ciclo de tempo ¢ 4 1. As operagdes definidas em (3.16)
resultam na atualizacao dos atributos de identificac@o do lote, das coordenadas x e y da posic¢ao,

do controle e do estado do agente.

X(L(t+1), X(1),Y(1),C1),Q(t) = x(L(t), X(1),Y(t),C(t),Q(t))
>cire (Al) >arin (#1) <arn (#1)
VL(t+1) <cire (Al)

X(L(1), X(t+1),Y(1),C1),Q(t) = x(L(1), X(1),Y(t),C(t), Q(t))

> cire (A

VX(t+1)

X .27) <<arth (#l‘)

), Y

),

>arth (#

Leire (Ar)

), Y (t),C(t), Q(t))
<

),

),

arth

L <
X(
) >
X(L(), X (1), Y (t+1),C(),Qt) = x(L(t), X(t
>cire (AY) Sartn (#Y) <arn (#y)  (3.16)
VY (t+1) <eire (Ay)
X(L(), X (1), Y (1), C(t+1),Q(t) = x(L(t), X (1), Y (1), C(t), Q(t))
> cire (AC) > an (F0) Lartn (F#¢)
VO(t+1) <eire (Ac)
X(L(1), X (1),Y(1),C(1),Q(t +1)) = x(L(t), X(1),Y (1), C(1), Q1))
) (#q) <aren (#49)
) (Aq)

Em (3.16), Al, Ax, Ay, Ac e Aq designam, respectivamente, as quantidades de bits anterio-

i

>>circ (AC] >>arth
\ VRt +1) Kecire

res a cada campo. A quantidade de bits anteriores a cada campo € a quantidade de bits existentes
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que sdo menos significativos que aqueles do campo em questdo. Os termos #l[, #x, #y, #c
e #q designam, respectivamente, as quantidades de bits de cada campo. Como Al = 26,
Ar = 17, Ay = 8, Ac = 2, Aq = 0, #l =6, #x = 9, #y = 9, #c = 6e #q = 2, a

especificacdo as quantidades adotadas na modelagem, (3.16) € reescrita como em (3.17).

(X(L(t+ 1), X(8),Y(1),C(1), Q) = x(L(t), X(1),Y (1), C(t), Q(t))
> cire (26) >artn (6) <aren (6)
VL(t+1) Leire (26)
X(L(1), X(t+1),Y(1),C1),Q) = x(L(t),X(1),Y(t),C(t),Q(t))
> cire (17) > aren (9) <arn (9)
VX4 1) e (17)
X(L(), X(8), Y (t+1),C(1),Q(t)) = x(L(t), X(1),Y (), C(t), Q1))
> cire (8) arth (9) Kartn (9) (3.17)
VY (t+ 1) <eire (8)
X(L(), X (1), Y(1), Ot +1),Q(1)) = x(L(1), X(1),Y(t), C(1),Q(t))
> cire (2) Zartn (6) <arin (6)
VOt +1) <ire (2)
X(L(t), X (1), Y (1), C(1),Q(t + 1)) = x(L(t), X(1),Y(t), C(1),Q(t))
> cire (0) >arn (2) Karn (2)
VQ(t+1) <ecire (0)

Considere novamente o agente () especificado em (3.6), em que o simbolo | designa o se-
parador dos campos do agente. A aplicacdo do operador definido em (3.17) para a configuracao
do campo do identificador do lote do agente x(¢) de L(t) para L(t + 1), é exemplificada como
ilustrado em (3.18), considerando L(t + 1) = 001111.
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X(t+ 1) =x(t) >cire (26) >arin (6) aran (6) V L(t + 1) <eire (26)
=110100/001010100[011001011]{001110[10 >y (26)
> arth (6) Karen (6) V 001111 iy (26)
=001010/100011001]011001110[101101]00 445 (6)
Lartn (6) V 001111 < i (26)
=000000[001010100[011001011]|001110|10 <441, (6) (3.18)
V 001111 <y (26)
=001010]100011001]011001110[100000{00 V 001111 < (26)
=001010]100011001|011001110[100011|11 i (26)

=001111]001010100/011001011]001110|10

A aplicacdo do operador definido em (3.17) para a configuragdo do campo da coordenada
x do lote do agente x(t) de X (t) para X (¢ + 1), é exemplificada como ilustrado em (3.19),
considerando X (¢ + 1) = 110000111.

X(E+1) =X(t) >cire (17) >artn (9) aren (9) V X (E+ 1) Leire (17)
—=110100[001010100[/011001011]001110]10 >> i (17)
> arth (9) Larn (9) V 110000111 < gire (17)
—=011001]011001110/101101000]010101]00 > 445 (9)
Laren (9) V 110000111 < ire (17)
—000000]000011001/011001110[101101]00 < gren (9) (3.19)
V 110000111 < gire (17)
—=011001]011001110/101101000]000000]00 V 110000111 < eire (17)
—=011001]011001110/101101001|100001|11 < ire (17)

=110100{110000111|011001011|001110|10
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A aplicacdo do operador definido em (3.17) para a configuragao do campo da coordenada
y do lote do agente x(t) de Y'(t) para Y (¢ + 1), é exemplificada como ilustrado em (3.20),
considerando Y (¢ + 1) = 111101000.

X+ 1) =x(t) >cire (8) >arth (9) Karen (9) V Y (E+1) eire (8)
—110100001010100[011001011[001110[10 > ¢ire (8)
> ot (9) apen (9) V111101000 < eire (8)
—=001110|101101000/010101000[110010[11 >4 (9)
Laren (9) V 111101000 < ire (8)
—=000000]000001110/101101000[010101]00 < gr¢n (9) (3.20)
V 111101000 < gire (8)
—=001110|101101000]010101000]000000/00 V 111101000 < gpe (8)
—=001110|101101000[010101001|111010]00 < ire (8)

=110100/001010100/111101000[001110|10

A aplicacdo do operador definido em (3.17) para a configuracdo do campo do contador de
transicdo de estados do agente x () de C(t) para C(t + 1), é exemplificada como ilustrado em

(3.21), considerando C'(t + 1) = 101011.
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X(t 4 1) =x(t) >cire (2) >artn (6) Karen (6) V C(t + 1) Leire (2)
—=110100]001010100/011001011[001110[10 > iy (2)
> arth (6) aren (6) V 101011 <L eire (2)
—=101101]000010101/000110010[110011]10 >4, (6)
Lartn (6) V 101011 < ire. (2)
—000000]101101000/010101000|110010[11 < 4pen (6) (3.21)
V 101011 < (2)
=101101]000010101]000110010|110000[{00 V 101011 < gipe (2)
—101101]000010101/000110010[111010/11 < ire (2)

=110100/001010100/011001011|101011|10

A aplicacdo do operador definido em (3.17) para a configuragdo do campo do estado do
agente x(t) de Q(t) para Q(t + 1), é exemplificada como ilustrado em (3.22), considerando
Q(t+ 1) =0L.

X (1) =x(t) >cire (0) >artn (2) arn (2) V Q4 1) LKeire (0)
=110100/001010100/011001011]001110[10 > (0)
> arth (2) Lartn (2) V 01 Leire (0)
—110100/001010100|011001011[001110[10 >ars (2)
Lartn (2) V 01 e (0)
—001101]000010101]000110010[110011[10 < are, (2) (3.22)
V 01 <eire (0)
—110100/001010100[011001011[{001110[00 V 01 <eire (0)
—110100[001010100[011001011]001110[01 <ire. (0)

=110100/001010100/011001011]001110]01
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Na Tabela 3.1 s@o apresentados sinteticamente os valores relativos as quantidades de bits

dos tamanhos, complementos, posteriores e anteriores de cada atributo do agente .

Atributo Tamanho | Complementar | Posteriores | Anteriores
Identificador do Lote L 6 26 0 26
Coordenada X 9 23 6 17
Coordenada Y 9 23 15 8
Contador de Controle C' 6 26 24 2
Estado ) 2 30 30 0

Tabela 3.1: Tabela das varidveis relacionadas aos campos dos agentes.

Para completar a modelagem ¢€ suficiente detalhar e relacionar os identificadores dos lotes e
dimensdes dos lotes, a faixa de variacdo do controle, e os possiveis tipos de estados do agente
na base 10, com tais caracteristicas na base 2, para determinar sem ambiguidade os elementos
de (3.1).

Os identificadores dos lotes tém variagio de (0),, = (000 000), até (63),, =
(111 111)2, totalizando 64 possiveis valores. Os lotes t€m dimensdo médxima de 512,y =
29 linhas por 5125, = 2° colunas, sendo possivel variarem numa representa¢do matri-
cial da posigdo (0;0),, = (000 000 000;000 000 000), até a posicdo (511;511) ~ =
(111 111 111;111 111 111),,, totalizando os 512 possiveis valores. Semelhantemente, faz-se
uma representacdo matricial ao controle para que sua variagcdo ocorra de (0) 0= (000 000)2
até (63)10 = (111 111)2, totalizando os 64 possiveis valores. Os estados do agente sdo seta-

dos como (0, 0)2 para o suscetivel, S, (0, 1)2 para o exposto, E, (1, O)2 para o infectante, I, e

(1, 1) , para o recuperado, R.

3.5 SIMULA

Como suporte as operacdes especificas relacionadas a manipulacdo de dados georreferencia-
dos relativos as quadras utilizou-se um software especificamente desenvolvido para tal fungao,
denominado SIMULA. Ele desempenha as fun¢des de aquisi¢do, tratamento e disponibilizacao
de informagdes georreferenciadas para o programa que executa as simulacdes e para um médulo
visualizador de saidas, sendo um software que integra operagoes de pré-processamento, Como
aquisicao e tratamento de dados e de pds-processamento, como a visualizacdo de saidas graficas

de arquivos resultantes das simula¢des executadas.
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Na etapa de aquisi¢ao dos dados, o software realiza uma consulta em um Sistema Geren-
ciador de Banco de Dados Objeto Relacional, SGBDOR, utilizando a linguagem de consulta
Structured Query Language, SQL [SQL 2016]. Nesta etapa sdo obtidas informag¢des sobre os
pontos georreferenciados que estdo nos vértices de cada lote das quadras. As informagdes so-
bre os vértices sao importantes pois definem a geometria do lote, que € a estrutura geométrica
elementar a especificacao das solugdes, sendo utilizados posteriormente, apds processamentos,
a construcao das estruturas matriciais que representam os lotes na simulacdo. Foi utilizado o
SGBDOR PostgreSQL [PostgreSQL 2016] com a adi¢do da extensao PostGIS [PostGIS 2016],
que viabiliza o armazenamento e processamento de objetos com informacdes georreferenciadas
em bancos de dados. Por meio da extensdao PostGIS, os dados sdo importados para o banco
de dados por meio de um arquivo em formato shapefile [Shapefile 2016], que é um formato de
arquivos utilizado para o armazenamento de dados geoespaciais. O arquivo shapefile foi obtido
em parceria com a prefeitura da cidade de Cascavel/PR.

Na etapa posterior a aquisi¢ao ocorre o tratamento dos dados obtidos, que é necessdrio para
a remocao de informacdes redundantes que vem do banco de dados, e a adi¢do de informagdes
pertinentes que viabilizem, essencialmente, a aproximac¢do da geometria dos lotes em matrizes

bidimensionais. As principais processos executados dentro da etapa de tratamento de dados sdo:

e Limpeza de pontos: Sdo removidos os pontos duplicados ou pontos que estejam muito
proximos uns dos outros, utilizando como critério de remocao os erros relativos entre as

latitudes e longitudes dos pontos.

e Inserciio de pontos: E inserido um ponto adicional ao conjunto de pontos de um lote que
contenha exatamente 6 pontos. Essa inser¢cdo de um ponto adicional € essencial para a

realizagdo correta da etapa de divisdo de lotes.

e Ordenacido de pontos: Os pontos sao ordenados, em sentido hordrio, com inicio no
ponto com menor latitude e maior longitude. A ordenagdo dos pontos é importante para

a determinacao do local apropriado a divisdo de um lote.

e Divisiio de lotes: E realizada a divisio de lotes que contenham 7 pontos, em dois outros

sub-lotes. A divisdo é executada por meio do cruzamento das diversas retas formadas
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por dois pontos quaisquer do conjunto original de pontos, com o intuito de formar dois

poligonos regulares, que gerardo os dois novos lotes.

Calculo das dimensdes dos lotes: Sao calculados o comprimento e largura dos lotes, a

partir das distancias euclidianas dos pontos que estdo nos vértices dos lotes.

Interpolacao de pontos: Por meio de interpolagdo linear, sao interpolados os pontos en-
tre os vértices, que formam as arestas dos lotes. Por meio dos pontos das arestas dos
lotes, sdo interpolados linearmente os pontos internos ao lote. A interpolacdo é um pro-
cesso importante no tratamento dos dados pois viabiliza a aproximacao de uma malha que

represente a geometria do lote, por meio de seus vértices.

Média de pontos: Sio calculadas as médias entre subconjuntos de 4 pontos do conjunto
de pontos obtidos da malha gerada pela etapa de interpolagdo de pontos. O processo reali-
zado assemelha-se a uma convolu¢cdo com mdscaras, utilizando uma méscara de dimensao
2 x 2, com todos os coeficientes iguais a 1, e uma constante de normaliza¢do igual a i.
Como resultado, obtém-se um conjunto de pontos em que, cada ponto, corresponde ao

centro de uma posicao na matriz do lote.

Calculo das dimensdes das matrizes: Por meio dos pontos obtidos na etapa anterior sao
calculadas as dimensdes das matrizes que representardo os lotes na simulagdo. Efetiva-

mente, sdo calculadas as quantidades de linhas e de colunas das matrizes.

Durante o tratamento dos dados ocorre ainda o cdlculo das posicdes vizinhas entre as fron-

teiras de cada lote. Durante este processo, para cada lote, calculam-se as posicdes vizinhas

em outro lote para cada posicdo que estd em sua fronteira, por meio de algoritmos especial-

mente desenvolvidos, o que possibilita que, os individuos, durante a operacdao de movimenta-

cdo, desloquem-se de um lote para outro, se estiverem em uma posicao de fronteira que possua

posicdes vizinhas em um lote adjacente. Neste processo, os algoritmos necessitam apenas das

quantidades de linhas e colunas de cada lote e as posi¢des relativas entre os lotes. As infor-

macdes sobre as posicdes relativas entre os lotes sdo lidas pelo SIMULA de um arquivo de

configuracdo a parte, que foi gerado manualmente. Neste arquivo constam efetivamente as vi-

zinhancas entre os lotes, informando para cada lote, quais lotes estdo em sua vizinhanga e quais
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s@o as posi¢oes relativas entre eles. Estes algoritmos utilizam as informacdes de vizinhancas
entre lotes para determinar qual método utilizar no cédlculo das vizinhangas entre posi¢des dos
lotes: método de linhas, método de colunas ou método de canto. O método de linha € utilizado
em vizinhangas horizontais, em que os pontos centrais dos lotes t€ém longitudes aproximadas e
latitudes distantes. O método de colunas € utilizado em vizinhangas verticais, em que 0os pontos
centrais dos lotes t€m latitudes aproximadas e longitudes distantes. O método de canto € utili-
zado em vizinhancas em que os pontos centrais dos lotes tém latitudes e longitudes distantes.
Ap6s determinado o método, o algoritmo percorre todas as posicoes de fronteira do lote, calcu-
lando suas posi¢des vizinhas nos lotes vizinhos, utilizando as informagdes sobre a quantidade
de linhas e de colunas das matrizes dos lotes. Apds o calculo das vizinhangas, um arquivo texto
¢ gerado e disponibilizado para a sistema de simulac@o, que ird realizar a leitura dos dados e
construir a estrutura de vizinhanga que € utilizada durante as simulacdes.

Na operagdo de processamento sao executadas efetivamente as simulagdes. Apos a geragdo
de diversos arquivos de configuracao, o software SIMULA executa o sistema de simulacdo, que
realiza a leitura dos arquivos gerados e executa as simulacdes solicitadas. Ao final de cada si-
mulagdo, o sistema de simulagdo gera arquivos texto de saida, que sdo utilizados pelo SIMULA
para exibigdo de saidas gréficas na etapa de pés-processamento. E importante notar que, o sis-
tema de simulacdo € independente ao software SIMULA, podendo ser utilizado separadamente,
sendo necessdrio a geracao ou copia manual dos arquivos de entrada e algum meio indepen-
dente para geracdo de saidas gréficas. Efetivamente, quando na execu¢do dos experimentos
numérico-computacionais, o sistema de simulagao € utilizado separadamente ao SIMULA, por
questdes de simplicidade na execu¢ao de uma grande quantidade de simulacdes com diferentes
parametros.

Na operacao de pés-processamento, os arquivos de saida gerados pela simulacdo sdo utiliza-
dos para a visualizacdo grafica dos resultados no SIMULA. A Figura 3.5 ilustra a saida espacial
obtida por meio da utilizacdo das informacdes georreferenciadas da quadra 445, em que os
individuos em azul representam individuos em estado suscetivel, em amarelo representam indi-
viduos em estado latente, em vermelho representam individuos em estado infectado e em rosa
representam individuos em estado recuperado. Esta visualizag¢ao georreferenciada foi concebida

e desenvolvida com base em aprimoramentos dos trabalhos realizados em [Bortoluzzi 2016].
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Figura 3.5: Tlustrag@o da saida espacial na quadra 445 gerada pelo SIMULA

A Figura 3.6 ilustra outro tipo de saida grafica gerada pelo software SIMULA, os graficos de

curvas, que representam as quantidades de cada tipo de individuo durante o tempo de simulagdo.

A linha em verde indica a quantidade de individuos em estado suscetivel, em amarelo indica a

quantidade de individuos em estado latente, em vermelho indica a quantidade de individuos em

estado infectado e em azul indica a quantidade de individuos em estado recuperado.
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Figura 3.6: Ilustragdo do grafico de linha gerado pelo SIMULA

A Figura 3.7 ilustra um terceiro tipo de saida grafica gerada pelo software SIMULA, as sai-

das de espalhamento das populagdes em determinados lotes. Esta saida apresenta a distribuicao
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espacial das diferentes populacdes nos lotes de acordo com o tempo. Graficamente, é exibida
uma matriz com dimensdes idénticas a de determinado lote, em que cada posicao € exibida de
uma cor, dependendo dos estados dos individuos que a ocupam. Uma posi¢do em cor verde
indica que nesta posi¢ao existem somente individuos em estado suscetivel, em cor amarela in-
dica que existem individuos em estado latente e podem ou ndo existir individuos em estado
suscetivel, em cor vermelha indica que existem individuos em estado infectado e podem ou nao
existirem individuos em estado latente e suscetivel, em cor azul indica que existem individuos
em estado recuperado e podem ou nao existirem individuos em estado infectado, latente e sus-
cetivel e em cor branca indica que ndo existem individuos ocupando tal posi¢do. Cada ciclo da
simulacdo gera uma matriz para cada lote, que € utilizado para compor esta saida.

@ SIMULA -0

Ambiente | smulagko | VisudlizacEo | Sobre|

FerGeo | AEDES | SEIRS
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Figura 3.7: Ilustragdo da saida espalhamento em um lote

Na Figura 3.8 sdo ilustradas as etapas descritas anteriormente e sua ordem de execugao,

contemplando o pré-processamento, processamento € pds-processamento.
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Figura 3.8: Fluxograma da execu¢do completa do SIMULA.

3.6 Estruturas de Dados e Estratégias de Implementacao

Para a implementagdo do sistema de simulagcdo, mais efetivamente as operacdes de movi-
mentagdo, contato e transi¢do de estados dos individuos, utilizou-se estruturas de dados pura-
mente vetoriais, ou seja, que sdo armazenadas em espacos de memoria contiguos na memoria
do computador. A motiva¢do do uso de estruturas vetoriais advém do fato de que reduzem a
complexidade estrutural no cédigo-fonte e viabilizam a posterior paralelizacio em CUDA por
facilitar a copia de dados entre a CPU e a GPU. Estruturas dindmicas complexas, que supor-
tam quantidades varidveis de elementos e garantem maior flexibilidade ao programador, sdo de
dificil trato as operacdes de copia de dados entre dispositivos, pois necessitam de métodos es-
pecificos para a serializacdo e a desserializa¢do de dados, que acarretam em aumento na carga
de processamento. A vetorizacdo das estruturas de dados foi possivel gracas a simplicidade do
individuo e do ambiente modelado na simulag¢do, em que é possivel expressar completamente
seu significado por meio de vetores de tipo homogéneo e com quantidade fixa de elementos.

Quanto a estrutura matricial utilizada a representacao dos lotes da quadra 445, todos os lotes
representados na simulacdo armazenam, em cada posi¢dao de sua matriz, um vetor contendo os
indices de todos os individuos que ocupam esta posi¢do. Cada individuo tem um indice tnico,
que corresponde a sua posicao no vetor que armazena todos os individuos. Assim, embora
as estruturas dos lotes sdo referidas como matrizes bidimensionais ou tridimensionais, efetiva-
mente, na implementacao realizada, estas estruturas sdo decompostas em vetores unidimensi-

onais, sendo citadas como matrizes somente com o intuito de facilitar a compreensao em alto
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nivel da estrutura da quadra e de seus lotes, j4 que o mapeamento geografico ao 16gico assim
foi realizado. Os estudos desenvolvidos durante a escrita de [Kaizer et al. 2016] serviram como
base a defini¢c@o da estrutura dos lotes da quadra 445, pois o armazenamento dos individuos que
ocupam cada posi¢ao do lote na prépria estrutura do lote, € um fator importante na otimizacao
do processamento necessdrio nas operacdes de movimentagdo e de contato entre individuos. A
Figura 3.9 ilustra um exemplo da estrutura aplicada a cada lote modelado neste trabalho, em
que as hipotéticas posi¢des do ambiente, mostradas nas cores verde e azul, armazenam vetores
com os indices de todos os individuos que a ocupam. Os indices desses vetores sao utilizados

para acessar diretamente os individuos no vetor global de agentes.

L
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Figura 3.9: Ilustracdo da estrutura matricial empregada para a representacdo do mapeamento
l6gico dos lotes

As alteragdes que precisam ser realizadas, em termos de estruturas de dados, de uma im-
plementacdo convencional a bitstring sdo minimas. Em uma implementagao convencional, uti-
lizando o paradigma de programacdo orientada a objetos, utilizam-se classes para armazenar
os atributos dos individuos e métodos que manipulam esses atributos. Assim, para armazenar
todos os individuos em memoria, € necessario utilizar um vetor de classes. Quando da aplicacao
da técnica de bitstring, substituem-se essas classes por um tipo de dado primitivo da linguagem
de programacdo em uso.

Neste trabalho adotou-se a linguagem de programacdo C e seu tipo primitivo para nimeros
inteiros inf. Assim, esse tipo primitivo € utilizado para armazenar efetivamente os atributos
dos individuos e fun¢des externas a estrutura do individuo sdo definidas para manipular seus
atributos, decorrendo que, para o armazenamento de todos os individuos, € necessario apenas
um vetor de inteiros ao invés de um vetor de classes. As funcdes externas necessdrias para

manipular os atributos dos individuos sobre o tipo de dado primitivo s@o aquelas definidas na
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secdo 3.4. Essa fungdes ou operagdes, quando na aplicagdo da técnica bitstring, equivalem-se a
definicdo de métodos get e set na classe que representa o individuo, considerando-se o uso do
paradigma de programacdo orientada a objetos.

Os algoritmos 1, 2 e 3 ilustram os pseudo-cédigos em alto nivel as operacdes de movimen-
tacdo, contato e transicdo de estados dos individuos, que foram efetivamente implementados
no sistema de simulacdo. E importante perceber que, os pseudo-c6digos apresentados podem
ser utilizados tanto para realizar uma implementacao convencional, utilizando o paradigma de
programagdo orientada a objetos, quanto para implementar uma versao utilizando a técnica de
bitstring, pois, quando da defini¢do dos métodos para manipulacao dos atributos dos individuos,
seja ela interna ou externamente a uma classe, os resultados produzidos por essas operacoes, sao

equivalentes.
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Algoritmo 1: MOVIMENTACAO DOS INDIVIDUOS

1 inicio

2 para cada individuo na simulacdo faca

3 direcdo = randomiza_um_numero_inteiro_entre(0, 8)
4 se diregcdo = ( entao

5 ‘ subtrai_um_coordenada_x(individuo)
6 fim

7 se direcdo = 1 entao

8 \ soma_um_coordenada_x(individuo)
9 fim

10 se direcdo = 2 entao

1 ‘ subtrai_um_coordenada_y(individuo)
12 fim

13 se direcdo = 3 entao

14 \ soma_um_coordenada_y(individuo)
15 fim

16 se dire¢do = 4 entao

17 subtrai_um_coordenada_x(individuo)
18 subtrai_um_coordenada_y(individuo)
19 fim

20 se dire¢do = 5 entao

21 subtrai_um_coordenada_x(individuo)
22 soma_um_coordenada_y(individuo)
23 fim

24 se direcdo = 6 entao
25 soma_um_coordenada_x(individuo)
26 subtrai_um_coordenada_y(individuo)
27 fim

28 se direcdo = 7 entao

29 soma_um_coordenada_x(individuo)
30 soma_um_coordenada_y(individuo)
31 fim

32 se diregcdo = 8 entao

33 se posicdo(individuo) tem vizinhos em outro lote entao
34 ‘ move_individuo_para_posicao_vizinha_aleatdria()
35 fim

36 fim

37 fim

38 fim
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Algoritmo 2: CONTATO ENTRE INDIVIDUOS

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13

inicio

fim

para cada lote k da quadra faca
para cada posi¢do (x,y) do lote k faga
se posicdo (x,y) contém individuos infectados entao
para cada individuo suscetivel na posicdo (z,y) faca
se percentual_randoémico < [ entao
\ altera_estado_do_individuo_para_exposto()
fim
fim

fim
fim

fim

Algoritmo 3: TRANSICAO DE ESTADOS DOS INDIVIDUOS

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26

para cada individuo na simulacdo faca

fim

se individuo estd em estado exposto entao
se contador de periodos do individuo > - entao
altera_estado_do_individuo_para_infectado()
zera_contador_de_periodos_do_individuo()
senao
‘ soma_um_contador_de_periodos_do_individuo()
fim

fim

se individuo estd em estado infectado entao

se contador de periodos do individuo > o entao
altera_estado_do_individuo_para_recuperado()
zera_contador_de_periodos_do_individuo()

senao

\ soma_um_contador_de_periodos_do_individuo()
fim

fim

se individuo estd em estado recuperado entao

se contador de periodos do individuo > ) entao
altera_estado_do_individuo_para_suscetivel()
zera_contador_de_periodos_do_individuo()

senao

\ soma_um_contador_de_periodos_do_individuo()
fim

fim
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As Figuras 3.10, 3.11 e 3.12 ilustram fluxogramas para as operagdes de movimentagao,

contato e transicao de estados dos individuos, respectivamente.

Para cada
Individuo na
Simulagéo

Diregéo =
randomizar(0, 8)

Se Diregéo
Diferente de 8

a8

Se Existem
Move Individuo Fpsigées
na Vizinhanga Vizinhas em

outro Lote

de Moore

Y

Move Individuo
para Posicdo
Vizinha Aleatoria)

Figura 3.10: Fluxograma para a operacao de movimentacao dos individuos.
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Figura 3.11: Fluxograma para a operagdo de contato entre os individuos.
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Figura 3.12: Fluxograma para a operacao de transicao de estados dos individuos.
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Capitulo 4

Solucoes: Resultados e Discussoes

4.1 Introducao

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos por meio da execucgdo de
simulagdes utilizando as implementagdes realizadas. Sao apresentados os tempos de execugao
e os speedups obtidos com a execucdo dos testes, bem como os resultados visuais para a di-
namica, por meio das saidas espaco-temporais geradas com auxilio do software SIMULA e as
curvas de quantidades, que expressam as quantidades de estado da populagdo durante o tempo
de simulagdo. Sdo comparados empiricamente os resultados obtidos, tanto pela execugdo das
simulacdes de forma sequencial e paralela, quanto pelas estratégias de implementa¢ao emprega-
das, como a convencional e a bitstring. Por fim sdo apresentadas as conclusdes obtidas a partir
dos estudos realizados durante o desenvolvimento deste trabalho e sugestdes para atividades ou

trabalhos futuros.

4.2 Discussoes Qualitativas, Quantitativas, Eficiéncia e Acu-
racia

Na Tabela 4.1 sdo apresentados os pardmetros utilizados na execucio das simulagdes. A
obtencdo dos resultados foi empregada a metodologia de Monte Carlo [Chwif e Medina 2014],
que consiste na execugao de determinada quantidade de simulac¢des, tomando-se ao final a média
aritmética, que € utilizada para a andlise dos resultados. A distribui¢do inicial das quantidades
de individuos foi realizada de forma uniforme entre os lotes, ou seja, em cada lote sdo inseridos

16830/17 = 990 individuos no estado suscetivel e 170/17 = 10 no estado infectado.



Parametro Valor Minimo | Valor Mdximo
Quantidade de Simulacdes 100 100
Quantidade de Ciclos 500 500
Quantidade de Suscetiveis 16830 16830
Quantidade de Expostos 0 0
Quantidade de Infectados 170 170
Quantidade de Recuperados 0 0
Taxa de Infeccdo 3 0.90 0.95
Periodo de Exposi¢ado 15 20
Periodo de Infectancia « 30 35
Periodo de Recuperagio ¢ 40 45

Tabela 4.1: Parametros utilizados nas simula¢des executadas.

A Tabela 4.2 apresenta as dimensdes das matrizes utilizadas no sistema de simulacio para
aproximar as geometrias dos lotes da quadra 445, ilustrada nas Figuras 3.1 e 3.2 da secdo 3. A
quadra 445 da cidade de Cascavel/PR foi utilizada como estudo de caso ao problema, servindo
como base a definicao do ambiente computacional para execugdo das simulacdes. As dimensdes

apresentadas foram obtidas com auxilio da ferramenta SIMULA, utilizando-se os processos ja

apresentados e discutidos na secdo 3.5.

Tabela 4.2: Dimensdes das matrizes utilizadas para representacao dos lotes.
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Lote | Quantidade de Linhas | Quantidade de Colunas
0 001 14 9
1 | 002-1 3 13
2 | 002-2 4 5)
3 011 21 17
4 013 13 9
5 014 14 9
6 015 14 9
7 016 12 10
8 017 25 13
9 018 45 13
10| 03B 19 34
11 | 03C 19 34
12 | 03E 10 11
13 | O3F 11 11
14 | 19A 45 13
15 | 19B-1 22 5
16 | 19B-2 9 21



Os tempos de execugdo e speedups obtidos para as implementacdes convencionais e bits-
tring sao apresentados na Tabela 4.3. O speedup, no contexto deste trabalho, indica o aumento
de desempenho entre a execugdo de simulagdes de forma sequencial, utilizando a CPU, e de
forma paralela, utilizando a GPU. Especificamente, o speedup indica o fator de redugdo no

tempo de execu¢do, quando a execucao de uma simulacao é realizada em GPU.

Implementacgdo ‘ Tempo de Execugdo em CPU (s) ‘ Tempo de Execugdo em GPU (s) ‘ Speedup

Convencional 14401 1567 9.19
Bitstring 15392 1301 11.83

Tabela 4.3: Tempo de execucao e speedups obtidos para as diferentes implementacdes realiza-
das.

Os resultados apresentados foram obtidos por meio da execugdo de simulagdes, utilizando
a API CUDA a paralelizagdo do sistema de simulagdo. Especificamente, para a execucdo de
simulacdes na GPU utilizou-se uma placa grafica Nvidia Tesla K20, que conta com 2496 cuda
cores com frequéncia de 706 MHz, 5 GB de memoria e desempenho de 1.17 Tflops e 3.52 Tflops
para ponto flutuante de precisao dupla e simples, respectivamente [Tesla 2016]. Para a execugao
de simulacdes em CPU, utilizou-se uma méiquina com processador Intel Xeon E5-2620, que
conta com 6 cores e 12 threads com frequéncia de 2 GHz, dispondo de 128 GB de memoria.
O computador em que as simulacdes foram executadas possui o sistema operacional Ubuntu
16.04. Utilizou-se scripts escritos em shell script [Script 2016] para o controle da execucdo das
simulacdes e obtenc¢do dos tempos de execugdo. A madquina utilizada foi reiniciada antes do
inicio da execuc¢do dos testes e somente 0S processos essenciais ao sistema operacional foram
mantidos em execucao.

Pode-se observar que, para a implementacdo convencional, o tempo de processamento foi
reduzido em aproximadamente 9 vezes. Ja para a implementacdo em bitstring, o tempo de pro-
cessamento foi reduzido em aproximadamente 12 vezes. E interessante notar que, os tempos de
execugdo e speedups t€m valores aproximados entre as implementacdes convencionais € bits-
tring. Portanto, pode-se concluir que, no caso da implementacao realizada, nao houve reducao
significativa no tempo de execuc¢do somente com a aplicag¢do da técnica de bitstring.

A Figura 4.5 ilustra os resultados obtidos para a dindmica epidemioldgica utilizando
os parametros apresentados na Tabela 4.1. Estes gréficos foram obtidos por meio de pés-

processamento, externo ao software SIMULA, aplicado aos arquivos de saidas das simulacdes,
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utilizando um script implementado na linguagem de programac¢ao Python [Python 2016]. Com
estas saidas € possivel observar o comportamento das populagdes de individuos suscetiveis,
expostos, infectantes e recuperados durante o tempo de execucdo da simulacdo, representados
pelas linhas nas cores verde, amarelo, vermelho e azul, respectivamente. Pode-se notar ainda
que os resultados das diferentes implementacdes apresentadas nas figuras possuem dinamicas
assemelhadas entre si. Em geral, as implementacdes tém resultados qualitativamente asseme-

lhados, apresentando algumas poucas diferencas quantitativas, discutidas em sequéncia.
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Figura 4.5: Graficos das quantidades de individuos versus tempo de simulagao

Inicialmente, as implementacdes CPU e GPU apresentavam resultados qualitativamente des-
toantes. Apos a execugao de testes verificou-se que esta diferencga qualitativa estava relacionada

aos mecanismos utilizados para a geragdo de nimeros pseudo-aleatorios. Para as implemen-
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tagcdes em GPU, utiliza-se um gerador disponivel na biblioteca Curand [Curand 2016], que
gera numeros seguindo uma distribui¢ao uniforme, enquanto que nas implementa¢des em CPU
eram utilizados geradores que ndo garantem tal comportamento, como a funcdo rand da bi-
blioteca stdlib [Rand 2016]. Para garantir a compatibilidade entre as duas implementacdes
foram adotados nas implementa¢des em CPU geradores de niimeros pseudo-aleatdrios que se-
guem uma distribui¢ao uniforme, que estdo disponiveis na biblioteca random da linguagem C++
[Random 2016].

Apdés a compatibilizacdo das distribuicdes utilizadas para a geragdo de nimeros pseudo-
aleatdrios foram confeccionados gréficos para visualizar os erros relativos entre as implemen-
tacdes realizadas. Os erros relativos entre duas implementacdes foram calculados para cada
populagdo, ciclo a ciclo, utilizando-se as expressdes 4.1 e 4.2. Na expressdo 4.1, CPU(i) e
GPU (i) designam as solu¢des em CPU e GPU, no ciclo i, respectivamente. Na expressio 4.2,

C'(7) e B(i) designam as solu¢des convencionais e bitstring, no ciclo i, respectivamente.

crucpu _ |CPU(i) — GPU(3)
Er = ' CPUG) D
cp | C(i) = B()
5= 4.2)

A Figura 4.6 ilustra os erros relativos entre as implementagdes convencional e bitstring em
CPU, a Figura 4.7 ilustra os erros relativos entre as implementag¢des convencional e bitstring em
GPU, a Figura 4.8 ilustra os erros relativos entre as implementagdes convencionais em CPU e
GPU e a Figura 4.9 ilustra os erros relativos entre as implementacgdes bitstring em CPU e GPU.
As figuras que ilustram os erros relativos entre as implementacdes realizadas mostram que os
resultados obtidos estdo adequadamente proximos, independentemente da abordagem utilizada
a representacdo dos individuos, convencional ou bitstring, e da execucdo em CPU ou GPU,
apresentando erros menores do que 0.588%.

Pode-se observar ainda que existem diversos picos para as populagdes de individuos em
todos os resultados. Eles acontecem pois as quantidades de individuos sdo muito proximas
de zero, o que acarreta em um aumento de sensibilidade no calculo do erro relativo entre as

quantidades. E possivel observar, por meio da andlise da Figura 4.5 que, quando as quantidades
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de uma determinada populacdo se aproximam de zero em um ciclo de tempo, os erros relativos

entre suas implementacdes aumentam aproximadamente neste mesmo ciclo.

1.0
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Figura 4.6: Gréficos dos erros relativos entre as implementagdes convencional e bitstring em
CPU.
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Figura 4.7: Gréficos dos erros relativos entre as implementa¢des convencional e bitstring em
GPU.
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Figura 4.8: Graficos dos erros relativos entre as implementacoes convencionais em CPU e GPU.
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Figura 4.9: Gréficos dos erros relativos entre as implementacoes bitstring em CPU e GPU.
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4.3 Dinamicas Espaco-Temporais na Quadra 445.

As Figuras 4.10 e 4.11 mostram as saidas espaco-temporais obtidas por meio do software
SIMULA para a quadra 445. Pode-se observar que as duas implementagdes, convencional e
bitstring apresentam resultados assemelhados, ndo sendo idénticos devido a natureza estocds-
tica dos processos de movimentagdo, contato e transi¢ao dos individuos. Sdo apresentados, para
cada implementacdo, o estado dos individuos na quadra, iniciando-se do ciclo 0, que corres-
ponde a condi¢do inicial, até o ciclo 100, em intervalos de 20 ciclos. Por meio das figuras é

possivel observar a evolucdo da dindmica epidemioldgica no dominio modelado.
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Figura 4.10: Dinamica espago-temporal para a implementagcao convencional.
64



t = 20.
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Figura 4.11: Dinamica espago-temporal para a implementacao bitstring.
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Capitulo 5

Conclusoes

Neste trabalho foi apresentado um modelo computacional multiagente para simular a propa-
gacdo de hipotéticas doencas baseadas em modelagem compartimental tipo SEIRS. Utilizou-se
uma ferramenta computacional especificamente desenvolvida para a geracdo de um mapea-
mento georreferenciado da quadra 445 da cidade de Cascavel/PR, que serviu como ambiente
para a execucdo de simulagdes. Foi proposto um modelo em bitstring para os agentes e ope-
racOes relacionadas, facilitando o posterior emprego da biblioteca CUDA a paralelizagdo do
sistema de simulacdo. Por fim, apresentou-se os resultados obtidos com a execucgdo de tes-
tes nas implementagdes realizadas, comparando-se os resultados obtidos entre as abordagens
convencional e bitstring, e as execucdes sequenciais e paralelas.

Conclui-se que o modelo multiagente implementado apresenta resultados interessantes, so-
bretudo sob o ponto de vista espago-temporal, com dinamica condizente com o esperado e
mostrando a viabilidade da aplicagdo de modelos compartimentais a simula¢do de doencgas hi-
potéticas sob dreas geograficas. O comportamento das populagdes de individuos suscetiveis,
expostos, infectantes e recuperados, que podem ser observadas nos graficos presentes na Fi-
gura 4.5, também foi de acordo com o esperado, conforme observado em trabalhos correlatos
disponiveis na literatura.

O emprego da ferramenta SIMULA a geracdo do ambiente utilizado na simula¢do foi im-
portante ao desenvolvimento do trabalho, sobretudo nas etapas de pré e pds-processamento,
como na geragdo de arquivos de entrada para a simulagdo e visualizacdo dos resultados, especi-
almente em saidas georreferenciadas. Notou-se que hd uma grande dificuldade no tratamento e
disponibilizacdo de dados georreferenciados, especialmente por exigirem na maioria das vezes,

de algoritmos e tecnologias especificas no seu armazenamento e processamento.



A aplicagdo da técnica de bitstring mostrou-se relevante, auxiliando na paralelizacdo do
sistema de simulacdo e diminuindo a quantidade de dados copiada entre CPU e GPU. Tal meto-
dologia viabiliza ainda uma maneira concisa e uniforme de armazenamento e manipulagcdo dos
dados, sendo interessante sua aplicagdo no desenvolvimento de sistemas que modelem compor-
tamentos individuais.

Por fim, a aplicacdo da biblioteca CUDA para a paralelizacdo das implementagdes realiza-
das mostrou-se interessante por reduzir expressivamente o tempo de execugdo das simulagdes,
o que € desejavel na execugdo de simulacdes com maior porte, com maior quantidade de indivi-
duos, em ambientes maiores e com modelagens mais complexas as dinAmicas epidemioldgicas,
que sdo situacdes mais proximas da realidade que deseja-se simular. Destaca-se ainda que a im-
plementacdo de sistemas em GPU, embora facilitada por bibliotecas especificas como o CUDA,
ainda apresenta diversas dificuldades e relativa complexidade, sobretudo quanto a adequacao
dos dados para viabilizar seu processamento em paralelo e transferéncia para a GPU, que pode
demandar um longo periodo de planejamento e desenvolvimento. Especificamente neste traba-
lho foi necessdria a vetorizagdo de todas as estruturas de dados para viabilizar sua copia para
a GPU. Este processo pode ndo ser trivial, especialmente se a implementagdo que deseja-se
paralelizar em GPU fizer uso de algoritmos complexos e estruturas de dados dindmicas, como
aquelas disponiveis em linguagens de programacgdo de alto nivel, como a biblioteca Standard
Template Library, STL, do C++ [STL 2016]. Adicionalmente foi necessaria a adequacdo das
rotinas paralelizadas, exigindo a elimina¢@o de dependéncias que inviabilizam o processamento
em paralelo, como as temporais, e organizacdo da sequéncia de processamento dos dados de
forma a viabilizar a computacao por diferentes threads, garantindo a consisténcia dos dados.

Sugere-se como trabalhos futuros:

e Desenvolvimento de modelos mais sofisticados para propagagdo de doencas, que incluam
o agente vetor, viabilizando modelar comportamentos individuais como a movimentagao
na busca por acasalamento e alimento. Pode-se ainda modelar a aplicagdo de controles

quimicos, bioldgicos e mecanicos sobre a populacdo de vetores.

e Aplicacao da metodologia bitstring sobre modelagens mais complexas, com agentes que
apresentem mais atributos, que necessitem do uso de palavras computacionais com maior

quantidade de bits.

67



Defini¢ao de um modelo bitstring in place, que realize as operagdes de configuracao de
atributos utilizando uma quantidade minima de varidveis auxiliares, reduzindo o consumo

de memoria do computador.

Emprego e comparacao de diferentes técnicas para paralelizacao do sistema de simulagao,

como por exemplo OpenMP, OpenMPI e outras APIs para programacao em GPU.

Estudo mais aprofundado sobre os pardmetros utilizados no modelo, sobretudo em suas

influéncias sobre a dindmica epidemioldgica.
Utilizacao de outros ambientes georreferenciados como base a simulagdo.

Aprimoramento das estruturas de dados utilizadas, objetivando descartar a necessidade
de vetorizacdo. Pode-se estudar como realizar o uso ou mapeamento das estruturas de
dados disponiveis na biblioteca STL do C++ com aquelas presentes na biblioteca Thrust

do CUDA [Thrust 2016].
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