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Resumo

A dengue é atualmente a doenga viral humana mais comum, com cerca
de 40% da populacdo mundial em risco de contrair a infeccdo, € transmitida
pelo mosquito do género Aedes. O presente trabalho tem como objetivo
estudar o modelo matematico SIR aplicado a dengue, que consiste em dividir a
populacdo em suscetivel, infectada e recuperada. O foco principal € o estudo
dos parametros do modelo para reproduzir os dados de incidéncia da dengue.
Foram estudados trés métodos de estimacdo de parametros: Método de
minimos quadrados - Uma estimativa pura e direta, método de varredura de
Monte Carlo e método de Monte Carlo usando estatistica de probabilidade log-
negativa de Poisson. Os resultados mostraram que o método de varredura de
parametros de Monte Carlo resultou em uma melhor aproximagdo, uma vez

que retornou o menor erro quadrético.

Palavras chave: Dengue, ajuste de parametros, SIR.



Abstract

Dengue is currently the most common human viral disease, with about
40% of the world population at risk of contracting the infection, it is transmitted
by the mosquito of the genus Aedes. The present work aims to study the SIR
mathematical model applied to dengue, which consists of dividing the
population into susceptible, infected and recovered. The main focus is on the
study of the parameters of the model so that it reproduces the incidence data of
dengue. We studied three methods of parameter estimation: Least-squares
method - A pure and direct estimation, Monte Carlo parameter scanning method
and Monte Carlo method using Poisson log-negative probability statistics. The
results showed that the Monte Carlo parameter scanning method resulted in a

better approximation, since it returned the smallest quadratic error.

Key words: Dengue, parameter adjustment, SIR.
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Introducao

Estudos epidemiolégicos por meio de modelos matematicos possibilitam
entender o desenvolvimento de epidemias e buscar medidas eficientes para a
prevencdo ou mesmo erradicacdo de determinada doenca. Dessa maneira se
faz necessario o uso de modelos matematicos coerentes para que possamos
entender e explicar resultados, que por sua vez terdo como finalidade fazer

previsdbes e auxiliar na tomada de decisbes

Modelos muito utilizados para esses estudos sao o0s chamados
‘modelos compartimentais”, que como o proprio nome sugere, dividem a
populacdo por meio de compartimentos. Neste trabalho, focaremos no modelo
SIR, que possui trés compartimentos: Suscetiveis, Infectados e Recuperados,
estruturado por Kermack W.O e Mckendrik A. G.

O modelo SIR possui parametros em suas equagdes que devem ser
estimados, de maneira que sejam suficientemente consistentes para retornar
valores proximos aos dados reais de determinada doenca, que no nOSSO
estudo sera a Dengue.

Para estimar os parametros do modelo SIR, faremos o uso de trés
métodos: Método dos minimos quadrados, Método de varredura de
parametros de Monte Carlo e Método de Monte Carlo usando a estatistica

log-probabilidade negativa de Poisson.



Capitulo 1

Dengue

Adengue € uma doenca viral, transmitida pela fémea do
mosquito Aedes aegypti, reconhecido pela primeira vez no Egito, dai o seu
nome, chegou ao Brasil colonial por meio de navios negreiros originarios da
Africa, estudos indicam que os mosquitos se reproduziam nos depésitos de
agua dos barcos. A primeira epidemia registrada se deu em Salvador no ano
de 1872, causando 2.000 mortes

Antonio Gongalves Peryassl, pesquisador do entdo Instituto
Soroterapico Federal, que ganharia o nome de Instituto Oswaldo Cruz (IOC),
em 1908, fez descobertas sobre o ciclo de vida, os habitos e a biologia
do Aedes aegypti. Os estudos de Peryassu foram fundamentais para a
erradicacdo do mosquito em territério nacional nas décadas seguintes e ainda
hoje norteiam as pesquisas sobre o controle do vetor. Entre as descobertas do
pesquisador estdo também a relacdo do mosquito com a temperatura e a
densidade populacional, destacando a influéncia da temperatura no
desenvolvimento e reproducdo, que abaixo de 20 graus se reduz
drasticamente, levando a uma reducéo dos casos

Peryassu, através de suas descobertas, foi fundamentalmente
importante para a campanha de eliminagdo do mosquito, coordenada por
Oswaldo Cruz, médico sanitarista. Segundo relatos, a dengue teria sido
controlada em 1920 no Rio de Janeiro, e considerada erradicada no Brasil na
década de 1950

O Brasil é considerado um pais tropical em sua totalidade devido ao
seu clima quente e umido que proporciona um ambiente receptivo e altamente
favoravel para a proliferacdo do vetor de dengue . As
mudancas climéticas, urbanizacéo, ineficiéncia no combate ao vetor gerada
pela falta de recursos para a saude publica e pesquisas, sdo alguns dos fatores
responsaveis pela forte emergéncia da dengue e pelo ressurgimento desta

epidemia



Entre 1981 e 2006, foram registrados no Brasil 4.243.049 casos de
dengue, com 338 mortes. A maioria dos casos ocorreram nas regioes Nordeste
e Sudeste. No ano de 2012, houve uma queda no numero de casos em relacao
a 2011, entretanto, se comparado ao ano de 2013, ha um aumento de 190%.
Em 2013 foram registrados 1.468.873 casos, sendo 6.969 casos graves e 545
vitimas fatais

Atualmente a dengue, uma doenca viral transmitida por um mosquito,
pode ser definida como a de maior niumero de casos no mundo. Destacando-se
pelo aumento gradual no nimero de casos, no Brasil, passou a causar grande
preocupacao aos 6rgaos publicos, por ser uma doenca com grande dificuldade
em dois principais pontos: atendimento adequado aos individuos infectados e
dificuldade no controle de epidemias.

Os dados utilizados no presente trabalho sédo os casos de incidéncia de
dengue na cidade do Rio de Janeiro no ano de 2012. A figura abaixo contém o

numero de casos observados semanalmente
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Figura 1.1 - Gréafico do numero de casos de dengue por semana na cidade do Rio de Janeiro no
ano de 2012.



Capitulo 2

Modelo compartimental SIR

O modelo epidemioldgico SIR foi proposto por Kermack e McKendrick,
1927, é atualmente um dos modelos mais utilizados para representacdo de
doencas infecciosas, utilizando estratégia de compartimentos. O modelo divide
a populacado em trés compartimentos ou classes, cada compartimento indica o
estado atual da doenca nos individuos da populacdo, dessa maneira, cada
individuo pode pertencer apenas a um compartimento por unidade de tempo.
Apesar da infeccdo da dengue se dar através do mosquito, neste trabalho
vamos supor transmissao direta entre humanos como forma de simplificacéo

do modelo devido a falta de informacgdes sobre os vetores transmissores.

Assim, a fim de gerar o modelo com as interacdes entre os compartimentos,

assumimos que :

1. Otamanho N da populacéo é constante

2. Os individuos nascem e morrem a uma taxa (# constante, esta hipotese

€ considerada para manter o tamanho total da populacao fixo.

3. Ainteracdo entre as populacdes dos compartimentos se da de forma
homogénea.

4. Apos se recuperar o individuo se torna imune.

5. O contagio se da através do contato efetivo entre humanos suscetiveis e

infectados.

Dessa forma, a diviséo é feita da seguinte maneira:

S = Suscetiveis: Individuos que podem contrair a doenca

I = Infectados: Ja possuem a doenca e ainda podem propaga-la, ou seja,

podem fazer com gque 0s suscetiveis se tornem infectados.



R = Recuperados: Sao aqueles que ja contrairam a doenca, mas se
recuperaram e tornaram-se imunes por toda a vida.
De forma que:

S(t): individuos suscetiveis no tempo ¢,com as seguintes caracteristicas:

e Recebe uN: nascimento de novos individuos, a uma taxa i
e Perde uS(t): morte natural de individuos suscetiveis no tempo £ a uma

taxa L.
e Perde A(t)S(t): individuos suscetiveis se tornam infectados a uma taxa

(D).

I(t): individuos infectados no tempo ¢ com as seguintes caracteristicas :

e Recebe A(t)S(t):individuos suscetiveis se tornam infectados a uma
taxa A(t).
e Perde ul(t): morte natural de individuos infectados no tempo £ a uma

taxa [
e Perde yl(t):individuos infectados que se recuperam a uma taxa .

R(t): individuos recuperados no tempo £ com as seguintes caracteristicas :
e Recebe yI(t):individuos infectados que se recuperam a uma taxa y.
e Perde uR(t): morte natural de individuos recuperados no tempo £ a
uma taxa .

Podemos representar o fluxo de individuos que vao da classe dos
Suscetiveis para a classe dos Infectados e diretamente para a classe dos

Recuperados, segundo o esquema da figura abaixo:
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Figura 2.1 — Esquematizacdo do modelo SIR com as relagdes entre 0s compartimentos e suas
respectivas entradas e saidas.

O modelo compartimental SIR, com as observacgfes acima € descrito
pelo sistema de equacdes diferenciais ordinarias, dadas por:

EF-RGERTEVIGNGERR
4 % I(t) = AO)S(@E) — () —yI(©) (2.1)
| 2RO = 710 - 1R

em que S(t) +I(t) + R(t) = N, com valores iniciais: S(0) = 0,1(0) = 0 e R(0) >
0 € R,

Para uma determinada doenca com populacdo especifica, podemos
trabalhar as funcdes do modelo SIR com o objetivo de prever possiveis surtos
de modo a controla-los . A maioria dos modelos tem como
parametros relevantes a forga de infeccéo e a razao de reprodutividade Basal.
A forca de infeccéo representa o risco de um individuo suscetivel tornar-se
infectado; ela determina o tamanho da propagacdo da doenca e o esforco

necessario para combaté-la.

2.1 Forgca de infeccao 4

Seja N o nimero total de individuos de uma populacédo, e 8 a taxa de contatos

infectantes, se  I(t)/N(t) é a fragdo de infecciosos, concluimos que



BS(t) I(t)/N(t) é o nimero de contatos efetivos. Portanto A é dado por:

1= plo

O 2.2)

A partir das definicdes acima, podemos reescrever o sistema de equacdes SIR

, substituindo A na equacao:

L5(6) = uN = B2 5(t) — uS()

(
|
YL = BI(®) 3 — () =y 1(®) (2.3)

dt
L ZR(t) = yI(t) — uR(D)

com S(£) + I(t) + R(t) = N.

2.2 Ponto de equilibrio S*, I*, R

Estudaremos agora os pontos de equilibrio para o modelo SIR.

Com o objetivo de encontrar os pontos de equilibrio do sistema (2.3),

dividimos todas as equacdes por N de modo a simplificar para:

{ L5(t) = =B i(t)s(t) — ps(t)
(2.4)

% i(t) = Bi(t)s(t) — pi(t) — yi(t)

Assim temos s(t)+ i(t)+ r(t)= 1, sendo s(t) e i(t) a fracdo de suscetiveis e
infectados na populagcéo, com r(t)=1 - s(t) — i(t), a fracdo de recuperados,

obtida a partir de s(t)e i(t).



Igualando o lado direiro do sistema a zero e resolvendo, encontramos 0s
pontos de equilibrio.
Analisando a segunda equacdo do sistema 2.4 temos Bi(t)s(t) — pi(t) —
yi(t) =0
Colocando i(t) em evidencia temos que:

i(@Bst) —p-y)=0 (2.5)

De forma que se i(t)= 0, entdo temos o ponto de equilibrio livre de doenca:

e Py(s* i*) = (10) populagdo sem nenhum infectado pela doenca

No caso em que i(t)# 0, entdo obtemos:

s(t) = (”F%” (2.6)

substituindo s(t) na primeira equag¢do do sistema 2.4 obtemos o valor de

i(t) = %— HT”Y , assim o ponto de equilibrio endémico é dado por:

, + N
o Py(s * i?*= (%,% — uTuy ), que corresponde a uma situagdo de

coexisténcia de suscetiveis e infectados.

2.3 Razéao de reprodutividade basal Ry

Um modelo epidemiolégico tem como objetivo determinar se uma
doenca vai se espalhar ou ndo pela populacdo. Para isso usamos informagdes
sobre a reprodutividade basal R,

A razdo de reprodutividade basal R, representa o numero medio de
infec¢cdes secundérias quando um individuo infectado € introduzido em uma
populacdo de hospedeiros completamente suscetiveis.

Para:



e Ry =1, temos uma situagdo de equilibrio, isto é, o nimero de
infectados em uma populacdo permanecera igual.

e Ry > 1, o nimero de casos aumentara.

e Ry <1, onimero de casos diminuird até alcangar o indice de zero

infectados.

A reprodutividade efetiva Ry, € 0 nUmero médio de casos secundarios em

uma populacdo ndo totalmente suscetivel, produzidos por um individuo

infectado.
Seja s* = S(t)/N, a fracdo dos individuos suscetiveis na populacdo, temos
que:

Ry = Rys™(t) (2.7)

Em situagdo de equilibrio Ry, = 1, portanto:

1

Usando s*(t) obtido na equac&o (2.6) concluimos que para o modelo SIR:

_ B
Ry = - (2.9)

No caso do modelo SIR sem considerar demografia, isto €, sem considerarmos
nascimentos e mortes, teremos que:

_ B
Ro = > (2.10)
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Capitulo 3

Métodos

Neste capitulo estudaremos trés métodos que buscardo encontrar os
melhores valores para os parametros estudados, a fim de alcancar o objetivo
de encontrar boas aproximagOes para os casos de dengue observados;
Método dos minimos quadrados, Método de varredura de parametros de
Monte Carlo e Método de Monte Carlo usando log-probabilidade negativa

de Poisson. .

3.1 Método dos minimos Quadrados aplicados ao

modelo SIR — Uma aproximacao pura e direta.

E grande o nimero de pessoas que ao lerem “minimos quadrados’ ja
pensam em resolver o problema por meio de regressao linear, até mesmo por
ser uma funcdo pronta em todos os pacotes de programacédo estatistica, mas

nesse caso ndo podemos usa-la por alguns fatores, sao eles

e Regressao linear, como o proprio nome ja indica, exige um modelo
linear, o que nao ocorre na maioria das vezes nos modelos

epidemioldgicos.

e As equacgles que descrevem os modelos compartimentais, como € o
caso do modelo SIR, em sua maioria, sé&o resolvidas numericamente,
por ndo possuir solucdo analitica. Para a resolu¢cdo numeérica, sao
usados algoritmos como por exemplo o método de Euler ou o método

Runge-Kutta.


http://sherrytowers.com/2012/12/11/compartmental-modelling-without-calculus/
http://sherrytowers.com/2013/02/20/asu-aml-610-module-x-numerical-methods-to-solve-ordinary-differential-equations/
http://sherrytowers.com/2013/02/20/asu-aml-610-module-x-numerical-methods-to-solve-ordinary-differential-equations/
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e Os dados medem a incidéncia semanal da doenca, que por diversas
vezes sdo apenas observacdes parciais. Com base no modelo SIR,

buscamos estimar os parametros.

O método dos minimos quadrados € uma técnica que se aplica para
determinar os parametros de uma relacdo entre duas ou mais grandezas.
Corresponde a encontrar de certo modelo, os parametros que minimizam a
soma das distancias quadradas entre as previsdes do modelo e os dados reais,
ponto a ponto, com o objetivo de diminuir ao maximo a distancia entre elas.

Se temos M dados simulados §y; e dados reais y; , calculamos os

minimos quadrados (MQ) da seguinte maneira:

MQ = X1 (Vi- ¥1)° (3.2)

A figura abaixo exemplifica o erro quadrético entre os dados reais (reta) e 0s
dados simulados (pontos):

Figura 3.1 — Exemplificagdo do erro quadratico entre dados reais e dados gerados por algum
modelo linear.

Por ser uma maneira simples e intuitiva de observar se o seu modelo
fornece uma descricdo razoavel, muito se usa a estatistica de Minimos
Quadrados para avaliar se 0os parametros estimados do modelo SIR (Suscetivel

— Infectado — Recuperado) se adequam bem ou n&do aos dados reais.
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O nosso objeto de estudo € encontrar parametros para o modelo SIR
gue sejam capazes de realizar uma boa aproximacgao a dados reais de dengue.
O método devera comparar os valores presentes no compartimento I com o0s
dados reais de infectados.

Seja I, 0 vetor que representa o niumero de infectados de acordo com os
dados reais, e I, 0 vetor que representa o numero de infectados, de acordo
com a resolucdo do modelo SIR, calculamos a estatistica dos minimos

guadrados substituindo os dados da equacéo (3.2) da seguinte maneira:

MQ = Y0 (- I.)? (3.3)

Para a aplicacdo no modelo SIR, o método precisa de um palpite inicial
para os parametros. No nosso caso vamos estimar t; e RO mantendo y fixo e

vamos observar graficamente como a aproximacgao se comporta, calcular o erro
quadratico e repetir o processo até que 0s parametros sejam relativamente
bons. Uma boa maneira de comecar é buscar em referéncias os valores os
valores iniciais para os parametros e aplicar computacionalmente na resolugéao
do modelo; observar como a fungdo que aproxima os dados se comporta, e
partir para um novo “palpite”, até que seja razoavel a visualizacdo grafica e o

erro quadratico.

3.2 Método de Monte Carlo

As simulagBes por esse método estdo baseadas em eventos que
ocorrem aleatoriamente, similares aos jogos de azar. Na Segunda Guerra
Mundial, durante o Projeto Manhattan, Ulam e Von Neumann o denominaram
método “Monte Carlo”, fazendo referéncia a famosa cidade de Mbnaco

conhecida mundialmente como a capital dos jogos de azar

Trata-se de um método muito importante, quando o assunto € estimar

parametros de uma dinamica. Depende de amostragem aleatéria repetida para
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encontrar resultados numéricos
Podemos sintetizar o algoritmo em alguns passos:

e Definir um intervalo de valores para cada parametro.

e Aleatoriamente gerar entradas seguindo determinada distribuigcao de
probabilidade, dentro do intervalo pré estabelecido.

e Executar o modelo com as entradas geradas e observar o erro
quadratico.

e Repetir o processo muitas vezes sempre colocando como valor 6timo
aguele cujo erro € 0 menor.

e Devolver a entrada com os valores 6timos, isto €, aquela cujo erro

quadratico foi o menor possivel dentro de todo o processo.

Dentro do método de Monte Carlo, em nosso estudo de estimacdo de
parametros do modelo SIR para a dengue, vamos estudar duas variagoes:
Método de varredura de parametros de Monte Carlo e Método de Monte

Carlo usando log-probabilidade negativa de Poisson.

3.2.1 Método de varredura de parametros de Monte

Carlo.

Ao invés de ficar alterando os parametros manualmente e observar tanto
graficamente como através do erro quadratico, se os dados do modelo se
aproximam aos dados reais, como é feito no método dos minimos quadrados
que vimos no tépico anterior, uma maneira mais facil de realizar o processo é
escrever um algoritmo que faca um loop, de modo a observar a amostragem de
varias hipéteses diferentes para os parametros e que calcule a estatistica de
minimos quadrados, mantendo o controle de como a estatistica dos minimos
quadrados depende dos parametros. Com o objetivo determinado, podemos
utiizar o Método de varredura de parametros de Monte Carlo

O método tem como caracteristica o uso de muitas itera¢des, e dentro

de cada uma delas, aleatoriamente, observar uma amostra de hipoteses para
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0s parametros a partir de distribuicdes uniformes com intervalos apropriados
gque esperamos que estejam na estimativa do valor real do parametro. O
proximo passo é, para cada um desses conjuntos de parametros, calcular a
estimativa do modelo da distribuicdo de dados e comparar para ver se € um
bom ajuste, dessa maneira, 0 método retornara o melhor valor, aquele com o
menor erro quadratico.

E comum perguntar como saber quais intervalos usar para a varredura
de parametros de Monte Carlo. A ideia é fazer algumas varreduras preliminares
e verificar se os intervalos que serdo usados parecem conter os valores que
minimizam a estatistica de minimos quadrados, dessa maneira, o algoritmo que
deverd ser produzido podera se aproximar do ponto ideal, e gerard uma

aproximacdo bem consistente

3.2.2 Método de Monte Carlo via log-probabilidade

negativa de Poisson.

Trata-se de uma estatistica de ajuste que leva em consideracdo que os

dados observados sdo distribuidos por Poisson. Isso é obtido otimizando a

estatistica de log-probabilidade negativa de Poisson.

Ao lidar com dados de contagem, como por exemplo os dados da
dengue utilizados nesse trabalho, a estatistica de probabilidade de Poisson é
utilizada para avaliar quao bem um modelo particular descreve os dados. A
estatistica de probabilidade de Poisson pode, de fato, ser aplicada a casos em
gue alguns dos dados tém contagem baixa.

A probabilidade de observar k conta nos dados, com a distribuicdo de

Poisson, quando o valor predito pelo modelo é lambda, é dada por:

AKe 2
pk|A) = BETEE (3.4)
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Seja um conjunto de dados Kk;(com i = 1,..., N), a probabilidade de
observar esses pontos de dados com previsées de modelo para cada ponto, A;,
é:

k:
A Le A
I= H%\I=1 - k! (3.5)

esta probabilidade € maximizada com os parametros 6timos.
Tendo em mente a otimizacao do ajuste dos dados, € padréo lidar com a

probabilidade negativa de log, que no caso da distribuicdo de Poisson, ap0s 0s

devidos ajustes, € dada pela seguinte equacéao:

—log[= YN, —ki.logh; + A (3.6)

A qual deve ser minimizada com o objetivo de encontrar os melhores

parametros para o modelo
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Capitulo 4

Resultados e métodos

Neste capitulo de resultados, vamos supor que uma pessoa infectada e

introduzida em uma populagdo completamente suscetivel no tempo t, e
vamos supor que o periodo infeccioso para a dengue é 1 /y = 7 dias. Dessa
maneira teremos que Yy = 1/7, e precisaremos estimar os valores de R, e t,

uma vez que a taxa f§ é calculada por (Equacéo (3.10)):

B = Ro.y (4.1

Escolhemos para estudo os casos de dengue reportados na cidade do
Rio de Janeiro no ano de 2012, sendo 1 de janeiro a 31 de dezembro. Para
ajustarmos o0os modelos a estes dados, utilizaremos os trés métodos
apresentados anteriormente a fim de observar como cada um deles se
apresenta, para efeito de comodidade chamaremos o estudo da seguinte

maneira:

Estudo 1: Método de minimos quadrados- estimacédo pura e direta.
Estudo 2: Método de varredura de parametros de Monte Carlo.

Estudo 3: Método de Monte Carlo via log-probabilidade negativa de Poisson.

4.1 Estudo 1

Como vimos, o0 método de minimos quadrados aplicado ao modelo SIR
se trata de uma estimacéao pura e direta, dessa maneira, “daremos um palpite”
de algum valor para os parametros que desejamos estimar e observaremos
como o grafico que retrata os valores reais e 0s valores estimados pelo modelo
se comporta, além de calcular o erro quadratico.

Como primeiro palpite, tomaremos valores pequenos para os dois
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parametros a fim de observar como o gréafico se comporta:
Nas figuras abaixo, os pontos representam os valores reais de pessoas
infectadas com dengue por semana, na cidade do Rio de Janeiro no ano de

2012, enquanto as linhas representam os valores gerados pelo modelo.

e ParaRy; =1.3,t,=12(semana2), Yy =1/7, 0 modelo gera o seguinte

gréfico:
o | — Dados reais
S _| = Dados estimados
™ | = Distdncia ponto a ponto
*
wn
o0
nE=
[
LS &
LiE]
CUao
29
E ©
Zo
% — dratico é
~ P2337356.6
Lo
o _
Lo
o
D —

| | | | | | |
300 350 400 450 500 550 600
Tempo em dias

Figura 4.1 - Comparacdo entre os dados gerados pelo modelo SIR, usando Ry = 1.3, t,
= 12(equivalente a semana 2) e y = 1/7, e os dados reais.

Visualmente os dados estdo muito distantes, além disso, o erro
quadratico € igual a 622.337.356,6. Por isso, experimentaremos valores mais

altos para os parametros.
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e Para R, =1.22,t,=34(semana5), Yy = 1/7 temos o seguinte gréafico:

= Dados reais
= [Dados estimados
= Distancia pﬂ%ntﬂ a ponto

— *

12000
l

Parametros iniciais nﬁ M
— populacio = 6320448
10 =1 infectada

1k =7 days *”
t0 ==emana
RO=122 @

MNUumero de casos

2000 4000 6000 8000

EEFM--. -

I I I | I I I
300 350 400 450 500 290 600
Tempo em dias

0
|

Figura 4.2 - Comparacdo entre os dados gerados pelo modelo SIR, usando Ry =1.22,
to= 34(equivalente a semana 5) e y = 1/7, e 0s dados reais.

Notamos visualmente e através do erro quadratico (igual a
653.438.952.5) que a segunda tentativa foi melhor do que a primeira. Agora
busquemos um meio termo.
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e Para R, =1.1,t,=152(semana 22), ¥ = 1/7 que produzem o seguinte

gréfico:

§ —— Dados reais
n | = Dados estimados
= Disténcia ponto a ponto
C: =
o S _| Farametros iniciais d*%ﬂdelﬂi
b= populacdo = 6320446
o .
P 10 =1 infectado * ”
= 1 =7 days
2 b
o t0 = semana 22
E RO=1.1 ?
o
2o |
[ ot
D G EIT0 qUagEs
igual a = 16§49
C:] —]

I I I I I I I
300 350 400 450 500 550 600
Tempo emdias

Figura 4.3 - Comparagéo entre os dados gerados pelo modelo SIR, usando Ry =1.1,
to= 152(equivalente a semana 22) e y = 1/7, e 0s dados reais.

Visualmente e através do erro quadratico(igual a 1.658.494.471),
podemos concluir do ESTUDO 1 que o teste 1 foi aquele que obteve a melhor
aproximacéao entre os dados reais e os dados gerados pelo modelo, o que nos
faz entender o quanto demoraria para chegar em um valor satisfatorio. Por
esse motivo que precisamos de outras maneiras para estimar bons parametros

que possam nos devolver boas aproximagoes.
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4.2 Estudo 2

Através da dificuldade encontrada no Estudol, onde testamos
parametros aleatoriamente, percebemos que se fosse possivel testar milhares
de parametros, em algum momento encontrariamos uma solucdo 6tima, capaz
de gerar uma aproximacio satisfatoria. E pensando nisso que usaremos no
Estudo 2 o Método de varredura de parametros de Monte Carlo, um método
que permite gerar valores aleatérios, testar o modelo para os valores dos
parametros gerados e devolver os parametros 6timos através da observacao

do erro quadratico entre os dados gerados e os dados reais.
Rodamos o algoritmo com 7y = 1/7 fixo, que retornou 0S seguintes
valores 6timos para os parametros testados:
Ry, = 1.298, t, = 61 (semana 9)
Observe abaixo o resultado que o algoritmo produz, com erro quadratico igual
a 12.948.908,8.

= Dados reais
= [ados estimados
= Disténcia ponto a ponto

12000
|

=
=
=
E
w
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]
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o
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10 = 1 infectado fls
1h =7 days  f§

t0 =semana ¥
RO = 1.203

Mumero de casos

2000 4000 6000 8000

O erro quadfatico &
igual a =

0
|

T T T T T T T
300 350 400 450 500 550 600
Tempo emdias

Figura 4.4 - Comparacéo entre os dados gerados pelo modelo SIR, usando Ry = 1.298 , t,=
61(equivalente a semana 9) e y = 1/7, e os dados reais.
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Visualmente e através do erro quadrético, podemos observar que esta é
a melhor aproximacao entre os dados reais e os dados gerados pelo modelo.

O Estudo 2 calcula 10.000 iteracBes e plota o grafico acima. E um
estudo mais eficiente do que o Estudo 1, pois é necessario somente definir o

intervalo dos parametros e deixar que o algoritmo retorne os valores 6timos.

4.3 Estudo 3

Trata-se do método de Monte Carlo (Figura 4.5) usando a estatistica log-

probabilidade negativa de Poisson. Calculam-se 10.000 iteracdes. Obtemos os

parametros Ry, = 1.265, t, = 27 (semana 4), com erro quadratico =
16.526.598.
o | = Dados reais
S _| = Dados estimados
N | =— Distancia ponto a ponto
@ o | Pardmetros iniciais giveggelo:
® S —  populacio = 632048
2@ | 10=1infectado g
To 1 =7 days K
oo |
oo t0 =semana 4
E“ | Ro=1285
Zo -
8 — O ermro quaghatico &
= igual a= 525598
D o
o _|
L]
L]
) — A ¥
T T T I T T I

300 3320 400 450 500 990 600
Tempo em dias

Figura 4.5 — Aproximagdo gerada pelo Método de Monte Carlo usando a estatistica log-
negativa de Poisson..
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Conclusao

Fizemos um estudo para estimar parametro para o modelo SIR aplicado
para descrever uma epidemia de dengue ocorrida na cidade do Rio de Janeiro
em 2012. Para tal finalidade aplicamos trés métodos estatisticos.

O Método de minimos quadrados, € aquele cuja implementacdo é a mais
simples com o menor tempo de rodagem do programa. Contudo, trata-se do
método mais impreciso por ser necessario “chutar” valores dos parametros e
observar como a aproximacao reage.

O Método de varredura de parametros de Monte Carlo € um método de
média complexidade para implementacdo com tempo de rodagem médio, é
aguele que consegue solucionar o problema do primeiro método e encontrar
dentro de um intervalo de valores em que o0s parametros podem variar, a
melhor aproximagédo comparando os dados reais e os dados estimados através
do erro quadratico.

O Método de Monte Carlo usando a estatistica log-probabilidade negativa
de Poisson também é um método de média complexidade para implementacao
e possui tempo de rodagem equivalente ao Método de varredura de
parametros de Monte Carlo.

ApoOs realizar os testes para os trés métodos, concluimos que aquele
que retornou 0 menor erro quadratico, ou seja, a menor diferenca entre os
dados para dengue na cidade do Rio de Janeiro no ano de 2012 e os dados
gerados foi o Método de varredura de parametros de Monte Carlo, com erro
quadratico igual a 12.948.908,8, como pode ser observado na Figura 4.4. Esta
constatacdo foi feita através da observacdo do erro quadratico, mas era

também facilmente percebida através da observacédo dos graficos.
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Varredura de pardmetros Monte Carlo Log-probabhilidade negativa de Poisson
o | = Dados reais o | = Dados reais
S _| = Dados estimados 2 _| = Dados estimados
& | = Distancia ponto a ponto ™ | = Distéancia ponto a ponto
8o | Pardmetros iniciaigh plo: 2o
8351 populagdo=32gfit e
E © 1 10=1infectada é @
98_ w_?uays o8
E 8 t0 =semana o 8
E RO= 1298 g
3 z 8
o (=2
= =
o o
=t =
o~ ™~
=3 o —
T T T T T T T T T T | T T T
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Figura 5.1 - Comparacdo entre os graficos gerados pelos métodos de varredura de parametros e
log-probabilidade negativa de Poisson.
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