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Resumo

Epidemia é a ocorréncia em uma comunidade ou regiao de casos de na-
tureza semelhante, claramente excessiva em relagao ao esperado. O conceito
operativo usado na epidemiologia é: uma alteracao, espacial e cronologica-
mente delimitada, do estado de satide-doenca de uma populagao, caracte-
rizada por uma elevacao inesperada e descontrolada dos coeficientes de in-
cidéncia de determinada doenca, ultrapassando valores do limiar epidemico
preestabelecido para aquela circunstéancia e doenga (Pereira, 2004). Entende-
se por doenga infecciosa, ou doenca transmissivel, aquela causada por um
agente biolégico (por exemplo: virus ou bactéria). Doengas infecciosas nao
afetam apenas o ser humano, mas também animais domésticos ou animais
de valor comercial.

O estudo matematico da epidemiologia comecou a ser realizado em 1760
por Bernoulli, no estudo da variola. Somente a partir da metade do sé-
culo XIX, com o avanco do conhecimento médico sobre micro-organismos
e doencas infecciosas, comecam a surgir teorias matematicas para fenome-
nos epidemiolégicos. Através da epidemiologia matematica, com o advento
dos computadores, tornou-se uma das principais ferramentas na prevencao
e controle de varios tipos de doencas. Os sistemas complexos, em que ha a
interacao de varios agentes ou individuos, podem ser modelados por equagoes
diferenciais em que as populagoes sao dividas em compartimentos, resultando
nos modelos compartimentais. Um outro tipo de representacao matematica
sao os Modelos Baseados em Individuos (MBI), que em algumas abordagens,
utilizam os modelos compartimentais para definicao de sua estrutura. Neste
trabalho pretende-se analisar a utilizacao do MBI para doencas descritas por
acoplamentos entre as populacoes de hospedeiros e parasitas. Espera-se que
nestes casos, o MBI possa contribuir para uma melhor compreensao destas
doencas.

Como estudo de caso, pretende-se utilizar a dengue, que é transmitida
por um vetor transmissor, que hoje é umas das maiores preocupacgoes das
organizacoes de satde do pais e do mundo. Foi utilizado o MBI e comparado
os resultados de simulagao com modelos compartimentais presentes na lite-
ratura. foi observado, que o MBI proposto apresenta resultado satisfatorio
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tanto na simulagao estocastica quanto na anélise de sensibilidade do para-
metro que estima a forca de ataque da doenca.

Palavras-chave: Modelagem matematica, MBI, epidemiologia.



Abstract

Epidemic is the occurrence in a community or region of cases of nature
Similarly, excessive in relation to clearly expected. The operating concept is
used in epidemiology: a change, spatial and chronological bounded on the
health status of a population-disease characterized by an elevation of unex-
pected and uncontrolled coe cients incidence of certain disease, surpassing
the epidemic threshold preset values for that and disease condition (Pereira,
2004). It is understood by infectious or transmissible disease, that caused by
a biological agent (eg virus or bacterium). Infectious diseases affect not only
humans, but also pets or animals of commercial value.

The mathematical study of epidemiology began to be realized in 1760
by Bernoulli for the study of smallpox. Only from mid-century XIX, with
the advancement of medical knowledge about micro-organisms and infectious
diseases are emerging mathematical theories for epidemiological phenomena.
Through mathematical epidemiology, with the advent of computers, has be-
come a major tool in the prevention and control of various types of diseases.
Complex systems, in which there is the interaction of various agents or in-
dividuals, can be modeled by differential equations in which the populations
are divided into compartments, resulting in compartmental models. Another
type of mathematical representation are the Models Based on Individuals
(MBI), which in some approaches, the use of compartmental modeling nifi-
nicao its structure. This paper aims to analyze the use of MBI to diseases
described by couplings between populations of hosts and parasites. It is ex-
pected that in these cases the MBI may contribute to a better understanding
of these diseases.

As a case study, we intend to use dengue, which is transmitted transmit-
ter by a vector, which today is one of the biggest concerns for healthcare
organizations in the country and the world. MBI was used and compared si-
mulation results with compartmental models in the literature. was observed
that the proposed MBI presents satisfactory results both in simulation and
in stochastic parameter sensitivity analysis that estimates the strike force of
the disease.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Relevancia de sistemas complexos

Uma defini¢ao do dicionario da palavra complexo é: “Composto por pe-
cas interligadas ou entrelacadas”. Sistemas simples também sao formadas a
partir de pegas. O estudo de sistemas complexos em uma estrutura unificada
tornou-se reconhecido nos recentes anos como uma nova disciplina cientifica.
E fortemente agregada nos avancos que foram feitos em diversas dreas que
vao desde fisica para a antropologia, a partir do qual ele se inspira e que é
relevante. Apesar da grande complexidade e variedade de sistemas, leis uni-
versais e fendomenos sao essenciais para a nossa investigacao e para a nossa
compreensao (Bar-Yam, 1997).

Quando um conjunto de elementos se une formando um sistema como
atomos em moléculas ou moléculas em cristais algumas grandezas do sistema
como massa, comprimento, energia livre e entropia, entre outras, podem ser
previstas das propriedades dos componentes por funcgoes lineares. Outras
propriedades, ditas emergentes, nao podem ser reduzidas as propriedades
dos componentes, elas vem a tona apenas quando os componentes intera-
gem. Estas propriedades nao existem nos componentes livres e sao dificeis
de prever a partir deles. Assim, sistemas complexos e seus fendomenos emer-
gentes ocorrem em toda parte da conjuncao de particulas a de galaxias, mas
em nenhum outro campo eles sao tao prédigos quanto na biologia. Todos
0s seres vivos sao constituidos de uns poucos atomos diferentes, apenas uma
fracao dos atomos existentes na tabela periédica. Mas estes atomos se unem
para compor milhares de moléculas e outras estruturas nao-vivas das quais
emerge uma estrutura viva. Como se nao bastasse, a vida é um fenomeno
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plural e da interagao dos seres vivos entre si e com 0 meio se origina uma
infinidade de formas biolégicas distintas cuja complexidade nao tem similar
na natureza nao-viva. A cada mutacao uma bactéria se torna diferente. A
cada aprendizado um animal se torna outro, apresenta propriedades novas,
um novo comportamento. E tudo isso ocorre a partir do mesmo punhado
de atomos e principios termodinamicos que fizeram surgir os primeiros seres
vivos. Se parece impossivel sequer assimilar a incomensuravel diversidade de
fenomenos bioldgicos existentes, que dird prever estes fenomenos a partir das
propriedades dos atomos, particulas e leis termodinamicas que os produzi-
ram. Como se vé a biologia e a ecologia sao reinos da complexidade, por
exceléncia.

O paradigma cientifico moderno se baseia no principio de que certas pro-
priedades podem ser medidas, suas causas podem ser determinadas e relaci-
onadas de modo a tornar os efeitos previsiveis. Alguns fenomenos podem ser
modelados matematicamente, enquanto outros permitem apenas um modelo
descritivo ou teoria. De qualquer modo, os modelos e teorias fazem previsoes
que podem ser testadas (falseadas). O principio da emergéncia aponta limites
a esta previsibilidade e aprofunda o principio da causalidade (determinismo),
revelando que as propriedades de um sistema nao sao apenas extensoes das
propriedades dos seus componentes, mas emergem de fendmenos complexos
como co-determinagao. Segundo o determinismo reducionista de Laplace,
todo o universo poderia ser explicado a partir de uns poucos principios fisi-
cos. Embora esta visao nao encontre mais respaldo no paradigma cientifico
contemporaneo, a fisica ainda se alimenta a ambicao de escrever um conjunto
de equacoes capazes de descrever as leis fundamentais do universo, das quais
todas as outras poderiam ser derivadas: a chamada teoria de tudo. Embora
existam razoes para se acreditar que isso seja possivel esta ambicao é muito
mais limitada do que o nome sugere. A biologia lida com questées como au-
topoiese, selecao natural ou biossemidtica que escapam ao escopo da fisica,
excedem a aplicabilidade das ferramentas utilizadas pelos fisicos, e, embora
obedecam as leis da fisica, sao emergentes no nivel de complexidade da bio-
logia, ou seja, nao existem fora do campo bioldgico e sequer sao previsiveis a
partir das propriedades fisicas de seus componentes.

Qualitativamente, para entender o comportamento de um sistema com-
plexo que deve compreender nao s6 o comportamento das partes, mas como
eles agem em conjunto para formar o comportamento do conjunto. E porque
nao podemos descrever o todo sem descrever cada parte, e porque cada parte
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deve ser descrito em relagao a outras partes, que sistemas complexos sao di-
ficeis de entender. Isto é relevante para uma outra definicao de “Complexo”:
“nao ¢ facil de compreender ou analisar”(Bar-Yam, 1997).

Por muitos anos, a especializacao profissional levou a ciéncia a um isola-
mento progressivo de disciplinas individuais. Como é possivel que os bem-
separados campos como a biologia molecular e da economia de repente po-
dem se tornar unificados em uma unica disciplina? A este respeito deve-se
ter cuidado reconhecer que ha sempre uma dicotomia entre a universalidade
e especificidade. Um estudo de principios universais nao substitui descri¢ao
detalhada especial de sistemas complexos. No entanto, os principios univer-
sais e ferramentas de orientar e simplificar nossas pesquisas para o estudo
de detalhes. Para o estudo de sistemas complexos, simplificagoes universais
sao particularmente importantes. As vezes, 08 principios universais sao in-
tuitivamente apreciado sem ser explicitamente declarado. No entanto, uma
articulacao cuidadosa de tais principios pode permitir-nos abordar sistemas
particulares com uma orientacao sistematica que é muitas vezes ausente no
estudo de sistemas complexos.

As areas de aplicacao sao muitas e através de interligacoes entre sistemas
atuais, como a medicina, que tem conecgoes com a informatica (soft e hard-
ware), internet, automagao, mecanica, radiologia, etc, torna-se pela unido
dessas vérias ciéncias um sistema cada vez mais complexo. Outros exemplos
dentre muitos sistemas complexos sao a administragao publica, a producao
de aco, redes sociais, colonias de animais e climas.

De maneira resumida, pode-se construir um conjunto de propriedades a
qual um sistema complexo possui, claro que mesmo isso é uma aproxima-
¢ao, mas qualquer sistema que apresentar algumas das caracteristicas deste
conjunto, tende a ser complexo:

1. Possuir muitos constituintes com pelo menos algumas varidveis nao
determinaveis;

2. Os constituintes interagem entre si;

3. A soma do todo nao € igual a soma das partes;

4. Nao é possivel caracterizar todo o sistema através de uma parte;
5. O sistema é nao linear;

6. Os constituintes concorrem entre si.
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1.2 Epidemiologia matematica

Epidemiologia ¢ a ciéncia que estuda a distribuicao e os determinantes dos
problemas de satide (fen6menos e processos associados) em populagoes huma-
nas. E a ciéncia basica para a saude coletiva, principal ciéncia de informagao
de satde. Estuda a satide, mas na pratica principalmente pela auséncia de
saude sob as formas de doencas e agravos, estes tltimos definidos pelo di-
agnédstico clinico. Seu objeto sao as relagoes de ocorréncia de satide-doenca
em massa (em sociedades, coletividades, comunidades, classes sociais, grupos
especificos, etc.). As relagoes sao referidas e analisadas mediante o conceito
de risco (Pereira, 2004). A epidemologia é responsavel pelo conhecimento dos
processos saude-doenca pelo estudo da frequencia e distribuicao das doencas
na populacao, com a identificagao de seus fatores determinantes. A doenca
¢ descrita individualmente entre o momento dos seus sintomas e o momento
em que estes acabam. Epidemologicamente é mais importante a distribuicao
no tempo e no espaco dos contatos infecciosos tidos pelo individuo infectado
com outros e a forma com que isso repercute na propagacao da infeccao na
populacao. No nivel individual a sintomatologia, patologia e os mecanismos
de transmissao na maior parte das doencas sao bem comprendidos, existem
ainda um grande nimero de fatores ambientais que dificultam a investigacao.
Este fatores sdo por exemplo a biologia do agente infeccioso (ciclo de vida,
taxas de reprodugao e mortalidade), caracteristicas populacionais do hos-
pedeiro (natalidade, mortalidade, taxas de contato entre individuos, grau de
imunidade dos individuos, aspectos comportamentais, caracteristicas ambien-
tais como: tipos de agrupamento, caracteristicas socio-economicas, sistemas
de produgao(em veterinaria) e as caracteristicas da doenca em si (forma de
transmissao,sua dependéncia a fatores climéticos, etc). Surgiu entdo outro
tipo de combate as doencas infecto contagiosas, a epidemologia matematica,
que se fundamenta em dados e hipdoteses matematicas para modelagem de
aspectos bioldgicos de epidemias, na sua transmissao e propagacao.

Os primeiros desenvolvimentos em Epidemiologia Matemética parecem
ter sido realizados por Daniel Bernoulli na tultima metade do século XVIII.
No entanto, somente a partir da segunda metade do século XIX, com o avanco
do conhecimento médico sobre as causas das doencas infecciosas, ocorreu o
desenvolvimento de teorias matematicas para fenomenos em larga escala, em
oposicao as descrigoes empiricas (Galante, 2008).

Em uma publicagao de 1906, W. H. Hamer postulou que o desenvolvi-
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mento de uma epidemia depende da taxa de contato entre individuos suscep-
tiveis e infecciosos. Este postulado, hoje conhecido como o principio de agao
das massas, tornou-se o mais importante conceito de epidemiologia matema-
tica. Este conceito é traduzido pela idéia de que a disseminacao da epidemia
em uma populagao é proporcional ao produto da densidade de individuos
susceptiveis pela densidade de individuos infecciosos. O principio de Hamer
foi originalmente formuldo através de um modelo de tempo discreto, mas em
1908, Ronald Ross (que descobriu que a maldria é transmitida por mosqui-
tos), o generalizou para tempo continuo, em seus trabalhos sobre a dinamica
da maldria (Galante, 2008).

Em 1927, W. O. Kermack e A. G. Mckendrick estenderam a teoria com
o principio do limiar, estabelecendo que a introducao de individuos infeccio-
sos em uma comunidade e considerando fatores como a interacao ambiente-
agente infeccioso-hospedeiro, nao pode levar a um surto epidémico, a menos
que a densidade de individuos susceptiveis esteja acima de certo valor critico.
Este principio de agao das massas, constitui a base epidemioldgica matemé-
tica moderna. A partir destes estudos, uma grande variedade de modelos
estao sendo desenvolvidos e aplicados a doengas infecciosas. Os modelos atu-
ais envolvem aspectos como imunidade passiva, imunidade parcial, estdgios
de infeccao, vetores de doencas, estrutura social e etaria, esquemas de vacina-
¢ao, entre outros. Sob este escopo, objetiva-se estudar e desenvolver modelos
computacionais epidemioldgicos que poderao servir como ferramentas auxi-
liares em estudos de transmissao e controle de doengas infecciosas, podendo
auxiliar, por exemplo, na compreensao de infeccoes com padroes complexos
de transmissao e na melhora do processo de vacinagao, etc (Galante, 2008).

Com os estudos epidemologicos iniciais, deu-se entao vazao a uma grande
variedade de estudos sobre as mais diferentes doencas infecciosas, como: ru-
béola, gripe aviaria, difteria, variola, maldria, dengue, herpes, sifilis, AIDS,
etc. O processo de modelagem de sistemas bioldgicos nem sempre é simples.
Em geral, o processo de modelagem é um problema em que diferentes rotas
podem ser tomadas, e o modelador deve escolher qual o caminho a tomar
(Cantrell, 2003; Okubo, 1980) .

Sao considerados aqui,doengas que exigem um vetor transmissor (mos-
quito, no caso de dengue) da infecgao (Ternes, 2003). Estes modelos mate-
maticos tem como pontos principais dois parametros importantes no desen-
volvimento da epidemologia mateméatica que sao:

e Forca de ataque;
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e Razao de reprodutividade basal

A forca de ataque é a medida de novos casos de doenca que aparecem
na populacao ou a taxa com que esta doencga avanca sobre a populacao.
E de dificil estimativa e de grande importancia, pois além de diagnosticar a
grandeza de transmissao da doencga, ¢ um item que também mede os fatores de
combate a esta epidemia. A razao de reprodutividade basal depende somente
dos individuos infectantes, é diretamente proporcional ao nimero de agentes
biolégicos que os mesmos eliminam para a infeccao de susceptiveis. A razao
de reprodutibilidade basal (Ry), pode ser definida como o niimero de casos
que os infectantes propiciam no seu contato com os susceptiveis.

1.3 Escolha do MBI

Modelos de Dinamica populacional encontrados na literatura podem ser
modelos analiticos (Ferguson, 2003; Williams, 2008), os modelos baseados
em sistemas de equagoes diferenciais (Dye, 1984) ou modelos baseados em
individuos (Ferguson, 2003; Williams, 2008; Rahmandad, 2008; Fahse, 1998;
Parunak, 1998).

A modelagem baseada no individuo tem sido crescentemente empregada
para analisar processos ecolégicos, desenvolver e avaliar teorias, bem como
para fins de manejo da vida silvestre e conservacao (Hockney, 1988). Os
modelos baseados no individuo (MBI) sao bastante flexiveis, permitem o uso
detalhado de parametros com maior significado bioldgico, sendo portanto
mais realistas do que modelos populacionais cldssicos, mais presos dentro
de um rigido formalismo matemadtico (Giacomini, 2007). Grimm define o
MBI como um “modelo de simulacao que trata cada individuo como uma
entidade tnica e discreta que possui idade e pelo menos mais uma propriedade
como por exemplo: peso, posicao social, etc”, (Grimm, 1999). Este modelos
permitem a observagao de fenémenos e/ou comportamentos emergentes, ou
seja, comportamentos globais que nao foram pré-programados podem emergir
a partir de interagoes locais, (Grimm, 2005).

Embora utilizados ocasionalmente desde a década de setenta (Kaiser,
1979), os Modelos Baseados no Individuo (MBI) passaram a ser amplamente
reconhecidos apenas no final dos anos 80, principalmente apds a publica-
¢ao do influente trabalho de Huston (Huston, 1988). Os MBI apresentam
crescente importancia pratica, em estudos de conservacao, como Modelos de
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Viabilidade Populacional de espécies ameagadas, e no manejo e exploracao
de populagdes naturais (Giacomini, 2007).

Antes de tudo, vale ressaltar algumas diferencas basicas entre os MBI e os
modelos tradicionalmente usados em ecologia, além de delimita-los conceitu-
almente. A caracteristica primordial de um MBI ¢é a utilizagao do individuo
como unidade basica. Nele, uma populagao nao é mais representada por uma
variavel continua, ou variavel de estado. No caso de um MBI, a populagao
¢ exatamente o conjunto das entidades discretas das quais é composta: os
individuos. Nos modelos tradicionais, as variaveis de estado (e.g. densidade
populacional) podem ser pensadas como compartimentos, que aumentam e
diminuem de nivel conforme as regras definidas por sistemas de equacgoes
diferenciais, que modelam as taxas de crescimento populacional (Giacomini,
2007).

Em um MBI, os individuos sao representados explicitamente. E composto
de individuos que interagem e que o sistema evolui através de mudancas nas
propriedades dos individuos e das relagoes entre eles (Berec, 2002; Breckling,
2005; Dumont, 2004). O individuo é o objeto, ou compartimento, para o qual
as regras do modelo sao voltadas. Ele carrega tantas informacgoes quantas fo-
rem convenientes para o interesse do modelador. Idade, sexo, peso, condicao
nutricional, e muitas outras caracteristicas bionomicas e comportamentais
podem ser incluidas no modelo, dependendo do organismo a ser modelado.
Existem basicamente duas categorias de caracteristicas associadas aos indi-
viduos: aquelas inatas, ou seja, adquiridas logo no nascimento e que moldam
todo o potencial de desenvolvimento e interagoes do individuo com o meio;
e aquelas descritoras de condicao, que influenciam na dinamica, mas que sao
influenciadas pelas caracteristicas inatas e pela interacao com o meio. Den-
tro da primeira categoria se enquadram geralmente caracteristicas como sexo,
idade minima de maturacao, longevidade, dentre outras, que nao variem em
um mesmo individuo com o passar do tempo. Na segunda, encontram-se ca-
racteristicas como peso, idade, condigao nutricional e até fecundidade, além
de outras que sao dependentes do meio e passiveis de modificagao ao longo
do tempo. Por modelar separadamente cada individuo, um MBI pode levar
em conta diferengas individuais. Essas diferencas podem ter origem inata ou
puramente casual, dependendo da categoria das caracteristicas envolvidas na
diferenciagao (Giacomini, 2007).

O detalhamento em um MBI depende geralmente da quantidade de ca-
racteristicas associadas ao individuo. A dinamica de natalidade, crescimento
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e mortalidade é resultado de um conjunto de regras que associam as carac-
teristicas individuais a forma como os individuos interagem entre si e com o
meio. Por meio desses processos, na escala elementar do individuo, emergem
naturalmente os padroes observaveis em niveis maiores de organizacao: po-
pulacional, comunitario ou até ecossistémico (De Angelis, 1994). Devido a
essa qualidade, a modelagem baseada no individuo permite nao s6 a visuali-
zacao de padroes mais proximos a realidade, mas também uma investigacao
profunda sobre os mecanismos responsaveis por tais padroes. Além disso, a
modelagem baseada no individuo apresenta uma logica de representacao mais
natural e intuitiva: a populagao é de fato uma colecao de entidades discre-
tas, ou individuos; e caracteristicas individuais matematicamente continuas
podem ser modeladas como tal, de maneira bem mais flexivel e intuitiva
(Giacomini, 2007).

Modelos baseados individuais (MBI) permitem aos pesquisadores estudar
como as propriedades de nivel de sistema emergem do comportamento adap-
tativo de individuos (Railsback, 2001; Strand, 2002), bem como a forma, por
outro lado, o sistema atinge individuos.

1.4 Objetivo

A epidemologia se desenvolveu muito nos tultimos anos, tendo como causa
quase que direta o desenvolvimento tecnoldgico. Dentro da epidemologia te-
mos a epidemologia matematica, que tem auxiliado muito os epidemoloistas
na escolha da melhor estratégia de combate a epidemia vigente. O desenvol-
vimento matematico do modelo epidémico equaciona as suas estratégias de
controle e prevencao de doencas, aumenta a eficiéncia e tende a diminuir os
custos no combate e eliminacao de um foco de doenga.

O desejado nesta dissertagao ¢ idealizar um modelo MBI, proposto por
Nepomuceno (Nepomuceno, 2005), que é validado pelo modelo SIR , as vari-
antes e estratégias necessarias de controle e combate da Dengue. O modelo
MBI tem as individualidades pessoais de cada componente do sistema em
estudo como caracterista principal. Essas individualidades que geram as
caracteristica inerentes a cada individuo, propiciam a forma, o meio, a possi-
bilidade, o tempo, o ambiente, etc, com que estas pessoas se relacionam com
o foco da doenca. O modelo MBI é o que mais se aproxima da realidade,
pois engloba as condicoes praticas bem realisticas, das condi¢oes higiénicas,
social e atuacao governamental no combate a este tipo de infeccao. A pro-
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posta para aplicagao do modelo nao contempla nehuma forma de combate a
infecgao, em trabalhos futuros mais minuciosos dados referentes as influéncias
das condigoes climaticas, as acoes de controle empregadas na atenuagao da
infeccao podem ser acrescentadas. A viruléncia mede a capacidade de causar
doenga do agente etiolégico, trata-se do nimero de casos de doenga/ntimero
de infectados. A viruléncia aqui é assumida, como a capacidade do agente
etioldgico se replicar dentro do hospedeiro, nao sendo que a maior viruléncia
gere um maior numero de mortes.

1.5 Estrutura da dissertacao

Este trabalho ¢é dividido em 5 capitulos. No capitulo 1 sao introduzidos
conceitos de sistemas complexos, suas areas de atuacao, conceitos de epi-
demiologia matematica, uma rapida introducao sobre a dengue, escolha do
MBI e o objetivo. No capitulo 2 sao estudados os modelos compartimentais
SIR e o modelo proposto por Ferreira e Yang (Yang, 2003), que servem de
validacao para o modelo MBI proposto. O capitulo 3 apresenta as defini-
¢oes preliminares sobre a dengue, descricao do MBI, uma nova proposta de
modelo MBI e a metodologia. O capitulo 4 tem os resultados, o algoritmo
e as simulacoes da nova proposta de modelo. No capitulo 5 sao discutidos
os resultados e contribuicoes e trabalhos futuros, no capitulo 6 as referéncia
bibliograficas.






Capitulo 2

Conceitos preliminares

2.1 Descricao da dengue

Os mosquitos estdo no planeta terra de 30 a 54 minhoes de anos (Eiras,
2000). Quase metade da popula¢ao mundial estd em risco de sofrer desta in-
feccao por viverem em areas tropicais e subtropicais, bem como mais de 400
milhoes europeus e norte-americanos viajantes que, a cada ano, atravessam
as fronteiras e retornam a seus paises da Asia, Africa e América Latina (Pi-
nazo, 2008; Wichmann, 2007). A dengue sem duvida alguma, é hoje, a mais
importante doenca viral causada pela picada de um mosquito. Se constitui
em uma arbovirose, ou seja, tem como agente transmissor um arbovirus do
género Flavivirus da familia Flaviviridae, existindo quatro sorotipos: DEN-1,
DEN-2, DEN-3 e DEN-4. No Brasil, ha referéncias de epidemias por dengue
desde 1923, em Niterdi/RJ, sem confirmacao laboratorial (Brasil, 2001). A
primeira epidemia com confirmacao laboratorial foi em 1982, em Boa Vista
(RR) (Brasil, 2001). A partir de 1986, em vdrios Estados da Federacao,
epidemias de dengue classico tém ocorrido. A infec¢ao por um dos soroti-
pos confere protecao permanente para o mesmo sorotipo e imunidade parcial
e temporaria contra os outros trés. Assim, é possivel contrair dengue até
quatro vezes. A transmissao se da pela picada das fémeas adultas do vetor
da dengue no periodo de viremia do humano infectado, ou seja, comega um
dia antes do aparecimento da febre e vai até o 6° dia da doenga. Apds um
repasto de sangue infectado, o virus vai se localizar nas glandulas salivares
deste vetor, onde se multiplica depois de 8 a 12 dias de incubacao, logo apds
torna-se vetor permanentemente da doenga estando apta a transmitir o virus
a humanos sadios. Apesar de contaminado, a doenca nao se manifesta no
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vetor (Saude, 2013c). O periodo de incubagao do virus no ser humano varia
de 3 a 15 dias, mas em média ocorre de 5 a 6 dias, apds a picada do vetor
infectado. Apds a contaminacao, o humano torna-se imune ao sorotipo pelo
qual foi contaminado, porém, fica suscetivel aos demais (Satde, 2013a). Nao
hé transmissao por contato direto de um doente ou de suas secregoes para
uma pessoa sadia, nem através da dgua ou alimento (Fortaleza, 2003).

Trata-se, caracteristicamente, de enfermidade de areas tropicais e sub-
tropicais, onde as condi¢oes do ambiente favorecem o desenvolvimento dos
vetores (Brasil, 2001). Vérias espécies de mosquitos do género Aedes podem
servir como transmissores do virus do dengue. No Brasil, duas delas estao
hoje instaladas: Aedes aegypti (fig. 2.4) e Aedes albopictus (Nepomuceno,
2005).

O Aedes aegypti e também o Aedes albopictus pertencem ao RAMO Arth-
ropoda (pés articulados), CLASSE Hexapoda (trés pares de patas), ORDEM
Diptera (um par de asas anterior funcional e um par posterior transformado
em halteres), FAMILIA Culicidae, GENERO Aedes. O Aedes aegypti é en-
contrada em todo mundo, entre as latitudes 35°N e 35°S. Embora a espécie
tenha sido identificada até a latitude 45°N, estes tem sido achados espo-
radicos apenas durante a estacao quente, nao sobrevivendo ao inverno. A
distribuicao do Aedes aegypti também é limitada pela altitude. Embora
nao seja usualmente encontrado acima dos 1.000 metros, ja foi referida sua
presenca a 2.200 metros acima do nivel do mar, na India e na Colémbia
(Brasil, 2001), a populagao de mosquitos tem se expandido em novas dreas
geograficas e latitudes cada vez maiores (Houghton, 1997; Peterson, 1998).
Por sua estreita associacao com o homem, o Aedes aegypti €, essencialmente,
mosquito urbano, encontrado em maior abundancia em cidades, vilas e po-
voados. Entretanto, no Brasil, México e Colombia, ja foi localizado em zonas
rurais, provavelmente transportado de areas urbanas em vasos domésticos,
onde se encontravam ovos e larvas. Os mosquitos se desenvolvem através de
metamorfose completa, e o ciclo de vida do Aedes aegypti compreende quatro
fases: ovo, larva (quatro estégios larvéarios), pupa e adulto (Brasil, 2001):

Ovo: Os ovos do Aedes aegypti medem, aproximadamente, Imm de com-
primento e contorno alongado e fusiforme. Sao depositados pela fémea, indi-
vidualmente, nas paredes internas dos depositos que servem como criadouros,
proximos a superficie da agua. No momento da postura os ovos sao brancos,
mas, rapidamente, adquirem a cor negra brilhante (Fig. 2.1) (Brasil, 2001).
A fecundacao se da durante a postura e o desenvolvimento do embriao se
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completa em 48 horas, em condicoes favoraveis de umidade e temperatura.
Uma vez completado o desenvolvimento embrionario, os ovos sao capazes de
resistir a longos periodos de dessecacao, que podem prolongar-se por mais
de um ano. Foi ja observada a eclosao de ovos com até 450 dias, quando
colocados em contato com a dgua (Brasil, 2001). A capacidade de resistén-
cia dos ovos de Aedes aegypti a dessecacao é um sério obstaculo para sua
erradicacao. Esta condi¢ao permite que os ovos sejam transportados a gran-
des distancias, em recipientes secos, tornando-se assim o principal meio de
dispersao do inseto (dispersao passiva)(Brasil, 2001).

FRENTE LADD

Figura 2.1: Ovo do Aedes aegypti. Fonte:(Brasil, 2001)

Larva: Como o Aedes aegypti é um inseto holometabdlico, a fase larvéria
é o periodo de alimentacao e crescimento. As larvas passam a maior parte do
tempo alimentando-se principalmente de material organico acumulado nas
paredes e fundo dos depésitos (fig. 2.2) (Brasil, 2001). As larvas possuem
quatro estagios evolutivos. A duracao da fase larvaria depende da tempera-
tura, disponibilidade de alimento e densidade das larvas no criadouro. Em
condicoes 6timas, o periodo entre a eclosao e a pupacao pode nao exceder
a cinco dias (Brasil, 2001). Contudo, em baixa temperatura e escassez de
alimento, o 4° estagio larvario pode prolongar-se por varias semanas, an-
tes de sua transformacao em pupa (Brasil, 2001). A larva do Aedes aegypti
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é composta de cabeca, térax e abdomen. O abdomen é dividido em oito
segmentos. O segmento posterior e anal do abdoémen tem quatro branquias
lobuladas para regulacao osmética e um sifao ou tubo de ar para a respira-
¢ao na superficie da agua. O sifao é curto, grosso e mais escuro que o corpo.
Para respirar, a larva vem a superficie, onde fica em posigao quase vertical.
Movimenta-se em forma de serpente, fazendo um S em seu deslocamento. E
sensivel a movimentos bruscos na agua e, sob feixe de luz, desloca-se com
rapidez, buscando refigio no fundo do recipiente (fotofobia) (Brasil, 2001).
Na pesquisa, é preciso que se destampe com cuidado o depédsito e, ao inci-
dir o jato de luz, percorrer, rapidamente, o nivel de agua junto a parede do
depodsito. Com a luz, as larvas se deslocam para o fundo. Tendo em vista a
maior vulnerabilidade nesta fase, as agoes do Plano Ajustado de Erradicacao
do Aedes aegypti(PEAa) devem, preferencialmente, atuar na fase larvaria
(Brasil, 2001).

Figura 2.2: Larva do Aedes aegypti. fonte:(Brasil, 2001)

Pupa: As pupas nao se alimentam. E nesta fase que ocorre a metamor-
fose do estagio larval para o adulto. Quando inativas se mantém na superficie
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da agua, flutuando, o que facilita a emergeéncia do inseto adulto. O estado
pupal dura, geralmente, de dois a trés dias (Brasil, 2001). A pupa é dividida
em cefalotorax e abdomen. A cabeca e o térax sao unidos, constituindo a
porcao chamada cefalotorax, o que da a pupa, vista de lado, a aparéncia
de uma virgula (fig. 2.3). A pupa tem um par de tubos respiratérios ou
"trompetas”; que atravessam a dgua e permitem a respiragao (Brasil, 2001).

TROMPETAS RESPIRATORIAS

-
¢

CEFALOTORAX

Aedes (Stegomyia) aegypti (Linnaeus)

Figura 2.3: Pupa do Aedes aegypti. fonte: (Brasil, 2001)

Adulto: O adulto de Aedes aegypti representa a fase reprodutora do in-
seto. Como ocorre com grande parte dos insetos alados, o adulto representa
importante fase de dispersao. Entretanto, com o Aedes aegypti é provavel que
haja mais transporte passivo de ovos e larvas em recipientes do que dispersao
ativa pelo inseto adulto (fig. 2.4) (Brasil, 2001). O Aedes aegypti é escuro,
com faixas brancas nas bases dos segmentos tarsais e um desenho em forma de
lira no mesonoto. Nos espécimes mais velhos, o desenho da lira, pode desapa-
recer, mas dois tufos de escamas branco-prateadas no clipeo, escamas claras
nos tarsos e palpos permitem a identificacao da espécie. O macho se dis-
tingue essencialmente da féemea por possuir antenas plumosas e palpos mais
longos (Brasil, 2001). Logo apés emergir do estdgio pupal, o inseto adulto
procura pousar sobre as paredes do recipiente, assim permanecendo durante
varias horas, o que permite o endurecimento do exoesqueleto, das asas e, no
caso dos machos, a rotacdo da genitalia em 180° (Brasil, 2001). Dentro de
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24 horas apos, emergirem, podem acasalar, o que vale para ambos os sexos.
O acasalamento geralmente se da durante o voo, mas, ocasionalmente, pode
se dar sobre uma superficie, vertical ou horizontal. Uma tinica inseminacao é
suficiente para fecundar todos os ovos que a fémea venha a produzir durante
sua vida. As fémeas se alimentam mais frequentemente de sangue, servindo
como fonte de repasto a maior parte dos animais vertebrados, mas mostram
marcada predilegao pelo homem (antropofilia) (Brasil, 2001).

AEDES AEGYPTT
VISTA LATERAL DA FEMEA
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Figura 2.4: Aedes aegypti adulto. fonte: (Brasil, 2001)

Sao comuns duas formas de manifestacao da doenca: classica e hemorra-
gica. A dengue cléssica é a forma mais leve da doenca. O individuo apresenta
sintomas semelhantes aos da gripe como febre, dores de cabeca, fraqueza mus-
cular, nduseas e perda de apetite (Brasil, 2001). J4 o dengue hemorrégico é
grave, podendo ser letal. Além dos sintomas presentes na forma cléssica, sao
observado no paciente sangramento pelo nariz, boca e gengiva, vomito com
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ou sem sangue, pele palida, fria e imida e dificuldade respiratoria, podendo
ocorrer um choque entre o 3° e o 7° dia (Brasil, 2001).

As fémeas se alimentam mais freqiientemente de sangue, servindo como
fonte de repasto a maior parte dos animais vertebrados, mas mostram mar-
cada predilegdo pelo homem (antropofilia). E pequena a capacidade de dis-
persao do Aedes aegypti pelo voo, quando comparada com a de outras espécies
(Brasil, 2001). Nao é raro que a fémea passe toda sua vida nas proximidades
do local de onde eclodiu, desde que haja hospedeiros. Poucas vezes a disper-
sao pelo voo excede os 100 metros. Entretanto, ja foi demonstrado que uma
femea gravida pode voar até 3Km em busca de local adequado para a ovipo-
sicao, quando nao ha recipientes apropriados nas proximidades. A dispersao
do Aedes aegypti a grandes distancias se dd, geralmente, como resultado do
transporte dos ovos e larvas em recipientes (Brasil, 2001).

O verao é a época do ano em que se registra o maior nimero de casos
de dengue, pois o calor e a agua acumulada pelas chuvas favorecem a proli-
feracao do mosquito. Enquanto que neste periodo o ovo pode chegar a fase
adulta em 10 dias, no inverno ele pode levar mais de 30 dias; além disso, na
auséncia de dgua os ovos podem sobreviver em ambiente seco por até dois
anos (Consoli e de Oliveira, 1988), eclodindo logo que tiverem contato com a
agua (Brasil, 2001). A dengue é uma doenga bastante conhecida no mundo
e apos a segunda guerra mundial ela ocasionou epidemias principalmente na
Asia devido aos danos ambientais causados pela guerra e pelo aumento do
trafego comercial. Ela é responsavel por varias internagoes e morte de cri-
angas, principalmente nas regides do Sudeste asidatico e Pacifico Sul (Brasil,
2001).

Credita-se o aquecimento global, principalmente, ao uso de combustiveis
fésseis e a outros processos industriais que levam ao acimulo de gases na
atmosfera, propicios ao efeito Estufa, tais como diéxido de carbono, o metano,
o 6xido de azoto e os CFCs (Silva, 2010).

No mundo atual, as mudancas climaticas geram expectativas de disturbios
sociais, tais como: movimento migratorio de populagoes em busca de climas
mais apropriados, dificuldades econdmicas e impactos ambientais. A area de
saude sofrera grandes mudancas devidos a severidade de mudancas climati-
cas, com grandes tempestades, causando grandes inundagoes, crescimento de
areas desérticas e aumento do nivel do mar (Silva, 2010).

O impacto da temperatura nas doencas causadas por insetos deve-se ao fa-
tos destes serem pecilotermos, ou seja, a sua temperatura corporal varia com
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a temperatura ambiente, portanto propicio para a sua reproducao e desenvol-
vimento. Pode haver uma interacao da temperatura com a umidade dentro
do vetor, influenciando a sobrevivéncia do patégeno (Patz, 2006). Mais espe-
cificamente a dengue sofre influéncia diretamente relacionada a temperaturas
e chuvas.

A sazonalidade e a quantidade de precipitacoes em determinadas dreas,
influenciam a disponibilidade de criadouros, como também no vetor do mos-
quito. O clima também afeta a distribuicao e abundancia de hospedeiros, que
por sua vez na dinamica do vetor e na transmissao da doenga (Silva, 2010).

Analisando a possivel influéncia do fator abidtico temperatura na frequén-
cia e sazonalidade da espécie Aedes aegypti, principal vetor da dengue, no
municipio de Ubatuba, localizado no Litoral Norte do Estado de Sao Paulo.
Foram utilizados dados de focos positivos da espécie coletados junto a SU-
CEN - Superintendéncia de Controle de Endemias, localizada na cidade de
Taubaté (Sao Paulo). Esses dados foram coletados para o intervalo de tempo
que compreendeu os meses de janeiro de 2003 a dezembro de 2005, para o
municipio pesquisado. Ja os dados de temperatura foram coletados do TAC
Instituto Agronomico de Campinas na resenha agrometeoroldgica do Estado
de Sao Paulo. Esses dados sdo referentes a temperatura média mensal (°C)
do mesmo intervalo de tempo e ao mesmo municipio. Os dados sao represen-
tados nas figuras 2.5 e 2.6, (Cesar, 2005):

Temperatura Média Mensal do Municipio de
Ubatuba

W 2003 2004 O2005

Figura 2.5: Temperatura média mensal do municipio de Ubatuba. Fonte: (Cesar,
2005)

No municipio de Ubatuba as temperaturas médias registradas nos trés
anos da pesquisa ficaram em 22,1°C. As temperaturas maximas concentraram-
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Numeros de focos positivos de Aedes aegypti
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Figura 2.6: Numeros de focos positivos de Aedes aegypti. Fonte: (Cesar, 2005)

se nos meses de janeiro, fevereiro, margo, abril e dezembro, tendo o més de
junho, julho e agosto menores temperaturas. Comparando esses dados com
a distribuicao sazonal do Aedes aegypti observou-se o maior pico de regis-
tro dessa espécie foi no més de marco, que registrou temperatura média de
25,1°C, havendo uma diminuigao dos registros nos dois meses mais frios (ju-
lho e agosto). A temperatura foi um dos fatores que favoreceram a freqiiéncia
e sazonalidade do mosquito Aedes aegypti no municipio de Ubatuba nos anos
de 2003, 2004 e 2005. Observou-se que os meses de temperatura mais eleva-
das registraram maior incidéncia da espécie se comparado com os meses de
menores temperaturas (Cesar, 2005).

E necessério promover a comunica¢ao e a mobilizacao social para que a
sociedade adquira conhecimentos sobre como evitar a dengue, participando
efetivamente da eliminacao continua dos criadouros potenciais do mosquito.
A populagao deve ser informada sobre a doenga (modo de transmissao, qua-
dro clinico, tratamento, etc.), sobre o vetor (seus habitos, criadouros domici-
liares e naturais) e sobre as medidas de prevengao e controle para que possa
adotar um novo comportamento frente ao problema, promovendo acoes de
controle da doenca. Devem ser utilizados os meios de comunicagao de massa
por seu grande alcance e eficacia, além da producao e distribui¢ao de material
que contemple as especificidades de cada area a ser trabalhada. Para forta-
lecer a consciéncia individual e coletiva, devem ser desenvolvidas estratégias
de alcance nacional para sensibilizar os formadores de opiniao para a impor-
tancia da comunicacao e da mobilizacao social no controle da dengue; para
envolver a sociedade em acoes de parceria com os gestores dos trés niveis; e
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para enfatizar a responsabilidade do governo em cada nivel, e da sociedade
como um todo, por meio de suas instituicoes, organizagoes e representacoes.

A falta de uma vacina eficaz e segura, a forca de morbidade do agente
infeccioso e a alta competéncia vetorial do Aedes aegypti, vetor bem adaptado
ao ambiente urbano densamente povoado, com deficiéncias e estilos de vida da
populacao que geram habitats ideais para este mosquito, tornam a prevencao
da dengue uma formidavel tarefa quase impossivel de ser atingida com os
atuais meios disponiveis para sua prevencao. As medidas de controle atuais
tém por objetivo eliminar esse mosquito em suas diferentes fases; porém,
de modo geral, a efetividade dessas intervencoes tem sido muito baixa, nao
conseguindo conter a disseminacao do virus e as epidemias se sucedem, em
grandes e, mais recentemente, também em pequenos centros urbanos (Dias,
2006). Temos também de considerar que, além da baixa efetividade das a¢oes
de controle, hé altos custos e implicagoes desfavoraveis, associadas ao uso de
inseticidas no meio ambiente.

A vigilancia epidemiolégica de uma doencga tem como objetivo a detec-
¢ao precoce de casos para indicar a ado¢ao das medidas de controle capazes
de impedir novas ocorréncias. A tunica forma de prevencao do dengue é a
dréstica redu¢do da populacao do mosquito transmissor (a zero, ou niveis
muito préximos de zero) e, desse modo, as vigilancias entomoldgica e epide-
mioldgica devem ser indissociaveis e, idealmente, aliadas as acoes de combate
ao vetor do dengue. Portanto, estas atividades devem se constituir em um
programa global em cada territério, sob responsabilidade de uma tnica ins-
tituicdo, mesmo que operacionalizado por profissionais com distintos perfis
de capacitacao (Teixeira, 1999).

Para combater esse “inimigo”, é preciso lembrar um pouco de sua biologia
e seus habitos. O mosquito adulto é facil de reconhecer por ser rajado de
branco e preto, e isto é visivel especialmente quando ele esta assentado sobre
uma parede clara. O seu desenvolvimento é um processo que dura aproxima-
damente 7 dias (quando o calor é forte, a duracao do ciclo diminui) e abrange
4 fases: ovo, larva pupa e adulto. A larva sai do ovo inicialmente bem pe-
quena, alimenta-se bastante dos detritos existentes na agua, movimenta-se
muito e vai crescendo até se transformar na pupa (com formato de um ponto
de interrogacao), que também se movimenta muito rapidamente, mas nao se
alimenta. O desenvolvimento do ovo até a pupa ocorre obrigatoriamente na
agua. O mosquito adulto forma-se dentro da pupa e, quando esta pronto,
sai por uma abertura nas costas da mesma e voa. Da pupa sé vai restar o
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envoltério na agua (Bicudo, 2011).

Os mosquitos adultos machos alimentam-se exclusivamente de liquidos
doces (néctar) das plantas, mas as fémeas adultas tém que se alimentar de
sangue para que seus ovos se desenvolvam. Nesse processo, picando uma
pessoa doente e depois uma ou muitas pessoas sadias, as fémeas alastram
a doencga. Isto acontece porque, na picada, a femea do mosquito ingere os
virus que estao presentes no sangue da pessoa doente, estes se multiplicam
em seu corpo e se alojam na sua saliva. Quando essa fémea infectada pica
outra pessoa, um pouco dessa saliva contendo virus é injetada, a pessoa
torna-se também doente e assim a doenca se espalha. Uma vez infectada,
a féemea do mosquito torna-se vetor dos virus até a sua morte, podendo le-
var a doenga a muitas pessoas. Se houver um grande niimero de mosquitos
no ambiente das pessoas doentes, a epidemia se instala rapidamente. Essa
corrente de transmissao s6 pode ser quebrada se nao houver mosquitos ou
muito poucos mosquitos no ambiente. As estimativas de tamanho da popu-
lacao de mosquitos podem ser calculadas pelo nimero de larvas de mosquito
encontrado numa determinada drea pesquisada. No entanto, a pesquisa lar-
varia nao é exata e nao fornecer uma estimativa confiavel da populacao, ou
dicas sobre sua dinamica. Métodos para estimar o tamanho da populacao
do mosquito sao baseados na contagem direta de individuos em uma area,
usando armadilhas adultas, aspiradores mochila, ou contagens de pousos hu-
manos. Simulagao computacional tem sido utilizada para apoiar os processos
de tomada de decisao. Uma simulacao em computador funciona como um
laboratério virtual, onde uma declaracao que se esta levantada e respondida
e ¢ usado para aumentar o conhecimento geral e compreensao de um assunto
especifico (Chung, 2003). Simulacao computacional pode fornecer respostas
a perguntas dificeis limitados por econdémica, ambiental, éticas, as questoes
tecnoldgicas e cientificas (Peck, 2004).

O mosquito Aedes aegypti tem caracteristicas biolégicas qu e lhe conferem
grandes vantagens para sobrevivéncia e que, por outro lado sao muito ruins
para nos. As fémeas do mosquito botam os ovos em aguas paradas, limpas
ou sujas, mesmo que essa agua ocorra em pequena quantidade como a que
cabe em uma tampinha de garrafa deixada no quintal ou um pedacinho de
brinquedo ou qualquer outro objeto que forme uma concavidade onde a agua
pode se acumular. Podemos pensar entao que essa pequena quantidade de
adgua nao tem muita importancia porque ela pode secar antes que o ovo
desenvolva. Mas isto é engano porque, mesmo que a agua seque, 0S8 OVOS
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nao morrem; eles podem permanecer vivos por até um ano e quando nova
agua encher aquele pequeno espaco poderao desenvolver-se. Cada fémea bota
muitos ovos, cerca de 300 ou mais. Portanto, uma so féemea pode originar uma
“multidao”de mosquitos. Outra caracteristica que é 6tima para o mosquito,
mas é péssima para nés (Bicudo, 2011).

Podemos pensar que uma boa forma de eliminar os adultos é pela pul-
verizacao com inseticidas. Errado. A pulverizacao com inseticidas, hoje s6
se faz em situacoes especiais porque os mosquitos se escondem dentro das
casas e outros locais onde escapam ao efeito do inseticida e também porque
0s mosquitos estao se tornando resistentes a essas substancias, isto €, elas ja
nao os matam. Essa resisténcia estd surgindo porque os inseticidas usuais
matam apenas os mosquitos suscetiveis. Como os mosquitos mais fortes ou
resistentes nao morrem, eles se reproduzem e originam filhos em sua maioria
resistentes e assim a populacao de mosquitos acaba ficando predominante-
mente resistente (Thomé, 2007). Esta é outra caracteristica que beneficia o
mosquito, mas que torna mais dificil sua eliminac¢ao (Bicudo, 2011). Além
disso, o uso de inseticidas cada vez mais fortes causa sérios danos a natu-
reza porque na tentativa de matar os mosquitos, os inseticidas matam insetos
uteis (como abelhas e outros), podem matar passaros que comem insetos en-
venenados, sao levados para os rios onde envenenam os peixes, etc, e também
sao toxicos para o homem e os animais domésticos. Por essas razoes, a pul-
verizacao atualmente é feita quase que apenas nas redondezas de casas onde
hé pessoas com as doengas transmitidas pelos mosquitos (Bicudo, 2011).

Outra possibilidade de eliminar os mosquitos é a de mata-lo na fase de
larva, quando ele pode ingerir produtos téxicos colocados na agua. Se a larva
nao chegar a fase adulta, nao ha risco de transmissao dos virus. Mas, esta
ainda nao é a estratégia ideal. As larvas também ja estao se tornando resis-
tentes aos inseticidas usados para mata-las, além do que os inconvenientes
para o meio ambiente sao os mesmos ja mencionados para uso de inseticidas
em adultos. A aplicacao de produtos alternativos também pode nao ser 100%
segura, se a larva j4 estiver prestes a se transformar em pupa (quando ela
para de ingerir alimentos e fica “fechada”para o ambiente) ou quando mostra
também alguma resisténcia ao produto utilizado ou quando esse produto nao
¢ usado corretamente (Bicudo, 2011).

Assim chega-se a solugao que melhor funciona: eliminar as dguas paradas,
a que também chamamos de criadouros. Se nao houver aguas paradas, as
fémeas nao terao um lugar adequado para que seus ovos se desenvolvam e
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assim, a populagao de mosquitos vai se tornando pouco numerosa até nao
mais representar perigo. E incrivel o que pode servir de criadouro para
o mosquito Aedes aegypti: qualquer recipiente que acumule agua parada,
mesmo em pequena quantidade, dentro ou fora das casas. J4 mencionamos
tampinhas e pedacos de plastico, mas larvas tém sido encontradas até na
agua de ferros de passar roupa a vapor, ou na canaleta onde correm os vidros
do box nos banheiros. E impossivel fazer uma lista completa de criadouros
porque cada regiao do Pais e cada casa tém suas peculiaridades. Por exemplo,
em algumas regioes do Pais, onde nao ha agua encanada, é preciso armazenar
a agua em vasilhames, o que é feito em talhas ou potes, no interior das casas.
Em algumas residéncias, as pessoas mantém flores em vasos com dgua, hé
quem crie gato, cachorro, passarinho que tém suas vasilhas de dgua para
beber, hd quem tenha aquérios com peixes ou tanques para tartarugas. H&
quem tenha piscina, onde além da agua ter que ser tratada, deve-se ficar
atento a qualquer depésito de dgua ao redor da mesma (por exemplo, o
buraco onde se encaixa a rede para jogar biribol, os ralos de escoamento
de dgua e a estrutura por onde escorre a dgua das cascatas) (Bicudo, 2011).
Pode-se dizer que cada casa tem possiveis criadouros de mosquitos especificos
e, portanto, s6 cada um de noés pode cuidar adequadamente deles. E tarefa
de cada um, intransferivel. Sao também locais onde frequentemente ocorre
a criacao de Aedes: calhas entupidas, lajes com agua parada, caixas d “agua
destampadas, pneus, garrafas, latas e qualquer outro vasilhame deixados ao
relento e onde a agua da chuva pode se acumular, ralos de escoamento onde
a agua se acumule, dentro ou fora da casa, vasos sanitarios nao utilizados
e mantidos abertos, bandejas de geladeira, e outros. Como proceder para
eliminar o perigo: jogar fora o que ja nao é ttil, colocar em lugar coberto
0 que precisa ser guardado, desentupir as calhas frequentemente, limpar as
lajes, manter caixas d agua, vasos sanitarios, talhas ou outro reservatorio
de agua limpos e cobertos e manter vigilancia constante sobre estes e outros
possiveis criadouros (Bicudo, 2011).

Nos jardins, os mosquitos desenvolvem-se principalmente nos pratos co-
locados sob os vasos para segurar o excesso de agua da rega, na superficie de
vasos deixados ao relento, onde se acumula uma fina camada de agua sobre a
terra dura, e nas plantas com folhas ou flores em forma de célice que guardam
agua no seu interior, como é o caso das bromélias. Como proceder neste caso?
Duas solugoes sao: eliminar os pratos dos vasos ou controlar a quantidade de
agua que é colocada no vaso quando é regado, de modo que essa dgua nao
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extravase para o prato e nem forme uma camada sobre a terra. E preferfvel
regar a planta com menos dgua e maior frequéncia do que expor a familia
e a vizinhanca a ficar doente. Pode-se também recolher os vasos que ficam
ao relento para locais cobertos para evitar acimulo de dgua da chuva ou, na
impossibilidade, transferir as plantas para a terra do canteiro. Nas plantas
com “calice”’como as bromélias, se estiverem plantadas em vasos, regar com
regador evitando jogar agua no seu interior, e “deitar’o vaso para derramar
a agua que eventualmente ali se acumule. Se as bromélias sao numerosas e
plantadas em canteiro, é melhor transferir algumas para vasos, onde podem
ser cuidadas mais facilmente, como acima descrito, e eliminar as demais. A
hora ¢ de emergéncia e o que pode parecer absurdo é apenas o necessario
para salvar a vida de muitos (Bicudo, 2011).

Os 6rgaos municipais, responsaveis pela saide da populagao tém reco-
mendado o uso de sal fino de cozinha (uma colher de sopa para um copo
de dgua) e dgua sanitdria (uma colher de sopa para cinco litros de dgua)
para criadouros em potencial que nao podem ser eliminados, como ralos de
escoamento de agua. Um subproduto de uma das linhas de pesquisa do La-
boratorio de Vetores, UNESP de Sao José do Rio Preto, mostrou que a borra
de café (o p6 que resta no coador apds preparado o cafezinho e que é jogado
fora) é téxico para a larva do Aedes, que numa proporgao de quatro colheres
de sopa cheias da borra para um copo de agua, as larvas sao intoxicadas e
morrem entre 24 horas e 48 horas, mas mesmo as que demoram mais para
morrer nao evoluem para a fase seguinte do desenvolvimento, portanto, nao
chegam a fase adulta que é a fase da transmissao. Importante, porém, é que
nova borra deve ser acrescentada a cada sete dias, porque, como qualquer
substancia, ela também perde a validade (Bicudo, 2011). Da mesma forma
que no caso dos inseticidas, em que os adultos e as larvas podem escapar de
sua agao, como ja mencionamos as substancias de controle alternativo que
agem sobre as larvas podem falhar se as mesmas ja estiverem prestes a pas-
sar para a fase de pupa (em que sao “fechadas”, nao ingerindo substéancias do
meio), ou se o uso nao for correto (Bicudo, 2011).

Uma das melhores atitudes ¢é eliminar os possiveis criadouros, reduzindo
nossas preocupacoes e riscos, hoje acrescidos, no Brasil, do perigo de contrair
a febre amarela, também transmitida pelo Aedes aegypti, e s6 usar substancias
de controle alternativo ou manter vigilancia constante, quanto a presenga
de larvas, se nao for possivel eliminar os criadouros (Bicudo, 2011). Temos
também que estar conscientes de que, daqui para frente, essas atitudes devem



2.1 Descricao da dengue 25

ser uma preocupacao que passaremos a nossos filhos e netos, pois dificilmente
conseguiremos eliminar totalmente os mosquitos, mas teremos que impedir,
continuamente, que se tornem numerosos e nos coloquem novamente em risco.

Quando o combate ao vetor ¢ instituido apds a introducao primaria de
um ou mais sorotipos do virus do dengue, em grandes e populosos centros
urbanos, as chances de se conseguir a interrup¢ao da transmissao tornam-
se reduzidas quando ha elevada densidade de mosquitos, e as caracteristicas
climéticas favorecem a sua proliferacao. Esta dificuldade ocorre ainda que se
disponha de uma vigilancia ativa da doenca e o diagndstico de casos seja feito
precocemente. Mesmo que se reforcem as atividades de combate ao vetor, o
tempo que decorre até a reducao das populagoes de mosquito é muito maior
que a velocidade de circulacao viral, pois nestas situagoes a populacao de
hospedeiros encontra-se quase que universalmente susceptivel.

Por outro lado, nao procede a concepgao de que a simples reducao da
populacao do Aedes aegypti pode impedir a ocorréncia de casos, pois, tem-se
observado que mesmo na vigéncia de baixa densidade vetorial (1 ou 2% de In-
dice de Infestacao Predial), a transmissao dos virus continua se processando
se a populacdo nao for imune ao(s) sorotipo(s) circulante(s). Muitas das
vezes, a reducao da incidéncia em uma area tropical epidémica ocorre “natu-
ralmente”, mais em funcao da imunidade de grupo que vai se estabelecendo do
que pelos resultados obtidos com as agoes de controle estabelecidas, ou seja,
quando a epidemia se instala, ela segue seu curso. Desta forma, a vigilancia
epidemioldgica, mesmo quando ativa, nao tem conseguido subsidiar as agoes
de controle para impedir a ocorréncia e disseminacao da doenca. FExerce
apenas as fungoes de coleta de informacgoes para estimativa da magnitude
e gravidade do evento e de organizagao da rede de servigos de saude, para
evitar a ocorréncia de 6bitos na vigéncia de casos de dengue hemorragico.

A expressao vigilancia epidemiolégica passou a ser aplicada ao controle
das doencas transmissiveis na década de 1950, para designar uma série de
atividades subsequentes a etapa de ataque da Campanha de Erradicagao da
Malaria, vindo a designar uma de suas fases constitutivas. Originalmente,
essa expressao significava a observagao sistematica e ativa de casos suspei-
tos ou confirmados de doencas transmissiveis e de seus contatos. Tratava-se,
portanto, da vigilancia de pessoas, com base em medidas de isolamento ou de
quarentena, aplicadas individualmente e nao de forma coletiva. A vigilancia
epidemioldgica tem como propoésito fornecer orientagao técnica permanente
para os profissionais de saude, que tém a responsabilidade de decidir sobre
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a execucao de acoes de controle de doencas e agravos, tornando disponiveis,
para esse fim, informagoes atualizadas sobre a ocorréncia dessas doengas e
agravos, bem como dos fatores que a condicionam, numa &area geografica ou
populagao definida. Subsidiariamente, a vigilancia epidemiolégica constitui-
se em importante instrumento para o planejamento, a organizacao e a ope-
racionalizacao dos servicos de satide, como também para a normatizacao de
atividades técnicas correlatas (Saide, 2013b). A vigilancia epidemiolégica é
mais efetiva e necessaria nas areas livres de circulagao viral, ou que estao
em fases interepidémicas, pois nestas ultimas, onde o risco de ocorréncia de
formas graves é muito alto, quando da introducao de um novo sorotipo, agoes
continuas de combate visando a eliminagao do vetor e a vigilancia ativa da
doenca, nao podem ser negligenciadas.

Como sao bastante variadas as situacoes entomoldgicas e de ocorréncia
de casos e/ou circulagao viral em cada local, particularmente no Brasil, para
efeito de orientacao das condutas de investigacao epidemiolégica e adogao
de medidas de controle, ap6s a notificagdo de caso(s) suspeitos e/ou confir-
mados de dengue, consideram-se as diferencas entre areas: nao infestadas;
infestadas porém sem transmissao; no curso de epidemia; com transmissao
endémica; infestada com ou sem transmissao mas com maior risco de ur-
banizacao da febre amarela . Os propdsitos da vigilancia epidemioldgica e
dos programas de controle sao definidos de acordo com esta estratificacao e
vao, desde o impedimento de introducao de circulagao dos virus do dengue
em areas indenes, até a simples reducao do nimero de casos em &areas epi-
démicas e endémicas. Além disso, institui-se o acompanhamento dos virus
circulantes e monitoramento das formas clinicas graves (Teixeira, 1999).

2.2 Modelos compartimentais

2.2.1 Modelo SIR

O modelo epidemiolégico SIR (Kermack e McKendrick, 1927) é um dos
modelos mais utilizados para representacao de doencas infecciosas. A partir
deste modelo sao retiradas as premissas basicas para a construcao conceitual
dos demais modelos. O modelo SIR é composto por equagoes diferenciais e
utiliza a estratégia de compartimentos (Kermack e McKendrick, 1927). Esse
modelo epidemiolégico analisa a disseminacao de doenca numa populacao
(Nepomuceno, 2005). O modelo divide a populagao em trés compartimentos,
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ou classe:

e Suscetiveis (S): individuos que podem contrair a doenga;

e Infectados (I): individuos que podem transmitir a doenga;

e Recuperados (R): individuos que se recuperaram da doenga e nao estao

sujeitos a nova contaminagao.

A figura 2.7 representa o diagrama esquematico do modelo epidemolégico

SIR. A incorporacao de novos suscetiveis por unidade de tempo e dada pela

taxa p (taxa de natalidade) e morrem a uma taxa d (taxa de mortalidade).

Os individuos infectados possuem uma taxa a adicional a sua taxa de morta-

lidade, a taxa de letalidade. O coeficiente de transmissao § determina a taxa

em que novas infecgoes surgem como consequencia do contato entre susceti-

veis e infectados e 7 é a taxa com que os infectados tornam-se recuperados

(Alvarenga, 2008).
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Figura 2.7: Representagao esquematica do modelo SIR.As trés classes consideradas
sao: 1) Suscetiveis (S); ii) Infectados (I); iii) Recuperados ou imunes
(R). Nesse diagrama p representa a taxa de novos suscetiveis por uni-
dade de tempo (taxa de natalidade) e morrem a uma taxa d (taxa de
mortalidade). Os individuos infectados possuem uma taxa « adicional
a sua taxa de mortalidade, denominada taxa de letalidade, que repre-
senta a morte ocasionada por doencas infecciosas. 3 é o coeficiente de
transmissao que determina a taxa em que novas infecgoes surgem como
consequéncia do contato entre suscetiveis e infectados e 7y é a taxa com

que os infectados tornam-se recuperados.

Neste diagrama (Figura 2.7) p representa a taxa de novos suscetiveis

por unidade de tempo (taxa de natalidade) e morrem a uma taxa d (taxa
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de mortalidade). Os individuos infectados possuem uma taxa « adicional a
sua taxa de mortalidade, denominada taxa de letalidade, que representa a
morte ocasionada por doencgas infecciosas. 8 é o coeficiente de transmissao
que determina a taxa em que novas infecgoes surgem como consequéncia do
contato entre suscetiveis e infectados e 7 é a taxa com que os infectados
tornam-se recuperados.

Para se obter o conjunto de equacoes que representa o modelo SIR, al-
gumas consideracoes simplificadas sao feitas. Considera-se populacao cons-
tante, o que equivale afirmar que d = p e a taxa de letalidade igual a zero
a = 0. Portanto o modelo SIR pode ser escrito como o conjunto de equacoes
diferenciais:

dS/dt = uN — pS — (3/N)IS, S(0) = Sy >
dl/dt = (BIS/N)—~I —pl, 1(0)=1I>
>

dR/dt = vl — uR, R(0) = Ry : (2.1)

em que S(t) + I(t) + R(t) = N.

A Figura 2.8 ilustra a simulagdo do modelo SIR para as classes de indi-
viduos suscetiveis, infectados e recuperados para o caso de persisténcia da
doenca infecciosa.

Dividindo as Equagoes em 2.1 por N, tem-se:

ds/dt = p — us — Bis, s(0) = s9 >0,
dijdt = Bis—~yi— i,  i(0)=1ip >0
(2.2)

Dessa forma o tamanho da populacao se encontra normalizado, ou seja, N =
1, e a classe de recuperados pode ser determinada por: r(t) = 1 —s(t) —i(t) e
a area triangular A no plano de fase si expressa por:

A=(si)s>0i>0s+i<1 (2.3)

Os pontos fixos das Equacoes em 2.2 sao obtidos a partir de:
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Figura 2.8: Simulacao do modelo SIR. Simulagao do modelo SIR ilustrando a diné-
mica dos trés compartimentos. a) Suscetivel. b) Infectado. c¢) Recupe-
rado. Os parametros utilizados foram: N = 1000, At = 0,1 (intervalo
de tempo em que a doenca se propaga), u = 1/60, v = 1/3, f = 3,5.
A condicao inicial foi Sy = 0,99N, Ip = 0,01N e Ry = N — Sy — Ij.

ds ,
E = f(S,Z) = O
di

Por meio da Equagao 2.2 , obtém-se os seguintes pontos fixos para o mo-
delo SIR:
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P =(1,0)
e A R

O ponto fixo (P;), a populacao esta livre da infec¢do e o ponto fixo (P,), a
populacao de infectados vai para um equilibrio endémico, esta analise da
dindmica do modelo SIR foi dada por Anderson e May (1992),que nos permite
determinar dois estados de equilibrio (P; e Py).

Analisam-se as solugoes de 2.2 por meio do conceito da taxa basica de
reprodugao Ry, que é definida como o niimero médio de infecgoes secundarias
produzidas quando um individuo infectado é introduzido em uma populacao
inteiramente suscetivel. Considere a taxa basica de reproducao definida por:

;A
Hty
Teorema 2.1.1 Seja (s(t),i(t)) C A solucao de 2.2. Se Ry < 1 ou iy =

0, as trajetérias das soluces que iniciarem em A atingirdao a situagao de

Ry (2.6)

erradicacao da doenca s =1 e 7 = 0. Se Ry > 1, as trajetorias das solucoes
com iy > 0 atingirdo um equilibrio endémico dado por s = 1/Ry e i =
u(Ro — 1)/ (Alvarenga, 2008).

A figura 2.9 (a) e (b) ilustra as duas possibilidades apresentadas no Teo-
rema 1.5.1. Se Ry < 1, o nimero de infectados tende a zero, Figura 2.9(a).
Se Ry > 1, o nimero de infectados tende ao equilibrio endémico, figura 2.9(b).

Na pratica, ha uma certa dificuldade para a determinagao dos parametros
do modelo SIR que melhor se adequam na previsao da evolucao da epidemia e
simulagao da propagacao da doenca, devido as intimeras incertezas existentes
no problema. A determinacao dos parametros do modelo SIR é feita por
meio de estudos estatisticos de uma epidemia em uma determinada regiao
(Alvarenga, 2008).

Na tabela 2.1 sao representados valores da taxa basica de reproducao, de
algumas epidemias. Nota-se que ha muita diferenca no valor de Ry entre
paises pobres e ricos, para um mesmo tipo de epidemia.

E possivel intervir na propagacao de doengas infecciosas por meio de cam-
panhas de vacinacao, isolamento de individuos infectados até agoes publicas
de saneamento e combate a desigualdade social, entre outras. A dinamica do
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Figura 2.9: Plano de fases do modelo SIR para as duas situacoes apresentadas no
Teorema 1.3.1: Os parametros comuns da simulacao sao: = 1/60, v =
1/3. As condigoes iniciais foram escolhidas dentro da &rea triangu-
lar A. (a)Situacao de erradicagao da doenga: 5 = 0,175 e Ry = 0,5. (b)
Equilibrio endémico: 8 = 1,05 e Ry = 3. Fonte: (Nepomuceno, 2005)

modelo SIR da vacinacao ¢ dado por:

dS/dt = uN — pS — (B/N)IS — vS
dl/dt = (BIS/N) —~vI — ul
dR/dt = ~vI — uR +vS : (2.7)

em que v representa a taxa de vacinagao.

Com uma populacao de tamanho constante, a terceira equacao ¢ dispen-
savel, ja que a soma de todos os conjuntos de individuos deve ser constante:

ds/dt = p — ps — fis — vS
di/dt = Pis — i — pi (2.8)
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Tabela 2.1: Valores estimados da taxa bésica de reprodugao, Ry, para alguns tipos
de doencas infecciosas durante algumas epidemias

Doenca Localizacao Geografica Periodo | Ry
Sarampo Reino Unido 1950-68 | 16-18
Ontdrio, Canada 1913-13 | 11-12

Rubéola Reino Unido 1960-70 | 6-7
Polénia 1970-7 | 11-12
Gambia 1976 | 15-16

Poliomielite Estados Unidos 1955 5-6

Holanda 1960 6-7

HIV (Tipo I) Reino Unido 1981-5 | 2-5

(Homossexuais masculinos)
Nairobi, Kénia 1981-5 | 11-12
(Prostitutas)
Kampala, Uganda 1985-7 | 10-11
(Heterossexuais)

A vacinacao é um dos principais mecanismos através do qual pode ser
realizada uma acao de controle em processos epidémicos. Para modelar o
processo de vacinacao, um fator v é acrescentado nas equacgoes do sistema,
o qual representa uma proporcao de individuos passando diretamente do
estado de suscetivel para o estado de recuperado (ou seja, imune). Esse fator
representa o efeito conjunto (i) da aplicagdo de vacinas em uma proporgao
da populagao e (ii) da eficiéncia da vacina, que gera imunidade em uma
propor¢ao dos individuos vacinados (Alvarenga, 2008).

A Figura 2.10 ilustra o modelo SIR para trés valores de vacinagao (v =
0.3,v =0.6 ev =0.9) para a classe de suscetiveis e infectados.

Para o modelo SIR da Dengue para somente uma espécie de virus, tem-
se dois tipos de de agentes, o vetor transmissor da doenca (mosquito) e o
hospedeiro (homem). O vetor transmissor da dengue se divide nas classes dos
susceptiveis (M), de infectados ou incubagao (M,) e dos infectantes (M) e
as do hospedeiro susceptiveis (S}), infectados (1) e recuperados (Rp). As
equagoes diferenciais que descrevem a Dengue sdo (Codeco, 2008):



2.2 Modelos compartimentais 33

1.000 —

500

600

Suscepfiveis

T T T T 1
[u] &0 100 150 200 250 300
tempo

200 o
180 +

100+

Infectados

50—

o -

T T T T T 1
o S0 100 150 200 250 300

tarmnn

Figura 2.10: Grafico modelo SIR com vacinacao: Suscetivel e Infectado, em
que v = 0,3 (preto), v = 0,6 (azul) e v = 0,9 (vermelha). Os pa-
rametros utilizados foram: N = 1, At = 0,1, up = 1/60, v = 1/3,
6 =2.5. A condicao inicial foi sy = 0,90V, ig = 0,01 N.

dSp/dt = uN — uS, — K(B/N)M;S},

dl,/dt = K(BM;Sy/N) — I, — ply

dRy/dt = I, — iRy,

AM,/dt = M — iy M, — KCI, M,

dM./dt = KCIyMs — eM, — pu M,
dM;/dt = eM, — iy M; (2.9)

onde:
11 = a taxa de mortalidade dos mosquitos;
M= nimero de mosquitos emergindo por dia;
e= ¢ o inverso da duracao do periodo extrinseco de incubacao;
C= probabilidade de transmissao;
K= a taxa de picada.
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Em 2.9, as trés primeiras equacoes sao referentes a populacao de hospe-
deiros e as tres ultimas a populacao de mosquitos.
O nimero reprodutivo bésico é dado por (Codeco, 2008):

Ry = K(M,/N)BK (e /uy)C (2.10)

onde 7 ¢é a duragao do periodo de incubacao extrinsico.
Os parametros que sao mais importantes para abaixar o niimero reprodutivo
basico sao:

e taxa de mortalidade do mosquito (j);
e taxa de contato mosquito-homem, isto é, a taxa de picada (k).

O que o modelo nao prevé é a evolucao de resisténcia a doenca. A evolugao
da dengue descrita pelas equacoes diferenciais 2.9 é demonstrada nas figuras
2.11 e 2.12, onde foi usado o método de Runge Kutta de 4* ordem.
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Figura 2.11: Gréfico do modelo SIR hospedeiro da dengue: susceptivel, Infectado

e recuperado. § = 2.5, u =1/60, vy =1/3, K =1/10, e =0.1, M =
100, 11 = 0.1, N = 1000 e C = 0.2.
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Figura 2.12: Grafico modelo SIR da dengue( vetor transmissor ): susceptivel, in-
cubagcao e infectado. f = 2.5, u = 1/60, v = 1/3, K = 1/10, e =
0.1, M = 100, y; = 0.1, N = 1000 e C' = 0.2.

O modelo deterministico compartimental proposto por Ferreira e Yang
(Yang, 2003), a infecgdo de dengue nos mosquitos, nado diminui a sua vida
média e nem cria imunidade. Na populagao humana, provoca uma imuni-
dade perene e, no caso da circulagao de um tnico sorotipo na comunidade, os
individuos sintomaticos desta doenca nao sao levados 4 morte. A dinamica
de transmissao da dengue envolve o virus e as populagoes de mosquitos e de
humanos. Considera-se a dependéncia temporal nos tempos de desenvolvi-
mento e sobrevida das fases dos mosquitos com a temperatura e umidade.
O acoplamento entre as populagoes é feito através das forcas de infeccao
e considera-se mecanismos de controle agindo apenas sobre a populacao de

mosquitos.

Com relacao & populacao de mosquitos, considera-se as 4 fases do ciclo
de vida do vetor, a saber: ovo (E), larva (L), pupa (P) e adulto (W), sendo
que a populacao adulta é dividida em mosquitos suscetiveis, W1, infectados
porém nao infectantes, W2, e infectantes, W3, de modo que a dinamica desta
populacao ¢é dada por:
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E(t)

d/dtE(t) = ¢(t)F(W)[1 — = f)C] [0e(t) + pe(t) + me(t)] E(2)
d/dtL(t) = oe(t)L(t) — [o(t) + m(t) + p(t) + mu(t)]L(F)
d/dtP(t) = o1(t)L(t) = op(t) + pp(t) + 1, (8) + mp ()] P(2)
d/dtWy () = op(t)P(t) — (D) + p(t) + 11, (O)]W1(2)
d/dtWs(t) = Nw(DWi(t) = [yw + pw(t) + 11, (8) + p2(t)]Wa(t)
0/ diW(t) = uWa(t) = [(8) + 1, (8) + s (O]W(0) (211)
Onde:

oe, 0, € 0, sa0 as taxas de transicdo entre os compartimentos (inverso do
tempo de desenvolvimento de cada fase); fie, fu, ftp, fw, Mo € f3 SAO as
taxas de mortalidade de cada fase; pj, p,, pt,, Me, My € My, sdo as taxas de
mortalidade adicionais devido ao controle; C é a capacidade do meio; f é a
fragao de criadouros retirados durante o controle mecanico.

Os resultados apresentados sao para dinamica em que a capacidade de
oviposicao das fémeas depende linearmente da quantidade de populacao de
mosquitos, isto é, F(W)=W, e ¢ é a taxa de oviposi¢ao. Em relagao a trans-
missao da doenga y~L é o periodo médio de incubagao intrinseca do virus da
dengue no mosquito e 7,,(I) como forca de infecgao.

A populacao humana total N é considerada constante. Assim os indivi-
duos sao subdivididos em quatro compartimentos nao interceptantes desig-
nados susceptiveis (s), expostos (h), infectados (i) e recuperados (r), sendo a
dinamica descrita em termos de fragoes de individuos dada por:

ddist) = — (W) + pnls(t)
dfdth(t) = 1 (Ws)s(t) = [yn + pa]h(t)
dfdti(t) = h(t) = [on + p]i(t)
d/dtr(t) = oni(t) — ppr(t) (2.12)

Onde:

pn € a taxa de mortalidade; v,
1

1 ¢ o0 periodo médio de incubacao do virus

no homem; o, ' é o periodo infeccioso médio do homem; 7, (W3) é forca de

infeccao.
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Supode-se que o encontro entre os infectantes e susceptiveis acontece de
maneira aleatoria, de modo que as relagoes entre as forcas de infeccao e as
taxas de contato sao dadas pelo encontro das massas:

(1) = Bu(l), nn(W3) = Bu(W3), (2.13)

onde I = iN é o numero de individuos infectantes, (3, ¢ B, sdo as taxas
de contatos per-capita entre individuos infectantes (mosquito e homem) e
susceptiveis (homem e mosquito).

Se os parametros forem independentes do tempo, ou seja,o.(t) = o, oy(t) =
o1, pe(t) = pe, apés um transiente, as populagoes atingem valores de equili-
brio, podendo-se identificar trés tipos de solucoes:

1. Se ¢ < ¢y = =772 temos solucao nula, ou seja, W=0;
PePlPpPw >

2. Se ¢ > ¢y € Ry < 1 tem-se populacao humana infestada por mosquitos
sem transmissao de dengue ( solugao trivial, h=0);

3. Se Ry > 1 tem-se populacao humana infestada por mosquitos com a
transmissao da dengue (solugao trivial ou de equilibrio).

O parametro ¢y, é a taxa de oviposicao limiar e Ry é a razao de reprodu-
tividade da dengue. Ry que é definida como o nimero médio de infecgoes
secundarias produzidas quando um individuo infectado € introduzido em uma
populagao inteiramente susceptivel(taxa de ataque secundério).

A evolucao inicial da dinamica da doenca em mosquitos e humanos, é
sem controle. Neste nao estao sendo considerados os necanismos de controle,
como eliminacao de criadouros, aplicacao de larvicidas, adulticidas, que cor-
responde a f = m,(t) = my(t) = my(t) = 0 e py(t) = p,(t) = p,(t) = 0.

A situacao é de considerar que a comunidade em estudo livre da doenca,ou
seja, W30 = W20 = 40 = (0 = 0, entrando em contato com a doenca,
através individuos infectados introduzidos em t=0. Neste considera-se (3, =
0.005 e B, = 0.002 em dias™*, C =10, ¢ = 1 dias™ ! e u; ' = 2400 dias. Os
demais dados sao mostrados na tabela 2.2.

A seguir é feito a simulagdo do modelo compartimental sem controle (Fi-
gura 2.13).

A erradicacao da dengue na populacao humana é sempre possivel, basta
que se diminua a razao de reprodutibilidade da transmissao da dengue, Ry, para
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Tabela 2.2: Condigoes iniciais e valores dos parametros

E© L) P w100 5@ i(0)
0.2 0.1 0.2 0.9 0,999 0,001
g (dias) | py *(dias) | p, ' (dias) | py' (dias) | py '(dias) | ps ' (dias)
100 1,5 4.6 17,5 70 150

v, (dias) | v, " (dias) | o, '(dias) | o, ' (dias) | o, '(dias) | o, (dias)
10 95 6 15 117 16

valores abaixo da unidade por alguma forma de controle aplicada na popu-
lacao de mosquitos. O parametro Ry depende explicitamente das taxas de
contato, dai a importancia da determinacao dos valores criticos Sj e 3, pois
quanto maior forem estes valores criticos, maior sera a dificuldade para a
epidemia se perpetuar. Os resultados mostram que o controle com a mesma
intensidade aplicado periodicamente (e intermitentemente) pode nao con-
seguir atingir nenhum dos objetivos que sao: a erradicacao da doenca ou a
diminuicao dos novos casos de infeccao. Ha uma possibilidade de se trabalhar
a sazonalidade na populacao de mosquitos, sabe-se que ha uma diminuicao
da populacao de mosquitos no periodo de seca. Com isso pode-se potenciali-
zar o combate para a estacao de chuvas no ano seguinte ao da campanha de
combate. Assim combater o mosquito na seca de um ano, leva a diminuicao
de caso humanos nas chuvas do ano subsequente.
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Figura 2.13: Evolucao do Sistema Compartimental sem controle com os dados
constantes na tabela 2.2






Capitulo 3

Metodologia

3.1 Formulacao do MBI

Como o modelo SIR original nao pode explica a persisténcia de doengas
infecciosas, para pequenas populagoes utiliza-se o MBI (Modelo Baseado em
Individuos)(Nepomuceno, 2005), como uma forma de melhor representar o
sistema epidemiolégico. A principal razao para a escolha desse novo modelo
é que o modelo SIR considera que a distribuicao de individuos é espacial
e temporalmente homogeénea. Estas caracteristicas sao ruins para a Den-
gue, pois sabe-se que a populacao de favelas e aglomerados estao em maior
risco (maior densidade populacional), bem como ha uma sazonalidade nos
casos em funcao da relagao chuva e temperatura na eclosao dos ovos de Ae-
des. Na avaliacao computacional da propagacao de epidemias, Nepomuceno
(Nepomuceno, 2005) propos um modelo em que cada individuo apresenta ca-
racteristicas tnicas e discretas denominado Modelo Baseado em Individuos
(MBI), tendo como referéncia o modelo SIR (Alvarenga, 2008).

Grimm define MBI como um modelo de simulagao que trata cada indivi-
duo como uma entidade tnica e discreta que possui idade e pelo menos mais
uma propriedade, como por exemplo peso, posicao social, etc Grimm (1999).
Uma da principais aplicacoes dos MBIs é simular fenomenos.

Os MBIs sao apropriados para dominios caracterizados com detalhes, que
inclui localizacao, distribuicao discreta de individuos e decisoes discretas.
Bonabeau indica os seguintes beneficios que os MBIs apresentam em relacao
a outros tipos de modelos (Bonabeau, 2002).

1. Captura de fendmenos Emergentes: Fenomenos emergentes resultam
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da interagao de entidades individuais. A totalidade do sistema é maior
que a soma das partes. Assim, um fené6meno emergente pode ter pro-
priedades que podem ser desacopladas das propriedades das partes.

. Descri¢ao Natural do Sistema: Em muitos casos descrever e implemen-

tar um MBI pode ser mais natural do que lidar com equacoes dife-
renciais que possuem um grande nimeros de parametros e operadores
relacionados.

. Flexibilidade: Os MBIs sao flexiveis. A adigdo de novos agentes ao

modelo pode ser simples. Aumentar ou diminuir o grau de detalhe de
determinado sub-modelo também pode ser uma tarefa simples.

Uma das principais dificuldades dos MBIs estd na definicao dos parame-

tros do modelo. Alguns parametros nao tem valores reais conhecidos. A

definicao incorreta destes parametros pode levar o modelo a se comportar

diferentemente da realidade. Outra dificuldade para os desenvolvedores de

MBIs esté na defini¢ao do grau de detalhamento para representar o fenémeno
desejado (Almeida, 2007).

3.1.1 Premissas epidemioldgicas

Sao apresentadas algumas premissas utilizadas para formulagao do MBI

. Essas premissas baseiam-se no modelo SIR. As premissas sao as seguintes:

1. Populagao constante. Como se deseja realizar comparagoes com o mo-

delo SIR utilizado, optou-se por utilizar a populacao constante de ta-
manho m.

. Caracteristicas do individuo. Um individuo é caracterizado por um

conjunto de n caracteristicas.

. Categorias de individuos. Ha trés categorias para um individuo: 0

(suscetivel), 1 (infectado) e 2 (recuperado).

. Mudancga de categoria. Uma vez em uma categoria, o individuo pode

mudar para uma outra categoria em cada instante de tempo. Neste
trabalho, adotou-se a transi¢ao discreta. As transicoes podem ocorrer
em uma das seguintes formas:

a)0, 1,2 — 0 . Isso significa que o individuo morreu e um outro nasceu
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(para manter a populagdo constante ver premissa 1). Caso o individuo
nao morra, pode ocorrer a transi¢ao do item b) ou ¢), descritas a seguir.
b)0 — 1. Um individuo suscetivel, ao encontrar comumindividuo infec-
tado, pode adquirir a doenca e passar para a categoria 1.

¢)1 — 2. Um individuo infectado recupera-se e passa para a categoria
2.

5. Distribuicao estatistica. Para a mortalidade (e consequentemente nas-
cimento) adotou-se a distribuigao exponencial. Essa distribui¢ao tam-
bém foi utilizada para a transi¢do de recuperacao (Anderson, 1992).
Matematicamente, a distribuicdo exponencial e expressa por fi(z) =
pe H* e fo(x) = ye #* para a mortalidade e recuperacao, respectiva-
mente.

6. Processo de infeccao. Adotou-se que cada contato entre um individuo
suscetivel e um infectado pode provocar um novo individuo infectado
seguindo uma distribuicao uniforme. Isso significa dizer que S;% dos
contatos tornarao os individuos suscetiveis em infectados. A adocao
desta premissa baseia-se no principio de homogeneidade da populagao.
O processo de transicao dos individuos, de suscetivel para infectado,
é estocdstico ao invés de deterministico, o que se acredita ser mais
adequado para o estudo da propagacao de doencas infecciosas.

3.1.2 Formulacao matematica

Um individuo é representado por:

Lot =[C1 Cy ..Cy] (3.1)

em que m é o tamanho da populacao, t é o instante que o individuo apre-
senta um conjunto especifico de caracteristicas, C),, é uma caracteristica do
individuo e n é o nimero de caracteristicas de cada individuo. A primeira
caracteristica é o seu estado do ponto de vista epidemiolégico, que pode
ser susceptivel, infectado, recuperado. Outras caracteristicas sao a idade, o
tempo de duracao da infeccao, o sexo, ou quaisquer outras caracteristicas

consideradas relevantes. Por sua vez, uma populacao é representada por:

Pt - [-[l,t ]Qﬂf ...]m’t]T (32)
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em que I,,; ¢ um individuo no instante t e P é uma matriz m x n. Essa
formulacao é bastante genérica, permitindo incorporar varias caracteristicas
dos individuos. As caracteristicas sao:

e (1 €[0,1,2]. Ou seja, o individuo pode estar no estado susceptivel, in-
fectado e recuperado respectivamente.

e (5 é a idade do individuo em anos. Sendo que em cada transicao esse
valor é adicionado de At.

e (3 é a maxima idade em que o individuo vivera. No momento do
nascimento do individuo é obtido por:

c3 = —pln(ay) (3.3)

em que 4 é a expectativa de vida da populagao e a, é uma variavel aleatéria
com distribuicao uniforme, contida entre os valores 0 e 1.

e (,éotempo em anos que o individuo se encontra no estado infectante.

e (5 é o maximo tempo em que o individuo fica no estado infectante.
Semelhante a caracteristica C3 , o tempo maximo em que o individuo
fica infectado é obtido por:

cs = —yln(ay) (3.4)

em que vy ¢ o periodo infectante.Cy e C; sao desnecessarias para indivi-
duos suscetiveis e recuperados. Para estes casos sao consideradas iguais a
zero Vt. Em cada instante de tempo, avalia-se o estado de cada individuo.
O modelo MBI apresentado na tabela possui quatro individuos. As transi-
¢oes ocorrem em um intervalo de 1 unidade de tempo. Sao apresentados nos
instantes, t =0 et =1. Pt = [l1; I, I3; I; ]'. Cada linha repre-
senta um individuo. Em cada instante de tempo, avalia-se o estado de cada
individuo. Cada transicao é comentada a seguir:
Na tabela 3.1 temos com relagao a cada individuo,que:

o [,y — Iy, passa de susceptivel para infectado (0 — 1), tem especta-
tiva de vida de 60 ut e fica no maximo 3 unidades de tempo (ut) no
estado infectante;
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Unidade tempo 0 | Unidade de tempo 1
0 20 60 00 121 60 0 3
1 15 65 2 2 216 65 0 0
0 15 15 00 0 07 00
0 30 65 0 0 031 6500

Tabela 3.1: Transicoes de estado em um MBI. O modelo MBI apresentado pos-
sui quatro individuos. As transi¢oes ocorrem em um intervalo de 1
unidade de tempo. S&o apresentados dois instantes de t = 0 e t =
1LPt=1[L,; It Is; Iy

e [ry— Iy, tornou-se recuperado;

o [30— I35, este individuo morreu, sendo substituido por outro suscep-
tivel com espectativa de vida de 70 unidades de tempo (ut);

e [,o — I41,nao houve alteracoes no estado epidemiolégico do individuo.

A populagao inicial é determinada de modo aleatério. Em cada instante
de tempo, cada individuo é considerado e verifica-se por meio de distribuicoes
probabilisticas qual a transicao que ocorrerd. Apds os N individuos serem
avaliados, o tempo de simulagao é incrementado em At, ou seja, lut. O
algoritmo termina quando o tempo de simulagao atinge o valor final ¢;. Uti-
lizando a formulagdo matemética (3.1.2) e segundo o fluxograma descrito na
figura 3.1, realiza-se o algoritmo para o MBI. A simulacao do MBI é baseada
na realizacao estocastica de alguns parametros. Como o MBI baseia-se no
modelo SIR, acredita-se que haja uma certa equivaléncia entre esses mode-
los. Ao levar em conta que o modelo é discreto, pode-se atribuir a seguinte
relacao:

Br=Atp (3.5)

3.2 Nova proposta de modelo

Nos capitulos anteriores foram descritos os conceitos preliminares, mode-
los epidemiolégicos que sao suportes primordiais na construgao de um novo
modelo epidemiologico MBI para a dengue. Neste capitulo sera apresentado
este novo modelo epidemioldgico, que tem a forca de infeccao e o indice de
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picadas como os pontos primordiais de ligagao entre a populacao de hospe-
deiros ( humana ) e do vetor transmissor da dengue ( mosquitos ).
O modelo epidemiolégico MBI proposto tem duas partes destacaveis, a saber:

1. Modelo MBI idealizado por Neponuceno (Nepomuceno, 2005), que é
direcionado somente para o hospedeiro;

2. Modelo MBI para o vetor transmissor da dengue.
As seguintes consideragoes sao feitas na construcao do modelo epidemiolégico:

e O modelo é construido somente para um dos 4 sorotipos da dengue, ou
seja, quando o hospedeiro é infectado, passa para o estado recuperado
e nao é mais contaminado, nao entra no estado susceptivel, somente se
este morrer cria-se um novo hospedeiro susceptivel.

e O vetor de transmissao da doenga nao tem o estado recuperado, uma
vez infectado fica nesta situagao até a morte.

e A populacao de hospedeiros é constante, pois a comparacao serd feita
com modelos que tem esta caracteristica (SIR).

e A populacao de vetores transmissores é constante, pois a morte des-
tes por contatos com o hospedeiros ou por inseticidas é compensada
por novos vetores, isto é, a sua situagdo no proceso passa a ser "0”(
susceptivel ).

e Os individuos (hospedeiros) tém as caracteristicas:

Apopulagao de hospedeiros sao indidualmente descritas por: I, ;

Cy: Estado infectante (Susceptivel, infectado, Recuperado).

Cs: Idade do individuo em anos, onde a mudanca ocorre apds uma
passagem unitaria de tempo.

C3: Expecttiva de vida em anos, dado por: C3 = —puln(au).

Cy: Tempo em anos que o individuo se encontra no estado infec-
tante.
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e (5. Maximo tempo em que o individuo fica no estado infectante,
dado por : C5 = —yin(au).

A populagao de mosquitos tem a seguinte constituicdo em sua formagao
individual: I, ;

C'1: Estado Infectante (susceptivel, infectado).

(C2: Idade do vetor em anos, onde a mudanca ocorre apds uma passagem
unitaria de tempo.

C5: Expecttiva de vida em anos, dado por: C5 = —pln(au).

A populagao inicial tanto do hospedeiro quanto do vetor sao determi-
nadas de modo aleatério. Nos periodos de tempo avaliados, sao con-
siderados cada um dos hospedeiros e vetores. Apods tais avaliagoes, o
tempo ¢é incrementado de um novo periodo (At), e algoritmo termina
quando o tempo de simulacdo atinge um valor limite (ty).

3.3 Validacao do modelo

3.3.1 Comparacao de séries temporais

Uma série temporal é uma colecao de observacoes feitas sequencialmente ao
longo do tempo. As séries temporais existem nas mais variadas areas de apli-
cagao, como: finangas, marketing, ciéncias economicas, seguros, demografia,
ciéncias sociais, meteorologia, energia, epidemiologia, etc. Uma previsao a
partir da série temporal procura construir um modelo matematico a partir do
qual seja possivel prever valores futuros da série. As séries temporais podem
ser estaciondrias ou nao estaciondrias (tém ou nao raiz unitéaria), além disso,
podem ser estocasticas ou deterministicas. Normalmente as séries temporais
sao analisadas a partir de seus principais movimentos descritos como: tendén-
cia, ciclo, sazonalidade e variagoes aleatorias. Sao caracteristicas essenciais
para uma comparacao com o modelo MBI proposto, pois pode mostrar tam-
bém as caracteristicas inerentes ao modelo de séries temporais no modelo
proposto.
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3.3.2 Meétodo de Monte Carlo

O método de Monte Carlo (MMC) surgiu nos anos quarenta durante o projeto
Manhattan na Segunda Guerra Mundial pelos fisicos S. Ulam, E. Fermi, J
Von Neumann e N. Metropolis (entre outros), trabalhando no projeto de
armas nucleares no laboratério Nacional Los Alamos. Eles consideraram a
possibilidade da utilizacao desse método, que envolvia a simulacao direta
de problemas probabilisticos relacionados com o coeficiente de difusao do
néutron em certos materiais. Apesar de chamar a atencao dos cientistas, o
desenvolvimento ordenado dessa ideia teve de aguardar o trabalho de Harris
e Herman Kahn em 1948 no qual Fermi, Metropolis e Ulam usaram o MMC
para determinar estimativas para autovalores da equagao de Schrodinger.
Muito antes disso, nimeros e grandezas aleatorias ja tinham sido usados na
investigagao de problemas matematicos, mas Von Neumann e Ulam em 1945
contribuiram para mostrar que varios problemas matematicos poderiam ser
tratados através de um andlogo probabilistico (Allen, 2003). Este método é
muito utilizado para o estudo do comportamento termodinamico de sistemas
macroscopicos, cuja diferenga do método de dinamica molecular é o uso de
uma sequéncia de nimeros aleatérios (Binder K. ; Heerman, 1992). O método
de Monte Carlo (MMC) é um método estatistico utilizado em simulagoes
estocasticas com diversas aplicacoes em areas como a fisica, matematica e
biologia. O método de Monte Carlo tem sido utilizado ha bastante tempo
como forma de obter aproximacoes numéricas de fungdes complexas. Este
método tipicamente envolve a geracao de observacoes de alguma distribuicao
de probabilidades e o uso da amostra obtida para aproximar a funcao de
interesse. As aplicacoes mais comuns sao em computacao numérica para
avaliar integrais. A ideia do método é escrever a integral que se deseja calcular
como um valor esperado.

3.3.3 Aspectos gerais e recursos computacionais

Sao apresentados aspectos gerais, utilizados para o desenvolvimento deste
trabalho. Tem como objetivo facilitar a reproducao dos resultados aqui apre-
sentados.

Todos os processos foram simulados via software SCILAB®), utilizando um
laptop da marca [tautec®) com 4Gb de memodria RAM, processador Intel core
13 a 2,27 GHz, executando sistema operacional Windows 7 Home Premium(®).
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Utilizou-se 0.001 como unidade de tempo, pois o modelo MBI é comparti-
mental, ou seja, discreto, para se ter uma aproximagcao mais mais fiel possivel
do sistema SIR que é continuo no tempo, como também o coeficiente § que
traduz a infeccao apds novos contatos, foi reduzido proporcionalmente passar
do sistema continuo para o discreto.
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Populacio
Tmicial

Fim

Transicdo para 0

Transicéo para 1

Nio

Infectado

Nio

Recupera

Transicdo para 2

Figura 3.1: Fluxograma do MBI. A populagio inicial é determinada de modo ale-
atorio.Em cada instante de tempo, cada individuo é considerado e
verifica-se por meio de distribuicoes probabilisticas qual a transicao
que ocorrerd. Apés os N individuos serem avaliados, o tempo de simu-
lacdo é incrementado em At. O algoritmo termina quando o tempo de
simulacao atinge o valor final tf.



Capitulo 4

Resultados

4.1 Algoritmo e fluxograma

A Figura 4.3 mostra o fluxograma do MBI. A populacao inicial tanto do
hospedeiro quanto do vetor sao determinadas de modo aleatdrio. Sao sorte-
ados aleatoriamente um vetor transmissor da dengue e um hospedeiro, e sao
verificados seus estados em relagao a infecgao: susceptivel, infectado ou recu-
perado. Faz-se entao uma iteracao entre as duas entidades, comparando-se
um numero escolhido aleatoriamente com o indice de infec¢ao (infec) ado-
tado para o processo, que nada mais é que a forca da infeccao. O tempo de
simulacao é incrementado em At, e o algoritmo termina quando o tempo de
simulacao atinge o valor final tf. O processo nao é sequencial, e sim aleaté-
rio, onde um mesmo componente hospedeiro ou humano podem ser escolhidos
mais de uma vez. Utilizando a formulagdo matemadtica (segao 3.3) e a Figura
4.1, apresenta-se o algoritmo para o MBI, conforme Figura 4.2. Na secao de
anexos ¢ implemantado esse algoritmo, utilizando o scilab como linguagem
de programacao.

4.2 Simulacao do MBI

A simulacao do modelo MBI proposto para a dengue com relagao ao hospe-
deiro (homem) é mostrada na figura 4.4. Os parametros utilizados para esta
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simulagao estao descritos na legenda.

Para a figura 4.5, tem-se a simulacao do modelo em relagao ao vetor trans-
missor que tem susceptiveis e infectados como compartimentos.

Como na simulagao do hospedeiro, o vetor transmissor como é considerado
sempre constante, tem ao longo do tempo uma aproximacao proxima de
zero dos susceptiveis, e para uma tendencia ao valor maximo de vetores do
compartimento infectado.

O indice “#” no sistema SIR bem como o “infec’no sistema MBI representam
a forca de infeccao, o indice de picada é representado pelo indice “K’no
sistema SIR e pelos nimeros de contatos existentes no sistema MBI. Estes
indices foram escolhidos de forma que sao proporcionais nos dois sistemas. O
modelo MBI tem o nimero de hospedeiros, como o de vetores transmissores
constantes, pois o modelo SIR que serve de referéncia trabalha com este
principio.

Usando coeficientes semelhantes, representa-se na figura 4.6, o modelo MBI
e o modelo SIR. A figura 4.6, demonstra que as curvas apresentam compor-
tamentos qualitativos semelhantes. Para melhor testar o modelo proposto,
varia-se “3”, figura 4.7, no intuito de se verificar a variagao dos comparti-
mentos de ambos os modelos. Também pode-se verificar a semelhanga com-
portamental entre os dois modelos, apds a variacao do fator “3”.

Na figura 4.8 o modelo de MBI proposto é comparado com o modelo compar-
timental deterministico de yang (Yang, 2003), sem nehum tipo de controle,
com coeficientes proporcionais aos utilizados no MBI. Vé-se também que os
dois tipos de modelos MBI e compartimental tem uma correspondéncia bem

definida.

Para confirmar e melhorar a afirmacgao dos comportamentos semelhantes en-
tre os modelos SIR e MBI, faz-se simulacao do MBI proposto através do
método de Monte Carlo. Foram feitas varias interagoes entre os hospedeiros
e transmissores, os vetores gerados dos compartimentos foram plotados em
um mesmo grafico. O grafico gerado proporciona uma visao mais precisa da
dispersao e tendéncia das medigoes encontradas. A Figura 4.9, demonstra as
variacoes dos hospedeiros susceptiveis, infectados e recuperados.
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4.3 Analise dos resultados

Analisando o gréfico da figura 4.4, pode-se notar que o ntmeros de sus-
ceptiveis tendem a se estabilizar em um valor bem proximo a zero, muito
rapidamente, ja que nao ha uma atuagao sistematica para amenizar os efei-
tos da transmissao e o seu tempo de encubacao é bem inferior ao do tempo
da infeccao. Com relagao ao de infectados a sua estabilizacao em um valor
proximo a zero ¢ mais prolongado, pois s6 ¢ dependente do periodo de dura-
¢ao da doencga, sem nenhuma medida de controle e acompanhamento. Apds
um certo periodo de tempo, ja que a populagao é constante, todos os hos-
pedeiros ja terao sido infectados e apds periodo de incubacao e de infeccao
passam para o estado de recuperados.

Com relacao aos fatores usados na montagem do modelo temos o indice de
picada 7 K7, recomendado pela OMS para ser menor que 2. Este indice é
representado pelo nimero de fémeas coletadas por homem /hora. A isca ani-
mal permite determinar esse indice, mas, na maioria das vezes, o homem se
torna a isca atrativa. Logo, é empregado para espécies antropofilicas como
A. aegypti e A. albopictus. Apesar dos exemplares machos serem captura-
dos simultaneamente, nao sao incluidos no céalculo. Para obter este indice é
recomendado que trés homens atuem como isca por periodo superior a trés
horas, coletando os mosquitos que pousarem sobre eles durante o periodo.
Nas localidades onde forem registradas taxas de picadas sobre o homem su-
perior a 2, é entendido como indicador significante de risco para ocorréncia
da transmissao. Na simulacao, o valor do indice de picada adotado, foi o
limite entre a nao e ocorréncia de transmissao da dengue.

Quanto a Figura 4.9, pode-se notar a proximidade e semelhanca dos dados
obtidos da simulacao Monte Carlo. Este método confirma a tendéncia dos

dados obtidos pelo modelo MBI, que sao similares a tendéncia dos do modelo
SI R.
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inicio-algoritmo

Definic@o dos parametros iniciais: N, At, y, B3, y, infec
Determinagao da populagao inicial Pm,0.
parat«— 1latét; faca

param «— 1 até N faca
paran < 1 até M faca

Hospedeiro
se Int (C2) > In(C3) {Morte}
Imt ([C1;C2;C4;C5]) « O
Int(C3) « —p.0.25. In(au)
fim-se

Vetor transmissor

se Int (C2) > 1n(C3) {Morte}
Int ([CL;C2;]) O
Int(C3) « —.0.25. In(au)
fim-se

se Imi(C1) # Iny(C1) # 2
ind « {Sorteio de um individuo para encontro }
vet « {Sorteio de um vetor para encontro }

auxl «rand(1,1)
aux2« (1-infec)
se aux1>aux2 {infeccéo}
Imt(C1) « 1
Im,t(C4) 0
Imt(C5) « -0.25 In(au)

Ih(Cl) « 1
1ht(C2) « O
Senédo

Int(C2) « Int(C4) + At
Iht(C2) < Int(C4) + At
fim-se

fim-se
se Imi(C1) = 1 {Recuperacgéo }
se Im.t(C4) > Im.l(CS)

Im.t(Cl) — 2
Int(C4) — O

Figura 4.1: Algoritmo do modelo proposto de MBI
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Int(C5) < 0

Sendo
Int(C4) — Im,t(C4) + At
fim-se
fim-se
Int(C2) «— Im,t(C2) + At
fim-se

fim-para
fim-para
fim-para
fim-algoritmo

Figura 4.2: Algoritmo do modelo proposto de MBI

Populagio inicial
Vetor

Populaggo inicial
Hospedeiro

Nao

Individuo Sorteado

Sorteio

Transigdo p/ 0
Transicdo p/ 1

N
m

_Transigéo p/0

Nég,
Infectado
?

Infectado?

o

Susceptivel?

Sim Sif

Indice da Picada/
Forga infecgdo
indice da Picada/
Forga infecgdo

Recuperado

Transigo p/ 1

Transigio p/ 2

Figura 4.3: Fluxograma do modelo proposto de MBI
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Figura 4.4: Simula¢do do Modelo Proposto de MBI para a Dengue (Hospedeiro).
Os parametros utilizados foram: N = [200 100], At = 0,001, p =
[70 9/73],v=1/3, f =2.5. A condigao inicial foi Sy = 0.90N; Iy =
0.INe Ry=0

100
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[:} 5 0 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70

Figura 4.5: Simulagdo do Modelo Proposto de MBI para a Dengue (Vetor). Os
parametros utilizados foram: N = [200 100], At = 0,001, pu =
[70 9/73],v=1/3, §=2.5. A condigao inicial foi Sy = 0.90N; Iy =
0.1N e RO =0
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Figura 4.6: Modelo Proposto de MBI (Preto) e SIR (vermelho) para a Dengue.
Os parametros utilizados foram: N = [200 100], At = 0,001, pu =
[70 9/73], v = 1/3, B = 2.5, K = 2. A condigao inicial foi Sy =
0.90N; Iy =0.1N ¢ Ry =0
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Figura 4.7: Modelo Proposto de MBI (Preto) e SIR (vermelho) para a Dengue.
Os parametros utilizados foram: N = [200 100], At = 0,001, u =
[70 9/73],v=1/3, 8 =4.0, K =2. A condigar a o inicial foi Sy =
O.QON; Io =0.1Nce Ro =0
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Figura 4.8: Modelo

susceptivels versus tempo
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Proposto de MBI (Preto) e Compartimental de Yang (ver-
Os parametros utilizados foram: N =

[200 100], At = 0,001, = [70 9/73],v=1/3, =25 K =2. A
condicao inicial foi Sop = 0.90N; Ip =0.1N e Ry =0
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Figura 4.9: Simulacao do MBI através do método de Monte Carlo, Os parametros

utilizados foram: N = [200 100], At = 0,001, u = [70 9/73], ~
1/3, B = 2.5, K = 2.0 A condigao inicial foi Sy = 0.90N; I
0.IN e Ry=0






Capitulo 5

Conclusoes

Neste Capitulo apresenta-se as conclusoes obtidas por meio da aplicacao da
técnica desenvolvida neste trabalho, elaborando uma anélise critica dos resul-
tados. As principais contribuicoes e propostas de trabalhos futuros também
sao apresentadas, geradas por meio de questoes investigativas que surgiram
durante o desenvolvimento deste trabalho.

5.1 Contribuicoes da dissertacao

A dengue é hoje uma das epidemias mais presentes no mundo, por isso a
dissertacao foi dirigida para este caminho. As contribuicées do trabalho
desenvolvido sao:

1. Implementagao de modelos compartimentais da Dengue no Scilab.
2. Desenvolvimento de um algoritmo e fluxograma para a Dengue.
3. Implementacao do MBI no Scilab para a Dengue.

4. Validagao qualitativa do modelo MBI pelo método de Monte
Carlo
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5.2 Conclusoes da dissertacao

O presente trabalho objetiva-se na constru¢ao de um modelo baseado em in-
dividuos (MBI), de somente um tipo de sorotipo, que tem as caracteristicas
inerentes a cada um dos individuos, sejam elas natas ou inatas, como um de
seus pilares principais. Os resultados obtidos nas simulacoes do MBI pro-
posto, mostraram-se bastante satisfatorias, em comparacao com os modelos
SIR e Compartimental. Os modelos continuos no tempo (SIR e comparti-
mental) tem grande predigao em relagao a acontecimentos futuros, o MBI que
¢é discreto também tem essa caracteristica. O MBI bem como o SIR e com-
partimental ndo tiveram nenhum tipo de interferéncia (larvicidas, inseticidas,
etc).

5.3 Trabalhos futuros

A estrutura interna de um MBI é definida por um conjunto de regras voltadas
para o individuo. As regras, que determinam como os individuos vao intera-
gir entre si, sao elaboradas com base em preceitos biologicos ja conhecidos,
ao longo de varios anos de estudos. Selecao sexual, selecao de habitat, assim
como outros aspectos do comportamento, podem ser usados em um MBI. Ca-
racteristicas mais detalhadas de histéria de vida, como crescimento corporal,
investimento reprodutivo, intervalos entre reproducoes, também podem ser
incluidas e avaliadas. A utilizacao de mais caracteristicas individualizadas no
processo, vai levar a resultados muito préximos aos reais, e isso pode ser feito
para varios outros tipos de doencas infecto-contagiosas. Um grande ntimero
de caracteristicas individuais do processo avaliado pelo MBI, dependendo do
nimero de interacoes que este ird sofrer dentro do sistema, bem como o nu-
mero de individuos envolvidos, pode levar a um custo computacional bem
alto.

O modelo MBI pode nao ser somente utilizado nos processos biolégicos, mas
como também em outros sistemas complexos, pois neste mundo globalizado
todas as diferentes areas estao interligadas. A complexa administracao do
sistema publico, caracteristicas funcionais de um profissional, procedimentos
de manutencao corretiva e preventiva e processos/controle de fabricacao sao
sistemas ou processos que podem ser validados e avaliados pelo MBI.
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A precisao e complexidade do sistema MBI a ser construido, vai depender
do projetista, das regras envolvidas e da necessidade de um controle mais ou
menos ajustado deste sistema.
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Anexo A

Rotina Computacional para o MBI, desenvolvida no Scilab.

//Eugénio Pacelli de Oliveira ALves - UFSJ
//November 2012

cle

clear all

//Populagao de Hospedeiros e Vetores
N=[200 100];

//Unidade de tempo

dt=0.001;

//Periodo infectante

dd=1/24;

//Taxa de Letalidade

alpha=1/60;

//Expectativa de Vida

mu=|[75 3/25];

//Numero de interagoes

ni=60;

infec=0.25

//Hospedeiros Susceptiveis
S0=0.9*N(1);

//Hospedeiros Infectados

10=0.1*N(1);

//Hospedeiros Recuperados
R0=N(1)-S0-10;

//Vetores Susceptiveis

SOv=0.9*N(2);

//Vetores Infectados

[0v=N(2)-S0v;

| [k nitial Population® sk
//Hospedeiros

P=[zeros(S0,1); ones(10,1); 2*ones(R0,1)];
P(:,2)= - mu(1)*0.25*log(rand(N(1),1));
P(:,3)= - mu(1)*log(rand(N(1),1));
indf=find(P(:,1)==1);
nindf=length(indf);
P(:,4)=-dd*0.25*log(rand(N(1),1));
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P(:,5)=-dd*log(rand(N(1),1));

// Vetores Transmissores

P1 =[zeros(S0v,1);ones(10v,1)];//20%ones(N(1)-N(2),1)];
P1(:,2)=- mu(2)*0.1*log(rand(N(2),1));// zeros(N(1)-N(2),1)];
P1(:,3)=-mu(2)*log(rand(N(2),1));//1000*ones(N(1)-N(2),1)];

//*******S7I7R 1n1tlal*********

S(1) = length(find(P(:,1)==0));
I(1) = length(find(P(:,1)==1));
R(1) = length(find(P(:,1)==2));

// Vetores Transmissores

Sl( ) = length(find(P1(:,1)==0));
[1(1) = length(find(P1(:,1)==1));
(1)=

//****>I<>l<>|<>k*****Process************

0;

//Processo Iterativo for k=1:ni
for kk=1:N(1)

for kk1=1:N(2)
vet=round(kk1*rand(1,1))
if vet<1

vet=1

end
ind=round(kk*rand(1,1))
if ind<1

ind=1;

end

//****Inicio dos Hospedeirog™***
//"Morte

//0,1,2 => 0

if P(ind,2)>P(ind,3)

//Torna-se suscetivel

P(ind,1)=0;
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//Reinicia o tempo de vida
P(ind,2)=0;
P(ind,3)=-mu(1)*log(rand(1,1));

//****Inicio do Vetor****
//for kk1=1:N(2)
if P1(vet,2)>P1(vet,3)

// Torna-se Susceptivel

// Reinicia o tempo de vida
P1(vet,1)=0

P1(vet,2)=0;

P1(vet,3)= - mu(2)*log(rand(1,1));

end

if P(ind,1)==0

if P1(vet,1)==1
auxl=rand(1,1)
aux2=(1-infec)
teste=aux1>aux2
if teste
P1(vet,1)=1
P(ind,1)=1
P(ind,4)=0;
P(ind,5)=-dd*log(rand(1,1));
else P(ind,1)=0
P1(vet,1)=1

end

end

if P(ind,1)==1

if P1(vet,1)==0
aux3=rand(1,1)
aux4=(1-infec)
testel=aux3>aux4
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if testel
P1(vet,1)=1
P(ind,1)=1

else P1(vet,1)=0
P(ind,1)=1

end

end

end

//Recuperacao

if P(ind,1)==1

if P(ind,4)>P(ind,5)
P(ind,1)=2;
P(ind,4)=0;P(ind,5)=0;
else
P(ind,4)=P(ind,4)+dt;
end

end

//Individuos envelhecem em dt
P(ind,2)=P(ind,2)-+dt
P1(vet,2)=P1(vet,2)+dt

end

end

//Numero de S,I,LR
S(k+1)=length(find(P(:,1)==0))
I(k+1)=length(find(P(:,1)==1))
R(k+1)=length(find(P(:,1)==2))
S1(k+1)=length(find(P1(:,1)==0))
[1(k+1)=length(find(P1(:,1)==1))
t(k+1)=t(k)+dt

end

subplot(311)

plot2d(S)

subplot(312)

plot2d(I)
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subplot(313)
plot2d(R)

//Simulacao Monte Carlo

scf(1)

subplot(311)
plot(linspace(0,ni*dt,ni+1),S(k,:),style=[1])
xtitle(”,” tempo (anos)’,’Suscetiveis’);

subplot(312)
plot(linspace(0,ni*dt,ni+1),I(k,:),style=[1])
xtitle(”,” tempo (anos)’,’Infectados’);

subplot(313)
plot(linspace(0,ni*dt,ni+1),R(k,:),style=[1])
xtitle(”,” tempo (anos)’,’Recuperados’);






