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Abstract. The development of this research came from the interest to unders-
tand in more detail about the functioning of the spread of tuberculosis in order
to have effective control and decrease the number of cases in the world today.
This study aims to perform an analysis, simulation and data collection of tuber-
culosis dissemination from certain epidemiological models applied in Complex
Networks. Results show that the Free Complex Scale Network is the one that
provides the smallest growth in the number of infected, consequently, decrease
of the spread of the disease.

Resumo. O desenvolvimento desta pesquisa surgiu a partir do interesse em en-
tender mais detalhadamente sobre o funcionamento da disseminagdo da Tuber-
culose de forma a ter um controle efetivo e diminuir o niimero de casos atual-
mente no mundo. O presente estudo tem como objetivo realizar uma andlise,
simulacdo e obtencdo de dados da disseminacdo da Tuberculose a partir de
determinados modelos epidemioldgicos aplicados em Redes Complexas. Re-
sultados demostram que a Rede Complexa Livre Escala é a que proporciona
menor crescimento no numero de infectados, consequentemente, diminui¢cdo da
disseminacdo da doenga.

1. Introducao

A tuberculose € uma doencga infecciosa e transmissivel que afeta prioritariamente os pul-
moes, embora possa acometer outros 6rgaos e/ou sistemas caso ndo tenha devida atengao
durante estdgios iniciais. A contaminacdo € dada pelo agente Mycobacterium tuberculo-
sis, também denominado de bacilo de Koch e sua transmissdo € dada a partir da inalacdo
de aerosséis oriundos das vias aéreas, pela fala, espirro ou tosse das pessoas ja contami-
nadas. No mundo sdo notificados anualmente cerca de 6 milhdes de novos casos, tendo
mais de 1 milhdo de 6bitos. J4 no Brasil sdo notificados anualmente 70 mil novos casos
da doenca, com 4,6 mil mortes, nimeros que sustentam o pais como um dos 22 paises



priorizados pela Organizacio Mundial de Saide (OMS), pois concentra 80% da carga
mundial de Tuberculose. Embora seja uma doenca curével e evitavel, a maioria dos 6bi-
tos ocorrem nas regides metropolitanas e em unidades hospitalares. A OMS classifica
essa doenga como infecciosa de agente Uinico que mais mata, chegando a superar o vi-
rus da imunodeficiéncia humana (HIV). A tuberculose ainda é considerada uma doenca
grave de sadde publica mundial, que atinge todas as faixas etérias; devido as suas com-
plicagdes, principalmente quando associada a condi¢des sociais e econdmicas precarias
e fragilidade do sistema imunoldgico ocasionado por outras doencas como HIV. Temos
como exemplo uma pesquisa feita no Brasil em 2017 em que dos 74,8 mil novos casos
de tuberculose registrados, 11,4% apresentaram resultado positivo também para o HIV,
o que representa 8,5 mil pessoas infectadas pelas duas doencgas (TB-HIV) [Saude 2019].
Apesar dos tratamentos terem grande eficdcia tanto para cura e também para decréscimo
na proliferagdo, existem limitagdes por parte do paciente como interrupcao do tratamento
e uso incorreto do medicamento. Devido ao grande niimero de casos de Tuberculose pelo
mundo e urgéncia para controle da disseminacdo desta doenga, torna-se viavel o estudo
de como ocorre a disseminacao da doenca a partir das informagdes descritas utilizando-se
as redes complexas.

As redes complexas apresentam algumas caracteristicas que permitem avaliar o
comportamento de problemas sociais através da andlise dos mais diversos aspectos das
redes e com os mais variados propdsitos. Dado que a topologia e a evolucdo das redes
do mundo real apresentam propriedades organizacionais bastante robustas e distintas das
redes aleatdrias, as redes complexas permitem estudar o comportamento da sociedade e
a relac@o entre os individuos. Através das redes complexas, é possivel entender mais
detalhadamente sobre como ocorre a disseminagdo da Tuberculose, possibilitando obter
meios de ter um controle efetivo, diminuindo o ndmero de casos atualmente no mundo.

Neste artigo, ndés propomos uma andlise, simulac¢do e obten¢ao de dados da dis-
seminacdo da Tuberculose a partir de determinados modelos epidemiolégicos aplicados
em Redes Complexas. Modelamos diferentes redes complexas (Modelo de Livre Escala,
Modelo de Mundo Pequeno, Modelo Aleatério e Modelo Modular), sendo que para cada
rede complexa foram utilizados 2 (dois) modelos epidemiolégicos de disseminagdo (SIR
e o SEI). Para cada modelo foi realizada a modelagem dos algoritmos para as simulagdes,
sendo definidos: a composi¢cdo e formacao dos grafos, a formacao das redes especificas e
a ideia de montagem do processo. Conforme a execugdo dos experimentos, foi verificado
que dentre as 4(quatro) redes complexas utilizadas nos experimentos, 1(uma) delas obteve
menor indice de infec¢cdo da Tuberculose.

Diferentemente de outras abordagens, a utilizacdo dos modelos de disseminacao
em conjunto com os modelos de redes complexas permitiu uma andlise das diversas possi-
bilidades de disseminacao da Tuberculose em uma sociedade e o quanto a mesma poderia
afetar a comunidade baseado em quantidade de exposicao, infec¢des, recuperagdes € mor-
tes causadas pela doenca, contribuindo para um conhecimento mais abrangente sobre a
Tuberculose e principalmente para andlises e simulagdes futuras de outras epidemias.

Esse trabalho estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os modelos
utilizados neste trabalho. A Secdo 3 apresenta a metodologia. A Sec@o 4 apresenta 0s
experimentos e os resultados. A Secdo 5 apresenta os trabalhos relacionados e a Secdo 6
conclui o documento.



2. Background

Nesta Secao serdo apresentados os modelos de redes complexas e os modelos de compor-
tamento de disseminacao (epidémicos) utilizados no desenvolvimento deste trabalho.

2.1. Redes Complexas

O termo redes complexas refere-se a um grafo que apresenta uma estrutura topografica
ndo trivial, composto por um conjunto de vértices (nds) que sdo interligados por meio
de arestas [Barabasi 2003]. A partir das redes complexas € possivel realizar estudos dos
mais variados possiveis, por exemplo: podemos fazer um estudo de relacionamento entre
professores e alunos da UFSJ, neste caso tanto os alunos quanto os professores seriam
os vértices e a comunicagdo entre eles seriam as arestas do grafo, ou modelar toda a
estrutura fisica de uma grande rede de computadores, tal como a Internet. Nesse caso,
os computadores conectados a Internet referem-se aos vértices da rede enquanto que os
cabos e meios de transmissdo representam as arestas do grafo. Outras analogias podem
ser também utilizadas, tais como o contetido de paginas World Wide Web (WEB), relacdes
sociais entre grupos de pessoas, redes organizacionais ou de negdcios entre companhias,
redes neurais, redes metabdlicas, cadeia alimentar, entre outras.

Essas redes podem ser estéticas, quando ndo hd variacdo no nimero de vértices,
arestas ou mesmo na configuracio das ligagdes; ou dinamicas, sendo que, neste caso, é
possivel modelar o seu crescimento pela andlise da variagdo de sua estrutura no tempo.
Apesar das redes reais serem dinamicas, pode ser feito uma andlise estdtica da mesma em
um intervalo de tempo em que ndo hé variagdes ou sdo irrelevantes para o estudo. Mate-
maticamente, uma rede complexa R = (N, L) é formada por um conjunto de N vértices,
N = {ny,n9,...,nx} € um conjunto de L arestas, L = {ly,[5,...,l5;}. As arestas podem
ser direcionadas quando o sentido da ligacdo é considerado, e ndo direcionadas quando
o sentido da ligacdo ndo € considerado. Se as arestas possuem intensidade, a cada aresta
€ associado um peso, e neste caso, a rede € representada por R = (N, L, W), onde W =
{wy, ws, ...,wyr} constitui um conjunto de pesos das L arestas [Rodrigues 2007].

2.2. Modelos de Redes Complexas
2.2.1. Modelo de Livre Escala - Barabdsi-Albert - BA

A rede de livre escala, estudada pelo Albert-Laszl6 Barabasi, se caracteriza inicialmente
por ligacdes aleatorias dinamicas, e que com o decorrer do tempo, vértices mais conhe-
cidos ou com influéncia ganham mais ligacdes se tornando os chamados Hubs, conforme
Figura 1. Esse tipo de rede € um exemplo real do sistema WWW, ele cresce exponenci-
almente no tempo pela adicdo de novas pdginas da web ou a literatura de pesquisa cresce
constantemente com a publica¢do de novos artigos. Na teoria, as ligacdes de redes sao
feitas de formas aleatdrias e independe do nimero de ligagdes, mas na realidade ha uma
preferéncia em se conectar com graus maiores. Pdginas da Web incluirdo hiperlinks para
documentos com alto grau, pois serdo mais faceis de serem encontrados, por exemplo
[Albert and Barabasi 2002].



(b)

Figura 1. (a) Exemplo de uma rede livre de escala gerada pelo o modelo BA. (b)
Distribuicdo das conexdes para uma rede BA com N = 1000000 e m=4, sendo m
0 numero de arestas que um novo vértice possui quando é inserido no grafo.

Fonte: [Bagnato 2008].

2.2.2. Modelo de Mundo Pequeno - Watts & Strogatz

O modelo de Watts & Strogatz faz a combinagdo de dois casos extremos de acordo com
a Figura 13, em que a redes podem ser extremamente regulares, sendo 5 = 0, ou com-
pletamente aleatérias (caracteristica do modelo mundo pequeno) em que poderiam ser
altamente agrupadas, como as redes regulares, mas com caracteristicas de pequeno cami-
nho, como os grafos aleatérios, sendo 5 = 1. Combinando estes dois casos, o modelo
de Watts & Strogatz apresenta estrutura intermedidria em que as caracteristicas comple-
mentares dos dois tipos de redes aparecem combinadas. Em uma das versdes do modelo
de Watts e Strogatz toma-se como ponto de partida uma rede regular (unidimensional) de
N vértices dispostos ao longo de um anel, com ligacdes locais entre cada vértice e seus
K vértices mais proximos, sendo os 2K vizinhos mais préximos que o antecedem e os
2K que lhe sucedem ao longo do anel. Exemplos reais se aplicam a uma comunidade no
bairro em que estdo interligados entre si, mas que podem ter contato com pessoas mais
distantes entre os locais conhecidos [Wang and Chen 2003].

regular mundo peqgueno aleatorio

=0

Crescimento aleatdrio
Figura 2. Rede mundo pequeno de 19 vértices construida seguindo o modelo de

WattsStrogatz.
Fonte: [Kaur 2017].

2.2.3. Modelo Aleatério - Erdos & Renyi

Esta rede estuda o principio de uma estrutura em que as ligacdes sdo feitas de formas
aleatodrias, ou seja, hd uma determinada quantidade de nés em que se ligam entre si com



valores probabilisticos. Esta rede é similar ao modelo do Mundo Pequeno descrito na
Secdo 2.2.2 em relacdo a distancia de contato entre os nés. A formacgdo possui ligacdes
homogénias ao longo do tempo sendo uma distribui¢@o de grau de conectividade de Pois-
son [Albert and Barabasi 2002]. A Figura 3 representa o Modelo Aleatério.
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Figura 3. (a) Exemplo de um grafo aleatorio de Erdos e Renyi (b) Distribuicao
das conexdes para uma rede com N= 50000, p= 0.0002 e, consequentemente,
<k> =10, sendo p o valor a probabilidade dos vértices se ligarem e <k> o grau de
ligacao de cada vértice.

Fonte: [Bagnato 2008].

2.2.4. Modelo Modular - Girvan-Newman

A estrutura de rede proposta por Girvan e Newman € uma formacgdo caracterizada por
ligacdes por comunidades, conforme Figura 4. As comunidades sao definidas de acordo
com a lei de poténcia dada por 5. Todos os vértices da mesma comunidade sdo ligados
entre si de forma aleatdria até ndo existir mais conexoes livres. As comunidades ligam-se
entre si por meio de diferentes vértices determinados. Um dos exemplos reais aplicados a
esse tipo de rede esté ligado ao grupo de vivéncia de golfinhos [Bagnato 2008].

oo
ot

*3" 2

t’i‘;" o

Figura 4. Um grafo simples com quatro comunidades indicadas pelas cores ver-
melha, verde, azul e amarela.

Fonte: [Bagnato 2008].

2.3. Modelos Epidémicos

O estudo de doencgas epidémicas combina assuntos biologicos com sociais. As epidemias
podem-se propagar rapidamente pela popula¢do ou nido, estas podem persistir durante
longos periodos de tempo na comunidade. Em casos extremos uma proliferacdo de uma
epidemia pode afetar uma civiliza¢do por completo. A seguir, sdo apresentados (03) trés
modelos que sdo suficientementes realistas para que sua contribui¢do seja para representar
a forma como ocorre a disseminacdo das doengas na civilizagao.



2.3.1. Modelo baseado em individuos - MBI

Um MBI consiste de uma estrutura na qual ocorrem relacionamentos entre um certo nu-
mero de individuos, cujo comportamento € determinado por um conjunto de caracteristi-
cas. Esse tipo de modelo estéd sendo utilizado em conjunto com redes complexas cada vez
mais na busca de melhor compreender dissemina¢des de doengas infecciosas. O modelo
MBI € formado por individuos Suscetiveis (S), Infectados (I) e Recuperados (R), tendo
como pardmetros 3 , v e p que representam as taxas de contato, recuperacio e renova-
cdo dos individuos, respectivamente. Sendo que os resultados para cada doenga variam
dependendo de cada varidvel implementada no modelo, sendo: Taxa de contato (3) = E
o numero médio de contatos de um individuo por unidade de tempo, onde ha a transmis-
sdo da doenca; Taxa de recuperacdo () = Representa o tempo médio que um individuo
permanece na classe “infectado” e Taxa de renovacao ou mortalidade (11) = Representa o
nimero de individuos por unidade de tempo que morrem e, em mesma quantidade, nas-
cem outros suscetiveis. Este modelo € desenvolvido a partir das seguintes informagdes,
conforme [Pinto 2018]:

e S, I, R-S : ocorre a renovagdo dos individuos, ou seja, eles morrem e, para que a
populacdo permaneca de tamanho constante, um novo individuo suscetivel nasce;

e S-1: ocorre quando um individuo suscetivel tem contato com um individuo infec-
tado, adquirindo a doenca e passando para o estado I;

e [-R : ocorre a recuperagdo de um individuo infectado, tornando-se imune a uma
nova infeccao.

2.3.2. Modelo suscetivel, infectado e recuperado - SIR

Kermack e Mckendrick foram os responséveis por desenvolverem o modelo SIR em 1927.
O presente modelo divide a populacdo em trés classes disjuntas: individuos que nio estao
infectados, mas podem se tornar, denominados suscetiveis (S); individuos j4 infectados
e que podem infectar outros individuos, denominados infectados (I) e individuos que se
recuperaram da infec¢cdo denominados recuperados (R). O modelo classico SIR considera
que a distribuicao de individuos € espacial e temporalmente homogénea e o mesmo des-
creve a evolucao temporal do tamanho de cada classe epidemioldgica. Pode-se relacionar
o modelo MBI ao SIR e consequentemente, as solu¢des dos mesmos podem apresentar
comportamentos similares [Nepomuceno 2005].

2.3.3. Modelo suscetivel, exposto e infectado - SEI

O modelo SEI a populagdo é dividida em trés classes sendo a primeira dos individuos
que nunca tiveram contato com o bacilo da doenga, denominados suscetiveis (S); a se-
gunda classe € a dos individuos que possuem o bacilo mas ndo desenvolveram a doenga,
denominados expostos ou latentes (E) e, por fim, a classe dos individuos que desenvol-
veram a doenca, denominados infectados (I). Os pardmetros u, 3,0 e p representam as
taxas de mortalidade, infec¢do, infeccdo exdgena e recaida, respectivamente. Analoga-
mente ao modelo SIR, podemos relacionar o modelo SEI com o modelo MBI ao ponto de
chegarmos a similiaridades de comportamento [Pinto 2018].



3. Metodologia

Para a validacdo dos modelos de redes complexas e avaliacdo dos modelos baseados em
individuos, foram implementados os algoritmos e realizadas as simula¢des de forma a
possibilitar a andlise e comparacdo entre as diferentes redes diante do comportamento
dos modelos epidémicos.

Para realizar uma abordagem cientifica no planejamento experimental, foram de-
finidos os parametros das simulacdes e a forma da coleta dos dados, para posteriormente
realizar a andlise dos dados, refutando ou corroborando os modelos avaliados. A seguir
uma descri¢do para cada fase realizada do planejamento experimental.

3.1. Planejamento Experimental

a) Reconhecimento e definicao do problema: Anélise epidemiol6gico da Tuberculose;

b) Escolha de fatores de interesse, niveis e intervalos: Na Tabela 1 foram defi-
nidos os parametros utilizados nas simulacdes;

¢) Selecio da variavel de resposta: Individuos Infectados, Individuos Suscepti-
veis, Individuos Expostos e Individuos Recuperados.

Parametros Valor
Niimero de Vértices 2.000

Tempo da disseminagdo da doenga simulada 400 meses
Tempo da simulagdo para Modelo de Livre Escala - SIR 23,6 segundos
Tempo da simulagcdo para Modelo de Livre Escala - SEI 23,8 segundos
Tempo da simulagdo para Modelo de Mundo Pequeno - SIR 16,7 segundos
Tempo da simulacdo para Modelo de Mundo Pequeno - SEI 17,1 segundos
Tempo da simulagdo para Modelo Aleatorio- SIR 19,8 segundos
Tempo da simulacdo para Modelo Aleatério - SEI 24,2 segundos
Tempo da simulag¢do para Modelo Modular - SIR 17,7 segundos
Tempo da simulacdo para Modelo Modular - SEI 17,9 segundos

Tabela 1. Parametros da Simulacao.

O planejamento de experimentos foi baseado nas defini¢des do planejamento pré-
experimental, sendo definidos os experimentos e as varidveis de respostas: a) Fatores
de interesse: Menor indice de infectados; b) Hip6tese Nula (H0): HO: 71 = 72 =
0 =713 =T4 =T5 = T6 = Tr = T8 =; c¢) H1 (unilateral / bilateral): H1
Ti # 0 — (Hipdtese Alternativa) — para no minimo um ¢; d) Nivel de significAncia::
a = 0.05. Nesse contexto, 7’1 até T'S representam a combinagdo entre os modelos de
redes complexas e os modelos de disseminacdo e « a confiabilidade dos dados.

Para a comparacdo entre os modelos, cada experimento foi realizado 32 vezes
para cada simulagdo conforme [Montgomery and Runger 2006], em que cada algoritmo
¢ executado de acordo com os parametros descritos na Tabela 1.

4. Experimentos e Resultados

Para a aplicacdo do experimentos foram utilizados 4 redes complexas distintas (Modelo de
Livre Escala, Modelo de Mundo Pequeno, Modelo Aleatério e Modelo Modular), sendo



que para cada rede complexa foram utilizados 2 modelos de comportamento de disse-
minagdo (epidémicos), sendo os modelos SIR e SEI. Para cada modelo foi realizada a
modelagem dos algoritmos para as simulacgdes, sendo: a composi¢do e formagdo dos gra-
fos, a formacao das redes especificas, a ideia de montagem do processo de disseminacao
e os graficos gerados baseado nos dados obtidos.

Na definicdo dos modelos, a formagdo das redes baseia-se na teoria dos grafos,
em que os vértices sao as representagdes das pessoas; € as arestas, que sao as ligacoes, re-
presentam as relagdes de contato entre as pessoas. A formacao dos grafos nos algoritmos
ocorrem através da formagao matricial, demonstrada conforme a Tabela 2.

Vértices Ligacoes Ligacoes Ligacoes Ligacoes Ligacoes
0 20 7 100 1500 750

1 35 66 89 1356 1450

500 82 89 565 777 1999
1999 500 899 1100 1300 1507

Tabela 2. Formacao matricial dos algoritmos.

O tipo de ligag¢do dos grafos ocorrem pela forma bidirecional, em que o contato
¢ feito por ambos vértices. Nao ha autoligacdo e ndo ha repeticao de ligagcdes como por
exemplo, o vértice 3 ndo se liga a si mesmo, e ndo se liga ao vértice 200 duas vezes.
Utilizamos um namero de 2000 vértices (pessoas) e arestas (ligagdes) variando de acordo
com a rede modelada.

4.1. Modelagem das Redes Complexas
4.1.1. Modelo de Livre Escala - Barabdsi-Albert - BA

A configuracio desse modelo se dd da seguinte maneira: todos os 2000 vértices recebem
de forma randomica valores de 0 a 100, como um indice de influéncia de ligacdo. Logo
apas, serd selecionado os vértices de 0 a 1999 para que se liguem aos vértices de 0 a 1999
que apenas possuem o indice de influéncia maior que 80.

4.1.2. Modelo de Mundo Pequeno - Watts & Strogatz

Esta rede foi programada da seguinte forma: primeiro hd uma ligacdo anelar, ou seja, os
vértices de 0 a 1999 se ligam ao seu antecessor e ao seu posterior. Logo em seguida ha
uma ligacdo a 2 vértices posterior para todos os 2000 vértices. Depois as ligagcdes internas
sdo feitas aleatoriamente para todos, tendo um controle constante de 200 ligagdes.

4.1.3. Modelo Aleatério - Erdos & Renyi

Esta rede se dd com uma formacao aleatdria entre todos os 2000 vértices. A formacdo foi
dividida em duas etapas: primeiro os vértices de 0 a 999 se ligam de forma randdmica
entre os 2000, logo depois as ligagdes ocorrem entre os vértices de 1000 a 1999 entre
todos os vértices, também de forma randdémica.



4.1.4. Modelo Modular - Girvan-Newman

Esta rede se caracteriza pelo a sua formacao de vizinhanca, conjunto ou médulos. Ela foi
feita da seguinte maneira: dividida em 4 médulos, o primeiro formado pelos os vértices
de 0 a 499, segundo 500 a 999, terceiro de 1000 a 1499 e o quarto de 1500 a 1999. As
ligacdes dentro de cada médulo sdo aleatdrias. SO existem 2 vértices que interligam os
modulos, fazendo uma espécie de ponte, de contato.

4.2. Modelagem dos processos de Disseminaciao

4.2.1. Modelagem e Resultado do processo de disseminacao - SIR

SIR € um processo de dissemina¢@o que possui indices como Suscetiveis, Infectados e
Recuperados. A ideia de um Indice Morte foi implementado para se aproximar de um
caso mais real (MBI), sendo: S - sdo as pessoas (vértices) que estdo propensas a serem
infectadas; I - s@o as pessoas (vértices) infectadas pela Tuberculose e podem infectar os
Suscetiveis € R - sdo as pessoas que se recuperam da doenga. O algoritmo responsdvel
pelo processo SIR € apresentado nos Algoritmos 1, 2 e 3.

Algoritmo 1 Algoritmo Morte

1: enquanto contador:=0 ate 0.07*gr->numerolnfectados faca

2 verificandoVerticeEncontrado:=0

3 enquanto verificandoverificando VerticeEncontrado==0 faca
4: verticeSorteado:=rand() %2000

5: enquanto contador2=0 até gr->numerolnfectados faca
6.

7

8

9

se verticeSorteado==gr->vetInfectados[contador2] entao
verificandoVerticeEncontrado:=1
se verticeSorteado!=gr->vetInfectados[contador2] entio
: verificando VerticeEncontrado:=0
10: fim se

11: fim se

12: fim enquanto

13: fim enquanto

14: gr->indicelnfeccao[verticeSorteado]:=0

15: fim enquanto

Algoritmo 2 Algoritmo Infectado

1: enquanto verificandoverificandoVerticeEncontrado==0 faca

2: verticeSorteado:=rand()%2000

3: enquanto contador2=0 até gr->numerolnfectados faca

4: se verticeSorteado==gr->vetInfectados[Contador2] entao

5: verificando VerticeEncontrado:=1

6: se verticeSorteado!=gr->vetInfectados[Contador2] entao
7: verificando VerticeEncontrado:=0

8: fim se

9: fim se

10: fim enquanto

11: fim enquanto
12: enquanto contador:=0 até gr->grau[verticeSorteado] faca

13: se numeroVizinhosInfeccionados<15 entéio

14: se gr->indicelnfeccao[gr->aresta[ verticeSorteado] [Contador]]==0 entao

15: gr->indicelnfeccao[gr->aresta[verticeSorteado] [Contador]]==

16: gr->indicelnfeccionados[gr->numerolnfectados]=gr->arestas[verticesSorteado[contado]
17: gr->numerolnfectados++

18: numeroVizinhosInfeccionados++;

19: fim se

20: fim se

21: fim enquanto




No Algoritmo 1 (Algoritmo da Morte) entre as linhas 1-15 7% do vetor de infecta-
dos vao receber o indice 0 (Suscetivel). Os vértices sdo selecionados de forma randdmica
fazendo a veririficao de indice 1 (Infectados). O indice de 7%, linha 1 (0.07), foi baseado
em [Castelo Filho et al. 2004].

No Algoritmo 2 (Algoritmo Infectado) entre as linhas 1-11 € realizada a infeccao,
uma pessoa (vértice) é selecionado de forma aleatoria. Entre as linhas 12-21 a pessoa
selecionada infectard 15 outras que possuem contato. O indice O (Suscetivel) passa para
1 (Infectado). O nimero de pessoas que uma pessoa(vértice) infectada pode infectar que
¢ o valor de 15, esta contido em [Sadde 2019].

Algoritmo 3 Algoritmo Recuperado
1: se Tempo %24==0 entdo

2: enquanto contador:=0 até gr->numerolnfectados faca

3: chanceSorteadaRecuperacao :=rand()% 100

4. se chanceSorteadaRecuperacao>=0 && chanceSorteadaRecuperacao<=60 entao

5: gr->vetlnfeccionados[contador]=gr->vetInfeccionados[ gr->numerolnfectados-1]
6: gr->vetlnfeccionados[gr->numerolnfectados-1]=0;

7: gr->indicelnfeccao[gr->vetInfeccionados[Contador]]=2;

8: numerolnfectados—;

9: fim se

10: fim enquanto

11: fim se

No Algoritmo 3 (Algoritmo Recuperado) entre as linhas 1-11 ocorre a recuperacao
da pessoa (vértice) com uma taxa de chance de 60%, linha 4, a cada 24 meses. O indice
de infec¢@o do vértice muda de 1(Infectado) para 2 (Recuperado). Ao final a quantidade
de infectados € subtraido. O valor da taxa de recuperacdo que é de 60% estd contido em
[Castelo Filho et al. 2004].

A Figura 5 apresenta o nimero de individuos suscetiveis ao longo do tempo dos 4
tipos de redes diante do modelo epidémico SIR. Quantidade de individuos suscetiveis na
rede Barabasi ndo teve grande diminuicao, ja as outras redes houve uma queda conside-
ravel. Na Figura 6 apresenta o nimero de individuos infectados ao longo do tempo dos 4
tipos de redes diante do modelo epidémico SIR. O aumento de infectados € considerdvel
e similar nas redes Aleatdria e WattsTrogatz, j4 as as redes Barabasi e Modular nao houve
grande aumento.
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Figura 5. Resultados do processo
de disseminacao SIR para o para-
metro (Suscetivel).

Figura 6. Resultados do processo
de disseminacao SIR para o para-
metro (Infectado).

A Figura 7 apresenta o nimero de individuos recuperados ao longo do tempo
dos 4 tipos de redes diante do modelo epidémico SIR. O aumento de recuperados na rede



Barabasi ocorre de forma branda, enquanto nas outras 3 redes o crescimento € abrangente.
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Figura 7. Grafico dos resultados do processo de disseminacao SIR para o para-
metro (Recuperado).

Figura 8. Fluxograma do processo de disseminacao - SIR

4.2.2. Modelagem e Resultado do processo de disseminacao - SEI

Para o modelo SEI, o processo de MORTE e INFECTADO € o mesmo executado para o
modelo SIR que estd representado pelos Algoritmos 1 e 2. Para o processo EXPOSTO ¢é



apresentado pelo Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Algoritmo Exposto

1: enquanto contador2:=0 ate gr->numeroVertices faca

verticeSorteado:=rand() %2000

se gr->indicelnfeccao[verticeSorteado]==0 entiao
contador2=gr->nroVertices;

fim se

. fim enquanto

enquanto contador:=0 até gr->grau[verticeSorteado faca
se gr->indicelnfeccao[gr->arestas[verticeSorteado][Contador]]==2 entao

gr->indicelnfeccao[ verticeSorteado]=1;

0: contador=gr->grau|verticeSorteado];

11: fim se

12: fim enquanto

13: enquanto contador2=0 até gr->numeroVertices faca

14: verticeSorteado:=rand() %2000

oPXIDUNRALN

15: se gr->indicelnfeccao[verticeSorteado]==1 entio
16: contador2=gr->nroVertices;
17: fim se

18: fim enquanto
19: chanceSorteadaRecaida:=rand()%100
20: se chanceSorteadaRecaida>=0 && chancSorteadaRecaida<=11 entio

21: gr->indicelnfeccao[verticeSorteado]=2;

22: gr->vetInfeccionados|gr->numerolnfectados]=verticeSorteado;
23: gr->numerolnfectados++;

24: fim se

Entre as linhas 1-6 € possivel verificar se hd exposicdo, uma pessoa (vértice) é
selecionada de forma aleatéria dentre os que possuem indice O (Suscetiveis). Entre as
linhas 7-12 sera verificado se ha alguma pessoa (vértice) infectado, caso sim, o indiceln-
feccdo mudard para 1 (Exposto). Entre as linhas 14-19 € possivel verificar se ha recaida,
uma pessoa (vértice) € selecionado de forma aleatéria dentre os que possuem indiceln-
feccao igual a 1. Entre as linhas 20-25 a chance aleatéria de recaida € obtida pela funcao
rand(). O valor 11 na linha 20 é uma taxa de chance de uma pessoa que foi exposta
a doenca (Tuberculose) mas que ndo se manisfestou, e adquire esta chance de ficar in-
fectada. Caso a recaida ocorra, a pessoa (vértice) recebe como indicelnfecciao de valor
2 (Infectado). A taxa de exposi¢ao a doenca (Tuberculose) e ndo manifestacdo estd em
[Castelo Filho et al. 2004].

A Figura 9 apresenta o nimero de individuos suscetiveis ao longo do tempo dos
4 tipos de redes diante do modelo epidémico SEI. A queda no nimero de pessoas susces-
tiveis € bem maior para as redes WartStrogatz e Aleatéria, na Modular ocorre de forma
ndo tdo brusca, e Barabasi € a rede que ocorreu menos queda. A Figura 10 apresenta o
nimero de individuos exposto ao longo do tempo dos 4 tipos de redes diante do modelo
epidémico SEI. O aumento no numero de exposto alcangou valores baixos e com valores
bem similares dentre as redes.
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A Figura 11 apresenta o nimero de individuos infectados ao longo do tempo dos
4 tipos de redes diante do modelo epidémico SEI. Houve um aumento considerdvel nas
redes WattStrogatz e Aleatdria, a rede Modular cresceu de forma branda e a rede Barabasi
foi a que teve menor crescimento dentre as outras. Ja a Figura 12 apresenta o nimero
de individuos infectados ao longo do tempo dos 4 tipos de redes diante dos modelos
epidémicos SEI e SIR. Aqui podemos concluir que a rede Barabdsi € a que atende melhor
a andlise Infecc¢do x Tempo em questdo da disseminacdo da Tuberculose.
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Figura 13. Fluxograma do processo de disseminacao - SEI

5. Trabalhos Relacionados

Apresentamos nesta Secdo os artigos que abordam aspectos relacionados a aplicacdo de
redes complexas. Os artigos [Pinto 2018] e [Castelo Filho et al. 2004] contribuiram para
a andlise e dados sobre Tuberculose. [Pinto 2018] foi a base para o desenvolvimento do
estudo da disseminacdo da Tuberculose em diferentes redes, utilizando-se de meios mais
proximos das condicdes reais (MBI). A diferenca se ocaciona no processo de eventos, nos
parametros reais para a simulacdo e na demonstragdo e explicagao dos algoritmos apre-
sentados. Semelhante ao trabalho citado, aqui serd utilizado de graficos que demonstram
as situacdes de disseminagdo nas redes ao longo do tempo. [Castelo Filho et al. 2004]
foi utilizado para entender os dados relacionados a disseminacdo em particular ligada a
Tuberculose, que serao implementados nos algoritmos.

[Rodrigues et al. 2019] apresentam uma metodologia de otimizacao que, dado um
nimero k de vacinas, auxilia na escolha de um grupo de k individuos para a vacinacao, a
fim de conter o espalhamento de uma epidemia. A metodologia proposta foi construida
usando o modelo epidemioldgico SIR como func¢do objetivo de um algoritmo genético.



Os resultados obtidos pela aplicacdo da metodologia a um conjunto de individuos mode-
lados como uma rede complexa mostram que a imunizacdo de individuos pelo algoritmo
genético implementado causa uma reduc¢do no nimero de infectados durante a epidemia.

[Costa et al. 2018] diz que diversos servi¢cos em Redes Veiculares Ad-Hoc (VA-
NETSs) requerem informacdes disseminadas entre os véiculos para tomada de decisdes.
Neste artigo € apresentado um protocolo para disseminacido de dados em cendrios urba-
nos que considera métricas de redes complexas, denominado DDRX. Os resultados de
simulacdes mostram que o DDRX oferece alta eficiéncia em termos de cobertura, nui-
mero de transmissdes e atraso em comparacao ao protocolos amplamente conhecidos de
disseminac¢do de dados.

Segundo [Silva et al. 2015] a classificacdo e o ranqueamento de vértices é um
tema muito estudado em redes complexas. Existem na literatura diversas métricas utili-
zadas na classificacdo de vértices em uma rede. Este trabalho visa comparar as diferentes
métricas calculando o coeficiente de correlacdo entre elas. Resultados demonstram que as
métricas Grau e Hub apresentam a maior correlacio, ranqueando os vértices de maneira
mais similar, enquanto as métricas Hub e PageRank obtiveram o menor coeficiente de
correlacdo.

[Vieira et al. 2016] estudam o efeito da estrutura de comunidades na robustez de
redes reais. Realizaram uma investigacdo comparativa entre o comportamento exibido por
redes e suas comunidades correspondentes submetidas a ataques. Os resultados mostram
o comportamento exibido nas redes completas e suas comunidades isoladas.

6. Conclusao

A disseminacdo da Tuberculose pode se dar de diversas formas tendo como parametros as
caracteristicas de cada comunidade estudada: contato e aglomerag@o de pessoas. A partir
das redes complexas implementadas no presente trabalho, foi possivel prever que a rede de
Modelo de Livre Escala - Barabdsi—Albert - BA diante dos dois modelos epidemioldgicos
SIR e SEI apresentam a maior aproximag¢ao do objetivo proposto que é o menor indice de
infec¢do ao longo do tempo. E possivel notar uma discrepancia do niimero de individuos
infectados dentre os dois modelos epidemioldgicos devido o SIR ter como parametro a
recuperacdo que diminui o indice de infectados e o SEI ter a exposi¢do que favorece o
nimero de infectados. Como trabalho futuro pretende-se propor um novo modelo de
disseminacdo de forma a equilibrar os diferentes parametros avaliados.
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