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Resumo

MONICH, J. W. Modelagem da Dinamica Epidemiolégica da Dengue. 2018. 50 f. Trabalho
de Conclusao de Curso, Instituto de Matemaética e Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao
Paulo, 2018.

O ntmero de casos de Dengue vem aumentando e afetando cada vez mais paises, por esse motivo,
muitos modelos epidemiolégicos sao estudados e desenvolvidos no intuito de entender a dindmica de
infecca@o e caracteristicas da doenga. Este trabalho apresenta o modelo SIR (Suscetiveis - Infectados
- Removidos) desenvolvido por Kermack e Mckendrick, aplicado para tentar aproximar a dinamica
da Dengue. Para explicar o modelo, sao utilizadas simulagoes de cenérios variando parametros,
aproximando a solucdo do modelo com o método de Runge Kutta 4,4. Os pardmetros do modelo
foram ajustados através de dados reais de algumas cidades da regiao Sudeste com o método MCMC

(Markov Chain Monte Carlo), e comparados em cidades com diferentes perfis epidemiolégicos.
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Abstract

MONICH, J. W. Modeling the epidemiological dynamics of Dengue. 2018. 50 p. Trabalho de
Conclusao de Curso, Instituto de Matemaética e Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo,
2018.

The number of Dengue cases is increasing and afecting more and more countries and, for this
reason, many epidemiological models are studied and created in order to understand the infection
dynamics. This paper presents the SIR model (Suscetible - Infected - Removed) created by Ker-
mack and Mckendrick applied to try to approximate the Dengue dynamics. As a explanation to the
model, we applied some simulation of the scenarios varying the parameters, approaching the model
solution with the method Runge Kutta 4,4. The model parameters were adjusted through real data
from some cities in the southeast region with the method MCMC (Markov Chain Monte Carlo),

and compared in cities with different epidemiological profiles.

Keywords: Dengue, SIR, epidemiology, MCMC.

iii



iv



Sumario

Lista de Figuras
1 Introdugao
2 Modelos Epidemiologicos

3 Modelo SIR

3.1 Dindmicado Modelo . . . . . . . ...
3.1.1 Reprodutividade Basal . . . . . . . .. ...
3.1.2 Estabilidade do Modelo . . . . . . .. ... ... ... ... ... .. ...

4 Resultados Numéricos

4.1 Método de Runge Kutta 4,4 . . . . . . . .. ...

4.2 Simulagoes Numéricas . . . . . . . . .. L
421 Cenariol:B=2.1 ... . . . . . e
422 Cenario2: =091 . . . . . . e
4.2.3 Cenario3: 8=3.5 . . . . . . . . e
424 Cenariod: B=0.3 . . . . . . . e
4.2.5 DISCUSSOES . .« v v o e e

4.3 MCMC . . .
4.3.1 Adaptacao do Codigo . . . . . . ...

4.4 Ajuste dos Par@metros . . . . . . .. ..
4.4.1 SaoPaulo . . . . ...
4.4.2 Vitoria . . . . . . e
4.4.3 Belo Horizonte . . . . . . . . . . . e

5 Conclusoes

Referéncias Bibliograficas

vii

10

13
13
14
14
17
19
22
24
24
25
27
27
31
33

35

37



vi SUMARIO



Lista de Figuras

2.1 Fluxograma de transmissao de um Modelo SI, em que S representa a populacao de
Suscetiveis, que pode se tornar infectado (I) segundo uma taxa de transmissao ao
entrar em contato com um individuo infectado. Ao se tornar infectado, permanecera
infectado. . . . . ...

2.2 Fluxograma de transmissao de um modelo SIS, em que S representa a populagao de
Suscetiveis, que pode se tornar infectado (I) segundo uma taxa de transmissao ao
entrar em contato com um individuo infectado. Ap6s se curar, o individuo retorna a
populagao de suscetiveis (S). . . . . . . ..

2.3 Fluxograma de transmissao de um modelo SIR, em que S representa a populagao
de suscetiveis, que pode se tornar infectado (I) segundo uma taxa de transmissao ao
entrar em contato com um individuo infectado. Apos se curar, o individuo passa a

populacao de removidos (R). . . . . .. ... oo

3.1 Fluxograma de transmissdo de um modelo SIR, em que S representa a populacao de
suscetiveis, que pode se tornar infectado (I) segundo uma taxa de transmissao (3)
ao entrar em contato com um individuo infectado. Apds se curar, segundo uma taxa
de recuperagao (), o individuo passa a populagao de removidos (R). . . . . . . . ..

3.2 Retrato de Fases do modelo para N = 1000000, 8 = 3.5, a = 1 ,em semanas, e
Ry = 3.5, considerando diferentes valores iniciais de S e I, com R(0)=0 . . ... ..

3.3 Retrato de Fases do modelo para N = 1000000, 8 = 0.91, & = 1 ,em semanas, e

Ry = 0.91, considerando diferentes valores iniciais de S e I, com R(0) =0 . ... ..

4.1 Distribuicao da populagao total, dividida em classes, para a solucao aproximada do
modelo SIR, apresentado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com pardmetros  =2.1ey=1
dados em Semanas . . . . ... ... e e e e

4.2 Distribui¢ao da populagao de Suscetiveis para a solugao aproximada do modelo SIR,
apresentado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros § = 2.1 e v = 1 dados em
SEINANAS . . .« . . v e e e e e e e e e e e e

4.3 Distribui¢ao da populacao de Infectados para a solugao aproximada do modelo SIR,
apresentado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros § = 2.1 e v = 1 dados em
SEIMAIIAS . . .« o v o e e e e e e e e e e

4.4 Distribuicao da populacao de Removidos para a solugao aproximada do modelo SIR,
apresentado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros § = 2.1 e v = 1 dados em

SCINAIAS . . . . . . Lo o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

vil



viii

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

4.11

4.12

4.13

4.14

4.15

4.16

4.17
4.18
4.19

4.20

LISTA DE FIGURAS

Distribuicao da populagao total, dividida em classes, para a solucao aproximada do
modelo SIR, apresentado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros 5 =0.91ey =1
dados em semanas . . . . ... ... e e e e 17
Distribuicao da populagao de Suscetiveis para a solugdo aproximada do modelo SIR,
apresentado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros S = 0.91 e v = 1 dados em
SEMANAS .+« v v e e e e e e e e e e e e e e e e e 18
Distribui¢ao da populacao de Infectados para a solugao aproximada do modelo SIR,
apresentado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros S = 0.91 e v = 1 dados em
SEMANAS « « + v e e e e e e e e e e e e e e e e e e 18
Distribuigao da populagao de Removidos para a solugdo aproximada do modelo SIR,
apresentado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros S = 0.91 e v = 1 dados em
SEMANAS .+« v e e e e e e e e e e e e e e e e e 19
Distribuicao da populagao total, dividida em classes, para a solugao aproximada do
modelo SIR, apresentado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros 3 =3.5ey=1
dados em semanas . . . . . . . ..o e e e e e e 20
Distribuigao da populagao de Suscetiveis para a solugao aproximada do modelo SIR,
apresentado nas equacgoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros § = 3.5 e v = 1 dados em
SEIMANAS . .« o v v v e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 20
Distribui¢ao da populacao de Infectados para a solugao aproximada do modelo SIR,

apresentado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros S = 3.5 e v = 1 dados em

SEMANAS -+« v v e e e e e e e e e e e e e e 21
Distribuigao da populagao de Removidos para a solugao aproximada do modelo SIR,
apresentado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros § = 3.5 e v = 1 dados em
SEINANAS « « + « v v e e e e e e e e e e e e e e e 21
Distribuicao da populacao total, dividida em classes, para a solucao aproximada do

modelo SIR, apresentado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com pardmetros § =6.3 ey =1

dados em semanas . . . . ... ..o e 22
Distribuicao da populagao de Suscetiveis para a solugao aproximada do modelo SIR,
apresentado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros § = 6.3 e v = 1 dados em
SEINANAS « « « + v v e e e e e e e e e e e e e e 22
Distribuigao da populagao de Infectados para a solugao aproximada do modelo SIR,
apresentado nas equacgoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros 5 = 6.3 e v = 1 dados em
SEMANAS . .« « v v e e e e e e e e e e e e e e e e 23
Distribui¢ao da populacao de Removidos para a solugao aproximada do modelo SIR,
apresentado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros § = 6.3 e v = 1 dados em
SEMANAS -+« « v e e e e e e e e e e e e e e e e e 23
Distribuigao de casos de notificagdo da Dengue para a cidade de Sao Paulo em 2013 . 27

Distribuigao de casos de notificagdo de Dengue para a cidade de Sdo Paulo em 2014 . 28
Ajuste do modelo SIR com parametro 8 ~ 1.45, em semanas, estimado via MCMC
através de dados reais de notificagdo de Dengue para a cidade de Sdo Paulo em 2014 29
Convergéncia dos valores do parametro 5 no ajuste via MCMC utilizando dados reais

de notificacao de Dengue para a cidade de Sao Paulo em 2014 . . . . . . ... .. .. 29



4.21

4.22

4.23

4.24

4.25

4.26

4.27

4.28

4.29

4.30

LISTA DE FIGURAS

Ajuste do modelo SIR com parametro 8 ~ 1.18, em semanas, estimado via MCMC
através de dados reais de notificagdo de Dengue para a cidade de Sao Paulo em 2013

Convergéncia dos valores do parametro 3 no ajuste via MCMC utilizando dados reais

de notificacao de Dengue para a cidade de Sao Paulo em 2013 . . . . . .. . ... ..

Ajuste do modelo SIR com parametro 5 ~ 1.3, em semanas, estimado via MCMC

através de dados reais de notificacdo de Dengue para a cidade de Sao Paulo em 2013,

considerando apenas as semanasde 1 a35 . . . . . . . ... ... ... ...

Convergéncia dos valores do parametro 5 no ajuste via MCMC utilizando dados reais

de notificacdo de Dengue para a cidade de Sdo Paulo em 2013 considerando apenas

assemanas de 1 a 35 . . . . . L

Distribuigao de casos de notificagao de Dengue para a cidade de Vitoria em 2013

Ajuste do modelo SIR com paradmetro 8 ~ 1.16, em semanas, estimado via MCMC

através de dados reais de notificagdo de Dengue para a cidade de Vitoria em 2013 . .

Convergéncia dos valores do parametro 5 no ajuste via MCMC utilizando dados reais

de notificacao de Dengue para a cidade de Vitéria em 2013 . . . . . . . . ... .. ..

Distribuicao de casos de notificacdo de Dengue para a cidade de Belo Horizonte em

2013 . . e

Ajuste do modelo SIR com parametro § ~ 1.49, em semanas, estimado via MCMC

através de dados reais de notificagdo de Dengue para a cidade de Belo Horizonte em

2013 . .

Convergéncia dos valores do parametro 5 no ajuste via MCMC utilizando dados reais

de notificacao de Dengue para a cidade de Belo Horizonte em 2013 . . . . . . .. ..

X

30



X LISTA DE FIGURAS



Capitulo 1

Introducao

As doencas infecciosas s@o um problema que afeta a humanidade incessantemente hé seculos,
pois, com a civilizagao, a aglomeragao de pessoas acaba facilitando a transmissao de infecgoes. Com
melhorias nas condigoes de saneamento bésico e nos conhecimentos medicinais, houve uma queda
na proporgao de 6bitos causados por infec¢oes na populagao [1]. Entretanto, as doengas infecciosas
ainda preocupam a sociedade e o constante estudo de seus comportamentos é necessario para
reduzir a incidéncia das doengas. Com essa necessidade, os modelos mateméticos de epidemiologia
vem sendo muito utilizados.

Além de doencas que podem ser espalhadas pelos proprios individuos, as doencas infecciosas
também se manifestam através de alimentos contaminados e animais infectados. A Dengue é uma
doenca viral transmitida através da picada de mosquitos do género Aedes infectados pelo virus
DENV. No Brasil, existem 4 sorotipos de dengue identificados (DENV1 - DENV4) e a espécie Ae.
aegypti € a principal responsével pela sua transmissao [2].

Segundo o Ministério de Saude, o niimero de casos da doenga aumentou mundialmente 30 vezes
nos tltimos 50 anos. Além disso, mais de 100 paises sao afetados atualmente [3]. Os principais paises
afetados sdo os paises tropicais, que tém condigdes climaticas favoraveis para o desenvolvimento dos
mosquitos transmissores |2, 4].

Os boletins epidemiolégicos mostram que em 2016 foram registrados em torno de 1.500.000 casos
de Dengue, enquanto em 2014 e 2015, foram registrados, respectivamente, em torno de 580.000 e
1.680.000 casos. Além disso, em 2016, houveram mais de 600 6bitos causados por casos graves de
Dengue e em 2015, mais de 900 casos [5].

A Dengue pode ser assintomética ou sintomatica. Ao apresentar sintomas, os mais comuns
sao febre alta, dor de cabeca, dores nas articulagoes, dor retroorbital, fadiga, mal-estar, perda
de apetite, manchas avermelhadas na pele e nauseas. Em alguns pacientes, pode existir sinais de

alerta e avanco para caso hemorrégico, podendo apresentar manifestagoes hemorragicas, derrames,
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instabilidade hemodinamica e choque [4].

Apos a cura da doenca, a pessoa se torna permanentemente imune ao sorotipo especifico pelo
qual foi infectado e tem imunidade temporéria para os outros, denominada imunidade cruzada tem-
poréaria. Nao se sabe ao certo o tempo de duragéo da imunidade cruzada, onde, segundo referéncias,
pode variar de 2 meses a 2 anos [6].

Apos a picada do mosquito e infecgao com o virus, existe um tempo de incubagao do virus e
apoés este tempo, o virus fica presente na corrente sanguinea da pessoa. Nesse periodo, é possivel
que outros mosquitos sejam infectados apds picarem-na. O perfodo médio de incubagao da doenca
é de 5 a 6 dias, mas pode variar entre 4 e 10 dias. Sendo assim, existem dois ciclos de transmissao:
um intrinseco, que acontece na pessoa infectada, e um extrinseco, que acontece no mosquito [2].

Por nao existir ainda uma vacina efetiva para protecao simultanea aos quatro sorotipos da
Dengue, as medidas de prevencao da doenca utilizadas atualmente basicamente envolvem a reducgao
de propagagao do vetor [3]. Os mosquitos se reproduzem em fontes de adgua limpa parada, sendo
assim, é importante que a sociedade seja constantemente orientada para que tenha participagao
ativa na redugao dos criadouros |7, 8]. As diferengas climéaticas também interferem na reprodugao
dos mosquitos, onde seu pico de crescimento no Brasil ocorre nos meses de Dezembro a Maio, que
sa0 os meses mais chuvosos e quentes do ano |3, 9].

Portanto, é importante entender o comportamento da Dengue para possibilitar a criagao de
medidas para reduzir o desenvolvimento da doenca. A epidemiologia matemética tem seu uso cres-
cente para entender o comportamento das doencas, utilizando modelos epidemiolégicos, como o
modelo SIR, desenvolvido por Kermack e McKendrick [10], que considera a populagao dividida em
classes de Suscetiveis, Infectados e Removidos. Para que o modelo fique o mais préximo possivel da
realizade, é necessario otimizar os parametros do modelo baseado em dados reais.

Neste trabalho, temos por objetivo estudar um modelo epidemiolégico que descreva a trans-
missdo da Dengue de forma a ser proximo da real dindmica da doenga, estimando os parametros
do modelo a partir de dados reais da incidéncia da doenca. Para entender melhor a dindmica do
modelo, neste trabalho foram realizadas algumas simulagoes de cenarios variando pardmetros, uti-
lizando o método de Runge Kutta 4,4 e valores de parametros obtidos em referéncias. O ajuste de
pardmetros nesse trabalho é feita via Markov Chain Monte Carlo para dados reais de Sao Paulo,

Vitéria e Belo Horizonte.



Capitulo 2

Modelos Epidemiolbgicos

Para a modelagem de doengas infecciosas, normalmente a populacdo é separada em classes (ou
compartimentos). As mais comuns sao: Suscetiveis, Expostos, Infectados e Removidos.

Na classe de suscetiveis, consideramos os individuos sem infeccdo e que ainda nao tiveram
contato com o virus. Apos contato com o virus, o individuo passa a ser da classe de expostos, onde
o individuo foi infectado com o virus mas ainda nao é capaz de infectar outros individuos. A partir
do momento que o individuo esta infectado e ja pode infectar outros individuos, passa a ser da classe
de infectados até se curar completamente do virus. Apés eliminar o virus ou morrer, o individuo
passa a ser da classe de removidos [11].

Para cada modelo, a combinacao de classes utilizada é escolhida de forma & explicar melhor o
comportamento das doengas de estudo. Sendo assim, precisamos escolher o modelo que melhor se
adequa & doenca que vamos estudar.

O modelo SI, representado pelo fluxograma abaixo, considera que em uma populacao existam
apenas pessoas suscetiveis & doenca ou pessoas ja infectadas. Nesse modelo, apés ser infectado, o
individuo permaneceri na classe de infectados. Por esse motivo, esse modelo se adequa melhor &

doengas que nao tem cura, como HIV. [11].

Figura 2.1: Fluzograma de transmissao de um Modelo SI, em que S representa a populag¢ao de Suscetiveis,
que pode se tornar infectado (I) sequndo uma taza de transmissio ao entrar em contato com um individuo
infectado. Ao se tornar infectado, permanecerd infectado.
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Para o modelo SIS, representado no fluxograma abaixo, no entanto, apesar de ter somente a
classe de suscetiveis e infectados, o modelo considera que apés se tornar infectado e se curar, o
individuo se torna suscetivel novamente. Esse modelo é utilizado para o estudo de, por exemplo,

doengas sexualmente transmissiveis como a Gonorreia |11, 12].

Figura 2.2: Fluzograma de transmissao de um modelo SIS, em que S representa a populagao de Suscetiveis,
que pode se tornar infectado (I) seqgundo uma taza de transmissao ao entrar em contato com um individuo
infectado. Apds se curar, o individuo retorna & populagdo de suscetiveis (S).

O modelo SIR, representado na figura 2.3, considera as classes de suscetiveis. infectados e
removidos. Nesse modelo, apés um individuo ser infectado e se recuperar ou morrer, ele passa a
classe de removidos, nao sendo mais suscetivel & doenga. Esse modelo é utilizado para doencas
em que, apés a infecgao e recuperacgao, o individuo torna-se imune, ajustando-se & doencgas como

Rubeodla e Sarampo |[11].

S |—™| I |/ | R

Figura 2.3: Fluxograma de transmissiao de um modelo SIR, em que S representa a populagio de suscetiveis,
que pode se tornar infectado (I) sequndo uma taza de transmissao ao entrar em contato com um individuo
infectado. Apds se curar, o individuo passa & populagdo de removidos (R).

Para a Dengue, um individuo infectado, ap0s se curar, fica imune para aquele sorotipo que ja foi
infectado. Além disso, ao ser infectado com o virus, o individuo j& pode infectar outros mosquitos,
que, por sua vez, irdo infectar outros suscetiveis, podendo ser desconsiderada a classe de expostos.

Para doencas como a Dengue, que dependem do comportamento epidemiolégico do transmissor,
existem também modelos que incluem em seu comportamento a dindmica do vetor. No caso da
dengue, a transmissdo é feita pelos mosquitos do género Aedes, especialmente pelas espécies Ae.
aeqypti e Ae. albopictus. Porém, nesse trabalho, ndo possuimos as informacoes necessarias sobre os
mosquitos, entdo ndo os consideraremos no modelo. Além disso, o modelo SIR consegue explicar

bem o comportamento epidemiolégico nos humanos, sendo, em alguns casos, até melhor que o



2.0

modelo com a inclusao do vetor [13].
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Capitulo 3

Modelo SIR

O modelo desenvolvido por Kermack e McKendrick considera as classes de Suscetiveis, Infectados
e Removidos [10]. O modelo ja foi utilizado para entender o comportamento de epidemias como,
por exemplo, a Peste Bubonica em Eyam, na Inglaterra(1665-1666) [14].

Ao utilizar esse modelo para a Dengue, assume-se que apés o individuo ser infectado uma vez,

ao se curar, adquire imunidade & doenga, conforme fluxograma abaixo [10].

s |— | 1 |—|R

Figura 3.1: Fluzograma de transmissao de um modelo SIR, em que S representa a populag¢do de suscetiveis,
que pode se tornar infectado (I) segundo uma taza de transmissao () ao entrar em contato com um individuo
infectado. Apds se curar, seqgundo uma taza de recuperacao (v), o individuo passa & populagao de removidos

(R).

Esse modelo supoe que a taxa de propagagao da doenga é proporcional ao produto da populagao
de suscetiveis e infectados. Essa suposicao vem do principio de A¢do de Massas, em que assume-se
que o crescimento do namero de infectados é uniforme na populagao [10, 15].

Além disso, considera-se que:

As classes s@o homogeneamente distribuidas;

O namero de individuos suscetiveis diminui & uma taxa de propagacao da doenca (8S7).

e O numero de individuos infectados aumenta na mesma proporg¢ao e diminui a partir da cura

dos individuos.

O namero de individuos removidos aumenta conforme a recuperagao dos infectados (y1).
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e A populagao é fechada, ou seja, desconsidera mortes, nascimentos e migracao. (Essa suposi¢ao
é feita pois, ao analisar periodos curtos de tempo, nao ha uma mudanca muito significante na

populagao.)

Utilizando esses pressupostos, chega-se nas equagoes diferenciais abaixo [16].

dS BSI
-~ = = 1
dt N (3.1)
dl BSI
— = — =~ 2
dt N (3:2)
dR
I AT 3.3
7 1, (3.3)
tal que as solugdes pertencem ao conjunto = {(S,I,R) € R?,S,I,R > 0} .
1
Para esse modelo, é possivel normalizar as equagoes, definindo S* = % , I = N e R* = %
Temos S* + I* + R* =1 [11] e as equagbes normalizadas sao:
ds*
— _BS*I* 4
o= s (34)
dr*
I —AIF 3.5
7 BS gl (3.5)
dR*
= ~I* 3.6
i VI, (3.6)

com solugdes pertencentes ao conjunto Q2 = {(S*, I*, R*) € R3; $* € [0,1],I* € [0,1], R* € [0, 1]}.
Neste trabalho, por preferéncia, utilizaremos o modelo com as equagdes sem normalizacao.
Como o sistema de equagoes do modelo nao pode ser resolvido analiticamente, vamos procurar

uma solugdo numérica utilizando o método de Runge Kutta (4,4) [11].

3.1 Dinadmica do Modelo

A dinamica do modelo é afetada principalmente por duas coisas: a reprodutividade basal, de-
notada por Ry e o tempo de infecgdo (também chamado de periodo infeccioso), que é o tempo em
que o individuo se recupera totalmente do virus e migra para a classe de removidos. A taxa de
recuperagao, v, ¢ considerada como 1 sobre o tempo de infecgao. Sendo assim, o tempo de infecgao

pode ser representado por %, e é, em média, 7 dias para a Dengue [13].
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3.1.1 Reprodutividade Basal

A reprodutividade basal, também conhecida como ntimero basico de reprodugao (Rp), é o ni-
mero médio de casos secundarios causados por um individuo infectado inserido um uma populagao
totalmente suscetivel [11, 16].

Reescrevendo a equagao (3.2), temos:

% _ 1<5j\f - 7> (3.7)

. - . dl ~
Ao analisar a variagdo do ntimero de infectados, percebe-se que se a > 0 entdao o nimero de
infectados ird aumentar e a infeccao ird se espalhar, caso contrario, a infec¢ao ira ser disseminada.

Para encontrar a reprodutividade basal, utilizamos I = 1 e S =~ N, logo, podemos dizer que

% = 1. Chegando em:
dl
a B— (3.8)
dl ) .
Para que yr > 0, é necessario que:
s
6—7>0:;>1 (3.9)

Sendo assim, a reprodutividade basal é dada por:

Ro=" (3.10)

Y
A reprodutividade basal é utilizada para entender a dinamica da infecgao, pois se Ry > 1, entéao
a infecgao se espalhara e, se Ry < 1, o nimero de infectados vai reduzir e a doenga se dissiminaré.
Isso ocorre pois sua formula é dada pela divisdo da taxa de transmissao da doenca pela taxa de
recuperagao. Se Ry > 1, a doenca é transmitida mais rapidamente do que os infectados se recuperam
e, assim, a doenga de propaga. Caso contrario, os infectados se recuperam mais rapidamente e a

doenga nao tem forca para se propagar.
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3.1.2 Estabilidade do Modelo

Primeiramente, precisamos encontrar os pontos criticos do modelo, ou seja, os pontos onde a
derivada se anula. Como no modelo consideramos que a populacdo é fechada, ou seja, temos N

constante, entao N = S + I + R. Sendo assim, podemos considerar apenas as equacoes de S e I, ja

que é possivel obter R através de R=N — 5 — I.

Para que o ponto seja um ponto critico, precisamos que:

ds
> _0
dt
(3.11)
dl
— =0
dt
Sendo assim, temos:
BSI
_ — 12
=0 (312)
BSI
—~] = q
N 0 (3.13)
Substituindo (3.12) em (3.13), temos:
v =0 (3.14)

Como v > 0, entao temos que I = 0. Logo, os pontos criticos sao da forma (s,0), onde s > 0,

ou seja, para o modelo SIR com populagao fechada, nao existe ponto de equilibrio endémico. Existe

apenas ponto de equilibrio livre de infecgao.
Podemos entao calcular o Jacobiano para ter uma ideia do comportamento, ji que os pontos de

equilibrio nao sao isolados.

BI BS
Pt bo
J(S, 1) =
BI 3S
N N

Para o ponto (s,0), temos:
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0o P
N
J(S,I) =
o B5_
N
Calculando o polinémio caracteristico do Jacobiano, temos:
Bs
Mo —4)A=0
(v
Podemos rescrever entdo como
Bs
AMA—|—= - =
(-5
. o L. - Bs
E, portando, as raizes do polinémio caracteristico sao: A\y =0 e Ao = N o
Isto nos d4 uma indicacao de que o modelo pode ser estével se Ao < 0. Sendo assim, precisamos
que

— — 0
N TS
Ou seja, o modelo pode ser estavel se
s Bs
—<y= —<1
N ST TN

s
Entao, utilizando (3.10), temos uma indicagao de que o sistema ¢é estéavel se RON < 1. Como,
no ponto inicial, S &~ N, entao o equilibrio livre de doenca pode ser estavel se Ry < 1.
Para comprovar a estabilidade do modelo, pode ser utilizada a fungao de Lyapunov [17].

Além disso, podemos ter uma nocao da estabilidade analisando também os retratos de fase.
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Figura 3.2: Retrato de Fases do modelo para N = 1000000, 5 = 3.5, « = 1 ,em semanas, e Ry = 3.5,
considerando diferentes valores iniciais de S e I, com R(0) =0
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Figura 3.3: Retrato de Fases do modelo para N = 1000000, 8 = 0.91, « = 1 ,em semanas, e Ry = 0.91,
considerando diferentes valores iniciais de S e I, com R(0) =0

Nota-se que o quando Ry > 1, o ntumero de infectados e de suscetiveis tendem & valores proximos
de zero. Enquanto, para Ry < 1, a quantidade de suscetiveis se mantém mais estavel.
Para analisar o equilibrio endémico e a estabilidade deste, é necessario ter um modelo com

demografia.



Capitulo 4

Resultados Numeéricos

4.1 Meétodo de Runge Kutta 4,4

Para resolver equacgoes diferenciais em que nao é possivel encontrar a solucdo analitica, sao
utilizados métodos numeéricos.

Sao usados alguns métodos para aproximar problemas de valores iniciais da forma

com a <t <bey(a) = a. Entre eles, o método de Euler é considerado o método mais elementar,
mas que, por pouca eficacia, acaba nao sendo bastante utilizado. Temos também os métodos de
Taylor de altas ordens, que apresentam maior eficicia por terem erros de altas ordens, porém, para
utiliza-los, é necessario ter conhecimento sobre as derivadas da fungao f(¢,y). Para suprir entao a
necessidade de alta eficicia e manter a facilidade de uso, utilizaremos os métodos de Runge-Kutta.
Nos métodos de Runge-Kutta, é utilizada a teoria dos métodos de Taylor porém as derivadas de f
sao substituidas por calculos da propria funcao, para tentar aproximar os valores das derivadas.

O método consiste em, primeiramente, definir os valores iniciais, tg = a e yp = « e depois repetir

n vezes, os calculos abaixo:

13
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k1 = hf(ti, i)

Ko = hf(t; + 5, yi + 2k1)

k3 = hf(t; + %, yi + 2k2) (4.1)

ke = hf(tiy1,yi + K3)

Yir1 = Yi + g(k1 + 2k + 2k3 + Kq)

em que n é um namero real, t € [a,b] , h = bfT“ ¢ um espagamento uniforme de tempo e y; ~ y(;)

é a aproximagao da fungao y no ponto t; = a + ih para i = 0,1, ...,n [18].

4.2 Simulacgoes Numeéricas

Para entender o comportamento do modelo, foram realizadas algumas simulacoes de cenérios,
variando os valores de 5. Para as simulagoes, consideramos periodo semanal. Consideramos v = 1
(em dias v = %, pois o tempo médio de recuperagao é 7 dias), N = 1000000 , I(0) = 10 e R(0) =0
e o tempo da simulacao de 52 semanas. As simulagoes foram realizadas em R, baseando-se na teoria
de [19] e para a aproximagao da solucao do sistema de equagoes diferenciais, utilizamos o método

Runge Kutta 4,4 [18].

4.2.1 Cenéariol: g=2.1

Para o primeiro cenario, consideramos 8 = 2.1 , considerando os pardmetros em semanas (em
dias = 0.3, ja que a a taxa de propagacao da Dengue é geralmente em torno deste valor [13]). A

figura 4.5 representa a distribuicdo da populag@o nos grupos ao longo do tempo.
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Figura 4.1: Distribuicdo da populagao total, dividida em classes, para a solug¢io aproximada do modelo
SIR, apresentado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com pardmetros f = 2.1 ey =1 dados em semanas

E as figuras abaixo representam a distribuicao individual de cada grupo.
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Figura 4.2: Distribui¢cdo da populacdo de Suscetiveis para a solu¢do aproximada do modelo SIR, apresentado
nas equagoes 3.1, 3.2, 3.8, com parametros 5 = 2.1 e v =1 dados em semanas
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Figura 4.3: Distribuicao da populacao de Infectados para a solugao aproximada do modelo SIR, apresentado
nas equagoes 3.1, 3.2, 8.3, com parametros § = 2.1 e v =1 dados em semanas

1000000

750000 -
!
<2 sppooo
o
£ Remaovidos
250000 A

D-I.l-IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

3 6 @ 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 45 48 51

Tempo (Em Semanas)

Figura 4.4: Distribuicdo da populagao de Removidos para a solugao aproximada do modelo SIR, apresentado
nas equagoes 3.1, 3.2, 8.8, com pardmetros = 2.1 ey =1 dados em semanas

E possivel notar que o nimero de infectados comeca a aumentar na semana 6, e que esses
individuos se recuperam, fazendo a populagao de removidos aumentar. Nota-se que o ntmero de
infectados chega ao maximo entre a semana 10 e 11, perto de 180 mil individuos. Ou seja, os
individuos infectados causaram muitos casos secundéarios da infeccao, e portanto, o ntmero de

infectados e, posteriormente, removidos aumenta bastante. Isso acontece pois

(2.1)

Ro="="""=21>1

2™
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e, sendo assim, a incidéncia da doenga aumenta na populagao.

4.2.2 Cenéario 2 : f=0.91

Para o segundo cenério, utilizamos uma taxa de propagacao menor, 8 = 0.91 dado em semanas
(em dias 8 = 0.13). Para esse caso, temos

(0.91)

Ry = e =001< 1,

=™

entdo o esperado é que o nimero de pessoas infectadas diminua. Na imagem abaixo, temos a
distribuicao da populacao ao longo do tempo.

01810131 NN .., B il i EE i i
750000 -

!

| sSgoooo 4 e Suscetiveis

&

£ Infectados
Removidos

250000
D --Trr-rrrrrrorrrerreerrrrrrrrrerrrr e e rerrer T e T T T
3 -] 9 12 15 18 21 24 27 30 33

36 39 42 45 48 51
Tempo (Em Semanas)

Figura 4.5: Distribuicao da populacgdo total, dividida em classes, para a solucao aprorimada do modelo
SIR, apresentado nas equacgoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros 5 = 0.91 e v =1 dados em semanas

Como o nimero de infectados e removidos é muito pequeno comparado ao nimero de suscetiveis,

nao é possivel observar a curva no grafico da populagao. Desta forma, vamos analisar a distribuicao
por grupos ao longo do tempo.
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Figura 4.6: Distribuicao da populagao de Suscetiveis para a solugdo aproximada do modelo SIR, apresentado
nas equagoes 3.1, 3.2, 3.8, com pardmetros B = 0.91 e v =1 dados em semanas
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Figura 4.7: Distribuicao da populagao de Infectados para a solugcao aprozimada do modelo SIR, apresentado
nas equacgoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros § = 0.91 e v =1 dados em semanas
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Figura 4.8: Distribuiciao da populagcio de Removidos para a solugdo aproximada do modelo SIR, apresentado
nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com pardmetros § = 0.91 e v =1 dados em semanas

Pelos graficos, é possivel ver que o niimero de pessoas infectadas, ao invés de aumentar, reduz ,
conforme esperado ja que Ry < 1. Nota-se também que o nimero de pessoas removidas do modelo
passa de 100, que é maior do que o nimero de pessoas infectadas chegou. Isso ocorre devido & uma
limitacdo do modelo. Como o modelo é continuo, mesmo quando o niumero de pessoas infectadas
estd diminuindo e é um nimero nao inteiro, o nimero de pessoas que se tornam nao suscetiveis

continua aumentando, passando do valor maximo de infectados no periodo.

4.2.3 Cenario 3 : 3 =3.5

Para o cenario 3, consideramos 8 = 3.5 dado em semanas (em dias § = 0.5). Chegando nas

seguintes distribui¢oes ao longo do tempo:
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Figura 4.9: Distribuicao da populagao total, dividida em classes, para a solugdo aproximada do modelo
SIR, apresentado nas equacgoes 3.1, 3.2, 8.8, com pardmetros = 3.5 e v =1 dados em semanas
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Figura 4.10: Distribuicao da populacao de Suscetiveis para a solugdo aproximada do modelo SIR, apresen-
tado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros 5 = 3.5 e v =1 dados em semanas

4.2



4.2 SIMULACOES NUMERICAS 21

400000
350000 -
300000
250000 -

200000 1 —— Infectados

Populcio

150000 -

100000

50000 4

3 -] 9 12 15 18 21 24 2V 30 33 36 39 42 45 48 51

Tempo (Em Semanas)

Figura 4.11: Distribuicao da populacao de Infectados para a solu¢do aproximada do modelo SIR, apresen-
tado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.8, com parametros § = 3.5 e v =1 dados em semanas
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Figura 4.12: Distribuicdao da popula¢ao de Removidos para a solugdo aprozimada do modelo SIR, apresen-
tado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros 5 = 3.5 e v =1 dados em semanas

Como temos Ry = % = 3.5 > 1, a doenga se espalha na populagao. Nota-se que o surto é um

pouco mais rapido que no cenario 1.
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4.2.4 Cenario 4 : 3 =6.3

Ja para o cenéario 4, consideramos 8 = 6.3 dado em semanas (em dias § = 0.9) e chegamos nas

seguintes distribuigoes ao longo do tempo:
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Figura 4.13: Distribuicao da populagao total, dividida em classes, para a solugdo aprorimada do modelo
SIR, apresentado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com pardmetros = 6.3 e v =1 dados em semanas
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Figura 4.14: Distribuicao da populacao de Suscetiveis para a solucao aproximada do modelo SIR, apresen-
tado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros § = 6.3 e v =1 dados em semanas
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Figura 4.15: Distribuicao da populacao de Infectados para a solu¢do aproximada do modelo SIR, apresen-
tado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.8, com parametros § = 6.3 e v =1 dados em semanas
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Figura 4.16: Distribuicao da popula¢ao de Removidos para a solugdo aprozimada do modelo SIR, apresen-
tado nas equagoes 3.1, 3.2, 3.3, com parametros 5 = 6.3 e v =1 dados em semanas

Como pode-se notar, temos Ry = % = 6.3 > 1 e a doenga se espalha rapidamente devido &
alta taxa de propagacao. Nota-se que o surto é bem mais rdpido que no cenario 1 e acaba rapido

devido ao esgotamento dos suscetiveis.
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4.2.5 Discussoes

E possivel notar que, conforme aumentamos a taxa de propagacdo da doenca, temos um cres-
cimento mais rapido dos valores de I(t). Por exemplo, na simulagao 3, o nimero de infectados
comega a aumentar na semana 3, chegando em aproximadamente 350 mil infectados na semana 6.
Na simulagao 4, esse aumento ja comega entre as semanas 1 e 2, chegando em aproximadamente
550 mil infectados na semana 3.

Podemos concluir, com essas simulagoes, que ter uma epidemia da doenga depende do valor
de Ry. Ou seja, se Ry > 1, a doenca se propaga mais rapidamente do que os individuos que
estdo infectados se recuperam, e assim, a doenca se espalha. J& quando Ry < 1, a recuperagao
dos individuos infectados é mais rapida do que a infeccao de novas pessoas, e assim, o nimero de

infectados diminui e a doenca se dissemina.

4.3 MCMC

Como o modelo SIR é uma aproximagao da doenga, em que o objetivo é tornar os resultados
mais realistas, o ideal seria estimar os pardmetros do modelo a partir dos dados reais de notificacao
da doenca.

Para otimizar o ajuste dos parametros para o modelo, utilizamos o método MCMC (Markov
Chain Monte Carlo), que é um dos métodos estatisticos mais utilizados para otimizagao de pa-
rametros para modelos epidemiolégicos por possibilitar a estimagao de pardmetros em modelos
complexos, onde o uso de métodos padroes é muito complicado. Porém, para o uso de MCMC, &
necessario um entendimento bésico do método para entender quando o método convergiu para a
distribui¢ao desejada ou nao [20].

O método utiliza processos estocasticos e simula um passeio aleatério, onde temos os possiveis
valores do pardmetro, que sao amostrados aleatériamente e alguns valores podem ser mais provaveis
que outros. Ao fazer uma amostragem proporcional a probabilidade dos valores, o método tenta
chegar numa distribuicao de probabilidade que se aproxime dos dados para conseguir ajustar os
parametros do modelo e convergir para a distribuicao estacionaria de interesse.

Existem alguns algoritmos para essa simulagao, dentre os mais utilizados estao o algoritmo de
Metropolis-Hastings e o algoritmo de Gibbs [21].

O algoritmo de Metropolis-Hastings consiste em:

1. Comecgar com um valor 61 que poderia otimizar os pardmetros para se ajustarem aos dados.

2. Calcular a probabilidade associada a 61 (P).
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3. Gerar um novo conjunto de parametros a partir de uma certa distribuicado dada para 67 e

calcular Py associada a 6.

P

4. Gerar um namero aleatoério, u entre 0 e 1. Se u < B

entao 61 = 6y e retorna ao passo 3.
Caso contrario, volta ao passo 2, usando o 0y para alterar a regiao amostral.

Esse algoritmo vai ser repetido pelo niimero de iteragoes desejado para se obter um bom ajuste.
Para as iteragoes, considera-se um periodo de aquecimento, onde a idéia é que o pardmetro comece a
se aproximar da distribui¢do desejada. Os resultados do periodo de aquecimento nao sao utilizados.
Apos o periodo de aquecimento, iniciam-se as iteragoes [21].

Um dos desafios de utilizar o MCMC é determinar quantas iteragoes sao necessarias e se o método
convergiu ou nao. Para analisar a convergéncia, pode-se utilizar os graficos de tragos, graficos de
autocorrelagao e grafico de densidade [20]. Para os graficos de tragos, quando ha convergéncia, os
valores do parametro ndo devem apresentar muitas variagoes, diminuindo e aumentando os valores.
Quanto & autocorrelagdo, é importante que, com o tempo, a autocorrelagdo diminua. Ja para a
densidade dos valores, é importante verificar se nao existem picos ou formas estranhas, que podem
indicar uma convergéncia ruim.

As limitagoes do método, em geral, estao relacionados com a convergéncia das cadeias, que pode
levar bastante tempo para ocorrer, e a autocorrelagao dos valores gerados [22]. Entre os problemas
que interferem na convergéncia do método, temos, por exemplo, pardmetros com restrigoes, como
pardmetros estritamente positivos. Outro problema é iniciar a estimag@o com valores iniciais dis-

tantes do pardmetro desejado, podendo, em alguns casos inviabilizar a convergéncia do método

[23].

4.3.1 Adaptacao do Codigo

Para o ajuste de parametros, foi adaptado o codigo sir_harm_meme_ fit. R, disponivel em [21].
No programa, é criada uma fungao para o modelo SIR.

1 SIRfunc_harmonic=function (t,x,vparameters) {
2 S =x[1] # S no tempo t

I = x[2] # I no tempo t

R = x[3] # R no tempo t

if (I1<0) 1=0

with (as.list (vparameters) ,{

3
4
5
6
7
8 npop=S+I4R
9

beta = betal
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10 dS = —beta*S*I/npop

11 dl = +betaxS*I/npop — gammasxI
12 dR = +gammaxI

13 out = c¢(dS,dI,dR)

14 list (out)

5}

16 }

Para cada ajuste, sao especificados valores para a populagao (npop), ntumero inicial de infectados
(Ip), taxa de recuperagao (gamma) e nimero de iteragoes (niter). Além disso, para cada ajuste, é
utilizada uma base de dados reais com o ntiimero de infectados semanal. Desta forma, vamos estimar
pardmetro 8 do modelo que se ajuste melhor aos dados.

Entao, aproxima-se a solucao do sistema através do método Runge Kutta 4,4:

17 sirharm = as.data.frame(rk4(inits , vt, SIRfunc harmonic, vparameters))

E usando a aproximagao, calcula os valores para o modelo que se aproximam dos dados reais.

18 Y_model = betaOssirharm$S=*sirharm$I/npop
19 Y model = Y modelxsum(Y data)/sum(Y model)

Entao, para cada iteracdo, vé se a razao da verossimilhanca dos valores de 8 é menor do que
r ~ U(0,1). Se for, troca o valor de 3 estimado.

20 if (iter==1|(pois_ negloglike<min like&r>exp(pois negloglike—min like))){

21 cat ("New best fit values found" ,b0,t0,"\n")
22 Y model best = Y _ model

23 min_like = pois_negloglike

24 b0 _old = b0

25 t0_old = 10

26}

E entéo, no final, cria o gréafico dos dados reais com o ajuste de .

27 plot (mydata$time ,mydata3yY data,xlab="Tempo, em semanas",6ylab="Ntmero de casos")
28 lines (sirharm$time ,Y model best, col=4,lwd=4)
29 legend ("topleft" ,legend=c("Dados Reais","Ajuste do modelo") , col=c(1,4) ,lwd

—4,bty="n")
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4.4 Ajuste dos Parametros

Os dados reais utilizados para ajustar o modelo foram retirados de [24] e sdo os dados de
notificacdo semanais de Dengue. Para o ajuste dos modelos aos dados reais, para cada cidade,
consideramos o nimero da populagdo como a populagao da cidade no Censo IBGE de 2010 [25].
Além disso, para todos os casos consideramos o niimero de iteragoes como 10000 e v = 1, ou seja,
consideramos que semanalmente, todos os infectados se curam e migram para a classe de removidos.
Desta forma, conseguimos ajustar o modelo & incidéncia da doenga, ou seja, ao ntimero de novos
infectados a cada semana. Os resultados para algumas capitais da regiao Sudeste sao mostrados a

seguir.

4.4.1 Sao Paulo

Para a cidade de Sao Paulo, vamos fazer o ajuste para os anos de 2013 e 2014, mostrando
exemplos de como o ajuste fica considerando o ano todo ou somente o periodo de surto. Nos
ajustes, consideramos a populagao da cidade igual a 11.253.503 [25].

A distribuicao dos casos de Sao Paulo, em 2013, é dada por:
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Figura 4.17: Distribui¢io de casos de notificagdo da Dengue para a cidade de Sao Paulo em 2013
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E, em 2014, é dada por:
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Figura 4.18: Distribuicao de casos de notificacio de Dengue para a cidade de Sao Paulo em 2014

Para 2014, temos um surto de Dengue bem mais forte que em 2013, ja que em 2014 chega-se a
quase 8.000 casos e em 2013 o niimero de casos maximo nao passa de 2.000. Sendo assim, espera-se
que o 8 seja menor em 2013 do que em 2014. Iremos realizar primeiro o ajuste dos dados de 2014,

ja que apresenta um surto epidémico mais forte.

2014

Para o ajuste do 8 para Sao Paulo em 2014, utilizamos o niimero de infectados iniciais como 21,
que é o niamero de infectados na primeira semana de 2014 para a cidade de Sdo Paulo. Realizando
o ajuste, foi encontrado 8 = 1.45 em semanas, conforme a figura 4.20, e, com esse ajuste, obtemos

o seguinte resultado para o modelo:
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Figura 4.19: Ajuste do modelo SIR com pardmetro 5 ~ 1.45, em semanas, estimado via MCMC' através de
dados reais de notificacdo de Dengue para a cidade de Sao Paulo em 2014

O modelo ajusta-se bem aos dados, porém nao consegue pegar o pico da incidéncia da doenca.
A convergéncia do ajuste pode ser avaliada através do grafico abaixo, onde vemos que aproxima-
damente na iteragao 1.000 o valor de 8 em semanas converge para um intervalo entre 1.35 e 1.55 e

permanece nesse intervalo de valores.
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Iteracdo

Figura 4.20: Convergéncia dos valores do pardmetro 5 no ajuste via MCMC utilizando dados reais de
notificacao de Dengue para a cidade de Sao Paulo em 201/

2013

Para o ajuste do 8 para Sao Paulo em 2013, utilizamos o ntimero de infectados iniciais como 31,
que é o nimero de infectados na primeira semana de 2013 para a cidade de Sao Paulo. Realizando
o ajuste, foi encontrado 8 = 1.18 em semanas, conforme a figura 4.22, que, conforme esperado, é

menor do que o 3 de 2014. Com esse ajuste, obtemos o seguinte resultado para o modelo:
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Figura 4.21: Ajuste do modelo SIR com pardmetro  ~ 1.18, em semanas, estimado via MCMC através de
dados reais de notificacio de Dengue para o cidade de Sao Paulo em 2013

O modelo nao se ajusta bem ao pico na curva da distribuicao dos dados e fica mais préoximo
dos dados nas semanas com pouca incidéncia da doenga. Portanto, além de se obter um valor de
B inferior, o ajuste do modelo também apresentou qualidade inferior a de 2014. Apesar disto, o
ajuste mostrou-se convergente também, conforme grafico abaixo, onde rapidamente o valor de 8 em

semanas converge para o intervalo entre 1.1 e 1.3.
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Figura 4.22: Convergéncia dos valores do pardmetro 8 no ajuste via MCMC' utilizando dados reais de
notificacio de Dengue para a cidade de Sao Paulo em 2013

Para tentar obter um ajuste mais eficiente e facilitar a comparagao entre os anos de 2013 e 2014,
vamos considerar, para o ajuste do ano de 2013, apenas as semanas de 1 a 35, ja que, a partir da
semana 35, o niimero de casos da doenga mantém-se baixo e pode gerar uma aproximagao tendendo
para os valores de baixa incidéncia que aparecem em maior quantidade.

Considerando apenas as semanas de 1 a 35, obtemos 5 /~ 1.3 em semanas, conforme a figura 4.24,

e o seguinte resultado para o modelo:
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Figura 4.23: Ajuste do modelo SIR com pardmetro 8 = 1.3, em semanas, estimado via MCMC através de
dados reais de notificacio de Dengue para a cidade de Sao Paulo em 2013, considerando apenas as semanas
de 1 a 35

Portanto, considerando apenas as semanas de 1 a 35, além de obter um valor de § superior,
nota-se um ajuste melhor do modelo aos dados. A convergéncia do ajuste se mantém, conforme
figura abaixo, ja que o valor de § em semanas converge rapidamente para o intervalo de 1.2 a 1.4 e

permanece nesse intervalo de valores.
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Figura 4.24: Convergéncia dos valores do pardmetro 5 no ajuste via MCMC utilizando dados reais de
notificacao de Dengue para a cidade de Sao Paulo em 2013 considerando apenas as semanas de 1 a 35

4.4.2 Vitoéria

Para Vitoéria, consideramos os dados de incidéncia da Dengue em 2013, da semana 1 a 52 do
ano. Consideramos a populagao como 327.801 e o numero de infectados inicial como 302, que é a
quantidade de infectados na primeira semana de 2013 para Vitoria [25]. O surto desse ano em Vitoria,
representado pela figura 4.25, é interessante pois difere dos dados de Sao Paulo, apresentando uma

grande quantidade de casos na primeira semana do ano, o que indica que o surto comegou no fim
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do ano anterior.
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Figura 4.25: Distribuicao de casos de notificacio de Dengue para a cidade de Vitoria em 2013

Nota-se que a distribui¢ao dos casos nao forma uma curva com alto pico como no caso de Sao

Paulo em 2014.

Realizando o ajuste de 3, foi encontrado, dado em semanas, 8 = 1.16, conforme 4.27. Conforme
esperado, o valor de 8 é menor do que no caso de Sao Paulo. Com esse ajuste, obtemos o seguinte

resultado para o modelo:
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Figura 4.26: Ajuste do modelo SIR com pardmetro 8 ~ 1.16, em semanas, estimado via MCMC através de
dados reais de notificagdo de Dengue para a cidade de Vitoria em 2013

A convergéncia do ajuste pode ser avaliada através do grafico abaixo, onde vemos que rapida-
mente o valor de 8, dado em semanas, converge para um intervalo entre 1 e 1.3 e permanence nesse

intervalo de valores.
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Figura 4.27: Convergéncia dos valores do pardmetro B no ajuste via MCMC utilizando dados reais de
notificacdo de Dengue para a cidade de Vitdria em 2013

4.4.3 Belo Horizonte

Para Belo Horizonte, consideramos os dados de incidéncia da Dengue em 2013, da semana 1 a
52 do ano. Consideramos a populagdo como 2.375.151 e o namero de infectados inicial como 101,
que é a quantidade de infectados na primeira semana de 2013 para Belo Horizonte [25].

A distribuigao dos casos em Belo Horizonte, ao longo do ano, é dada por:
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Figura 4.28: Distribuicao de casos de notificacao de Dengue para a cidade de Belo Horizonte em 2013

Nota-se que a distribuicao dos casos forma uma curva com pico alto, passando de 16.000 casos
na semana 14, indicando um surto forte.

Realizando o ajuste de S, foi encontrado, em semanas, 8 ~ 1.49, conforme a figura 4.30. Con-
forme esperado, o valor de 8 é bem maior do que no caso de Vitoria. Com esse ajuste, obtemos o

seguinte resultado para o modelo:
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Figura 4.29: Ajuste do modelo SIR com parametro § ~ 1.49, em semanas, estimado via MCMC através de
dados reais de notificagdo de Dengue para a cidade de Belo Horizonte em 2013

O modelo, nesse caso, aproxima bem a dindmica da doenga. A convergéncia do ajuste pode ser
verificada no grafico abaixo, onde o valor de 8, dado em semanas, que foi iniciado em 2, primei-
ramente cai até perto de 1 e depois volta a subir, se mantendo, a partir da iteracao 2000, em um

intervalo entre 1.4 e 1.6.
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Figura 4.30: Convergéncia dos valores do pardmetro 8 no ajuste via MCMC utilizando dados reais de
notificagio de Dengue para a cidade de Belo Horizonte em 2013



Capitulo 5

Conclusoes

Neste trabalho, estudamos a dindmica de transmissao da Dengue através de um modelo SIR sem
demografia. Para exemplificar a dindmica apresentada no modelo, fizemos simulagoes de valores da
taxa de transmissao, aproximando a solucao do modelo através do método de Runge Kutta 4,4. Para
aproximar o modelo a dindmica real de transmissao da doenca, foram feitos ajustes de parametros
com dados reais de incidéncia da doenga utilizando o método MCMC.

O modelo SIR, apesar de ser um modelo simplificado, apresentou boa performance para entender
a dindmica da Dengue, ji que foi testado para cidades com perfis epidemiolégicos diferentes, obtendo
bons resultados na aproximacao. Os resultados dos valores estimados de § indicam que conforme a
incidéncia da doenga aumenta, temos um aumento no valor da taxa de transmissao (. Isto indica,
que conforme a taxa de transmissao da doenca aumenta, mantendo fixa a taxa de recuperagao, o
poder da infeccao é maior e mais pessoas suscetiveis sao infectadas.

Além disso, o ajuste foi feito estimando-se apenas o parametro 3, o que evidéncia novamente que
o modelo SIR descreve a dindmica da Dengue de forma realista e que melhores resultados poderiam

ser obtidos estimando-se também o pardmetro v e os valores iniciais S(0) e 1(0).
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