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Resumo

Neste trabalho um modelo matematico (do tipo SIR - Suscetivel, Infectado, Recupera-
do) integrado foi proposto para o estudo do espalhamento espago - temporal da dengue.
O modelo ¢é descrito por Equagoes Diferenciais Parciais cujas solugdoes numéricas foram
obtidas a partir de um esquema hibrido, que também incorpora légica fuzzy e método
estocastico. Utilizou-se os métodos WENO-5 (esquemas essencialmente nao-oscilatorios,
de ordem 5) para regides nao suaves do dominio e esquemas de diferengas finitas de alta
ordem para as regioes suaves na discretizacao espacial. Além disso, um esquema lifting
foi construido para definir suavidade ou nao, nas regioes. Para a evolugao temporal,
escolheu-se um método de Runge-Kutta TVD (Valor Total Decrescente) de ordem 3. Os
parametros incertos, relacionados ao comportamento do Aedes aegypti foram estimados
fazendo-se uso de Sistemas Baseados em Regras Fuzzy (SBRF). Tais parametros depen-
dem de habitos da populacao, que fornece criadouros e sangue para a maturacao dos ovos
da fémea e dependem ainda da ocorréncia de chuvas. Esta variavel, quantidade de chuva,
apresenta dependéncia estocastica nos valores amostrados e, por essa razao, optou-se pelo
Método Cadeia de Markov (de ordem 2). Dados reais sobre o comportamento da doenga
e proliferacao do vetor, na regiao sul de Campinas, foram obtidos da Secretaria Muni-
cipal de Saude, IAC (Instituto Agrondémico de Campinas) e de especialistas do epiGeo
(Laboratorio de Anélise Espacial de Dados Epidemiologicos - UNICAMP). Simulagoes e
analise de variados cenarios foram realizadas, visando obter cenarios (mapas) a respeito do
espalhamento da doenca, levando em conta caracteristicas tipicas do dominio estudado.
Por fim, um modelo do tipo Takagi-Sugeno - regras fuzzy, cujas saidas sao EDP’s - foi
elaborado para a analise do risco de dengue na regiao do dominio, a partir de um mapa

de risco relativo desenvolvido pelos pesquisadores do epiGeo.
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Abstract

In this work we proposed an integrated mathematical model of the type SIR - Susceptible,
Infected and Recovered - to study the spatial and time evolutions of dengue disease.
The model consists of a partial differential equations system whose numerical solutions
were obtained by an explicit high order hybrid scheme that incorporates Fuzzy logic and
stochastic process. For the spatial discretization, we used a WENO-5 scheme (Weighted
Essentially Non Oscillatory Schemes, fifth order) for regions not smooth of the map and
centered finite difference schemes of high order for the regions smooth. Also, a lifting
scheme was made to define smoothness or not in the regions. For the time evolution, we
have chosen a third order TVD Runge-Kutta (Total Value Diminishing). The uncertain
parameters related to the behavior of Aedes aegypti were estimated by the Fuzzy Rule-
Based Systems. Such parameters depend of the population habits, mosquito’s breeding,
blood for the maturation of the eggs and rain events. The rainfall variable has stochastic
dependence on the sampled values and for this reason, we chose a Markov chain method
(order 2) to estimate the rain. Informations on the behavior of the disease and the
conditions for the proliferation of vectors in the region south of city of Campinas were
researched for the Health Department, Agronomic Institute and epiGeo (Laboratory for
Spatial Analysis of Epidemiological Data) of the Medical Sciences Faculty of UNICAMP.
Simulations of various situations were performed to obtain scenarios regarding the spread
of the disease, taking into account characteristics of the region studied. Finally, a model of
the Takagi-Sugeno type - fuzzy rules, whose outputs are EDP’s - was designed to analyze
the dengue risk in the region of the domain, from a map of relative risk developed by

researchers at the epiGeo.
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Introducao

Nas tltimas décadas, problemas cada vez mais complexos - em diversas areas, inclusive da
saude - tém surgido e desafiado a humanidade & tentar solucioné-los e a oferecer respostas
complexas, em tempo menor.

O desejo de resolver esses problemas impulsionou o desenvolvimento da tecnologia
dos computadores, tanto em velocidade de processamento, quanto em capacidade de ar-
mazenamento de informagoes, o que favoreceu sua utilizagao na modelagem de sistemas
multivariaveis.

No caso especifico da satde, avancos importantes tém sido alcancados em termos de
descentralizacao de alguns sistemas de informacoes, possibilitando que até mesmo esferas
municipais disponibilizem dados em forma de boletins, periddicos, sites, entre outras
formas de divulgacao.

Dados e informagoes acerca de uma determinada doenca, como por exemplo, relaci-
onados ao processo de transmissao, possiveis medidas de controle, impacto econémico e
social, condigoes ambientais que podem favorecer a disseminacao, entre outros, sao essen-
ciais e constituem os pontos de partida de um processo de modelagem matematica, cujo
cenario seja uma doenca.

Tendo em vista as questoes historicas e biologicas pertinentes a epidemia de dengue no
municipio de Campinas (situada no estado de Sao Paulo - regiao Sudeste do Brasil), em
particular na regiao sul do municipio, este estudo tem como um dos principais objetivos a
elaboracao de um modelo matematico que simule situa¢oes da doenga levando em conta
aspectos tipicos da regiao. Isto serd melhor explicitado mais adiante.

E preciso ter em mente que um modelo matemético € uma representacao ou interpre-
tacao simplificada da realidade, que procura descrever tendéncias no decorrer do tempo
[5].

Evidentemente, para se descrever um fenémeno com um certo grau de realismo, as
propriedades inerentes aos procedimentos biolégicos e epidemiologicos, assim como as

caracteristicas das variaveis estabelecidas, devem ser consideradas. Quanto mais informa-



¢oes incorporadas, mais realista o modelo se torna. No entanto, isso acaba por inviabilizar
a construcao e programacao do modelo.

Dessa forma, torna-se necessario selecionar aspectos que sejam supostamente relevan-
tes, envolvidos no problema. A identificacao de tais caracteristicas por vezes surgem de
situagoes reais vivenciadas que, frequentemente, estao envoltas de circunstancias subjeti-
vas, incertas.

Em estudos epidemiologicos nem sempre é possivel medir ou avaliar, literalmente, os
parametros relacionados a dispersao da doenca ou dos individuos. Assim, ferramentas
classicas, que se utilizam de equacoes deterministicas, se tratadas de forma isolada, fi-
cam sujeitas a perda de informagoes importantes, causada pela natureza intrinsecamente
subjetiva das variaveis de estado envolvidas ou dos parametros das equagoes [44].

Em muitos modelos propostos, a interdisciplinaridade surge no sentido de favorecer
o acoplamento de diferentes métodos do saber cientifico, possibilitando a incorporacao
das informacoes selecionadas como essenciais. A utilizagao de ferramentas matematicas
classicas, como as equacoes diferenciais e processos estocésticos, junto com ferramentas
nao cléassicas como a logica fuzzy, tem demonstrado grande aplicabilidade em problemas
epidemiologicos [40].

Situagoes envolvendo incertezas nao-estatisticas, motivaram o surgimento da Teoria
dos Conjuntos Fuzzy, introduzida por Lotfi Asker Zadeh em 1965, no artigo “Fuzzy Sets”.
A intencao de Zadeh foi flexibilizar a pertinéncia de elementos aos conjuntos, criando o
conceito de grau de pertinéncia e assim, tornar possivel a realizacao de operacoes com
informagoes imprecisas, a exemplo do que faz o ser humano.

A palavra “fuzzy”, de origem inglesa, significa incerto, vago, impreciso, subjetivo,
nebuloso, obscuro, indistinto e normalmente nao é traduzida para o portugués.

O seu grande potencial de aplicagoes vem sendo explorado em pesquisas que adotaram
a interdisciplinaridade na modelagem de fenomenos. Trabalhos como o de Peixoto [53]
envolvem Equagoes de Diferencgas, Equagoes Diferenciais Ordinarias e Autématos Celula-
res aliados a logica fuzzy, no estudo da Morte Stbita dos Citros em Sao Paulo. Um outro
estudo relacionado ao HIV foi realizado por Jafelice [27], considerando como um paréme-
tro incerto (caracterizado por variaveis linguisticas) a taxa de transferéncia da populagao
assintomatica para sintomatica.

Missio [44] aplica modelos de Equagoes Diferenciais Parciais (EDP’s) integrados a
logica fuzzy e teoria das probabilidades, em um problema epidemiologico, que é a febre
aftosa de bovinos. A intencao foi estudar a evolugao espago-temporal da doenca, com

parametros de difusao e transmissao incertos.



Jafelice et al [29] propuseram um modelo para reocupagao de formigas em uma regiao
de atracao, usando EDP’s de difusao-advecgao, em que a dispersao da populagao e as
velocidades nas diregoes x e y sao parametros fuzzy.

Em se tratando da dengue, como ja mencionado anteriormente, esta constitui o objeto
de aplicagao do modelo matematico integrado a logica fuzzy e processos estocasticos, que
desenvolveremos nesta tese. Nao sera distinguido dengue classica ou dengue hemorragica
mas sim incidéncias de casos da doenca.

Atualmente, a dengue é mais importante arbovirose que afeta o homem e consiste
em um sério problema de satide publica no Brasil, onde as condi¢coes do meio ambiente
favorecem o desenvolvimento e a proliferacao do Aedes aegypti, principal mosquito vetor
[51]. E uma doenca infecciosa aguda epidémica, podendo apresentar-se através de quatro
sorotipos diferentes (Den-1, Den-2, Den-3 e Den-4) e sob a forma de dengue classica ou
dengue hemorragica. Maiores detalhes sobre a doenca, o virus, o vetor e a transmissao
sao apresentados no Capitulo 1.

O primeiro foco de Aedes aegypti foi notificado em Campinas em 1987 e as primeiras
transmissoes autoctones da doenca foram registradas em 1996 e 1997. Epidemias de
maiores proporgoes ocorreram no municipio em 1997-1998, 2002-2003, 2006-2007 [10].
Embora muitos fatores tém sido associados a circulagao do virus da dengue e o vetor, sua
dindmica de transmissao nao é inteiramente conhecida.

Pesquisadores do Laboratério de Analise Espacial de Dados Epidemiologicos (epiGeo),
da Faculdade de Ciéncias Médicas da UNICAMP, elaboraram um projeto tematico de
pesquisa [9] com o objetivo de contribuir com estudos sobre a distribui¢ao do risco de
dengue - por meio de métodos estatisticos - em uma regiao com continuas ocorréncias,
em particular a regiao sul da cidade de Campinas. Outros pesquisadores de diferentes
areas participam do projeto - assim como o orientador desta tese - visando compartilhar
conhecimentos e enriquecer a pesquisa, incorporando novos saberes cientificos.

Estudos iniciais foram realizados por Gomes [22], que utilizou EDP’s e logica fuzzy no
estudo da dengue na regiao em questao. A autora propods trés modelagens, que vao desde
um modelo simplificado com poucas consideragoes, até um terceiro modelo mais elabo-
rado, envolvendo varios aspectos da dindmica da dengue e das populagoes de humanos e
mosquitos.

Computacionalmente, os modelos foram implementados utilizando o Método dos E-
lementos Finitos de ordem 1, para a discretizagao espacial e Cranck-Nicolson (de ordem
2) para a discretizacao temporal. Além disso, a logica fuzzy foi abordada para estimar

parametros dos sistemas de EDP’s.



O presente trabalho também visa colaborar com o projeto tematico desenvolvido pe-
los pesquisadores do epiGeo. Um modelo matematico integrado é proposto, envolvendo
EDP’s, logica fuzzy e processos estocéasticos, com o intuito de estudar a dindmica espacial
e temporal da dengue, cujo dominio é a regiao sul da cidade de Campinas.

O modelo é compartimental do tipo SIR (Suscetivel, Infectado e Recuperado) e séo
consideradas as populagoes de pessoas, classificadas em suscetiveis, infectadas (e, portanto,
infectantes) e recuperadas, e de mosquitos Aedes aegypti tanto na sua fase aquatica quanto
na fase adulta - alado - quando pode ser classificado em suscetivel e infectado. A proposta
do modelo foi feita tomando como referéncia os estudos de [39] e [22].

A implementagao computacional seré realizada por meio de um esquema numérico
explicito hibrido, para a discretizagao espacial, constituido pelos métodos WENO-5 (Es-
quemas Essencialmente Nao Oscilatérios Ponderados, de ordem 5) para as regides nao
suaves do mapa (dominio), EDFC-4 (Esquemas de Diferengas Finitas Centrado, de or-
dem 4) para as regioes suaves. Um esquema lifting foi elaborado para definir suavidade ou
nao na regiao, de maneira que seja feita a escolha do método mais adequado. Para a evolu-
¢ao temporal sera utilizado um método Runge-Kutta TVD (Variagao Total Decrescente)
de terceira ordem.

Uma das principais preocupagoes foi o desenvolvimento de métodos numéricos que
propiciem alta ordem de precisao em suas solucoes, uma vez que a regiao de estudo
apresenta diferentes caracteristicas ambientais, em diferentes pontos, fazendo com que as
condicoes iniciais sejam descontinuas.

Além disso, devido as incertezas presentes nas defini¢coes dos parametros do sistema de
EDP’s, especialmente aqueles relacionados com a dindmica vital do Aedes aegypti, utilizou-
se a logica fuzzy - por meio de sistemas baseados em regras fuzzy (SBRF) - para estimé-
los. A avaliacao dos parametros toma como base aspectos incertos e seus pressupostos,
tais como condigoes que favorecem a dispersao do mosquito vetor, a mortalidade na fase
aquatica, a taxa de individuos que se tornam adultos, a oviposicao e as capacidades de
suporte do meio em relagao aos individuos alados e aquaticos.

Um dos fatores ambientais que influenciam na reproducao do vetor e nos demais aspec-
tos relacionados a ela, ¢ a precipitacao pluviométrica. Para estes, consideramos o método
estocastico das Cadeias de Markov de ordem 2, para a decisao se em um determinado dia
ocorrera chuva ou nao e para estimar a quantidade, levando em conta registros historicos
na cidade.

A proliferacao do mosquito Aedes aegypti também esta relacionada com a presenca de

habitantes humanos, pois estes fornecem o ambiente propicio - quando deixam a disposi¢ao



recipientes que podem acumular dgua - e o sangue necessérios a fémea do mosquito para
a reproducao.

A Figura 1 apresenta o esquema ilustrativo do acoplamento dos métodos para solugao
de EDP’s, logica fuzzy (sistemas baseados em regras fuzzy, usando processo de inferéncia

de Mamdani) e método estocastico (Cadeias de Markov).

Sistema Integrado

Modelo Modelos Modelos
Probabilistico Fuzzy de EDP

Método de WENO-5, EDFC-4
MAMDANI .
CADEIAS DE MARKOV RK-3 e Lifting

Figura 1: Esquema ilustrativo da integragao dos modelos de EDP’s, fuzzy e probabilistico.

Os métodos ENO (Esquemas Essencialmente Nao Oscilatorios) e WENO, desde que
foram propostos entre as décadas de 1980 e 1990, vém sendo empregados em equagcoes da
mecanica de fluidos, astrofisica e magnetohidrodinamica [35], [36], [65], [21], [37],[60],[11],
[15], [3]. A aplicagao destes métodos em estudos epidemiologicos é um fato novo, assim
como sua interligacao com ferramentas probabilisticas e ferramentas nao classicas, como
a logica fuzzy.

O software Gmsh foi utilizado para a obtengao dos pontos (e suas coordenadas) que
delimitam o contorno do mapa da regiao sul de Campinas e o software MATLAB para a
implementacao do programa computacional elaborado, visualizacao dos resultados e para
a estimacao dos parametros, onde também foi usado o Toolbox Fuzzy.

No final do trabalho surgiram ideias de se construir um modelo, distinto do primeiro
ja elaborado, que fosse constituido por regras fuzzy cujas saidas sdo EDP’s (isto é, um
modelo do tipo Takagi-Sugeno), de alguma forma relacionadas ao fenémeno da dengue.

Tais percepcoes originaram-se apo6s a obtengao de mapas de risco de dengue na regiao
de estudo considerada, desenvolvidos pelo epiGeo durante suas pesquisas e, também, de
estudos de trabalhos recentes em que autores desenvolvem sistemas de EDP’s do tipo
Takagi-Sugeno, em variadas aplicagoes [8], [66].

A seguir sao listados os principais objetivos desta tese:

e Propor um modelo matematico do tipo SIR, que envolve as populagoes de pessoas e

de mosquitos, para a analise do espalhamento espago-temporal da dengue na regiao



sul de Campinas.

e Resolver numericamente o modelo matematico proposto utilizando os métodos WENO-

5 para as regioes nao suaves do mapa e EDFC-4 para as regioes suaves.

e Construir um esquema lifting para a decisao de quando utilizar os métodos numé-

ricos citados.

e Utilizar o método de Runge-Kutta TVD (Variagdo Total Decrescente) para a dis-

cretizagao temporal.

e Construir sistemas baseados em regras fuzzy (SBRF) para a estimativa dos para-

metros incertos, relacionados a dinamica vital do Aedes aegypti.

e Avaliar o fator ambiental precipitacao pluviométrica levando em consideracao regis-

tros historicos na cidade e sua dependéncia estocéstica nos valores amostrados.

e Elaborar um programa computacional, utilizando o software MATLAB, onde sao

acoplados todos os métodos desenvolvidos.

e Obter visualizacoes da evolucao da doenca principalmente ao longo do periodo de

um verao (90 dias) e analisar diferentes cenarios a partir de diferentes parametros.

e Analisar o risco de dengue na regiao do dominio, tendo como referéncia estudos

realizados pelo epiGeo, por meio de um modelo do tipo Takagi - Sugeno.

De modo suscinto, o texto sera apresentado como segue.

O Capitulo 1 traz comentarios pertinentes sobre modelos mateméticos e, em parti-
cular, sobre modelos desenvolvidos no contexto epidemiolégico. Detalhes relacionados
a formulacao de um modelo do tipo SIR sao apresentados. Além disso, sdo expostas
informagoes sobre a doenca dengue, como modos de transmissao, caracteristicas do virus
e do vetor e um pequeno resumo histérico de ocorréncias no mundo. Por fim, é apresentada
a construcao do modelo matematico que sera aplicado no problema do espalhamento da
dengue, com todas as hipoteses consideradas.

O Capitulo 2 é reservado para tratar dos métodos numéricos empregados. Uma breve
introdugao aborda particularidades e dificuldades que sao enfrentadas na busca de solugoes
de sistemas, inclusive numericamente. As formulac¢oes dos métodos WENO-5, EDFC-4,
esquema lifting e Runge-Kutta TVD sao apresentados e um estudo numérico é realizado

para a analise de consisténcia e estabilidade desses métodos.



O Capitulo 3 destina-se & modelagem e estimativa dos parametros do sistema. Concei-
tos importantes referentes a Teoria de Conjuntos Fuzzy e método das Cadeias de Markov
sao inicialmente explicitados. Em seguida, sao detalhados os procedimentos realizados
para a estimativa dos parametros e para a analise e modelagem da precipitacao pluvio-
métrica por meio do processo estocastico. Informacoes histéricas sobre a quantidade de
chuva diaria no municipio sao utilizadas, assim como dados referentes a densidade demo-
grafica e presenca de potenciais criadouros do mosquito na regiao, que foram obtidos da
Secretaria de Saide, também sao levados em conta.

O Capitulo 4 apresenta explicacoes sobre o modo como as ferramentas matematicas
foram acopladas para a elaboracao do programa computacional.

No Capitulo 5 sao realizadas simulagoes de cenarios da doenga e os resultados sao
apresentados e discutidos. Comparacoes sao feitas com dados de uma epidemia real
ocorrida na cidade de Campinas em 2007.

No Capitulo 6 é proposto um modelo do tipo Takagi-Sugeno para a analise do risco
de dengue, na regiao sul de Campinas, tendo como referéncia estudos prévios realizados
pelo epiGeo.

O Capitulo 7 expoe um retrospecto do desenvolvimentos dos capitulos precedentes e as
consideragoes finais observadas. Sao apresentadas ainda, sugestoes de trabalhos futuros

que possam contribuir para a continuidade ou melhoria do que ja foi proposto.






Capitulo 1

Modelos matematicos epidemiologicos e

a dengue

O interesse de profissionais e pesquisadores em elaborar modelos matematicos para des-
crever fendomenos biologicos, que envolvem incertezas, é cada vez mais crescente.

Uma tema importante e que pode ser estudado via modelagem matematica sao as
doengas transmitidas por vetor, que ainda hoje sao causas de morbidade e mortalidade
no Brasil e em outros paises.

Este capitulo destina-se a abordagem da modelagem matematica, comentarios sobre
modelos epidemiolégicos, caracterizagao da doenca dengue e discussao sobre a aplicagao
de um modelo mateméatico no estudo do espalhamento espago-temporal da dengue, na

regiao sul da cidade de Campinas.

1.1 Modelos matematicos

A modelagem matematica procura descrever fendémenos do mundo real e suas tendéncias,
no decorrer do tempo. Ela surge da necessidade humana de compreender e descrever os
fenémenos, para interferir ou nao em seu processo de construgao.

De acordo com [5], a modelagem matematica ¢ definida como a arte de transformar
problemas da realidade em problemas matematicos, resolvé-los e interpretar as solucoes
encontradas utilizando a linguagem do mundo real.

No modelo matemético juntam-se simbolos e relagoes mateméaticas, com o intuito de
representar em algum sentido o objeto de estudo.

A descricao de complexas e variadas relagoes entre os seres vivos vem sendo explo-



rada em diversos trabalhos envolvendo modelagem matematica de fenomenos biologicos.
Malthus (1798), Verhulst (1838) e Lotka-Volterra (1926) foram precursores nesses estudos,
analisando crescimento e declineo de populacoes.

A elaboragao de um modelo geralmente baseia-se em relacoes de medidas existentes
entre as grandezas (variaveis) observadas [5]. Fenomenos ndo matematicos modelados
matematicamente levando em conta suas variagoes, caracterizam-se essencialmente pela
evolucao do sistema.

Assim, o termo taza de variacao traduz-se em expressoes como taxa de crescimento,
taxa de mortalidade, velocidade, aceleracao, densidade, entre outros. Convencionalmente
adotam-se os termos varidvel para designar grandezas que se modificam ao longo do pro-
cesso; pardmetros como medidas auxiliares que podem ou nao mudar durante o processo

e constantes sao quantidades com valores fixos.

1.1.1 No contexto epidemiolégico

Epidemiologia ¢ o estudo da distribui¢ao e dos determinantes dos problemas de satde
(fenémenos e processos associados) em coletividades humanas [1|. De acordo com a eti-
mologia do vocabulo, (ep7 = sobre, demds = povo, logos = discurso, estudo), consiste na
ciéncia ou estudo do que se abate sobre o povo.

Os objetivos da epidemiologia sao:

avaliar o meio no qual se desenvolve a doenca;

estudar o mecanismo de transmissao das doencas;

analisar o risco de surgimento de novos casos;

avaliar as medidas preventivas necessarias para o controle da doenca.

A histoéria das epidemias de doencas infecciosas e mortalidade associada a elas tém
sido de grande interesse por parte de pesquisadores, ha varios séculos.

De maneira similar, a ideia da existéncia de seres invisiveis, como causadores das
doengas, é antiga na literatura médica e ja se encontrava nas obras de Aristoteles (384-
322 a. C.) [68]. Entretanto, a real existéncia desses seres vivos s6 foi demonstrada bem
mais tarde, com o uso de microscopio.

A fundamentacao da epidemiologia matemaética consiste em estabelecer hipoteses ma-

tematicas que quantifiquem aspectos do fendmeno em analise. Nao existe um modelo
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definitivo ou fixo, mas sim ha uma grande e constante interagao entre os avancos nos
conhecimentos biologicos [44].

As doencas infecciosas sao divididas em dois grupos: as de transmissao direta, sem a
presenca de intermediarios, por exemplo, sarampo, rubéola, caxumba; e as de transmissao
indireta, que dependem de um vetor para disseminagao, por exemplo, dengue, malaria,
febre amarela.

A transmissao direta se da no meio fisico, quando ha um contato, em situagoes favo-
raveis & doenca, entre o individuo infectado e o individuo suscetivel - nao infectado, mas
que pode se infectar. A transmissao indireta ocorre quando a doenca se dissemina através
de vetores, como mosquitos, passaros, homem, animais, entre outros, quando em contato
com os individuos suscetiveis.

O estudo de doencas que se espalham pelo contato ou pela proximidade é um tema
importante e na sociedade atual, com meios de transporte rapidos nos quais se deslocam
milhares de pessoas diariamente, faz-se necessario.

Segundo [13], no minimo parece sensato fazer uma distingao entre os individuos doentes
que abrigam a doenca e aqueles que ainda sao saudéaveis, em compartimentos separados.
Isto forma a base dos modelos epidemiolégicos de doengas causadas por microparasitas.

Esses modelos sao formulados por equagoes diferenciais e fundamentam-se na Lei da
Acao das Massas, originalmente presente na cinética quimica. De acordo com a lei, a taxa
de formagao dos compostos é proporcional as concentragoes dos reagentes. O fato é que
cada particula se movimenta, independente das demais, tornando a mistura homogénea,
sendo que a chance de encontro entre as particulas é a mesma para todas.

A transposicao dessa lei para o contexto de modelagem matematica é realizada con-
siderando o “encontro” entre as populacoes envolvidas, modelado como o produto entre
elas.

Kermack e Mckendrick (1927) [32], [40], sdo os responsaveis por trabalhos cléassicos
na teoria das epidemias, levando em conta a lei mencionada. Uma hipotese essencial
considerada é que os individuos infectados estao distribuidos homogeneamente em meio
a populacao e todos tém o mesmo poder de disseminacao.

Um dos principais modelos compartimentais para epidemias é o SIR. Embora simples,
elaborado para doencas de transmissao direta, constitui-se numa ferramenta importante
que permite analises preliminares de intimeras epidemias e a partir dele, pode-se aprimorar
e incluir novas hipoteses que englobem caracteristicas especificas de cada populagao.

No modelo SIR a populacao é subdividida em trés compatimentos:
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e Suscetiveis (S = S(t)): individuos saudaveis, em condigdes de adquirirem a doenga

se tiverem contato com individuos infectados, no instante t;

e Infectados (I = I(t)): individuos antes suscetiveis, que se infectaram apés contato
com outros individuos infecciosos e passaram imediatamente a serem transmissores,

no instante t;

e Recuperados (R(t)): Anteriormente infecciosos, ndo mais apresentam a doenga ou

foram removidos (em caso de morte).

Um esquema representativo do modelo SIR encontra-se na Figura 1.1.

Figura 1.1: Modelo compartimental do tipo SIR.

No esquema apresentado, se um individuo suscetivel entra em contato com um infec-
tado, ele pode contrair a doenca dependendo do parametro de transmissao 5 e entao ser
transferido para o compartimento dos infectados. Os individuos infectados por sua vez,
podem ser removidos para o compartimento dos recuperados a uma taxa p, em caso de
recuperacao, isolamento ou morte.

O modelo SIR é dado pelo problema de valor inicial:

s

& _gsr

it p

I

= = BSI—pl (1.1)
dR

bl

i a

com t>0 e S(0)=Sy, I(0) =1y, R(0) =Ry .

A formulagao mateméatica do modelo SIR considera populagdes homogéneas, no sentido
de que aspectos como condigao social, localizacao espacial, sexo, idade nao sao incorpo-
rados.

Neste modelo os suscetiveis decrescem a uma taxa proporcional ao nimero de encontros
com os infectados (ST, f > 0); o nimero de infectados cresce na mesma taxa e perdem
os recuperados (isolados ou mortos); a varia¢ao dos individuos recuperados é proporcional
a quantidade de infectados (ul, p > 0), onde p~' é o tempo médio durante o qual um

individuo permanece infeccioso.
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Em modelos epidemiolégicos classicos, um parametro essencial é o valor de reprodu-
tividade basal Rg, que representa o nimero médio de novas infec¢oes causadas por um
individuo infectado, introduzido numa populacao suscetivel, ao longo de toda a infeccao.
Se Ry > 1, a doenga se propaga e se Ry < 1 a doenga se extingue [34].

Variacoes deste modelo como SIRS, SI ou SIS podem ser elaboradas, considerando
diferentes dinAmicas vitais, como tempo de natalidade ou mortalidade (induzida ou nao
pela doenga). Muitos fenomenos biologicos exigem o conhecimento de caracteristicas
espaciais, além da variavel temporal. Ao incluir a variavel espacial no modelo SIR, pode-
se utilizar desde equagoes diferenciais parciais ou até uma metodologia menos classica
como Autéomatos Celulares [44].

Em casos de EDP em modelos SIR, a dispersao espacial dos individuos é descrita por
um modelo de difusao. Sao quantificadas as densidades das populagoes em cada ponto e
em cada instante, para obter as aproximacgoes.

Os primeiros estudos sobre dinamica de populac¢oes bioldgicas, considerando a distri-
buicao espacial dos individuos e sua movimentacao pela difusao, sao relativamente recen-
tes. Trabalhos de R. A. Fisher sobre genética em 1930 e Skellam referentes & dispersao de
animais e plantas, em 1950 [49]. Murray [48] em 1959, reuniu uma coleténea de trabalhos
e a partir deles propds modelos de estudo do espalhamento espacial da raiva epidémica
em raposas.

Nas proximas secoes serao abordados aspectos da infeccao por dengue, apresentando
caracteristicas do virus, do vetor e do processo de trasmissao.

Por fim, faremos a modelagem matemética da dengue, proposta a partir de um mo-
delo SIR com caracteristicas espaciais e temporais incluidas, visando estudar e analisar o
espalhamento espacial e temporal da doenca. O dominio do problema é a regiao sul da

cidade de Campinas.

1.2 A dengue

A dengue é a mais importante virsose transmitida por artropodes que afeta o homem em
termos de morbidade e mortalidade. Acredita-se que 100 milhdes de pessoas que habitam
paises tropicais se infectem com os virus da dengue anualmente.

O nome “dengue” teria origem arabe arcaico, significando fraqueza. Nas linguas por-
tuguesa e espanhola, com influéncia moura, significa afetacao. Em ambos, os significados
referem-se aos sintomas. Uma segunda versao para a origem do nome ¢é que teria ocorrido

durante uma epidemia no Zanzibar, em 1870 e estaria relacionado a frase nativa “Ki-denga
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Pepo”, cujo significado é pancada ou golpe dado por um mau espirito [17].

1.2.1 O virus, vetor e a transmissao

O virus pertence a familia Flaviridae, género Flavivirus, classificado no meio cientifico
como um arbovirus - termo formado pela primeira siflaba das duas palavras arthropod e
borne, acrescidas da palavra virus - e é transmitido por mosquitos e outros artrépodes
[16].

Composto por uma fita unica de RNA (acido ribonucléico) que é revestida por uma
capa de proteina, o virus da dengue possui quatro sorotipos Den-1, Den-2, Den-3 e Den-4
e acredita-se que tenha se originado no Sudeste Asiético.

A transmissao da dengue ao homem ocorre quando mosquitos fémea Aedes (das es-
pécies aegypti e albopictus) se infectam com o virus apés picarem individuos virémicos e
transferem pela picada, determinando dessa forma o ciclo de transmissao [17], [16], [42].

Os mosquitos fémeas necessitam se alimentar de sangue para suprir necessidades
protéicas da oviposicao. Os virus multiplicam-se no aparelho digestivo do mosquito,
espalhando-se para outros tecidos. Apds um periodo de incubagao, em média de sete a
onze dias, o virus atinge as glandulas salivares do mosquito e se tem inicio sua transmissao
viral, que ocorre durante toda a sua vida.

O mosquito Aedes aegypti (ver Figura 1.2) é o mais importante vetor da doenca, devido
a seus habitats urbanos e domésticos. Seria oriundo da Etiépia e teria sido introduzido

nas Américas hé cerca de quatro séculos, com o trafico de escravos [17].

Figura 1.2: Mosquito Aedes aegypti. Fonte: http://www.aedesmosquito.com/

A oviposicao é realizada em reservatoérios artificiais de agua, como pneus, caixas d’agua,
latas, vasos de plantas, entre outros. Segundo Fonseca (2005) [17], os ovos sao postos a

alguns milimetros acima da linha da agua, fixando-se & parede do recipiente e resistem a
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dessecacao, podendo permanecer viaveis por mais de um ano.
O ciclo evolutivo é formado por ovo, larva, pupa e mosquito adulto, conforme mostra

a Figura 1.3.
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Figura 1.3: Ciclo evolutivo do Aedes aegypti. Fonte: site da Embrapa.

O raio de agao dos mosquitos adultos é considerado pequeno, mantendo-se em geral,
toda a sua vida, a uma distancia de cerca de 200 m dos locais da oviposi¢ao. Entre-
tanto, através dos meios de transporte, o homem pode levar os ovos a grandes distancias,
disseminando o vetor.

O Aedes albopictus vive em habitats rurais e silvestres, mas também é mantenedor de
endemias por virus da dengue. Sua origem seria Asia Oriental e Pacifico Sul, atingindo

as Américas por meio das rotas de comércio [17].

1.2.2 Quadro clinico

Durante a infeccao pelo virus da dengue, manifestacoes clinicas ocorrem ap6s um periodo

de incubacao de dois a oito dias e sao divididas em quatro grupos:
e infeccOes assintomaéticas;

e febre da dengue, subdividida em febre indiferenciada (sindrome viral) e febre da

dengue cléssica;

e febre hemorragica da dengue e sindrome de choque (Dengue hemorrhagic fever /
Dengue shock syndrome - DHF /DSS);

e quadros menos frequentes, como hepatite e problemas no sistema nervoso.

Dengue Classica
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A dengue classica se caracteriza pela diminuicao de plaquetas e o aumento da concen-
tracao de sangue, avaliadas no hemograma [20]. Na maioria dos casos a doenga costuma
ser benigna e apresenta sintomas variaveis quanto ao tipo e intensidade.

Inicia-se com a chamada febre da dengue (39°C a 40°C), acompanhada dos seguintes

sintomas:
- cefaleia intensa
- dor retrocular
- mialgias, artralgias (dores musculares e nas juntas)
- manifestagoes gastrintestinais, como vomitos e anorexia
- manchas vermelhas pelo corpo.

Em até seis dias a febre costuma ceder, iniciando-se a convalescenca que pode durar
semanas. Embora os sintomas aparecam na maioria dos pacientes, eles podem variar
de pessoa a pessoa. Em criangas a dengue pode ser assintomética ou apresentar febre

indiferenciada acompanhada de erupc¢oes cutaneas.
Dengue Hemorragica (DHF /DSS)

No Sudeste Asiatico e Oceano Pacifico ocidental a dengue ocorre endemicamente, com
mais de um tipo viral circulando simultaneamente, sendo comum a DHF/DSH. Nesses
locais, a doenga atinge principalmente criancas. Nas Américas, incluindo o Brasil, surtos
de dengue hemorragica atingiram predominantemente individuos adultos [17].

O quadro tem inicio abruptamente, como na dengue classica, apresentando febre alta,
néuseas e vomitos, mialgias e artralgias, além de faringite em alguns pacientes.

Apobs o segundo ou terceiro dia de infeccao, surgem os fenomenos hemorragicos, com
petéquias! na face, véu palatino, axilas e extremidades. Observa-se também figado pal-
péavel doloroso.

A sindrome de choque surge entre o terceiro e o sétimo dias, mantendo este estado
critico por 12 a 24 horas. Os pacientes mostram agitacao e dor abdominal. Em seguida,
tornam-se letargicos, afebris e com sinais de insuficiéncia circulatéria, como pele fria
e pegajosa, pulso rapido e sudorese fria. A pressao arterial fica muito baixa ou até

imensurével e na auséncia de tratamento o 6bito acontece em quatro ou seis horas.

ltermo que designa pequena mancha de hemorragia cutdnea ou submucosa, cuja coloracao, vermelho-

purptrea a principio, vai tornando-se gradativamente azulada ou amarelada.

16



A Organizagao Mundial de Satude (OMS) classifica a DHF/DSS em quatro graus de

gravidade, sendo que nos dois tltimos ocorre faléncia circulatoria:

e Grau I: febres e sintomas inespecificos, pequenas hemorragias.
e Grau II: ocorrem fenémenos hemorragicos espontaneos.

e Grau III: manifestacao de insuficiéncia circulatoria, com pulso fraco e rapido, redu-

¢ao da pressao de pulso a 20 mmHg, pele fria, agitacao.

e Grau IV: choque profundo com auséncia de pulso e pressao arterial.

1.2.3 Resumo historico

Benjamin Rush fez a primeira descricao detalhada da dengue em 1780, em meio a um
surto ocorrido na Filadélfia, Estados Unidos. No século XIX epidemias foram descritas
em Zanzibar, Calcuta, Grécia, Japao, entre outros [17].

Em 1906 Bancroft descobriu que a doenca é transmitida pelo mosquito Aedes aegypti, o
mesmo vetor da febre amarela. Ashburn e Craig caracterizaram em 1907, nas Filipinas, um
microrganismo ultramicroscopico filtravel (denominagao antiga de virus) como causador
da dengue.

Durante a Segunda Guerra Mundial aconteceram progressos no estudo da dengue, com
isolamentos de virus nas ilhas do Oceano Pacifico, durante epidemias (inclusive na batalha
pela posse da Ilha de Okinawa).

Até o final da década de 1940, ocorreram epidemias explosivas da doenga febril aguda,
que temporariamente incapacitavam milhoes de pessoas.

A partir de 1954 a dengue inicia uma nova fase. Nas Filipinas pesquisadores descreve-
ram um nova doenga, caracterizada por hemorragias e/ou sindrome de choque, levando a
morte em 40% dos casos. Desde essa época, a dengue hemorragica / sindrome de choque
(DHF /DSS) ocorre no sul da Asia e oeste do Pacifico, na forma endémica ou epidémica,
atingindo milhares de criangas anualmente. Em paises como Vietna, Tailandia e Indonésia,
constitui-se numa das principais causas de mortalidade infantil [17].

Scherer, em 1968, sugeriu & OMS a classificacao dos virus da dengue em 1, 2, 3 e 4, ja
que até entao o que havia era uma grande confusao com relacao aos tipos existentes. Nos
anos 1970 as epidemias se agravaram, particularmente nos paises tropicais, com mais de
10 milhoes de infeccoes por ano.

Nas Américas, a primeira epidemia de DHF /DSS aconteceu em Cuba em 1981, hos-

pitalizando 116.151 pacientes e causando a morte de 158 pessoas.
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A dengue no Brasil

No Brasil a dengue é uma doenca com comportamento sazonal, inclusive na regiao
Sudeste, com aumento da transmissao nos periodos com maior ocorréncia de chuva e
elevadas temperaturas 38| [43].

Ha relatos datados de 1917 que mencionam uma epidemia de dengue que teria ocorrido
no Rio de Janeiro em 1846. A denominagao da doenca era polka, devido aos trejeitos
apresentados pelos doentes em decorréncia das mialgias e artralgias.

Também teriam ocorrido epidemias no Nordeste e no Sul do pais: 1896 em Curitiba;
1917 no Rio Grande do Sul; 1922 e 1923 no Rio de Janeiro e em Niteroi [17].

Entre 1903 e 1904 aconteceu a campanha brasileira de erradicagao do Aedes aegypti,
promovida por Emilio Ribas e Oswaldo Cruz, com o intuito de combater a febre amarela.
Apoés 1920 a campanha extendeu-se & todo paifs, para erradicacao do mosquito, sendo
provavelmente a razao para a auséncia de dengue entre 1923 e 1981 no Brasil.

O primeiro sinal de reinfestacdo do mosquito ocorreu em 1967, em Belém. Em 1976
e 1977, o mosquito foi detectado em Salvador e Rio de Janeiro. Em Sao Paulo, o Aedes
aegypti foi encontrado em 1980 no porto de Santos; em 1990, 56,1% dos municipios do
Estado estavam infestados.

Em 1986 o mosquito foi observado em Itaguai - RJ, Vigosa - MG e Vila Velha - ES.
Atualmente encontra-se amplamente disseminado na regiao Sudeste. O Aedes albopictus
encontrado inicialmente no Vale do Paraiba em 1986, espalhou-se pelo estado de Sao
Paulo.

Um surto ocorreu em Boa Vista, Roraima, em 1981. Um total de 11.000 pessoas se
infectaram (virus tipo 1 e 4), apresentando febre classica da dengue ou doenga febril indife-
renciada. Quatro anos mais tarde a doenga reapareceu no Sudeste, no Rio de Janeiro, com
uma epidemia explosiva (virus tipo 1) acometendo uma populagao totalmente suscetivel.
Estima-se que tenha chegado a 3 milhoes o niimero de pessoas atingidas nesta epidemia.

Em consequéncia da epidemia do Rio de Janeiro, a dengue espalhou-se para o Nordeste,
chegando a Alagoas e Ceara em 1986. Em 1987, surtos ocorreram em Pernambuco e Bahia.
Entre 1986 e 1993 epidemias também atingiram a regiao Centro-Oeste, no Mato Grosso
do Sul.

Em abril de 1990, o virus tipo 2 foi isolado pela primeira vez, de casos autdctones
brasileiros, em novo surto ocorrido no Rio de Janeiro e Niter6i. Foram registrados mais
de 300 casos de DHF /DSS, causando a morte de um ntimero incerto de pessoas.

A regiao Nordeste do estado de Sao Paulo vivenciou epidemia de dengue, que surgiu
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em Ribeirao Preto em 1990, com nimero de casos notificados saltando de 174 no més de
novembro, para 7.325 em dezembro. A epidemia desapereceu no segundo trimestre de
1991.

Finalmente, em 1994 uma epidemia explosiva atingiu Fortaleza, com 27.000 casos em
trés meses. Foram observados 26 casos de DHF/DSS, com 14 6bitos. Em 2000 o virus
tipo 3 foi introduzido no Rio de Janeiro, disseminando-se por todo o pais. Isso contribuiu
para que em 2002 fossem notificados cerca de 800.000 casos de dengue classica e 270 de
DHF/DSS, resultando em 150 6bitos.

Atualmente o Ministério da Satde considera trés niveis de incidéncia de dengue: baixa
(até 100 casos por 100 mil habitantes), média (de 101 a 300 casos) e alta (acima de 300).

Em Campinas

Em 1987 foi identificado o primeiro foco do vetor Aedes aegypti em Campinas e medidas
de controle foram efetuadas para elimina-lo [9]. Outros focos foram encontrados em 1988,
1989 e 1990 e sofreram intervengoes visando acabar com a infestagao. Ja em 1991 houve
infestacao domiciliar pelo vetor, apds surgirem varios focos em diferentes localidades do
municipio.

Notificagoes de dengue ocorreram em 1986 e os casos foram classificados como im-
portados do Rio de Janeiro. Entre 1996 e 1997 foram registrados os primeiros casos de

2 na cidade. Uma epidemia cléssica aconteceu entre 1997 e 1998. Em

dengue autdctones
anos posteriores houve significativa redugao nas taxas de incidéncia, até 2002, ano em que
o municipio enfrentou uma epidemia de maiores propor¢oes, com 150,6 casos por 100.000
habitantes [9].

Em nivel de informagao, destaca-se a situagao ocorrida entre 2003 e 2005, quando o
coeficiente de incidéncia, em 2003, reduziu para 37,9 casos por 100.000 habitantes e em
2004 para 0,7 casos por 100.000 habitantes. No ano de 2005 o coeficiente voltou a subir
para 11,7 casos por 100.000 habitantes.

A Figura 1.4 mostra os casos de dengue confirmados em Campinas, entre 1999 e 2007.
Esta figura foi construida a partir dos valores apresentados na Tabela 1.1 e serd ttil
para comparagoes no momento das simulagoes de situagoes de dengue na regiao sul de
Campinas.

Em 2010, Campinas enfrentou a segunda maior epidemia de dengue das ultimas dé-

cadas com 2.563 casos, representando coeficiente de incidéncia de 244,3 por 100.000 ha-

2 Aquilo que é natural da regido onde ocorre; nativo.
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Figura 1.4: Casos de dengue entre 1999 e 2007.

bitantes. A maior epidemia da série histérica foi em 2007 com 1.089,4 casos por 100.000
habitantes [57].

As epidemias de 2002, 2007 e 2010 em Campinas foram precedidas nos anos anteriores
correspondentes (2001, 2006 e 2009) de uma curva epidémica de menor intensidade.

A Tabela 1.1 apresenta a série historica dos casos de dengue registrados em Campinas,

incluindo autoctones e importados.

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Total
1998 25,3 35,3 60,0 20,0 3,4 1,2 06 04 0,7 07 0,5 0,9 149,1
1999 0,7 1,3 2,8 5,2 0,8 0,3 01 03 03 00 0,0 0,4 12,3
2000 0,6 1,2 2,2 1,5 0,8 04 04 03 00 0,2 0,2 0,5 8,4
2001 33 39 163 228 139 21 13 10 02 0,2 0,5 8,8 74,3
2002 22,6 36,7 351 268 157 50 08 09 06 04 0,7 2,2 147,6
2003 9,0 9,1 125 7,6 2,8 0,7 02 00 00 0,1 0,0 0,3 42,1
2004 09 0,8 0,6 0,3 0,1 0,0 00 00 00 0,0 0,0 0,0 3,0
2005 0,5 0,7 0,8 3,7 2,8 17 08 02 02 00 0,0 0,3 11,6
2006 08 2,3 18,0 28,1 124 30 0,7 15 1,0 1,6 1,0 1,1 71,4
2007 16,1 87,8 305,9 4006 225,1 286 64 16 3,3 4,7 5,4 4,0 10894
2008 3,8 3,5 6,8 7,4 2,0 0,9 08 08 02 08 0,6 1,3 28,8
2009 16 2,7 4.9 3,7 2,3 15 02 03 02 03 0,3 0,7 18,6
2010 6,0 23,0 57,8 86,9 58,1 78 1,0 09 05 05 0,7 1,1 2443

Tabela 1.1: Dengue em Campinas (casos autoctones e importados). Fonte: COVISA [58].
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A cidade de Campinas esta localizada na regiao Sudeste do Estado de Sao Paulo, ha
cerca de 100 km da capital Sao Paulo. Em 2010, sua populacao estimada foi de 1.080.999
habitantes, sendo classificada como a mais populosa do interior paulista e do interior do

Brasil. A Figura 1.5 ilustra o municipio e suas regioes.

Figura 1.5: Municipio de Campinas. Fonte: Secretaria Municipal de Satde.

O Distrito Sul do municipio de Campinas (regiao destacada em amarelo na Figura
1.5) tem aproximadamente 250.000 habitantes e entre os anos de 1999 a 2005 apresentou
os mais altos indices de coeficiente de incidéncia de dengue (casos por 100.000 habitantes)
[22], [9].

Devido ao elevado ntimero de casos em 2005, uma forca tarefa foi organizada para atuar
nessa regiao, a fim de conter o surto da doenca. Certamente essa agao colaborou para a
diminuicao do ntimero de casos nos anos seguintes, mesmo durante a grande epidemia de
2007, quando ocorreram aproximadamente 5.000 casos na cidade [22].

Em 2006, motivados pelos elevados indices da regiao sul, até entao registrados, pes-
quisadores do Laboratorio de Analise Espacial de Dados Epidemiologicos (epiGeo) desen-
volveram um projeto cuja finalidade é analisar a distribuigao espacial do risco de dengue,
nessa regiao e no municipio, por meio de estudos caso-controle [9], [38]. Coletas de da-
dos foram realizadas no distrito sul, obtendo-se informagoes sobre iméveis infestados por
larvas do mosquito, agua parada, presenca de lixo, etc.

O projeto mencionado motivou também a elaboracao desta tese, uma vez que os
métodos numéricos estudados e pesquisados serao aplicados em um sistema que modela

a dengue. O dominio escolhido é o distrito sul da cidade de Campinas.
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1.3 Modelagem matematica da dengue

Neste trabalho foi desenvolvido um modelo compartimental do tipo SIR (Suscetivel, In-
fectado, Recuperado), tendo como referéncia os estudos iniciais sobre dengue realizados
por Maidana and Yang (2007) [39] e Gomes (2009) [22].

O modelo compartimental proposto envolve as populagoes de mosquitos e de habi-
tantes humanos na regido. Neste trabalho, consideramos a exemplo de [63], somente o
primeiro espalhamento da dengue independente do sorotipo.

A populagao humana foi dividida em suscetiveis, infectados e recuperados, e suas den-
sidades no tempo t foram denotadas por S(x,y,t), I(x,y,t) e R(x,y,t), respectivamente.

Para a populagao de mosquitos, consideramos as subpopulagoes aqudtica - ovo, larva
e pupa - e alada - suscetiveis e infectados, com suas densidades espaciais denotadas por
A(z,y,t), Mg(z,y,t) e M;(x,y,t), respectivamente. A populagao total de mosquitos na
forma alada é dada por M (x,y,t) = Mgs(x,y,t) + M;(x,y,t).

Com relacao a dinamica populacional de mosquitos alados, a dispersao geografica
é considerada, com difusdo em razao de voos espontaneos (descrita pelo parametro de
difusdo ay) e advecgao causada pelo vento (descrita pelo parametro v).

O mosquito fémea alado quando contrai o virus, torna-se um transmissor durante o
resto de sua vida. A presenca do virus nao ocasiona mudancas em seu comportamento e
a transmissao transovariana é considerada pequena, nao influenciando sua dindmica vital
[69].

A taxa per-capita de transformacao da fase aquatica, em mosquitos fémeas aladas é
denotada por v, com o numero de adultos nao excedendo uma capacidade de suporte
ki. A taxa per-capita de mortalidade dos mosquitos suscetiveis é ug, a de mosquitos
infectados é p; e mosquitos na fase aquatica 4.

A taxa de ovos que eclodem dando origem a novos individuos na fase aquatica é
denotada por k, com a forma aquatica sendo limitada por uma capacidade de suporte k.

Com respeito a dindmica de transmissao da dengue, contamos com a lei da agao das
massas no sentido de que a taxa de transmissao de infec¢ao é proporcional ao niimero de
encontros entre as subpopulagoes de individuos suscetiveis e infectados, que assumimos
ser proporcional ao produto de suas densidades [63].

Assim o coeficiente de transmissao [5; mede a taxa de contato entre pessoas infectadas
e mosquitos alados suscetiveis. Por outro lado, 53 mede a taxa de contato entre pessoas
suscetiveis e mosquitos infectados. O parametro o representa a taxa de habitantes huma-

nos que deixam o compartimento dos infectados e entram na classe dos recuperados. Ja
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ay designa a difusdo de pessoas (dispersao geogréafica).

O modelo é descrito pelo seguinte conjunto de equagoes diferenciais parciais:

M M
86t5 = diU(O&MVMs) +v-VMg+~A (1 — k’_> — usMg — 811 Mg
1
oM
8; = div(ay VM;) 4+ v - VM, + B1I Mg — i/ M;
0A A
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(1.2)
% = dM)(O./HVS) - BQSM]
ol .
o = div(agVI)+ SM; — ol
R .
Frl div(agVR) + ol
As condigoes iniciais s@o dadas por
Ms(.’ll',y,O) = Mso(l’,y)
Mi(z,y,0) = My(z,y)
A 0 = A
(l’,y7 ) 0(Iay> (13)
S(ZL‘,y,O) = SO($7y)
](x,y,O) = IO(l.ay)
R(I7y70) = R0<x7y)

No contorno, consideramos condi¢oes de fronteira de von Neumann nulas para todas
as variaveis, isto é,

OMg
n

OR
=0 G| =0 (1.4)

OM;

0A
T ’ 877 B 07

oS
=05l =0

ol
=05 =0

- an

Assim, no contorno do mapa temos uma condigao assintoticamente estével, onde o que

entra ¢ igual ao que sai, resultando na condi¢ao nula para a variagao total na fronteira.
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Capitulo 2
Métodos Numéricos

Esse capitulo é reservado para a apresentacao de conceitos importantes relacionados a
teoria dos métodos numéricos e para a abordagem dos métodos escolhidos: WENO-5
(Esquemas Essencialmente Nao Oscilatorios Ponderados), Esquemas de Diferengas Finitas
de Alta Ordem, Esquemas Lifting e Runge-Kutta de terceira ordem TVD (Variagao Total

Decrescente), utilizados na elaboragao do esquema hibrido que resolvera o sistema (1.2).

2.1 Introducao

O estudo numérico de equagoes diferenciais parciais constitui-se numa importante area
de pesquisa, motivado pelas dificuldades de se encontrar solugoes analiticas em diferentes
problemas. Além disso, ¢ um importante tema uma vez que varios fendémenos biolégicos,
fisicos ou quimicos podem ser modelados por meio de equacoes e derivadas parciais.

Os métodos numéricos (ou esquemas numéricos) substituem um problema continuo
representado via equagoes diferenciais parciais, por um conjunto finito de valores discretos
[65]. Estes valores sao obtidos a partir da discretizacao do dominio das equagoes em um
conjunto finito de pontos ou volumes, através de uma malha ou grade, onde o objetivo
passa a ser a busca por solugoes numéricas - chamadas solucoes aproximadas - nesses
pontos.

Nos problemas em que as variaveis dependem do tempo, é possivel trabalhar com as
discretizacoes espacial e temporal juntas ou separadamente. Ao discretizar inicialmente
o dominio espacial obtemos sistemas semidiscretos de equacoes diferenciais ordinérias
(EDQO’s) no tempo. Do ponto de vista préatico, é vantajoso fazer essa separagdo pois
existem métodos bem desenvolvidos para resolver sistemas de EDO’s, como por exemplo

os métodos Runge-Kutta [26].
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Esse processo de separagao entre as partes espacial e temporal, para aplicacao de
métodos numéricos, é chamado método de linhas.

Ao se observar na malha os pontos envolvidos na computacao de uma determinada
solucao aproximada, com um dado método, obtém-se um diagrama de pontos que é conhe-
cido como esténcil do método [36]. O esténcil é importante na determinagao de condigoes
necesséarias para que os esquemas numéricos apresentem estabilidade, isto é, conduzam a

solugoes limitadas em algum sentido.

2.1.1 Dificuldades matematicas e numéricas

A tentativa de calcular solugdes numericamente nos coloca diante de um novo conjunto
de dificuldades.

A falta de teorias matematicas que englobem todas as complexidades que se referem as
equagoes diferenciais parciais, ¢ um problema ao se analisar solugoes numéricas. Muitos
resultados nao podem ser comprovados rigorosamente, por meio de teoremas da analise
numeérica e outros podem ser demonstrados apenas para equacoes lineares, sendo utilizados
como referéncias para casos nao lineares [50].

Véarios métodos numéricos foram desenvolvidos sob a suposi¢ao de solugoes suaves,
como por exemplo os métodos de diferencas finitas, e utiliza-los em problemas que en-
volvem descontinuidades proporciona resultados considerados pobres [36]. Isso se deve
a dissipagao (ou wiscosidade) e/ou dispersao numéricas dos métodos, que acrescentam
caracteristicas nao realistas nas solugoes.

A dissipagao numérica consiste em um incremento de difusao que suaviza a solugao
da mesma maneira que uma difusao fisica faria, mas de uma forma nao real. Quando
a dispersao numérica ocorre, as solucoes apresentam oscilacoes e estas se propagam ao
longo da evolugao temporal [64], [36], [61].

Mesmo para métodos que nao exigem muita regularidade das solugoes, como por
exemplo os métodos dos elementos finitos, ainda tem-se problemas com dissipagao e/ou
dispersao numéricas [31].

E importante ressaltar que nesses casos o refinamento da malha, isto é, o aumento da
quantidade de pontos da discretizacao, nem sempre elimina ou diminui os problemas de
dissipacao e dispersao [31]. As oscilagdes produzidas por esquemas numéricos, que nao
decrescem com o refinamento da malha sao conhecidas como fendémeno de Gibbs.

De um modo geral pode-se diminuir a interferéncia da dissipagao numérica nas solugoes

aumentando a ordem de precisao dos métodos numéricos. Para contornar os problemas
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relacionados a dispersao numérica vém sendo desenvolvidos os chamados FEsquemas Es-
sencialmente Nao Oscilatorios (ENO) e, mais recentemente, os Esquemas Essencialmente
Nao Oscilatorios Ponderados (WENO).

Na proxima secao serao apresentados aspectos importantes sobre os métodos ENO e
WENO-5, necessérios para uma boa compreensao do esquema hibrido que foi proposto

neste trabalho.

2.2 0O método WENO-5

Os esquemas numéricos Essencialmente Nao Oscilatorios Ponderados (do inglés Essentially
Nonoscillatory Weighted - WENO) foram desenvolvidos por Liu, Osher e Chan (1994) [37]
e originaram-se dos esquemas ENO (Esquemas Essencialmente Nao Oscilatorios), sendo
que ambos sao métodos de volume finito.

Nesses métodos o dominio espacial é subdividido em intervalos - volumes finitos ou
grade de células - e os fluxos das variaveis sao aproximados nos pontos médios dos inter-
valos, isto é, nas células médias [35]. O objetivo é obter informagoes sobre as taxas de
variagoes das grandezas por meio dos fluxos.

A pesquisa e o desenvolvimento de métodos nao oscilatorios se deram no contexto de
leis de conservacao, isto é, na busca por solu¢oes numéricas de alta ordem de precisao
para equacoes que podem ser escritas na forma de lei de conservacao.

A subsecao seguinte traz uma breve abordagem sobre aspectos importantes relaciona-

dos as leis de conservacao.

2.2.1 Leis de conservacao

Definigao 2.2.1 (Leis de Conservagao) Leis de conservagdo sao sistemas de equagoes

diferenciais parciais que podem ser escritos na forma

onde _ - _ .
Uy fi
Uz fa
U= ' ., FU) = ' . (2.2)
| U | | fm

U ¢ chamado de vetor das varidveis conservadas, F = F(U) € o vetor dos fluxos e cada

um de seus componentes f; € uma fungao de componentes u; de U.
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Quando as equagoes diferenciais parciais apresentam o termo difusivo, podemos reescrevé-

las na forma de leis de conservagao [36], [65], da seguinte forma
u + (f(u)e = gy = up + [f(u) — atg), =0 = u; + (f(u)). = 0.

Nos casos em que f(u) = au, com a constante, temos f(u) = au — au,, que é a
chamada equacao de difusao - advecgao.

Em problemas que também apresentam termo fonte
U;+F(U), =S(U),

os métodos desenvolvidos para leis de conservacao sao aplicaveis [65].

Uma lei de conservagao pode ter solugao analitica suave em todo o dominio ou somente
em parte dele. Condicoes iniciais descontinuas ou efeitos nao lineares que surgem ao longo
do tempo, levam a descontinuidades nas solugoes.

Como a solucao analitica é procurada em todo o dominio, sua generalizacao ao longo
da descontinuidade faz-se necessaria e foi obtida com a teoria das solugoes fracas [36], [50].
A definicao matemética de solucao fraca, no contexto analitico, encontra-se no Apéndice
A.

Entretanto, o problema maior reside na dificuldade de obtencao de solugoes analiticas,
mesmo para modelos “mais simples” de equacgoes diferenciais parciais. Nestes casos, o de-
senvolvimento de métodos numéricos é fundamental por fornecerem solugoes aproximadas

para estas equagoes.

2.2.2 Esquemas nao oscilatéorios e WENO-5

Os esquemas ENO foram propostos por Harten et al [24], [25] e mostraram-se eficientes
com relacao & diminuigao da dissipacao numérica, além de evitarem oscilagoes nas regioes
de descontinuidade das solucoes.

A principal caracteristica dos esquemas ENO é a de escolher o esténcil mais suave
entre varios candidatos, visando manter uma alta ordem de precisao. Entretanto, isto
nao implica que o esténcil mais suave nao apresentaré oscilagoes.

De um modo geral, um esquema ENO de ordem r escolhe o mais suave esténcil entre
r candidatos e usa somente o escolhido para aproximar o fluxo [30].

A ideia dos esquemas WENO ¢é encontrar uma combinagao convexa de todos os estén-
ceis candidatos para aproximar o fluxo numérico. Um peso ¢é atribuido para cada esténcil

candidato representando sua contribuicao na aproximacao do fluxo.
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Em regioes suaves, os pesos podem ser definidos por certos pesos 6timos, mantendo
a alta ordem de precisao. Em regioes nao suaves sao atribuidos pesos proximos de zero
para os esténceis que contém as descontinuidades [30].

Vamos descrever com mais detalhes a técnica dos esquemas WENO - que é baseada
na versao de fluxo dos esquemas ENO - utilizando um exemplo para lei de conservacgao
unidimensional [30]:

O operador espacial que aproxima — f(u), em z; é dado por

1

L = _E<fj+1/2_fj—1/2)a (2.3)

onde Ax é o tamanho da discretizagao espacial e f; é o fluxo.

Denotaremos os r esténceis candidatos por Sy, Kk =0,1,...,r — 1, dados por

Sy = {$j+k—r+17 Tjpk—rd2y .-+ ,$j+k} )

o que define a quantidade de pontos de S, que serao usados para aproximar o valor de

fi+1/2-

Exemplo 2.2.1 Seja um esquema ENO de ordem 3. Encontraremos os esténceis candi-

datos a partir da definicao anterior.

Temos r = 3 e portanto S, para k= 0,1,2. Logo,
Sk = A{j4r-2, Tjrh—1,7;}

0 que resulta em

So = (Tj-2,7j1,7))
S1o= (1,75, wj01)
Sy = (), Tj11,Tj42)-

Pode-se concluir que o esquema ENO de ordem 3 possui trés esténceis candidatos para

o célculo de fj1/2, cada um com trés pontos.

Um esquema ENO de ordem r implica em um esquema WENO de ordem (2r — 1),
portanto, um esquema ENO de ordem 3 leva a um esquema WENO de ordem 5.
Os esquemas ENO aproximam fjH /2 através de uma interpolagao polinomial nos pon-

tos de cada esténcil [30], [50]. Essa aproximacao ¢ dada por

fj+1/2 = qZ(fj+k-r+1, R fj+k) (2'4)
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onde

r—1
ar(gos - Grm1) = Y ah i1 (2.5)
=0

Defini¢ao 2.2.2 Seja g(x) uma funcao suave. Define-se a aproximagao média de g(x)

na célula I; por

~ 1 Tjt1/2
g, = E/ g(§)dé onde £ € l; = (Ij—1/2,$j+1/2) . (2.6)
j

Tj—-1/2

Para se obter as constantes aj; em (2.5), considera-se a fungao primitiva de g(z)

definida por

O valor de G (:er /2) pode ser escrito como

G (zj112) = / g(f)der/xm/Qg(f)dE. (2.8)

—o0 Tj—1/2

Tj-1/2

Segue que

j 25 j
Glon) = > [ g(@de= Y g (29
i=—o0 ¥ Fi-1/2 i=—00

De acordo com [50], a equagao (2.9) significa que se conhecidas as aproximagoes médias
das células g;, conhece-se também os valores de G(x) na fronteira da célula I;.

Logo, as constantes aj, sao determinadas pela interpolacao de G (xjH /2) por um
polinémio P(z), de grau no maximo r.

Portanto,

r—1

fj+1/z = D (%’H/z) =P ($j+1/2) = Zaz,zgh (2.10)
1=0

em que aj,; sdo obtidos do polinomio interpolador de Lagrange, conforme [50], [21] e dados
na Tabela 2.1
Nos esquemas WENO, para cada esténcil candidato Sy, k =0,1,...,r — 1, atribuimos

um peso wy € Usamos esses pesos para obter a aproximacao final do fluxo

r—1
fiv12 = ZkaZ(fj+k—r+1, oy fi) (2.11)
p
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rk l=0 1=1 =2
3 0 1/3  -7/6  11/6
1 -1/6 5/6 1/3
2 1/3 5/6  -1/6

Tabela 2.1: Coeficientes az’l.

O peso wy, para o esténcil Sy é definido por

ay
W = , 2.12
F Qo+ ... F Qg ( )

onde

Ck
= —* —  k=0,1,...,r—1. 2.13
g (E+Isk)p7 y L , T ( )

De acordo com a referéncia [30] adotamos p = 7.

Os coeficientes C}, sao valores 6timos para determinar wy. Em [21], encontra-se uma
tabela com valores estimados para estes coeficientes, considerando esquemas WENO de
ordem 1 até a 17.

O termo IS é indicador de suavidade e para r = 3 temos

[SO = é(f] 2_2f] 1+f])2 gll(fj 2_4f] 1+3f])
IS, S(fimr = 2f; + fir) 4+ 3(fim1 — fim)?
ISy = 3B(f; —2fjn1 + fix2)? + 1Bf; — 4fjma + fi42)?

Esta medida foi introduzida por [30] com o objetivo de produzir alta precisao para o caso
em que r = 3.

Podemos notar que a medida que 1.5, aumenta, temos menos suavidade e, consequen-
temente, a4 torna-se préoximo de zero assim como wy, significando que um peso proximo
de zero sera atribuido para solugoes nao suaves.

Para um problema bidimensional, o fluxo aproximado é dado por

fivipniy(@,y) Z W Gt eam (T, Y). (2.14)

Iym=-—1

l N .
Os pesos w;}" sdo escritos como em [15],

al,m
m J,k
¥ — - R (2.15)
l,m
)k
Iym=-—1
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onde

Cl,m
Oé;’;? = —lmg’ e < ].0_6. (216)
(e +15))

Os coeficientes C*™ para um problema bidimensional sao

ct = 1/16, C* = 1/16, C = 1/16
co-t = 1/16, C*° = 1/2 , C™ = 1/16 (2.17)
cvt = 1/16, CY = 1/16, CY = 1/16.

Estudo numeérico

O estudo numérico do método WENO-5 possibilita a verificagao de sua ordem de
convergéncia (isto é, a quantidade de algarismos significativos que se acerta, quando obtida
a solugao), ou seja, permite verificar computacionalmente a consisténcia do método.

Para as simulagoes numeéricas consideremos a fun¢ao f(z) = sen(x), para x € [0, 27]

e os seguintes valores para o espagamento h

2T

O erro para a aproximacao pode ser definido como
E = maz |Solugao exata — Solugdo aprozimadal .
Assintoticamente o erro deve ter um comportamento da forma [54]
E =Ch",

onde C' é uma constante positiva independente de h e o é a ordem de convergéncia.
Logo,
log(E) = log(C) + alog(h).
O proximo passo é ajustar os dados obtidos de log(E(h)) X log(h), para os varios

valores de h, através da funcao de ajuste
Y =a+ alX,

onde Y = log(E(h)), X = log(h) e a = log(C). Utilizamos o método dos quadrados

minimos para obter os valores de a e a.

A Figura 2.1 mostra o grafico da dispersao para o ajuste do modelo, para o célculo da

ordem de convergéncia do método WENO-5.
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Figura 2.1: Grafico de dispersao para o célculo da ordem de convergéncia do método WENO-5.

Espagamento h Erro
/4 6,81557601435401e-04
/8 1,19895148760207e-05
/16 2,01546395128815e-07
/32 3,74926723001323e-09
/64 9,49763601099107e-11
/128 3,75266484553549e-12

Tabela 2.2: Simulagoes Numéricas.
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Na Tabela 2.2 tem-se os resultados dos erros obtidos para os varios valores de h.

A partir do ajuste os seguintes valores foram determinados

o = 5,536211548149938
a = —6,207042313937477
C = 0,002015188954696.

O valor obtido para o parametro « implica que a aproximacao numeérica tem uma

ordem de convergéncia proxima da ordem de h’, conforme era esperado.
Analise de Estabilidade

Para se avaliar a estabilidade do método WENO-5, sao necessarios alguns conceitos
preliminares.

Encontra-se uma relacao entre os espacamentos Az e At, ao se aplicar a analise de von
Neumann ou anélise de estabilidade linear. Neste caso, a semidiscretizacao da solucao ¢é
representada pela série de Fourier discreta no espago [64], isto é,

N/2

wi(m, ) = Y i (t) €IS (2.18)

m=—N/2

Pelo principio de superposicao, pode-se trabalhar apenas com um termo da série, sendo

assim considere
wi(z,t) = Ty (t) €97 (2.19)

em que 0, = w,Ar e m=—N/2,... N/2.
O operador L definido por uma lei de conservagao, é escrito da forma,

L(wj_y, ... ujss) = 2(Om). (2.20)

A semidiscretizagao temporal é realizada pelo método Runge-Kutta TVD de terceira
ordem. Por ser um esquema explicito, a solu¢ao no tempo t,,.1 = (n+1)At é representada
por

Wt = gz} | Zm = —02(0m) , m=—N/2,... N/2, n>1, (2.21)

em que g é o fator de amplificacao que depende de 6,, e

&
Az

o
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Assim um método de discretizagao espacial, acoplado a um método de discretizacao

do tempo, sera estavel se o fator de amplificagao satisfizer a seguinte condigao
lg(—02(0))] <1, V0 € [0,2n]. (2.22)

Esta condicao de estabilidade impoe um limite superior para ¢ que mantém o método
linearmente estavel.

Portanto, se o dominio da variavel espacial foi discretizado por um espagamento regular
Ax, a condicao de estabilidade permite encontrar um valor para o espacamento temporal

At, que mantém o método estavel.

Linearizacao do WENO-5 e sua anilise de estabilidade

O operador L de uma lei de conservacgao é obtido por

L(uj_s, ... ujp2) = fj+1/2 - fj—1/2- (2.23)

Linearizando fj+1 /2, obtém-se [47]

. 2 13 47 27 3
Jiijz = Gota-2 = gpta=1 T gt T gt gt (2.24)
e entao,
2 15 60 20 30 3
T T R T T AT A

Considerando uma solugao representada pela série de Fourier (2.19) e substituindo-a

na lei de conservacao, tem-se o fator de amplificacao dado por

1 O (1 4 1 O Om
2(0m) = 16 sin® " + . (—6 sin 26,, + 3 sin 6, + 1—(53 sin® o8 7) , (2.26)

em que 0, € [0, 27].
A equagao (2.26) ¢ representada no plano complexo (ver Figura 2.2) variando 6,, de 0

a 2.

2.2.3 WENO-5 aplicado ao sistema que modela a dengue

O modelo em estudo (1.2) é bidimensional com termo de difus@o e termo de advecgao.
Nas regioes do mapa onde as solugoes apresentarem descontinuidades, o esquema hibrido

ird acionar o método WENQO-5 para a resolucao do sistema.
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parte imaginaria

Figura 2.2: Regiao de estabilidade do método WENO-5.

A partir da técnica dos esquemas WENO e do conceito de aproximagao do termo de

difusdo por fluxo [35], determinamos o termo operador difusivo

Jiv126 — fi—1y20 + fizs/2.k n Jik+12 = Fik—172 + fir—3/2 (2.27)

L =
b Ax? Ay?

e o advectivo

1 A N 1 /4 R
Ar (fj+1/27k - fj—1/2,k> + Ay (fj,k+1/z - fj,k—l/?) : (2.28)

Um esquema ENO de ordem 3 implica em um esquema WENO de ordem 5. Desse
modo, consideramos r = 3 na realizacao dos calculos.

Calculamos Sy, para k= 0,1, 2,

qgo = %fj—1/2,k—1/2 - %fj—l,k—Q + %fj,k—2
So= @ = 3fi-2k1 — Ificip—1 + Sl
1 7 11
Go = 3fi-ok — sfime T Gk
@G = _%fjfl,kfl + %fj,kfl + %f]ﬂrl,kfl
S1= gl = —gfinx  + ik 3finn
1 5 1
Gy = —ificikrr T iker + 5 iien
1 5 1
Go = sk + gfivn — §fivak
1 5 1
Se= g3 = 3fixrr + Sfirikrr — Gfir2en
1 5 1
Go = sfikre + fivinre — §fivakre

Em seguida, efetuamos os céalculos das aproximagoes do fluxo (2.14) utilizando as
expressoes (2.15), (2.16) e (2.17).
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2.3 Meétodo de Diferencas Finitas de alta ordem

Em regioes suaves os métodos de diferencas finitas de alta ordem sao eficientes e adequados
para se obter solugoes numeéricas, pois mantém a precisao desejada e o custo computacional
é baixo.

No sistema (1.2) sera utilizado um esquema de diferengas finitas centrado de quarta
ordem (EDFC-4), para aproximar as derivadas de primeira e segunda ordens nas regides
onde temos solugoes suaves.

Vamos obter a formula de diferencas finitas centrada, de quarta ordem, para a segunda
derivada de uma fungao f : [a,b] — R. O procedimento para encontrar o esquema de
quarta ordem para a primeira derivada é analogo. Os calculos foram realizados tendo
como referéncia [54].

Seja f : [a,b] — R uma funcao de classe C5([a, b]). Considere
T:a =0 <23<...<Tp<Tpyp =0b
uma parti¢do regular de [a, b], com espagamento h.

x-2h  X-h X+h Xx+2h

X
Figura 2.3: Parti¢ao regular com espagamento h.

Encontraremos um esquema de diferencas finitas centrado para aproximar f” no ponto
T (ver Figura 2.3), com um erro da ordem de h*.

Para isto, utilizaremos a férmula de Taylor da fungao f em torno do ponto Z

f@) = F@)+ @ -+ @S e
_|_f(iv)(:i,) (x ;45)4 + f(v) (x1—20j)5 + O((IB B j)6) (2‘29)

Vamos avaliar a funcao f nos pontos T —2h, T—h, T+h e T+ 2h

(1) J@—2m) = f(@) = 20f(@)+2025() = SHF"() + 20700 () -
4 4 A 8 g
—Bhf’ O (z) + 4—5h6 f(z) — ﬁfﬁ fOR(z) + ...
(2) J@—h) = J(@)—hf(@)+ B2 @) — Sh @) + 5 b (@)
1 1

1 ) g
o 5 () (7 6 £(vi) (=) _ 7 r£(vid) (7
120h f (3:)+720h F(z) 504011 F(z) + ...
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(3) J@+h) = J@)+hE) + SR F@) + B + 5 b @)
+f%hW“K@4h%5MUWU@)+aiBMfWﬂ@)+”.

(4) f(@+2h) = f(Z)+2nf'(z)+ 202" (%) + %h?’f”’(i) + §h4f(“f> (Z)+
IO E) + B FD(@) + BT SO

Fazendo (1) + (4) - 16 ((2) + (3)) e isolando f"(z), temos

f(z) = —f(x —2h) +16f(Z — h) — igigx) +16f(Z 4+ h) — f(Z + 2h) .
Faa AT () + O0). 2.0)

Logo, obtemos uma aproximagao para o valor f”(Z) por uma férmula de diferengas

finitas centrada

@) ~ —f(x—2h)+16f(x—h)—?i(;igx)—i-le(ﬂc—i-h)—f(a:—i—Qh) (2.31)

com um erro local dado por

L i)
90h4f (Z) + O(hY). (2.32)

Estudo numeérico

O estudo numérico do esquema de diferengas finitas centrado de quarta ordem en-
contrado, nos auxilia na verificacao de sua ordem de convergéncia, ou seja, permite-nos
verificar computacionalmente a consisténcia do método.

Para as simulagdes numéricas consideramos a fungdo f(z) = sen(nz), para x € [0, 1]
e os seguintes valores para o espagamento h da particao regular 7,

1 1
hzﬁ,ﬁ,..., %

Denotemos por D£2)( f)(z;) aaproximagao para o valor de f” no ponto z; € 7, através

da formula de diferencas finitas centrada. Assim, o erro para a aproximacao é definido
como [54]
E =maz [f"(z;) = DX (f)(z:)] . 1<i<n
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Esperamos que o erro, assintoticamente, tenha um comportamento da forma
E = Ch®,

onde C' é uma constante positiva independente de h e o é a ordem de convergéncia.
Logo,
log(E) = log(C) + alog(h).

O proximo passo é ajustar os dados obtidos de log(F/(h)) X log(h), para os varios

valores de h, através da funcao de ajuste
Y =a+ aX,

onde Y = log(E(h)), X =log(h) e a = log(C). Utilizamos o método dos quadrados
minimos para obter os valores de a e «.

A Figura 2.6 apresenta o grafico da dispersao para o ajuste do modelo, para o célculo
da ordem de convergéncia da féormula de diferengas finitas centrada, para a aproximagao

da segunda derivada.

Erro
S

Figura 2.4: Grafico de dispersao para o célculo da ordem de convergéncia do esquema de

diferencas finitas centrado, de quarta ordem.

A Tabela 2.3 mostra os resultados dos erros obtidos para os vérios valores de h.

A partir do ajuste os seguintes valores foram determinados

a = 3,9891
a = 2,3211
= 10, 1872.
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Espacamento h Erro

1/4 3.9493 x 1072
1/8 2.5722 x 1073
1/16 1.6243~4
1/32 1.01787°
1/64 6.3656 x 1077
1/128 3.9793 x 1078
1/256 2.4999 x 107°

Tabela 2.3: Simulagoes Numéricas.

Com o valor obtido para o parametro «;, podemos concluir que a aproximagc¢ao numeérica

tem uma ordem de convergéncia proxima da ordem de h*, conforme era esperado.

De maneira analoga, podemos obter o método de diferengas finitas centrado de quarta

ordem, para a aproximagao da primeira derivada

flz) = f(ac—Qh)—8f(ar:—h)l—ghéaf(awrh)—f(a:+2h)Jr

+$h4 O @) + O(rS), (2.33)

Realizando o procedimento de estudo numérico, para este caso, obtemos

a = 3,9801
a = 1,6228
5,0671.

No que diz respeito a anélise de estabilidade para este método, utilizou-se como re-
feréncia o valor encontrado na literatura para esquemas de diferencas finitas centrado de
segunda ordem, aplicados na equagao do calor, isto é, At/(Az)* < 1/2. [64], [35].

Contudo, caso este critério nao seja suficiente para manter a estabilidade, uma vez
que o sistema em questao é mais complexo, o esquema lifting detecta o problema e faz a
escolha pelo método WENO-5. Na pratica quando sao detectados problemas de estabi-
lidade, pode-se ajustar novamente os espacamentos de forma adequada, tendo em vista

que utilizar o WENQO-5 para todos os pontos é um processo caro computacionalmente.
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2.3.1 EDFC-4 aplicado no sistema que modela a dengue

Como visto, o modelo de equagoes diferenciais parciais em estudo e anélise neste trabalho
¢é bidimensional, apresentando termos de difusao e advecgao.

Na discretizagao espacial consideramos

m: O=zp<m <...<x;<...<@p < Tpy1 =1L,

To: O=yo<yy <...<yYyp<...<Yp<Yn1=M

partigdes regulares dos intervalos [0, L] e [0, M] com espacamentos Az e Ay, respectiva-
mente relacionados aos eixos x e .

O sistema (1.2) em questdo, sera resolvido numericamente com um esquema hibrido
que recorrera ao EDFC-4 (esquema de diferengas finitas centrado, de ordem 4) nas regides
que contenham solugoes suaves.

Mostraremos a seguir como fica a primeira equagdo do sistema (1.2), referente a den-
sidade da populacao de mosquitos suscetiveis (Mg, que denotaremos aqui por M*® em
virtude dos indices a serem considerados), utilizando os EDFC-4 para as derivadas pri-

meira e segunda bidimensionais. De modo semelhante foram tratadas as demais equagoes.

oM> oM s s s S s
5 = Tongs [T MilanH 16My = B0MP, + 16M = Mo ] +
apr
STINT [~ Mg + 16M;yy = 30My + 16Mp .y — M o] +
V$
+E [Mjsflk - 8M_]$71,k + 8MJS+1,k - M]SJrQ,k] +

v S S S s

M.
+yA;jk (1 - k_]lk) — s M3y — Bil kM), (2.34)

2.4 Esquemas Lifting

Os esquemas lifting foram desenvolvidos com o intuito de criar uma nova geragao de
funcoes wavelets, isto €, func¢oes que independem da defini¢ao de transformada de Fourier
[62].

Contudo suas ideias podem ser empregadas para outros fins, como filtro de sinais e
compactacao de dados. Por exemplo, se dispomos de duas informacoes distintas - sendo
em algum sentido correlatas - podemos aplicar um esquema lifting e a partir delas obter
uma informacao intermediaria. Dessa forma, nao ha a necessidade de armazenamento de

tal informacao intermediaria, basta encontra-la quando necesséario.
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Em nosso trabalho, o objetivo foi propor um esquema hibrido que usa o método de
diferengas finitas centrado de quarta ordem - EDFC-4 - em regioes suaves e em regioes
que contém descontinuidades, utiliza o esquema WENO-5.

Os conceitos dos esquemas lifting, do ponto de vista do exemplo dado acima, nos per-
mitiram introduzir uma medida de suavidade da solugao em cada ponto da discretizagao
espacial [11]. Assim, somos capazes de decidir qual método sera utilizado para obter a
solugao no proximo passo.

Abordaremos a seguir aspectos do esquema lifting usado no modelo.

Seja dado um conjunto de valores {Ag, A1,...,Ax}, N € IN. No método todos os
dados sao separados em dois subconjuntos, um para valores com indices pares e outro
para valores com indices impares.

Para predizer um valor com indice impar, calculamos a média entre seus dois vizinhos
com indices pares e subtraimos a média do valor de indice impar. Se o resultado é
suficientemente proximo de zero, alcangamos a previsao. Desse modo estimamos os valores

de cada variavel na posicao (j, k) dados seus vizinhos (ver Figura 2.5).

@jk+1

j-1.k jik j+1.k

Figura 2.5: Posigao (j, k) na discretizagao espacial e seus vizinhos.

Apos as estimativas dos valores mencionados, o esquema lifting faz a opgao por um
dos métodos da seguinte maneira: se o valor estimado for préximo de zero entao a fungao
é suave neste ponto e, portanto, a escolha sera pelo método de diferencas finitas centrado

de alta ordem. Caso contrario, é preferivel utilizar WENO-5.

2.5 Meétodo Runge-Kutta TVD

Realizada a discretizacao espacial, precisamos de um método para a discretizagao temporal
que mantenha as caracteristicas nao oscilatérias alcangadas.
Métodos numéricos pertencentes a classe TVD (Variacdo Total Decrescente) tém a

propriedade de evitar oscilagdes que nao sejam proprias do fenémeno em estudo [35].
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Uma boa alternativa sao os métodos Runge-Kutta de alta ordem TVD !.

Definicao 2.5.1 Um método € denominado Varia¢iao Total Decrescente (TVD) se, para

qualquer conjunto de dados U™, os valores U™ computados pelo método satisfazem

V(U™ < TV (U"), (2.35)
em que
N
TV(U") =) U = U (2.36)
i=1

€ a variacao total.

Neste trabalho escolhemos um método Runge-Kutta de terceira ordem TVD, cujas

expressoes sao dadas por

u) = u" + AtL(u")
e — %u" + iu(l) + }lAtL(u(l)) (2.37)
ut o= dum + 2u® 4 ZALL(u®)

onde L & o operador espacial [30].
Estudo numérico

O estudo numérico do método Runge-Kutta TVD de terceira ordem foi feito com
o intuito de verificar a ordem de convergéncia, isto é, averiguar computacionalmente a
consisténcia do método.

Para as simulacoes numéricas consideramos o problema de valor inicial

' =5t — 2
z(0) =1 7

com t € [0, 2] e os espagamentos h dados por

2
h=—2<h<10.
op

A solugao exata é dada por

9 5) 5)
I‘(t) = 16_% + §t + Z

10s métodos Runge-Kutta TVD de alta ordem foram desenvolvidos por Shu e Osher em 1988 [60], no

estudo de implementagoes eficientes para esquemas ENQO'’s.
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O erro para a aproximacao é definido como
E = max |solugao exata — solugao aproximadal .

Como mencionado anteriormente, o erro assintoticamente deve ter um comportamento
da forma

E = Che,

onde C' é uma constante positiva independente de h e o é a ordem de convergéncia.
Logo,
log(E) = log(C) + alog(h).

Ajustamos os dados obtidos de log(E(h)) x log(h), para os vérios valores de h, através
da fungao de ajuste
Y =a+ alX,
onde Y = log(E(h)), X =log(h) e a = log(C). Utilizamos o método dos quadrados
minimos para obter os valores de a e «.

A Figura 2.6 apresenta o grafico da dispersao para o ajuste do modelo, para o célculo

da ordem de convergéncia do método Runge-Kutta de terceira ordem TVD.

Erro
S

Figura 2.6: Grafico de dispersao para o célculo da ordem de convergéncia do esquema de

diferencas finitas centrado, de quarta ordem.
A Tabela 2.4 mostra os resultados dos erros obtidos para os vérios valores de h.
A partir do ajuste os seguintes valores foram determinados

o = 3,117198918756804
a = —0,702444331107452
C = 0,495372967165530.
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Espacamento h Erro

1/2 0,077728742635745
1/4 0,006439680135745
1/8 0,000658541095587
1/16 0,000074457598281
1/32 0,000008852214571
1/64 0,000001079169326
1/128 0,000000133219236
1/256 0,000000016548616
1/512 0,000000002062129

Tabela 2.4: Simulagoes Numéricas.

Com o valor obtido para o parametro «, conclui-se que a aproximacao numérica tem

uma ordem de convergéncia proxima da ordem de h3, conforme era esperado.

2.5.1 Estabilidade do Runge-Kutta

A defini¢ao de intervalo de estabilidade, vélida para os métodos Runge-Kutta incluindo

os pertencentes a classe TVD, é dada a seguir [7].

Definicao 2.5.2 J ¢ um intervalo de estabilidade absoluta de um esquema numérico, se

ao aplicarmos a solu¢ao numérica ao problema

{ y(z) = dylz) A<0

2.38
y(ro) = o (2.38)

obtivermos lim y, =0 para \h € J.
n—oo

Vamos encontrar o intervalo de estabilidade do método Runge-Kutta TVD de terceira

ordem, aplicando a definicao acima. Assim,

Yo = ?/(xo),
1 213 1 1

3 [ Gom 3 o 07D+ 507 o s )| 239
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Efetuando os célculos, segue que

5 1 1 1
Yni1 = —=Yn+ =Yn+ éhf(yn) +ohf (Yn + 1 f(yn)) +

6 6
S (4 30F )+ G5 (a4 170D ). (2,10

Logo, para f(x) = Az temos

1 1
Yns1 = [éh:”)\?’ +5h2AT + hA+ 1} Yn- (2.41)
Isto é,
Yns1 = [p(AR)]" " yo. (2.42)

Portanto, impondo |p(Ah)| < 1 obtemos J = (—2,51, 0).

Como um exemplo, seja o problema de valor inicial visto no estudo numérico do método

Runge-Kutta TVD,
' =5t —2x
z(0) =1 .

Considerando o intervalo de estabilidade absoluta, os espacamentos h possiveis, que

mantém o método estavel, devem satisfazer h < 1,255 pois
A€ J=(-2,51,0) e \=-2.

Uma outra abordagem consiste em se considerar, no mesmo contexto da formulacao de
estabilidade para o método WENO-5, uma anélise de estabilidade do método de Runge-

Kutta TVD de ordem 3. Para isto, considera-se o polindmio que caracteriza o método

1 1
pA) = =X+ NN+
6 2
sendo o fator de amplificagao
1 1
g(z) = 623 + 522 +z+ 1

A fronteira da regiao de estabilidade é dada por
05, = {2 :1g(2)] = 1},

em que g(2) = e com ¢ € [0, 2n].

Logo, para cada valor de ¢, uma equagao polinomial de terceiro grau é definida.
Resolvendo-se as equagoes para cada ¢ no ambiente MATLAB e selecionando as raizes
de maior moédulo para cada ¢, obtém-se a regiao de estabilidade representada pela cor

vermelha na Figura 2.7.
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parte imaginaria
)

25 L L L L L L |
-3 -25 -2 =18 -1 -0.5 i} 05
parte real

Figura 2.7: Regiao de estabilidade do método Runge-Kutta TVD de ordem 3, em verme-
lho, comparado com a regiao de estabilidade do método WENO-5.

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os métodos numéricos adotados para a construcao de
um esquema hibrido que resolvera o sistema (1.2), que modela a dengue.

O objetivo foi a escolha de métodos nao oscilatorios, isto €, que nao propagam dispersao
e dissipacao numéricas ao longo da evolugao temporal, produzindo solugoes com oscila¢oes
incoerentes com o fenémeno estudado.

Optou-se pelos métodos WENO-5 (para as regides com solugdes nao suaves) e Esquema
de Diferengas Finitas Centrado de quarta ordem - EDFC-4 - (nas regides com solugdes
suaves) para a discretizacao espacial e método Runge-Kutta TVD de ordem 3 para a
evolucao temporal. Um esquema lifting foi empregado em cada iteracao, para decidir
entre WENO-5 ou EDFC-4, funcionando como um indicador de suavidade das solugoes.

A abordagem de aspectos teoricos referentes a cada método foi realizada, buscando
enfatizar suas vantagens assim como as dificuldades enfrentadas quando se trabalha com
métodos numéricos.

O estudo numérico dos métodos foi efetuado para verificar computacionalmente suas
ordens de convergéncia e analises de estabilidade foram abordadas para garantir que os

métodos sdo estaveis.
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Capitulo 3

Modelagem e estimativa dos

parametros

O proposito neste capitulo é, inicialmente apresentar conceitos importantes referentes a
Logica Fuzzy (Segao 3.1), abordar brevemente conceitos do método estocastico Cadeias de
Markov (Secao 3.2) e por altimo (Seg@o 3.3) mostrar como tais contetidos foram utilizados
nas estimativas dos parametros subjetivos, do sistema de equagdes (1.2).

Os parametros que serao modelados sao ayy, 7, ki1, k2, pta € k. As incertezas inerentes
a eles advém do fato de estarem relacionados com a dinamica vital e comportamento do
mosquito Aedes aegypti. Para os demais parametros obtivemos da literatura [39] e [63]
informagoes acerca de seus valores e variagoes.

Fatores ambientais influenciam os coeficientes a serem determinados, como por exem-
plo se h& ocorréncias de chuva ou nao e a quantidade, se existem recipientes que possam
servir como criadouros da espécie ou mesmo se a populacao humana esta presente na area,
fornecendo sangue e abrigo para os mosquitos.

Sistemas baseados em regras fuzzy (SBRF) serdo construidos para avaliar os para-
metros em questao, levando em conta os trés fatores ambientais citados. Em particular,
o tratamento da variavel incerta quantidade de chuva ocorrerda via método estocastico
Cadeia de Markov.

3.1 Conjuntos fuzzy - conceitos fundamentais

A modelagem de fenémenos do mundo real exige que se considere imprecisoes, incertezas,

subjetividades e conceitos vagos, estruturas que nao sao conjuntos no sentido classico, mas
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conjuntos em que as propriedades que os definem sao incertas, com fronteiras indefinidas,
nos quais a transi¢ao de pertinéncia para nao - pertinéncia é gradual.

Com o intuito de estabelecer uma relagao entre a precisao da matematica classica
e a imprecisao do mundo real, foi introduzida a teoria de conjuntos fuzzy (e a logica
fuzzy), em 1965, pelo mateméatico de origem iraniana Lotfi Asker Zadeh. Sua intengao
principal era proferir um tratamento matematico a termos linguisticos subjetivos, como
“aproximadamente”, “em torno de”, entre outros.

Esse foi um primeiro passo no sentido de se programar e armazenar conceitos vagos
em computadores, tornando possivel calculos com informacoes imprecisas, a exemplo do
que faz o ser humano [4].

Para conseguir a formalizacao matematica de um conjunto fuzzy, Zadeh baseou-se
no fato de que qualquer conjunto classico pode ser caracterizado por uma funcdo (sua
fungao caracteristica), cuja definigao sera dada a seguir, juntamente com alguns conceitos

fundamentais da teoria.

3.1.1 Conjuntos fuzzy

Definigao 3.1.1 Seja U um conjunto e A um subconjunto de U. A funcao caracteristica

de A € dada por
(2) 1 se x€ A
xr) =
X 0 se z¢ A

Desse modo, x4 é uma funcao cujo dominio é U e a imagem esta contida no conjunto
{0,1}, onde x4 = 1 indica que x é um elemento de A e x4 = 0 indica que = nao esta em
A.

Essa nocao ¢ generalizada se, ao invés de estar restrito ao conjunto com dois elementos

{0,1}, o contradominio da fungao caracteristica for o intervalo real [0, 1].

Definicao 3.1.2 Um subconjunto fuzzy A, do universo U (cldssico), € caracterizado por
uma fungao de pertinéncia py : U — [0,1], onde pa (x) indica o grau de pertinéncia do

elemento x em A,
A= {4 (@) |2 €Ueps:U— 0,1},

O valor g4 () € [0, 1] indica o grau com que o elemento z, de U, pertence ao conjunto
fuzzy A. Quanto mais um elemento pertence a A, mais proximo de 1 seré seu grau de per-
tinéncia. Os valores pa (x) =0 e pua (x) = 1 indicam, respectivamente, a nao pertinéncia

e a pertinéncia completa de x, ao conjunto fuzzy A.
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O grau de pertinéncia p4 (), de um elemento = em A, pode ser interpretado como
o grau de compatibilidade do atributo associado com A e o elemento z [33]. O grau de
pertinéncia pode ser considerado como uma medida que expressa a possibilidade de que
um dado elemento seja membro de um conjunto fuzzy [52].

Seguem abaixo algumas defini¢oes importantes.

Definigao 3.1.3 O suporte de um conjunto fuzzy A € o conjunto cldssico de todos o0s

elementos x € U, cuja fungao de pertinéncia tem valor diferente de zero:
supp (A) ={x € U | pa(x) > 0}.

Definigao 3.1.4 O conjunto de elementos que pertencem a um conjunto fuzzy A, pelo

menos com um grau o, € chamado conjunto o - nivel ou conjunto o - cut:
Ay ={z € A ua(z) > a}
Definigao 3.1.5 O nicleo (core) de um conjunto fuzzy A € o conjunto cldssico de U:
core (A) ={z €U | ua(z) =1}.

Definicao 3.1.6 A altura de um conjunto fuzzy A é o maior grau de pertinéncia obtido,

por qualquer elemento no conjunto, ou seja:

hgt (A) = sup pia (z).
zeU

Definicao 3.1.7 A € dito normal se, e somente se, 3z € U, tal que:
pa(x) = 1.

Essa definigao implica que, num conjunto fuzzy normal A, hgt (A) = 1.
Normaliza¢ao é a operagao que converte um conjunto subnormal, nao vazio, em sua

versao normalizada, dividindo a fun¢ao de pertinéncia original pela altura de A:

Norm s (2)] = 1 E””jf) (3.1)

Concentracao é a operagao por meio da qual a funcao de pertinéncia se torna mais

concentrada ao redor dos pontos com altos graus de pertinéncia:

Con [pa (r)] = (na)” (z) (3.2)

onde p > 1.
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Definig¢ao 3.1.8 Para o conjunto vazio ¢, tem-se ps () =0,V € U e, para o conjunto

universo, tem-se, ¥V x, py (z) = 1.

Definicao 3.1.9 Para qualquer conjunto fuzzy A, definido num universo finito U, a car-
dinalidade € definida por

Al = pala).

rzelU

Quando U nao é finito, |A| nem sempre existe. Entretanto, se A tem suporte finito
[12],

A= ).

z € supp (U)

As trés operagoes bésicas em conjuntos classicos - complemento, intersec¢ao e uniao -

podem ser generalizadas, para conjuntos fuzzy e estao definidas a seguir:

Definicao 3.1.10 O complementar A, de um conjunto fuzzy A, com respeito ao universo

U, ¢ definido, para todo x € U, por
pa(@)=1-—pa(z).

Definigao 3.1.11 Dados dois conjuntos fuzzy A e B, a interseccao ANB e a unido AUB
sao definidas, para todo x € U, por

pans (€) = pa(x) App () e paus (€)= pa(2) V ps (2),

onde N\ eV denotam o operador minimo e o operador mdximo, respectivamente.

3.1.2 Logica fuzzy

O termo “logica fuzzy” é abordado na literatura de duas maneiras: para representar
e manipular informagoes subjetivas, visando tomar decisoes, valendo-se da teoria dos
conjuntos fuzzy; a segunda forma refere-se a extensao da logica classica [4].

Logica ¢ a designacao para o estudo de sistemas prescritivos de raciocinio, ou seja,
sistemas que definem como se “deveria” pensar, usando a razao dedutivamente e induti-
vamente.

A logica classica lida com proposicoes que sao verdadeiras ou falsas. A logica fuzzy *,

é definida como a logica que suporta raciocinio aproximado, como estamos naturalmente

!Também chamada de légica difusa ou légica nebulosa
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acostumados a trabalhar. O racicinio exato corresponde, portanto, a um caso limite do
raciocinio aproximado, sendo interpretado como um processo de composi¢ao nebulosa [56].

Assim, sua importancia estéd na habilidade de lidar com proposi¢des que nao apresen-
tam limites claramente definidos, ou seja, a logica fuzzy nao impoe limites bruscos, mas

proporciona graus de pertinéncia de elementos a uma determinada categoria.

3.1.3 Variaveis linguisticas

E comum empregarmos termos linguisticos como alto, médio ou baixo, para designar o es-
tado de uma variavel. Esses conceitos linguisticos podem ser representados por conjuntos
fuzzy e tal variavel é denominada variavel linguistica ou variavel fuzzy.

Segue a defini¢ao formal de variavel linguistica que pode ser encontrada em [4].

Definicao 3.1.12 Uma varidvel linguistica X no universo U é uma varidvel cujos valores

assumidos sao subconjuntos fuzzy de U.

A modelagem das variaveis é feita com a construcao de fungoes de pertinéncia que
podem assumir variadas formas - linear por partes (triangular ou trapezoidal), quadratica,
gaussiana, entre outras. A forma apropriada é determinada no contexto de uma aplicagao
em particular [4].

A utilizacao de variaveis fuzzy, ou varidveis linguisticas, favorece a transicao gradual
entre estados e permite converter informagoes qualitativas em formas que podem ser

implementadas computacionalmente.

3.1.4 Relagoes fuzzy

Na teoria de conjuntos fuzzy, o conceito de normas triangulares e co-normas o conceito
de normas triangulares e co-normas desempenham um papel fundamental, fornecendo
modelos genéricos de intersecgao e uniao, respectivamente. Produtos cartesianos podem
ser generalizados a partir de normas triangulares [28].

Uma norma triangular (t-norma) é uma operagao binaria ¢ : [0,1] x [0,1] — [0, 1]

satisfazendo as seguintes propriedades:
e Comutatividade: zty = ytx
e Associatividade: xt(ytz) = (xty)tz
e Monotonicidade: se x <y e w < z entao ztw < ytz
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e condigoes de fronteira: Otx = 0, ltx = =.

Uma co-norma triangular (t-conorma ou s-norma) é definida similarmente, exceto na

condicao de fronteira que é dada por:
e Condicoes de fronteira: Osx = x and 1lsx = 1.

O operadores minimo e mdzrimo sao exemplos de t-norma e t-conorma, respectiva-
mente. Eles correspondem aos operadores de intersec¢ao e uniao.
A proposigao “Se x é A, entao y é B” descreve uma relagao entre as variaveis x e y.

Uma relacao classica entre conjuntos classicos A e B pode ser expressa por
R =A{(z,y) | (z,y) € Ax B},

onde A x B representa o produto cartesiano entre A e B.

Definicao 3.1.13 Uma relagdo fuzzy R, em A X B, € um conjunto fuzzy caracterizado
por uma fungao de pertinéncia ug, que associa a cada par ordenado (x,y), um grau de

pertinéncia em R,
R = “(%?J%MR(%Q)) | (xay) € Ax B7 MR(J:?y) € [07 1]} :

Generalizando, se U é o produto cartesiano de n universos de discurso, Uy x Uy X ... X
U,, entao uma relacao fuzzy R em U é um subconjunto fuzzy de U, caracterizado por

uma funcdo de pertinéncia pg(uy,...,u,), com u; € U;, i =1,... n.

Definicao 3.1.14 O produto cartesiano R, dos subconjuntos fuzzy, Ay, As, ..., A, de

Uq, Uy, ..., U, € a relagao fuzzy cuja funcao de pertinéncia é

/’L'R(ula Ugy - - . 7un) = mun [ Ay (ul)a :LLAQ(U2)7 s 7,LLAn<Un) ]

3.1.5 Regras fuzzy

Uma proposi¢ao é um tipo particular de sentenca, a saber, aquela que afirma ou nega um
predicado de um sujeito. Em uma proposicao fuzzy a verdade ou falsidade é uma questao
de grau.

Uma proposicao fuzzy bésica pode ser expressa na forma candnica

p: xé A,
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onde, z é o sujeito que pode ser interpretado como uma varidvel linguistica e A é um
conjunto fuzzy que representa um predicado fuzzy, ou seja, o estado da variavel.

Uma proposicao composta é construida a partir de conjuncgoes,
p:riéArexyéAye...ex, é A,
ou disjuncoes,
q: x1é Ajouxg é Ayou...ouzx, é A,,

onde Ay, As, ..., A, sdo conjuntos fuzzy, nos universos Uy, Us, ..., Uy e x1, 29, ..., T,
sao variaveis.

Uma proposi¢ao condicional é uma regra do tipo, “Se (antecedente), entdo (conse-
quente)”; onde o antecedente e o consequente sao proposigoes fuzzy.

As regras do tipo “se ...entdo ...” podem ser modeladas através de conjungoes,

disjun¢oes ou implicagoes fuzzy:

1. Conjungao fuzzy - é uma fungao f; : [0,1]*> — [0, 1], definida por:

fil pa(z), pe(y) ) = pa(z)tpp(y), VY (z,y) € Ux V.

O operador de Mamdani, que veremos adiante, ¢ um exemplo de conjuncao fuzzy.

2. Disjungao fuzzy - é uma fungao f, : [0, 1]> — [0, 1], definida por:

fsCpa(z), pp(z) ) = palx)spp(y), V(z,y) e UxV.

Implicagao fuzzy - ¢ uma fungiao f; : [0,1]> — [0,1], que obedece as seguintes

condigoes:
e Monotonica no segundo argumento:

ps(y1) < pp(y2) = fil pa(@), ws(y1) ) < fil pa(@), ps(y2) );
e Dominéncia da falsidade: f;( 0, up(y) ) = 1;
e Neutralidade da verdade: f;( 1, ug(y) ) = pus(y).

%)



3.1.6 Inferéncia

No método de inferéncia se definem os conectivos logicos usados para estabelecer a relagao
fuzzy que modela a base de regras.

O éxito do sistema fuzzy depende deste método, ja que ele fornecera a saida (controle)
fuzzy a ser adotada pelo controlador, a partir de cada entrada fuzzy [2].

Pressupondo que R é uma relagao fuzzy em X x Y e A’ e B’ sdo conjuntos fuzzy em
X e Y, respectivamente, entao, se R e A’ sao dados, obtém-se B’ da equagao

e (y) = sup man [par(2), pr(z,y) ], Vyey. (3.3)
x €

Uma proposicao fuzzy da forma, “p: Se x é A entao y é B”, pode ser interpretada como

uma relacao fuzzy,
pr(e,y) = f [ pale), ps(y) |, (3.4)

onde f denota uma relagao fuzzy que descreve o antecedente e o consequente.
Seja a proposicao ¢ da forma “ q: x é A’”. Considerando a proposi¢ao p como uma

regra e a proposicao g como um fato, temos o esquema:

Regra: Se x é A entao y é B
Fato: xé A

Conclusao: y é B'.

Esse procedimento ¢ chamado modus ponens generalizado [70]. No esquema B’ é
calculado por (3.3) e R é determinado por (3.4). Quando A’ = A e B’ = B e os conjuntos
sao classicos, o esquema torna-se o modus ponens classico.

A inferéncia, em proposi¢oes com multiplos antecedentes, inclui operagoes de conjun-
¢ao (com o conectivo e) ou disjungao (com o conectivo ou), antes da conclusao de B’. Em
geral, o método de inferéncia ¢ aplicado & vérias regras, gerando muitas conclusoes B]. A
conclusao final do sistema ¢é a disjuncao de todos os B

O processo de inferéncia baseado no modus ponens nao é tnico. Os mais divulgados

sao o Método de Mamdani e o Método de Takagi-Sugeno-Kang (TSK).
Método de Mamdani

No método de inferéncia de Mamdani, a relagao associada com uma regra particular
¢é obtida por meio de uma conjuncao do antecedente e o consequente da regra e, numa

colec@o de regras, a agregacao ¢ realizada através da uniado das relagdes individuais [4].
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O método de Mamdani propoe uma relacao fuzzy binaria M, entre x e z, e baseia-se
na regra de composi¢ao de inferéncia max-min. A seguir estdao os passos para determinar
C, segundo [4]:

1. Em cada regra R;, da base de regras fuzzy, a condicional “se z é A; entao z é C;”
¢ modelada pela aplicacdo A (minimo);

Se a regra for ponderada, o peso w; deve ser incluido no grau de ativacao da regra,

6“0,

2. Adota-se a t-norma A (minimo) para o conectivo logico “e”;

3. Para o conectivo logico “ou” adota-se a t-conorma V (maximo), que conecta as regras

fuzzy.

A relagao fuzzy M é o subconjunto fuzzy de X x Z cuja funcao de pertinéncia é
:U/M(xv Z) = IHSI?“SXT(ILLRZ ('T7 Z)) = 112%}5[:“143' ('T) N po; (Z)]7
onde r ¢ o nimero de regras e, A; e C; sao os subconjuntos fuzzy da regra j. Os valores
pa,(z) e pe,;(z) sdo interpretados como os graus com que e z estdo nos subconjuntos
fuzzy A; e C;, respectivamente.
A Figura 3.1 ilustra as saidas parciais, do método de inferéncia de Mamdani, para

duas entradas reais, X e Y, uma saida e duas regras.

I

1 I
AR VAR I\ A
A /R |

Figura 3.1: Saidas parciais no método de Mamdani.

A saida final U é dada pela uniao das saidas parciais, como mostra a Figura 3.2.
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max
\ = A

Figura 3.2: Saida final do controlador fuzzy de Mamdani.

Método de Takagi-Sugeno-Kang

Este método é similar ao método de Mamdani em varios aspectos. A diferenga princi-
pal entre a inferéncia fuzzy de Mamdani e a de Sugeno é que, nesse ultimo, o consequente
de cada regra ¢ dado explicitamente por uma funcao dos valores de entrada desta regra
[4].

Um conjunto de regras nesse modelo possui a seguinte forma:
Regra (i): Se w1 € A1, ..., o é Ay, entdo z; = ¢i0 + cpwy + - .. + cipTk,

onde ¢ = 1,...,n; n ¢ o nimero de regras fuzzy; c;;, com j = 0,...,k, sao os parametros
do consequente e A;; sao subconjuntos fuzzy.
Dada uma entrada (z1, xs, ..., x,), o resultado final deste método é a média ponderada

das saidas de cada regra, isto é

o Z;%l m;z; _ Z?:l mi<C7;0 + Crfll'l + ...+ Cikxk>7 (35)

Zi:l m; Zi:l my

onde m; é o peso ou grau de ativacao da i-ésima regra

m; = min (pa, (z;)).

A vantagem desse modelo consiste no seu poder de representagao, especialmente para
descrever processos tecnoldgicos. Ele permite a decomposi¢ao de um sistema complexo

em um conjunto de sub-sistemas mais simples [52].
Métodos de Decodificagao

Os métodos de decodificacao ou defuzzificacao, como também sao chamados, determi-
nam um numero real que seja representativo do conjunto fuzzy.

Um esquema comum de defuzzificagdo é o método do centro de gravidade [28]. Esse
método é considerado natural do ponto de vista do senso comum, porém a computagao

requerida ¢ considerada um tanto complexa [45].
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O centro de gravidade fornece a média das areas de todas as figuras que representam
os graus de pertinéncia de um conjunto fuzzy [4].
As equagoes (3.6) e (3.7) referem-se aos dominios discreto e continuo, respectivamente

n

Z ZiMC(Zi)

G(C) = F—, (3.6)
Z MC(Zz‘)
. fR ZNC(’Z)dZ
G(C) = e (3.7)

onde R ¢é a regiao de integragao.

3.1.7 Sistema baseado em regras fuzzy - SBRF

Os métodos de raciocinio aproximado tornam possivel a traducao de termos linguisticos,
frequentemente usados por especialistas para controlar tarefas, em féormulas matemaéticas,
0 que permite a automagao das tarefas [4].

Os sistemas baseados em regras fuzzy (SBRF') consistem na tentativa de reproduzir a
estratégia de um controlador humano na execucao de tarefas. Atualmente controladores
fuzzy sao amplamente utilizados em aparelhos domésticos e o Japao foi o primeiro pais a
investir no uso da teoria fuzzy na industria [4].

A seguir, destacamos um pouco da cronologia de aplica¢oes da logica fuzzy, desde o

seu surgimento na década de 1960 até os anos 2000 [14].

1965 Seminal paper “Fuzzy Logic” pelo Prof. Lotfi Zadeh, U.C. Berkeley.
Estabelece os fundamentos da teoria dos conjuntos fuzzy.

1970 Primeira aplicagao de logica fuzzy em engenharia de controle (Europa).

1974 Mamdani, aplicacao em méquina a vapor e turbina.

1975 Introdugao da logica fuzzy no Japao.

1980 Validacao empirica da légica fuzzy na Europa.

1985 Difusao de aplicacoes de logica fuzzy no Japao.

1990 Difusao de aplicagoes de logica fuzzy na Europa.

1995 Difusao de aplicagoes de logica fuzzy nos EUA.

2000 A logica fuzzy torna-se uma tecnologia padrao.

Aplicada na analise de dados, processamento de sinal e anélises financeiras.

A estrutura de um SBRF ¢ apresentada na Figura 3.3.

59



Base de

Regras
Entrada_| processador Processador | Saida
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Entrada Saida
l

Conjunto ! Conjunto

Fuzzy Maquina Fuzzy

Entrada | Inferéncia Fuzzy Saida

Figura 3.3: Estrutura dos sistemas baseados em regras fuzzy.

Um sistema baseado em regras fuzzy, também chamado controlador fuzzy, é formado

pelos seguintes modulos [4] e [28]:

a)

Moédulo de fuzzificagao (processador de entrada) - neste estégio as entradas
do sistema sao modeladas por conjuntos fuzzy. No caso geral, especialistas tém um
importante papel na elaboracao e construcao das funcgoes de pertinéncia para cada

conjunto fuzzy associado com as entradas.

Moédulo da base de regras - consiste de proposicoes fuzzy descritas na forma
linguistica
An

Entao w4 ¢ By e ... e u, ¢ DB,

[N

Se =1 ¢ A e ... e x,

Nesta fase as variaveis e suas classificacoes linguisticas sao modeladas por conjuntos

fuzzy.

Médulo de inferéncia fuzzy - a maquina de inferéncia fuzzy executa raciocinio
aproximado usando a regra de composicao de inferéncia. Neste modulo é onde
se define as t-normas e t-conormas que serao utilizadas. Uma caso particular de
inferéncia fuzzy e de nosso interesse é o método de Mamdani, que é baseado na

regra de composi¢ao de inferéncia max-mim.

Moédulo de defuzzificagao - em sistemas baseados em regras fuzzy, as saidas
frequentemente sao conjuntos fuzzy. Entretanto, podemos representar um conjunto
fuzzy por um nimero real. Um esquema tipico de defuzzificagdo é o método do
centro de gravidade definido como segue. Seja ¢ uma fungdo de pertinéncia da
variavel de saida x. Entao o valor real da saida z é calculado por

[ xp(x) de

[o(x)dx
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3.2 Cadeias de Markov

Explicitaremos alguns conceitos da teoria de Cadeias de Markov e método da méaxima
verossimilhanga, que foram importantes no tratamento do fator ambiental quantidade de
chuva, fator este que influencia os parametros do sistema (1.2) que serdo estimados por
meio da logica fuzzy.

Iniciamos esta se¢do com a defini¢ao de processo estocastico [55].

Definigao 3.2.1 Um processo estocdstico € uma sequéncia de varidveis aleatdrias { X, },

em que cada X, tem a mesma quantidade de estados provdveis S = {1,2...,m}.

A Cadeia de Markov é descrita em termos das probabilidades de transi¢ao p;;: sempre

que um estado passa a ser i, a probabilidade do estado ¢ tornar-se j ¢ p;;, isto é,
piy =P (Xnp1 =7 Xn =1) (3.8)

em que i,7 € S [6].
A uniao de todas as probabilidades de transicao em n resulta na matriz de transicao

escrita na forma

P11 P12 ... DPim
M — 1’.021 1.022 e ?Zm (3.9)
L Pm1i Pm2 --- Pmm ]
Para determinar a matriz de transicio M, a partir de M, ... M@=V basta fazer

M® = pMOp@ =),

Um processo estocéstico é chamado de cadeia de Markov, se os estados futuros X,

dependem apenas dos estados do presente X, 6], isto &, se
P (Xn+1 = j | Xn = Z', Xn—l = 'L.n—ly ce ,X1 = il,XQ = ZQ) = Dij- (310)

ASSiI’Il, pijZO, Z,jZO (S

ipijzlv 120,1,
j=0

Cada X,, nao precisa ter, necessariamente, a mesma quantidade de estados. Neste
contexto, a cadeia de Markov sera de alcance variavel e a chamamos de VLMC (do inglés,

Variable Length Markov Chain) [41].
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3.2.1 Meétodo da Maxima Verossimilhanca

Esta técnica foi desenvolvida na década de 1920 por um estatistico britanico Sir R. A.
Fisher, para estimar parametros pontuais [46]. Como o nome indica, o estimador sera o

valor do pardmetro que maximiza a fungao de verossimilhanca.

Definicao 3.2.2 Suponha que X ¢é uma varidvel randdmica com uma distribuicao de
probabilidade f(x;0), em que 6 é um pardmetro desconhecido. Seja{xy,...,x,} o conjunto
de valores observados em uma amostra de tamanho n. Entao, a funcao verossimilhanca

da amostra é

L(#) = f(x1;0) ... f(xn;0). (3.11)

O estimador da maxima verossimilhanga de 6 é o valor de 6 que maximiza L(f). Assim,

o valor desconhecido 8 da distribuicao f é estimado por
0 = max(L(0)).

Quando a distribuigao for exponencial temos que [46]:
Seja X uma amostra com uma distribuicao exponencial de parametro desconhecido A,
fz) = e,

Neste caso a fungao verossimilhanca de uma amostra de tamanho n é

L) =[] re = Are 2w (3.12)
=1
Logo,
n d n n
InL(\) =n.In A — A ;= —(n\) =~ — ; 3.13
nL(\) = n.In ;méd)\(n)A;LEé (3.13)
d ~ n 1
—(In)\) = A= = = — 14
S~y =0 = ST (3.14)

onde T é a média aritmética da amostra.

3.3 Modelagem dos parametros

Para encontrar solugoes numeéricas do sistema (1.2), é necessério atribuir valores para os

parametros ayy, Vs KSy I, 517 V, Ry, {4, 527 g, k1 e ko.
Informagoes e caracteristicas da fenomenologia da doenca, encontrados na literatura

[39] and [63], nos permitiram adotar valores para g, fr, f1, f2 and v.
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Entretanto os parametros oy, v, k1, k2, ta € k estao diretamente relacionados a
dindmica vital do mosquito Aedes aegypti. Eles dependem de fatores ambientais como
a quantidade de chuva, existéncia de potenciais criadouros do mosquito e presenca de
habitantes humanos que fornecem sangue e recipientes que favorecem a reproducao do
mosquito fémea.

A atribuigao de valores numéricos para os fatores ambientais mencionados (quantidade
de chuva, densidade de habitantes humanos e densidade de recipientes criadouros) depen-
dem de estimativas, previsoes e pesquisas de campo. Assim, os parametros que dependem
desses fatores nao tém valores exatos e escolhemos a logica fuzzy para modelé-los.

A Logica Fuzzy é uma ferramenta capaz de lidar com incertezas inerentes aos parame-
tros e foi utilizada para a construcao de sistemas baseados em regras linguisticas fuzzy,
cujas saidas s@o valores para esses parametros [4].

Um sistema baseado em regras fuzzy, também chamado controlador fuzzy, é com-
posto de quatro médulos: modulo de fuzzificagao, moédulo da base de regras, moédulo de
inferéncia fuzzy e modulo de defuzzificagao 28] e [40].

Em um controlador fuzzy, as entradas sao modeladas por conjuntos fuzzy com seus
respectivos dominios. No modulo da base de regras, as variaveis linguisticas e suas classifi-
cagoes sao catalogadas e modeladas por funcoes de pertinéncias. No processo de inferéncia
fuzzy, cada regra é traduzida matematicamente para obter a relacao fuzzy que fornecera a
saida do sistema. A defuzzificagao permite representar um conjunto fuzzy por um nimero
real.

A quantidade de precipitacao, densidade de habitantes humanos e densidade de recipi-
entes criadouros foram consideradas variaveis linguisticas de entrada e sistemas baseados
em regras fuzzy foram elaborados para estimar cada parametro.

Para a modelagem das variaveis de entrada e saida, como também para o desenvolvi-
mento da base de regras fuzzy, foram necessarias informacoes sobre fatores ambientais na
area de estudo (regido sul da cidade de Campinas).

A variavel de entrada quantidade de precipitacao apresenta dependéncia estocastica
nos valores amostrados e por essa razao adotamos um modelo de Cadeia de Markov para
trata-la. Isto serd discutido mais adiante.

A Figura 3.4 mostra a regiao sul de Campinas, dividida de acordo com a distribuigao
dos centros de satide municipais 2 e densidade demografica. As regides mais populosas

sao A e B enquanto a regiao C é a menos habitada por pessoas.

2A divisdo por centros de satide e densidade demografica é realizada pela Secretaria Municipal de
Satde [59].
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Figura 3.4: Regiao sul de Campinas dividida em quatro subregioes de acordo com a densidade

demografica.

As informagoes sobre o niimero de habitantes e areas de cada regiao mostrada na Fi-
gura 3.4, sao disponibilizadas pela Secretaria de Satide do municipio [59]. A Coordenagao
de Vigilancia em Satude (COVISA), vinculada & mesma secretaria, pesquisou e coletou
dados sobre criadouros do mosquito encontrados nos bairros que compoem a regiao sul
da cidade, de 2006 a 2007.

A Tabela 3.1 mostra o nimero de habitantes, drea em (km?) e quantidade de potenciais

criadouros do mosquito, encontrados nas regioes A, B, C and D como ilustrado na Figura
3.4.

Regiao Habitantes Area Recipientes criadouros

A 184.478 53,2 1.081
B 34.220 16,4 311
C 8.069 30,7 o6
D 21.809 274 311

Tabela 3.1: Ntmero de habitantes, drea em (km?) e quantidade de potenciais criadouros do

mosquito, encontrados nas regides A, B, C e D como ilustrado na Figura 3.4.

Na Tabela 3.2 estao as densidades de habitantes humanos e de potenciais criadouros
do Aedes aegypti, nas regioes estudadas.

As informagoes contidas nas Tabelas 3.1 e 3.2 foram utilizadas na construgao de fungoes
de pertinéncias para as variaveis de entrada densidade de habitantes humanos e densidade

de recipientes criadouros (ver Figura 3.5), assim como para o desenvolvimento da base de
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Regiao Densidade populacional Densidade de criadouros

A 3.467,63 20,32
B 2.086,58 18,96
C 262,83 1,82
D 795,95 11.35

Tabela 3.2: Densidades de habitantes humanos e de potenciais criadouros de Aedes aegypti, em

cada regiao.

regras fuzzy.

Modelo de Precipitacao

As simulagbes numéricas foram implementadas para um periodo de um verdo (meses de
dezembro, janeiro e fevereiro), isto é, um periodo em que nao héa a ocorréncia de baixas
temperaturas, capazes de inibir a atividade do mosquito.

O Instituto Agronomico de Campinas possui dados de precipitagoes didrias na cidade,
entre os anos de 1890 a 2006. Um estudo preliminar foi realizado por Franciscangelo
(2010) [19], para analise desses dados de precipitagao por meio de Cadeias de Markov.

Inicialmente verificou-se que a maior incidéncia de chuvas ocorre durante os meses de
dezembro, janeiro e fevereiro. Posteriormente foi feita a categorizacao de dados entre 0 e
1: 0 se nao choveu naquele dia; 1 se choveu naquele dia.

Os resultados mostraram que a precipitagao em Campinas, de dezembro a fevereiro,
depende apenas dos estados em dois dias precedentes ao que sera estimado. Desse modo,
uma Cadeia de Markov de ordem 2 foi considerada a mais apropriada. As probabilidades

estimadas de chuvas sao apresentadas na Tabela 3.3.

Ontem Hoje Chuva amanha Nao chuva amanha
Chuva Chuva 0,65 0,34
Chuva Nao Chuva 0,43 0,56

Nao Chuva Chuva 0,66 0,33

Nao Chuva Nao Chuva 0,32 0,68

Tabela 3.3: Chance de chuva ou nao chuva, dados os estados em dois dias anteriores.

A conclusao anterior e o modelo de precipitagao desenvolvido por Haan, Allen e Street

(1976) [23], forneceu-nos condigoes para desenvolver um modelo de Cadeia de Markov de
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ordem 2, que nos ajuda a decidir se havera chuva ou nao e em caso afirmativo, determina
a quantidade em milimetros.

Uma breve descrigao do programa que decide por chuva ou nao, ¢ dada a seguir:

1. Inicialmente definimos as condigoes iniciais de precipitacao para o dia atual e o

anterior.

2. Um namero aleatério entre 0 e 1 é sorteado. Levando em conta as probabilidades

da Tabela 3.3, determinamos se ir4 ou nao chover amanha.

3. Se a decisao é nao chuva, o valor é atribuido para a variavel quantidade de precipi-

tagao.
4. Se a decisao é chuva, necessitamos calcular a quantidade em milimetros.

Para determinar a quantidade de chuva, inicialmente separamos as quantidades em
sete classes, a saber: (0, 1], (1,3], (3,7], (7,15], (15,31], (31,63] e (63, +00).

De acordo com Haan, Allen e Street (1976) [23], experimentos revelaram que aumentar
a largura da classe utilizando uma progressao geométrica, ¢ um agrupamento adequado
para precipitacoes.

Com base nos dados historicos de precipitacao em Campinas, calculamos as probabi-
lidades de ocorréncia de cada classe.

Fungoes de distribui¢des cumulativas uniformes foram selecionadas para as primeiras
seis classes.

Para a classe 7, escolhemos a funcao de distribuicao exponencial dada por
F:(z) = expl(63—x)/)

onde A é estimado pelo Método da Méaxima Versossimilhanca usando z — 63. O valor de
Z é a média aritmética de todas as precipitagoes maiores que 63 milimetros.

Se F' é uma funcao de distribuicao cumulativa, entao a funcao de distribuicao cumu-
lativa inversa F~1(U) é calculada para determinar a precipitacao diaria, onde U é uma
variavel aleatoria distribuida uniformemente no intervalo (0, 1).

Uma breve descricao do programa que calcula a quantidade de chuva, é dada a seguir:

1. Um ntmero aleatorio entre 0 e 1 é sorteado. Verifica-se a qual classe pertence esse

numero sorteado.

2. Selecionada a classe, novamente um nimero aleatorio U entre 0 e 1 é sorteado.
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3. Calculamos F'~1(U) para determinar a quantidade de chuva diéria.

Finalmente, a quantidade de precipitacao encontrada, em conjunto com as outras duas
variaveis densidade da populacao humana e densidade de recipientes potenciais criadouros
do mosquito, foram consideradas variaveis de entrada de controladores fuzzy construidos
para cada parametro oy, v, k1, ko, fta € k.

A Figura 3.5 mostra as funcoes de pertinéncias construidas para as variaveis de en-
trada.

Para varidvel quantidade de precipitagao foram atribuidos os termos linguisticos:
baiza (B), média (M), média alta (M-A), alta (A) e muito alta (Mto-A).

As variaveis densidade da populagao humana e densidade de recipientes po-
tenciais criadouros foram classificadas como baiza (B), média (M) e alta (A).

No desenvolvimento das fungoes de pertinéncias para as saidas dos sistemas fuzzy,
informagoes sobre a dinamica vital e comportamento do mosquito foram necessarias, para
definir os dominios dos parametros em questao. Para todas as variaveis de saida foram
atribuidos os termos baiza, média e alta.

As Figuras 3.6, 3.7 e 3.8 apresentam as funcoes de pertinéncias construidas para
os parametros (varidveis de saida): «y; que representa a dispersdo do mosquito e as
capacidades de suporte ky e ks.

Por exemplo, com relacao a dispersao do mosquito, é de conhecimento que existe
uma pequena tendéncia para voos de longo alcance. O inseto se restringe a areas onde o
ambiente favorece suas atividades [18].

Outro importante fato a se considerar é que, em condi¢oes ditas normais, a maioria
dos ovos maduros eclodem, mais individuos nascem e podem chegar a fase alada.

Dados relacionados as taxas de transformagao do mosquito na fase aquéatica, em mos-
quitos fémeas aladas, mortalidade na fase aquatica e capacidades de suporte presentes no
modelo, podem ser encontrados em [39], [63] e [18].

Nas Figuras 3.9, 3.10 e 3.11 encontram-se as fungoes de pertinéncias elaboradas para
os sistemas baseados em regras fuzzy, que estimam os parametros: k que representa a
taxa de ovos que eclodem e dao origem a novos individuos na fase aquatica; v que é a
taxa de transformacao de individuos na fase aquatica em mosquitos alados fémeas e pa
que é a mortalidade na fase aquética.

As bases de regras fuzzy elaboradas para a modelagem de cada parametro, contém 45
regras cada uma. Isso se deve ao fato de que sao trés variaveis de entrada e uma de saida,

cada uma com seus respectivos predicados e precisam ser combinadas.
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Figura 3.5: Funcoes de pertinéncias das varidveis de entrada quantidade de chuva, densi-

dade de habitantes e densidade de criadouros, respectivamente.
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As regras referentes & modelagem do parametro ), estao escritas a seguir.
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As regras para os demais sistemas baseados em regras fuzzy, foram elaboradas de
modo analogo e estao anexadas no Apéndice B. O processo de inferéncia é realizado pelo

método de Mamdani e a defuzzificacao pelo método do Centro de Gravidade.

3.4 Consideracoes Finais

No capitulo anterior falamos sobre os métodos numéricos que escolhemos para resolver
numericamente o sistema de equagoes diferenciais parciais (1.2), aplicado ao problema da
dengue na regiao sul da cidade de Campinas.

No entanto, buscar solucoes para tal sistema exige que voltemos nossa atengao também
para os parametros (coeficientes) das variaveis. Em nossa aplicacao, estudos e pesquisas
com especialistas no fenémeno nos indicaram que fatores ambientais influenciam e fazem
com que os parametros relacionados a dindmica do Aedes aegypti variem.

Especificamente consideramos trés fatores, a saber, quantidade de precipitacao pluvio-
métrica, densidade de habitantes humanos na regiao e presenca de potenciais criadouros do
mosquito. Estes serviram de entrada para sistemas baseados em regras fuzzy construidos
para determinar os parametros supracitados.

Além da logica fuzzy, trabalhamos também com Cadeias de Markov no tratamento da
variavel quantidade de chuva, no sentido de determinar se havera chuva ou nao em um
certo dia e, em caso afirmativo, estimar a quantidade em milimetros.

Portanto, realizadas as escolhas e os estudos acerca dos métodos veremos no préoximo
capitulo como se deu o acoplamento destas ferramentas matematicas, com o objetivo de
obter solugdes numéricas para o sistema (1.2) e simular cenarios da doenga no dominio

considerado.
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Capitulo 4

Acoplamento das ferramentas

matematicas

Este capitulo destina-se a descricao do acoplamento das ferramentas matemaéticas, vistas
nos capitulos anteriores, com o objetivo de resolver o sistema de equacoes diferenciais
parciais (1.2), aplicado ao problema da dengue em Campinas.

A Figura 4.1 mostra a estrutura do programa principal elaborado, cuja finalidade é a
implementacao computacional dos métodos numéricos adotados. Trata-se de um esquema
hibrido que a cada lago de repeticao, escolhe a discretizacao espacial adequada (entre os
métodos WENO-5 ou EDFC-4) para cada ponto do dominio, levando em conta a tomada
de decisao do esquema lifting.

A designacao “mapa” foi dada para se referir ao contorno e o tempo final de simulagao
foi denominado tz.

Associado ao programa principal, construimos um programa auxiliar (representado no
programa principal pelo simbolo (I)) para determinar os parametros necesséarios a resolu-
¢ao numérica do sistema. Sistemas baseados em regras fuzzy (SBRF) foram construidos
para a modelagem do parametros e o método Cadeia de Markov de ordem 2 foi utili-
zado para estimar a previsao de chuva ou nao na regiao de estudo e, em caso afirmativo,
determinar a quantidade.

A estrutura do programa auxiliar encontra-se ilustrada na Figura 4.2.

Nas proximas segoes faremos comentarios detalhados sobre os procedimentos realizados

durante a elaboragao dos programas em questao.
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4.1 Programa principal

O programa inicia-se com uma rotina de construgao do mapa que representa o distrito sul
de Campinas e de seus pontos - dominio do sistema (ver Figura 4.3). Vinculado ao mapa
tem-se o que chamamos de “mapa controle”, cuja funcao é delimitar os pontos interiores

do mapa que serao utilizados para o célculo das solugoes numeéricas.

Regiao Sul de Campinas - malha e pontos
40

35

30

25

20 e e e e e e P e e

Figura 4.3: Regiao Sul de Campinas - malha e pontos.

Observamos que na Figura 4.3 existem pontos exteriores ao mapa, onde nao serao
efetuadas operagoes numéricas. A finalidade desses pontos é facilitar o armazenamento
dos pontos interiores ao mapa.

Em seguida é acionada uma rotina para que sejam definidas as condigoes iniciais, le-
vando em consideragao os pontos interiores ao mapa e as subdivisoes por regioes, conforme
Figura 3.4 vista no capitulo 3.

O proximo passo é chamar o programa auxiliar, para gerar os parametros do sistema
de equagoes. Mais adiante, detalharemos o programa auxiliar.

Em seguida, o esquema lifting decidird em quais regioes serao utilizados os métodos
WENO-5 ou EDFC-4, conforme suavidade ou nao das solu¢oes em cada ponto interior ao
mapa.

Para encontrar os valores das variaveis na fronteira do mapa, fizemos uma extensao

de cinco pontos tanto na direcao do eixo x, quanto na dire¢ao do eixo y, sendo os espa-
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gamentos entre os pontos, respectivamente iguais a Azr e Ay, iguais aos espagamentos
empregados nas discretizagoes espaciais.

Em cada direcao, x e y, podem ocorrer uma das situagoes: os cinco pontos pertencem
ao dominio; quatro pontos pertencem ao dominio e um encontra-se fora; trés pontos
pertencem ao dominio e dois estao fora. Os cinco pontos sao utilizados para aproximar
as derivadas

Escolhido o método, o programa constréi o operador diferencial L e a partir dai, é
capaz de fazer as evolugoes no tempo, através do Método Runge-Kutta TVD de terceira
ordem.

Se o programa nao atingiu o tempo final de simulagao, o esquema lifting é acionado
novamente e o processo se repete. Todas as vezes que as iteragoes forem equivalentes a 1
dia inteiro (7 iteragoes), o programa auxiliar ¢ chamado para que sejam estimados novos

parametros.

4.2 Programa auxiliar

Quando o programa auxiliar ¢ acionado, executa-se inicialmente o método estocastico
(Cadeia de Markov de ordem 2) para modelar a precipitacao.

De inicio, é preciso haver a decisao entre chuva ou nao em um determinado dia. Como
vimos no capitulo anterior, para tomar tal decisao sao necessarios os estados em dois dias
anteriores ao que sera previsto.

Se a decisao for nao chuva, entao o valor zero é atribuido para a quantidade de preci-
pitagao. Caso contrario, uma previsao para a quantidade de chuva é realizada.

O valor da precipitagao, juntamente com dados referentes a densidade demogréfica e
existéncia de potenciais criadouros do mosquito da dengue, na regiao de estudo, constitu-
em as variaveis de entrada de sistemas baseados em regras fuzzy, construidos para estimar
os parametros o, K, fha, 7Y, k1 € ka.

Todas as vezes que se completa 1 dia inteiro, o programa auxiliar é executado nova-

mente.
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Capitulo 5
Simulacoes e resultados

Como mencionado anteriormente, os parametros ayy, v, k1, k2, pta € £ do sistema (1.2) fo-
ram considerados incertos, dependentes de fatores ambientais e portanto foram estimados
por meio de sistemas baseados em regras fuzzy.

Com base na dinamica vital do Aedes aegypti, consideramos pg' = p; ' = 25 dias. O
parametro 0! = 7 dias foi adotado levando em conta a histéria natural de uma infeccao
na populagao humana [39] e [63].

Para o parametro de adveccao v, um valor foi atribuido com a mesma ordem de
magnitude que o assumido por [39], isto é, v, = 1x1072km/dias e v, = 1 x 1072 km/dias.

O parametro de transmissao da doenca [3; representa a taxa de contato entre pessoas
infectadas e mosquitos suscetiveis, assim como [, representa a taxa de contato entre
pessoas suscetiveis e mosquitos infectados.

Varias implementagoes computacionais foram executadas variando os parametros 3,
and [, a partir dos valores adotados por [39].

A seguir apresentamos resultados de simulagoes.

5.1 Simulacoes

As simulagoes foram implementadas, inicialmente, para um periodo de 90 dias (duragao
de um verao; meses de dezembro, janeiro e fevereiro).

Apos a realizagao de testes numéricos variando os espacamentos das discretizagoes Ax,
Ay e At, assumimos em todas as simulagoes realizadas Az = Ay = 40/128 = 0,3125 km
para a discretizagao espacial e At = 0,14 dias para a discretizagao temporal. Dessa

forma, 1 dia é equivalente a 7 iteracoes e 90 dias sao equivalentes a 643 iteracgoes.
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A Figura 4.3 mostrada no capitulo anterior, ilustra os pontos usados na discretizagao
espacial. Entretanto, conforme ja comentamos, as solugoes do sistema sao calculadas
somente nos pontos interiores ao mapa.

As simulacoes sao realizadas por meio do software MATLAB versao 2010, em ambiente
Linux Ubuntu, processador Intel Core 2 Duo, memoéria RAM de 2GB e 1,83 Ghz por
ntcleo.

As se¢bes que se seguem estao reservadas para a apresentacao dos cenarios de dengue
simulados. O objetivo é a anélise do espalhamento espaco-temporal da doenca, conside-
rando os dados e toda a modelagem realizada tendo como dominio de estudo a regiao sul

do municipio de Campinas.

5.1.1 Primeiro cenario

No primeiro cenario, adotou-se como condic¢oes iniciais para a precipitacao pluviométrica
que tanto no dia atual, quanto no precedente, nao choveram. Com o modelo de preci-
pitagao diaria elaborado, as simulagoes ocorrem considerando dados historicos de chuvas
diarias em Campinas entre 1956 to 2006, isto é, levando em conta os valores registrados
em 50 anos.

As distribuicoes das condigoes iniciais para as populagoes de mosquitos suscetiveis
Mg(z,y,t), mosquitos infectados M (x,y,t), mosquitos no estagio aquatico A(x,y,t), ha-
bitantes humanos suscetiveis S(x, y, t), habitantes humanos infectados I(x,y, t) e habitan-
tes humanos recuperados R(z,y,t) foram hipoteticamente consideradas e sdo mostradas
nas Figuras 5.1 a 5.3.

Iniciamos com um foco de mosquitos infectados proximo a um segundo foco de pessoas
infectadas, ambos na regiao A (conferir Figura 3.4, no capitulo 3), regiao esta que possui
uma grande populacgao de pessoas suscetiveis. Para estes dois focos, foram supostas
densidades M; e I iguais a 1 por km?.

Iteracoes correspondentes a 30, 60 e 90 dias foram implementadas. Durante as imple-
mentacgoes foram escolhidos pontos, um em cada regiao A, B, C e D, para o acompanha-
mento da evolugao da doencga ao longo das iteragoes, a saber: ponto (20,31) na regiao A,
(15,20) na regido B, (20, 20) pertencente a regiao C e (10,6) na regido D. O tempo gasto
para a execuc¢ao da simulagao deste primeiro cenéario foi 20,95 minutos.

As Figuras 5.4, 5.5 e 5.6 mostram os resultados obtidos para todas as populagoes, apos
a evolucao temporal correspondente a 30 dias.

Os resultados alcancados apoés transcorrida a quantidade de iteragoes equivalentes a
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Cond Inicial - M& Cond Inicial - M|

Figura 5.1: Condigoes iniciais para as populagoes de mosquitos suscetiveis Mg(x,y,t) e mos-

quitos infectados Mj(x,y,t) respectivamente.

Cond Inicial - A Cond Inicial - &

Figura 5.2: Condigoes iniciais para mosquitos na fase aquatica A(z,y,t) e habitantes humanos

suscetiveis S(x,y,t) respectivamente.
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Figura 5.3: Condigoes iniciais para habitantes humanos infectados I(x,y,t) e habitantes huma-

nos recuperados R(x,y,t) respectivamente.

Evolucan - M3 Ewolucao - Ml

Figura 5.4: Densidades das populagoes de mosquitos suscetiveis e infectados apds 30 dias.
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Figura 5.5: Densidades de mosquitos na fase aquética e pessoas suscetiveis apos 30 dias.

@

=}

n

=

o

=

e

Ewolucao - R

Evolucao - |

Figura 5.6: Densidades de habitantes humanos infectados e recuperados passados 30 dias.
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60 dias seguem ilustradas nas Figuras 5.7, 5.8 ¢ 5.9.

Evolucaa - MS Evolucao - Ml

40 15
35
30
1
25
H
5
5
0
i 5 10 15 20 25 30 35 40

Figura 5.7: Densidades de mosquitos sucetiveis e mosquitos infectados apos 60 dias.
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Figura 5.8: Densidades de mosquitos na fase aquatica e habitantes humanos suscetiveis passados

60 dias.

No final do periodo simulado, ou seja, apds a realizagao das iteragoes correspondentes
a 90 dias, obteve-se os seguintes resultados, apresentados nas Figuras 5.10, 5.11 e 5.12.

Nota-se que a partir das condigdes iniciais consideradas (Figura 5.3), apos o periodo
de 90 dias, a densidade de pessoas infectadas teve um crescimento de 1 por km? para 25
por km? no centro do foco e ao seu redor a doenga foi se espalhando (Figura 5.12).

Além disso, houve um aumento da densidade de mosquitos infectados com espalha-

mento em volta do foco inicial.
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Figura 5.9: Densidade de pessoas infectadas e recuperadas apds 60 dias.
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Figura 5.10: Densidades das populagdes de mosquitos suscetiveis e mosquitos infectados apos

90 dias.
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Figura 5.11: Densidades de mosquitos no estagio aquético e habitantes humanos suscetiveis

passados 90 dias.
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Figura 5.12: Densidade de pessoas infectadas e recuperadas apos 90 dias.

88



A Figura 5.13 mostra os gréficos obtidos da evolucao temporal referentes & populagao
de humanos infectados, apoés a conclusao de iteragoes equivalentes a 90 dias, nos pontos

pertencentes as regides A, B, C e D do dominio, que estao sendo acompanhados.

1(64,100,t)
&

1(48,64.t)
~

o 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700
passos no tempo passos no tempo

1(64,64,t)
o o
5 2

1(32,20,t)
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o
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0 100 200 300 400 500 600 700 ] 100 200 300 400 500 600 700
passos no tempo passos no tempo

Figura 5.13: Evolugao temporal ocorrida nos pontos das regides A, B, C e D, respectivamente
(graficos da esquerda para a direita, de cima para baixo) dados pelas coordenadas (20,31),

(15,20), (20,20) e (10,6).

Observa-se nos graficos que em todos os pontos houve crescimento da densidade de
habitantes humanos infectados, devido ao espalhamento da doenca. No primeiro grafico,
referente ao ponto localizado na regiao A, inicialmente a densidade de pessoas infectadas
era zero; apos 90 dias passou a ser 3, significando que ap6ds o periodo considerado a doenca
atingiu tal ponto.

Nos demais graficos, relacionados as regioes B, C e D, conclui-se que devido a ordem
de grandeza da densidade de humanos infectados ser baixa (ordem de 107%), a doenca
pouco atingiu estes pontos. Quando menor a densidade, mais afastado do espalhamento
da doenca.

Em decorréncia do ponto (64,100) pertencer a regiao A, ou seja, a regidgo onde se
encontram os focos iniciais, verifica-se que houve crescimento da densidade de pessoas
infectadas, acompanhando o desenvolvimento dos focos considerados nas Figuras 5.1 (a

direita) e 5.3 (a esquerda).
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5.1.2 Segundo cenario

Em um segundo cenéario, foram alteradas apenas as condigoes iniciais para mosquitos
infectados e habitantes humanos infectados.

Assume-se dois focos de pessoas infectadas, ambos com densidades 1 por km?, sendo
um deles localizado na regiao A e o outro na regiao D, proximo a regiao B. Com relacao
aos mosquitos infectados consideramos um foco (com densidade 1 por km?) na regiao A,
afastado do foco de pessoas infectadas.

A Figura 5.14 apresenta as novas condigoes iniciais estabelecidas para as populagoes

de mosquitos infectados e habitantes humanos infectados.

Cand Inicial - M Cond Inicial - |

Figura 5.14: Condigoes iniciais para mosquitos infectados Mj(x,y,t) e habitantes humanos

infectados I(z,y,t) respectivamente.

As implementagoes das iteracoes correspondentes a 30, 60 e 90 dias foram realizadas.
As Figuras 5.15, 5.16 e 5.17 mostram os resultados apos 30 dias.

Passados 60 dias, para as populagoes de humanos infectados e mosquitos infectados,
chega-se aos resultados ilustrados na Figura 5.18.

Na Figura 5.17 (a esquerda) pode-se notar que dentro de 30 dias, um foco de pessoas
infectadas se desenvolveu na vizinhanga do foco inicial de mosquitos infectados (ver Figura
5.15) e continuou em crescimento nos 30 dias seguintes (Figura 5.18 a esquerda). Ao
mesmo tempo, conclui-se que os dois focos iniciais de habitantes humanos infectados nao
causou o espalhamento da dengue.

A Figura 5.19 (a esquerda), mostra que ap6s 90 dias o foco de pessoas infectadas que

se iniciou nas iteragoes anteriores permaneceu em crescimento, enquanto a densidade de
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Evolucan - M3 Ewolucao - Ml

Figura 5.15: Densidades das populagoes de mosquitos suscetiveis e infectados apos 30 dias.

Ewolucao - & Ewolucao - &

Figura 5.16: Densidades de mosquitos na fase aquatica e pessoas suscetiveis apos 30 dias.
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Ewolucao - R
Evolucan - |

Figura 5.17: Densidades de habitantes humanos infectados e recuperados passados 30 dias.

Ewolucao - Ml
Evolucan - |

Figura 5.18: Densidades das populagoes de pessoas e mosquitos infectados apds 60 dias.
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Figura 5.19: Densidades das populagoes de humanos e mosquitos infectados, respectivamente,

apods 90 dias.
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Figura 5.20: Densidades de humanos suscetiveis e recuperados apos 90 dias.
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mosquitos infectados também aumentou na sua vizinhanga (ver Figura 5.19 a direita).

Além disso, observa-se que o foco inicial de pessoas infectadas na regiao A comecgou a
se desenvolver (Figura 5.19 a esquerda) e a doenga foi se espalhando, de modo que houve
aparecimento de mosquitos infectados em volta dele (Figura 5.19 a direita).

Nas simulagoes dos dois cenarios apresentados, foram adotados valores para os para-
metros de transmissao de dengue proximos dos valores usados por [39]. Embora estes
parametros nao reflitam precisamente a situagao da doenca na regiao sul de Campinas,
eles foram importantes para o inicio das implementagoes permitindo-nos ter certeza de
que os métodos numéricos adotados fornecem solucoes adequadas e consistentes.

A Figura 5.21 ilustra os graficos da evolugao temporal da populagao de habitantes
humanos infectados nos pontos que estao sendo acompanhados, realizadas iteragoes equi-
valentes a 90 dias. Neste caso, situagoes analogas ao primeiro cenério ocorreram nos

pontos em questao.

1(64,100,t)
)
n
1(48,64,t)

0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700
passos no tempo passos no tempo

1(64,64,t)

WA
1(32
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>
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=

o
o

o

100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700
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Figura 5.21: Evolugao temporal ocorrida nos pontos das regioves A, B, C e D, respectivamente

dados por (64,100), (48,64), (64,64) e (32, 20).

5.1.3 Terceiro cenario

Como mencionado anteriormente, em 2007 a cidade de Campinas enfrentou sua maior epi-

demia de dengue, registrando 1.089,4 casos por 100.000 habitantes [57|. Durante o verao,
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isto é, em dezembro de 2006, janeiro de 2007 e fevereiro de 2007, as incidéncias de dengue
dadas em nimero de casos por 100.000 habitantes foram 1,1, 16,1 e 87,8 respectivamente.

A regiao sul da cidade tem aproximadamente 250.000 habitantes. Assim, calculou-se
as incidéncias de dengue aproximadas, em dezembro de 2006, janeiro de 2007 e fevereiro
de 2007, respectivamente dadas por 2,75, 40,25 e 219,5 casos.

As informagées reais sobre a doenca na regiao, juntamente com os dados sobre a quan-
tidade de criadouros de mosquitos coletados em 2007, permite definir valores adequados
para os parametros 3; e B2, a saber B; = 1 x 1073 ¢ 35 = 4.7 x 1074,

O objetivo foi encontrar resultados coerentes com aqueles registrados na epidemia real
ocorrida em 2007.

Nesta perspectiva, um terceiro cenério foi simulado, com condic¢oes iniciais ilustradas
nas Figuras 5.22, 5.23 e 5.24. O tempo gasto para a implementacao computacional deste

cenéario, durante o periodo de 90 dias, foi 21,14 minutos.

Cand Inicial - M3 Cond Inicial - M1

Figura 5.22: Condigoes iniciais para mosquitos suscetiveis Mg(x,y,t) e mosquitos infectados

M;i(z,y,t) respectivamente.

A densidade mosquitos na fase aquatica e pessoas suscetiveis foram mantidas como
nos exemplos anteriores (ver Figura 5.23). A distribuigao inicial de mosquitos suscetiveis
foi dada como na Figura 5.22 (a esquerda).

Para mosquitos infectados e habitantes humanos infectados, considera-se agora dois
focos nas regides A, um foco na regiao B e um terceiro foco na regiao D, todos com
densidade de 1 individuo por (km?). Estas condigoes sdo mostradas nas Figuras 5.22 (a

direita) e 5.24 (a esquerda).
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Figura 5.23: Condigoes iniciais para mosquitos na fase aquatica A(x,y,t) e habitantes humanos

suscetiveis S(z,y,t) respectivamente.
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Figura 5.24: Condigoes iniciais para pessoas infectados I(x,y,t) e recuperadas R(z,y,t) res-

pectivamente.

96



Apoés completadas as iteracoes correspondentes a 30 e 60 dias, sao alcancados os re-

sultados mostrados na Figura 5.25 para habitantes humanos infectados. A Figura 5.26

refere-se a evolucao temporal das populagoes de pessoas infectadas e mosquitos infectados,

passados 90 dias.
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Figura 5.25: Densidades da populagao de pessoas infectadas, apos 30 e 60 dias, respectivamente.
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Figura 5.26: Densidades da populagao de pessoas infectadas e mosquitos infectados, apos 90

dias, respectivamente.

A partir dos resultados mostrados nas figuras, pode-se calcular o nimero de pessoas

infectadas e recuperadas apds 30, 60 e 90 dias (ver Tabela 5.1). Como consequéncia, é

possivel obter o nimero total de habitantes humanos infectados em cada més do periodo

estudado, isto é, dezembro, janeiro e fevereiro (ver Tabela 5.2).



Dias Numero de pessoas infectadas Numero de pessoas recuperadas

30 1,52 6,21
60 7,82 38,64
90 45,36 215,09

Tabela 5.1: Numero de pessoas infectadas e recuperadas, apds 30, 60 e 90 dias.

Pessoas Infectadas

Dezembro Janeiro Fevereiro

7,73 40,25 221,81

Tabela 5.2: Numero total de pessoas infectadas em cada més.

Nota-se que com este cenario da doenga, aproximamos resultados relativamente pro-
ximos aos ocorridos na epidemia de 2007, citada anteriormente, conforme ilustra a Figura
5.27.
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Figura 5.27: Comparacao entre os nimeros de casos de dengue simulados e os registrados na

epidemia de 2007.

5.1.4 O terceiro cenario analisado em 120 e 150 dias

Na epidemia ocorrida em 2007 em Campinas, foram registrados dados que podem ser

vistos na Tabela 1.1 (conferir Capitulo 1). Como a regiao sul da cidade tem aproximada-
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mente 250.000 habitantes, calculamos os coeficientes de incidéncia de dengue, em nimero
de casos por 100.000 habitantes, referentes aos meses de marco, abril e maio.

Os resultados foram:

e marco: aproximadamente 764,75 casos por 100.000 habitantes;
e abril: aproximadamente 1.001,5 casos por 100.000 habitantes;
e maio: aproximadamente 562,75 casos por 100.000 habitantes.

Decidiu-se simular o terceiro cenério também para os periodos de 120, 150 e 180 dias,
que correspondem aos meses de margo, abril e maio.

Para a chuva, foi usado o mesmo modelo de decisao sobre chuva ou nao chuva e para
os valores da precipitacao, quando necessarios, atribuiu-se a média diaria nesses meses,
entre os anos de 1956 até 2006.

Apos o periodo do verdo (3 meses), com grande incidéncia de chuvas e altas tem-
peraturas, sabe-se que a proliferacao do mosquito Aedes aegypti é intensa. No modelo
ficou constatado que medidas devem ser adotadas no sentido de eliminar os criadouros do
mosquito ou pelo menos reduzir por volta de 70% destes recipientes.

Se isto nao ocorrer, os casos da doenga continuam com um grande crescimento. A
Figura 5.28 mostra a densidade de pessoas infectadas apos 120 dias, no caso de redugao
de 50% dos recipientes potenciais criadouros do mosquito, em cada regiao A, B, C e D.
Ressalta-se que as supostas redugoes de criadouros foram incorporadas nas funcoes de

pertinéncia da variavel presenca de recipientes criadouros do mosquito.

Evolucaa - |

Figura 5.28: Densidade da populagao de pessoas infectadas apds 120 dias.
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Supondo uma reducao desses criadouros em torno de 70%, ou seja, restando 30%
dos recipientes inicialmente detectados, obtém-se resultados semelhantes aos ocorridos na
epidemia de 2007, com relacao aos casos de dengue nos meses de marco. Para os meses
de abril e maio foram atribuidas redugoes de 90% e 95% respectivamente, na quantidade
inicial de criadouros do mosquito.

A Figura 5.29 a esquerda e a direita mostra os resultados alcangados apds 120 e 150

dias.

Evolucao - | Evolucao - |

Figura 5.29: Densidades da populagao de pessoas infectadas apos 120 e 150 dias respectivamente.

A Tabela 5.3 mostra o nimero total de individuos infectados nos meses de marco e
abril, obtidos pelo modelo. Observa-se que comparando tais resultados com a Tabela 1.1
(ver Capitulo 1), nos meses de marco e abril foram alcangados resultados relativamente

proximos.

Pessoas Infectadas
Marco Abril
749,95  1059,14

Tabela 5.3: Numero total de pessoas infectadas nos meses de margo e abril.

A Figura 5.30 mostra a evolugao temporal nos pontos que estao sendo acompanhados,
ap6s 120 dias e reducao de 70% dos criadouros do mosquito.
No primeiro gréfico, referente ao ponto na regiao A, pode-se perceber que houve au-

mento da densidade de humanos infectados, entretanto apds o terceiro més o ritmo de
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Figura 5.30: Evolucao temporal ocorrida nos pontos das regives A, B, C e D, respectivamente

dados por (64,100), (48,64), (64,64) e (32,20).

crescimento diminuiu. Nos pontos das regides B, C e D houve crescimento com ordem de
grandeza baixa, sendo que no ponto da regiao D, apds 90 dias iniciou-se uma queda.
Diante dos resultados obtidos, conclui-se que o modelo elaborado para simular os
meses de dezembro, janeiro e fevereiro conseguiu extrapolar o periodo considerado em
dois meses. Isso porque simulando os meses de marco e abril foram alcangados resultados

relativamente semelhantes aos ocorridos na epidemia real em 2007.
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Capitulo 6

Analise do risco de dengue em um

modelo do tipo Takagi-Sugeno

Neste capitulo sao abordados conceitos relacionados & formulacao de modelos do tipo
Takagi-Sugeno, que recentemente vém sendo utilizados por pesquisadores em variadas
aplicagoes. A construcao de um modelo deste tipo sera apresentada para a andlise de

risco de dengue na regiao sul de Campinas, que é o dominio estudado nesta tese.

6.1 Modelo do tipo Takagi-Sugeno

Conforme foi visto no Capitulo 3 (Sec¢ao 3.1.6), no processo de inferéncia fuzzy de Takagi-
Sugeno-Kang o consequente de cada regra é dado explicitamente por uma funcao dos
valores de entrada desta regra [4].

Atualmente, pesquisadores vém desenvolvendo e aprimorando essa ideia no sentido de
construir regras fuzzy cujos consequentes sejam constituidos por equacgoes diferenciais,
aplicadas em diferentes problemas tais como controle de inibicao de sistemas de monoen-
zimas por excesso de substrato [8], fluidos de reatores [66] e processos cataliticos [67].

A formulagao do modelo do tipo Takagi-Sugeno para o risco de dengue na regiao sul de
Campinas, que sera apresentada neste capitulo, foi realizada com base no estudo de Chen
e Chang (2009) [8]. Segue um breve resumo de alguns conceitos utilizados e desenvolvidos
por esses autores.

Considere o seguinte problema nao linear:

W) = e, ) A 4 sy 0) + o)) 6.1
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para 0 <z <L e t>0, y(z,t) éo deslocamento, k(y(z,t)) >0 e f(x,t) sdo
fungoes nao lineares que satisfazem k(0) =0 e f(0) = 0, respectivamente, wu(t) ¢ a
distribui¢do da forga de controle e g(z) é uma fungao de influéncia.

As condigoes de contorno e o valor inicial sao dados como segue:

y(0>t) = y(L7t) =0, yz<0’t) = yx<L,t) =0
y(x,0) = yo(x). (6.2)

A formulagao fuzzy sera realizada para o sistema (6.1) - (6.2), considerando u(t) = 0,
isto é,
?y(z, t)

% = k(y(z, 15))8727 + fy(z,t)). (63)

Um modelo do tipo Takagi-Sugeno é proposto para aproximar a equacao (6.3) e pode

ser descrito pelas regras fuzzy:

Regra i: Se y(x,t) é F;
Oy(z,t) _ Oy(a,t)

entao ——~% = g;——2
ot 0x?

+ a;y(z,t) (6.4)
parai=1,2,..., M, onde F; sao conjuntos fuzzy, x; > 0, a; sao constantes conhecidas e
M é o niimero de regras Se-entao.

O significado fisico da regra fuzzy i é que se a variavel premissa y(x,t) é representada
localmente pelo conjunto fuzzy F;, entdo a equagao diferencial parcial nao linear (6.3)

pode ser representada pela equagao linear em (6.4).

O processo de inferéncia fuzzy a partir das equagoes (6.4) é feito da seguinte forma

ayg, b _ > mily(a,1)) [m% +ay(z, t)} (6.5)

onde

uiy(,t) = Fi(y(e,0))/(Y_ Fily(e.t)))

isto é, Fi(y(z,t)) é o grau de pertinéncia de y(z,t) ou func¢do possibilidade de y(z,t).
O denominador de p;(y(z,t)) ¢é somente para normalizacdo, para que se tenha soma
total
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6.2 Modelagem do risco de dengue

Como ja comentado anteriormente, pesquisadores do Laboratorio de Analise Espacial de
Dados Epidemiolégicos (epiGeo) realizaram estudos sobre o risco de dengue na regiao
sul de Campinas, por meio de métodos estatisticos [10]. Diversos aspectos da populagao
humana envolvida foram levados em conta, como sexo, nivel de escolaridade, se ja teve
ou nao dengue, suprimento de agua, presenca de potenciais criadouros do mosquito, entre
outros. Tais dados foram levantados na regiao entre 2006 e 2007.

Com a colaboragao dos pesquisadores, foi possivel a obtencao dos dados calculados e
que geram um mapa de risco de dengue na regiao. Estes dados foram transcritos para a

linguagem utilizada no ambiente MATLAB, de modo a se obter a Figura 6.1.

Cond Inicial - Risco

Figura 6.1: Mapa de risco de dengue desenvolvido pelo epiGeo.

Note que riscos mais altos estao associados com cores quentes, isto é, com tonalidades
avermelhadas. A fronteira do mapa foi suavizada, assim como na formulagao do modelo
descrito nos capitulos precedentes, visando facilitar o tratamento dos pontos do contorno
pelos métodos numéricos.

O objetivo deste capitulo é a construgao de um modelo bidimensional do tipo Takagi-
Sugeno, como descrito na segao anterior, para o risco de dengue na regiao de estudo.
A partir dos dados presentes na Figura 6.1, termos linguisticos foram atribuidos para o
risco de dengue, a saber Baizo, Médio e Alto e foram construidas fungoes de pertinéncias,
conforme ilustrado na Figura 6.2.

E importante ressaltar que neste trabalho incluiu-se na categoria Baizo os valores
menores do que 1 para o risco de dengue, em virtude dos proprios aspectos populacionais

utilizados para suas determinacoes serem passiveis de incertezas.
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Grau de Pertinencia

Risco

Figura 6.2: Fungoes de pertinéncias para o risco de dengue, classificado em Baixo, Médio e Alto.

Seja r(z,y,t) o risco de dengue. As regras fuzzy foram elaboradas seguindo as ideias

apresentadas por [8]:

Regra 1: Se r(z,y,t) é Baixo (B)

or(z,y,t)  [0Pr(x,y,t) N Or(x,y,t)
ot — B 0x? Oy?

entao

:| + CLBT(ZE, Y, t)

Regra 2:  Se r(xz,y,t) ¢ Médio (M)

or(z,y,t) 0%r(x,y,t) N 0%r(x,y,t)
ot - Ox? Jy?

entao

] + ayr(z,y,t)

Regra 3: Se r(z,y,t) é Alto (A)

Or(z,y,t) _ 0%r(x,y,t) N 0%r(x,y,t)
ot - Ox? dy?

entao

} + aqr(z,y,t).

A inferéncia fuzzy é dada pela expressao (no caso em que M = 3)

r(x y, Pr(z,y,t)  Pr(z,y,t)
Z,uz r(z,y,t) |:l€i < o2 + g2 + a;y(z,t)] . (6.6)

Os parametros k; em (6.6) sdo os coeficientes que representam a difusdo espacial do
risco no dominio considerado.

Tendo em vista que os dados utilizados pelos pesquisadores do epiGeo, para a anélise
de risco, se referem ao periodo entre 2006 e 2007 e as informacgoes sobre a presenca de

potenciais criadouros do mosquito, utilizadas nas simulacoes efetuadas no Capitulo 5 e
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obtidas da Secretaria de Saide do municipio, também se referem ao ano de 2007, estas
foram usadas no procedimento de estimativa dos parametros k;.

Um sistema baseado em regra fuzzy - SBRF - foi elaborado para encontrar x;, num
procedimento analogo ao realizado nas estimativas dos parametros do modelo SIR, visto
nos Capitulos 2 ao 5. Isso se deve ao fato de que no calculo do risco dengue realizado pelos
pesquisadores do epiGeo ja estao incorporados variados aspectos da populagao humana
presente na regido e, portanto, na analise de k; (que sdo coeficientes de difusdo do risco)
levamos em consideragao os fatores ambientais que influenciam na dinamica vital do Aedes
aegypti, capazes de interferir na dispersao do risco.

Dessa maneira, as variaveis de entrada sao precipitacao pluviométrica, densidade de
habitantes humanos e densidade de recipientes potenciais criadouros do mosquito. O
processo de inferéncia é feito pelo método de Mamdani e a defuzzificagao pelo método do
Centro de Gravidade.

A Figura 3.5 (Conferir Capitulo 3) apresenta as fungoes de pertinéncia adotadas para
as variaveis de entrada. As funcoes de pertinéncia construidas para a variavel de saida k;

sao mostradas na Figura 6.3.

Grau de Pertinencia

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03
K
I

Figura 6.3: Fungoes de pertinéncia referentes ao parametro x; .

A montagem da base de regras fuzzy para esta variavel também ocorreu de maneira
andloga a realizada para a estimativa dos parametros no Capitulo 3. No Apéndice C
encontram-se as regras elaboradas para este caso.

Com relagao a estimativa dos parametros a;, em (6.5) pode-se notar que a taxa de

variagao do risco é proporcional ao proprio risco, onde a; sao as constantes de proporci-

107



onalidade.

Dessa forma, em cada regra Regra 1, Regra 2 e Regra 3 temos que os termos agr(z,y,t),
apr(z,y,t) e aar(z,y,t) sdo respectivamente proporcionais as taxas de variagoes do risco
Baizo, Médio e Alto. Na Figura 6.2 encontram-se os intervalos correspondentes a cada
classificacao do risco, sendo que para cada um destes foi calculada uma média de risco
(ponto médio do suporte de cada fungao de pertinéncia). Por fim, consideramos que a

cada passo no tempo n, r(z,y,t) é atualizado. Portanto,

Baixo: apr" '(z,y,t) = 0,6
Médio:  apr™ (z,y,t) = 1,5
Alto:  ar™ Ya,y,t) = 2,55

Um programa computacional foi implementado em ambiente MATLAB, para estimar
a solugao de (6.6), considerando como condig6es iniciais os dados presentes na Figura 6.1

e como condicao de contorno
or(z,y,t)

In
As solugoes numeéricas foram otidas a partir dos métodos ja trabalhados nos capitulos

= 0.

precedentes, sendo para a discretizacao espacial WENO-5 para as regioes nao suaves do
mapa e EDFC-4 para regioes suaves. O esquema lifting foi utilizado para a decisao por um
dos dois métodos em cada ponto do dominio. A evolucao temporal foi realizada através
do método de Runge-Kutta TVD de ordem 3. Os procedimentos para as estimativas dos

parametros k; e a; foram acoplados ao programa.

6.3 Simulacoes

6.3.1 Simulacao 1

Partindo das condicoes iniciais e das consideracoes ja comentadas, simulacoes da evolucao
do risco dengue ao longo do tempo foram implementadas para os meses de dezembro,
janeiro e fevereiro, correspondentes ao verao.

As Figuras 6.4 e 6.5 mostram os resultados obtidos.

Nos graficos apresentados nota-se que em geral houve espalhamento de risco de den-
gue ao longo de toda a regidao. Observa-se ainda que, na parte superior do grafico (em
vermelho) prevaleceu o risco de dengue mais alto nos trés meses simulados.

Acompanhando a evolugao nos pontos de coordenadas (20,31), (15,20), (20,20) e

(10,6), como foi feito no Capitulo 5, obtém-se os graficos representados na Figura 6.6.
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Figura 6.4: Condigoes iniciais & esquerda e a evolugao do risco de dengue apoés 30 dias, a direita.

Evolucan - Risco Ewvolucao - Risco

40
3
a5
3
s
z0
15
10
’ B
il
1} 5 10 15 z0 kil an a5 40

0

Figura 6.5: Evolucao do risco de dengue apos 60 e 90 dias.
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Figura 6.6: Evolucao do risco de dengue nos pontos (20, 31), (15,20) (respectivamente, nos dois

graficos acima) e (20,20) e (10,6) (respectivamente, nos dois graficos abaixo), passados 90 dias.

Pode-se concluir que os valores estimados para os parametros k; e a; nessa simulagao,
favoreceram o espalhamento do risco de dengue na regiao sul de Campinas.

Normalmente, na tentativa de diminui¢ao da incidéncia de dengue, os 6rgaos de satide
publica costumam adotar medidas que visam o combate aos criadouros do mosquito Aedes
aeqypti.

Diante disso, nas simulacoes seguintes supoe-se uma reducao dos potenciais criadouros
do mosquito disponiveis na regiao (e que sao utilizados no SBRF que estima k;), para
verificar se no modelo ocorre diminui¢ao do risco de dengue.

Nesta tese as regras fuzzy foram elaboradas tendo como referéncia [8], de modo que
assumiu-se u(t) em (6.1). Assim uma medida de controle, como supor redugao de recipi-
entes criadouros do mosquito, foi inserida no procedimento de estimativa do parametro
ki, por meio do sistema baseado em regras fuzzy. No entanto, no caso de um estudo mais
abrangente, poderia-se tentar obter uma fungao u(t) que englobe possiveis controles da

doenga.

6.3.2 Simulagao 2

Suponha uma reducao de 50% do nimero de recipientes considerados potenciais criadouros

para o Aedes aegypti. Estes valores constituem uma das entradas do sistema baseado em
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regras fuzzy elaborado para estimar &, .
Neste caso, partindo das mesmas condic¢oes iniciais obtém-se os resultados apresenta-

dos nas Figuras 6.7 e 6.8.
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Figura 6.7: Condigoes iniciais & esquerda e a evolugao do risco de dengue apds 30 dias, a direita.
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Figura 6.8: Evolugao do risco de dengue apds 60 e 90 dias.

Mesmo para uma reducao de 50% dos criadouros do mosquito nesta simulacao, nao é
possivel perceber grandes mudangas em relagao ao primeiro exemplo implementado.
Nos pontos que estao sendo acompanhados, foram alcancados os resultados mostrados

na Figura 6.9.
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Figura 6.9: Evolucao do risco de dengue nos pontos (20, 31), (15,20) (respectivamente, nos dois

graficos acima) e (20,20) e (10,6) (respectivamente, nos dois graficos abaixo), passados 90 dias.

6.3.3 Simulacao 3

Suponha agora uma reducao de 80% no numero de criadouros do mosquito Aedes aegypti

na regiao. Partindo das mesmas condigoes iniciais dadas, tem-se os resultados ilustrados
nas Figuras 6.10 e 6.11.

Cand Inicial - Risco Ewvolucao - Risco

N

Figura 6.10: Condigoes iniciais & esquerda e a evolugao do risco de dengue apos 30 dias, a

direita.
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Figura 6.11: Evolucao do risco de dengue apos 60 e 90 dias.

Nos graficos pode-se perceber que passados os primeiros 30 dias, houve reducao do risco
de dengue em praticamente toda a regiao considerada, mostrando que numa etapa inicial
uma medida relativamente importante ¢ investir numa grande redugao dos recipientes
disponiveis para a reproducao do vetor da dengue.

Entretanto, o que nota-se transcorridos 60 e 90 dias é que nas imediagoes onde o risco
apresenta-se em vermelho, houve crescimento e espalhamento.

Nos pontos que estao sendo acompanhados, foram encontrados os resultados mostrados

na Figura 6.12.
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Figura 6.12: Evolugao do risco de dengue nos pontos (20,31), (15,20) (respectivamente, nos
dois graficos acima) e (20,20) e (10,6) (respectivamente, nos dois graficos abaixo), passados 90

dias.

6.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi proposto um modelo do tipo Takagi-Sugeno para avaliar o risco de
dengue na regiao Sul de Campinas.

Estudos preliminares referentes a risco de dengue nesta regiao foram realizados por
pesquisadores do epiGeo. Tais informacoes constituiram ponto de partida para a mode-
lagem proposta.

O modelo é constituido por regras cujos consequentes sao EDP’s, a inferéncia com-
bina tais regras e a equacao resultante é resolvida numericamente por meio dos métodos
desenvolvidos nos capitulos precedentes.

Observou-se ao longo das iteragoes que uma medida eficaz para diminuir o risco de

dengue é combater severamente os potenciais criadouros do mosquito Aedes aegypti.

114



Capitulo 7
Consideracoes finais e trabalhos futuros

Este capitulo é destinado para consideragoes e conclusoes finais referentes aos métodos e
aplicagoes desenvolvidos ao longo da tese. Sao apresentadas também algumas sugestoes
de trabalhos futuros, que podem vir a contribuir para a continuidade ou melhoria do que

jé foi proposto.

7.1 Consideragoes finais

Neste trabalho, inicialmente foi proposto o acoplamento de métodos numeéricos, logica
fuzzy e processo estocastico, visando obter solugoes para um modelo do tipo SIR com
parametros incertos, aplicado ao problema da dengue na regiao sul de Campinas.

Um esquema lifting foi introduzido como medida de suavidade, para determinar os
pontos do mapa onde seriam usados os métodos WENO-5 ou EDFC-4. A evoluc¢ao no
tempo se deu através do método de Runge-Kutta TVD de terceira ordem.

Os parametros do sistema de equagoes (1.2), ayy, 7, ki1, ko, 114 € K, estao relacionados
com a dindmica vital (reprodugao e habitos) do mosquito Aedes aegypti e dependem de fa-
tores ambientais subjetivos tais como, precipitagao pluviométrica, presenca de habitantes
humanos e presenca de recipientes potenciais criadouros do mosquito. Estes parametros
foram estimados por meio de sistemas baseados em regras fuzzy.

Um modelo de precipitagao foi construido fazendo-se uso de Cadeias de Markov de
ordem 2. Inicialmente ocorre a decisao por chuva ou nao chuva, partindo dos estados
registrados em dois dias anteriores. Em seguida, no caso de chuva, calcula-se o valor da
precipitacao em milimetros.

A implementacao computacional de diferentes ferramentas matematicas interligadas

oferece condigoes para que variados cenarios de uma doenca possam ser simulados e ana-
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lisados.

A escolha de métodos numéricos de alta ordem de precisao proporciona solugoes con-
sideradas confidveis e o tratamento adequado dos parametros incertos resulta em maior
coeréncia com situacoes reais. Isso foi o que ocorreu ao longo do desenvolvimento deste
trabalho, ao se adotar os métodos WENO-5, EDFC-4, Runge-Kutta TVD aliados a logica
fuzzy e processo estocastico para a avaliagao dos parametros.

Simulagoes de trés cenarios da doenca foram implementados envolvendo focos iniciais
de pessoas e mosquitos infectados, onde analisou-se a evolucao e o espalhamento da doenca
durante o periodo de um verdo (90 dias).

Nos dois primeiros cenarios, foram supostas situagoes hipotéticas que possibilitaram
verificar a consisténcia dos resultados encontrados. O método WENO-5 foi apropriado
para a obtengao de solucoes proximas de descontinuidades, devido a sua caracteristica nao
oscilatoria enquanto o EDFC-4 mostrou eficiéncia e precisao em regioes suaves do mapa,
se feitas escolhas pertinentes de valores Az, Ay e At, de modo a se manter a estabilidade
do método.

O terceiro cenério apresentado foi ajustado com o intuito de comparéa-lo com dados
de uma epidemia real ocorrida na cidade de Campinas, em 2007. Os resultados das
simulagoes para o periodo de 90 dias, em termos de ntimeros de pessoas infectadas, foram
compativeis com tal epidemia.

Diante disso, optou-se por extrapolar o periodo considerado executando simulacoes
referentes a periodos de 120 e 150 dias. O modelo foi capaz de acompanhar a evolucao do
nimero de pessoas infectadas ocorrida na epidemia real, também nestes periodos, desde
que hajam medidas de reducao de criadouros do mosquito.

Finalmente, uma nova abordagem é proposta para a anélise de risco de dengue na
regiao sul de Campinas. Trata-se de um modelo do tipo Takagi-Sugeno, onde os conse-
quentes das regras fuzzy sao equacgoes diferenciais parciais.

As condigoes iniciais sao dadas por um mapa de risco de dengue nessa regiao, de-
senvolvido pelos pesquisadores do epiGeo. Os métodos numéricos ja explicitados foram
utilizados para as simulacoes deste modelo de risco.

Mais uma vez ficou evidenciado que medidas de reducao dos recipientes potenciais
criadouros do Aedes aegypti, levam a reducao do risco de dengue na regiao.

Conclui-se portanto, que uma boa estratégia de combate a disseminacao da dengue seja
investir em campanhas de reducao ou eliminagao dos criadouros do mosquito, principal

vetor transmissor da doenca.
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7.2 Sugestoes de trabalhos futuros

Seguem algumas sugestoes de trabalhos que podem ser desenvolvidos, com o objetivo de

contribuir e acrescentar conhecimentos a respeito da dengue.

e Com relagao ao primeiro modelo desenvolvido, que simula a evolugao espago-temporal
da dengue, pode-se obter dados populacionais, de precipitacao pluviométrica e es-
timativas da quantidade de criadouros do mosquito e adapté-lo para outras regioes

do pafs.

e Uma outra sugestao ¢ investigar e trabalhar com a possibilidade de contatos nao-
locais. Os meios de transporte permitem locomocoes réapidas dos seres humanos,

que podem carregar o virus para regioes distantes do dominio.

e Pesquisas no sentido de incluir na modelagem a presenca de diferentes cepas na

regiao, possibilitariam por exemplo o estudo do “risco” de dengue hemorragica.

e Investir em estudos para se obter uma calibragem dos parametros aprimorada, in-

clusive os parametros de transmissao desta doenca.

e A elaboragao de outro modelo do tipo Takagi-Sugeno, tendo como uma das entradas
o risco ja analisado e cujas saidas sejam EDP’s que modelam as populagoes de

humanos infectados e/ou mosquitos infectados.
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Apéndice A
Solucoes fracas

Para definir uma solugao generalizada para uma lei de conservagao [36],
u+ (f(u)), =0, com —oo<z<+o0,t>0, (A1)

devemos multiplica-la por uma funcao teste suave ¢, pelo menos uma vez integravel sobre
o dominio, de modo que a fun¢ao modificada exija menos suavidade da solugao u.

Seja ¢ € C3(R x R) uma fungao teste, sendo Cj o espago das fungoes continuamente
diferenciaveis com suporte compacto.

Multiplicando a equag@o (A.1) por ¢ e integrando em relagdo a x e em relagao a t,

/_ :o /0 " didz + /0 m /_ :o(f(u))m dwdt — 0. (A.2)

Utilizando integracao por partes, considerando o fato de ¢ ser suficientemente diferen-

temos

ciavel, segue que

+00 +oo
¢(x>t)ut dt = ¢(£L’, t)uya_oo o ¢tu dtv
0 0

“+o00 “+o00

o(x,1) f(u)edr = ¢(z,1) f(u)| T — o f (1) di.

—00 —

Como ¢ tem suporte compacto, obtemos

+00 +0oo
/ duy dt = —p(x,0)u(z,0) — G dt (A.3)
0 0
+00 +oo
: of(u)y de = 0 — 3 ¢ f(u) dx. (A.4)
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Substituindo as equagoes (A.3) e (A.4) na equagao (A.2), conclui-se que

/OJrOO /_+OO [+ Op f(u)] dtde = — - o(z,0)u(z,0) de. (A.5)

—00

Definicao 1 A func¢ao u € a solugao fraca do problema (A.1), se satisfaz a equagio (A.5),
para todo ¢ € Cj.
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Apéndice B

Bases de regras fuzzy construidas

Regras para k;

© N o e W

N N N DN = = = = e = e s
w2 © 0 NSOt W= o

Se (Chuva é B) e (pessoas é Media

( ) e (
( ) e (
( ) e (
( ) e ( (
Se (Chuva ¢é B) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Media) entao (k; é Media
( ) e ( e (
( ) e ( (
Se (Chuva é B) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Media) entao (k1 é Media) (1)
e ( ) e ( (

e (Chuva ¢ B) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Baixa) entao (k; ¢ Baixa) (1)

)
Se (Chuva é B) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Media) entao (k; é Baixa) (1)
Se (Chuva ¢ B) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Alta) entdo (k; é Baixa) (1)

Se (Chuva ¢é B) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (k; ¢ Baixa) (1)

) (1)
(1)

Recipientes é Alta) entao (k1 é Media)

Se (Chuva é B) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Baixa) entdo (k; é Baixa) (1)

(
Chuva ¢ B) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Alta) entao (k1 ¢ Media) (1)

Chuva é pessoas é Baixa) e (Recipientes é Baixa) entao (k; é Baixa) (1)

Se (Chuva é M) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Media) entao (k1 é Media) (1)
) (1)

Se (Chuva ¢ M) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Baixa) entao (k; ¢ Baixa) (1)

e
M) e (
) e (
Se (Chuva é M) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Alta) entao (k1 é Media) (1
) e ( (
Chuva é M) e (pessoas é Media) e (Recipientes ¢ Media) entao (k; é Media) (1)
) e ( (
) e (
) e (
) e (

e (
(
(
(
Se (
Se (Chuva é M) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Alta) entao (k; é Alta) (1)
Se (Chuva ¢ M) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes é Baixa) entao (k1 ¢ Media) (1)
Se (Chuva ¢ M) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Media) entao (k1 é Alta) (1)
Se ( e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes é Alta) entao (ki é Alta) (1)
Se (Chuva ¢ M-A) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Baixa) entao (k1 é Baixa) (1)
Se (Chuva é M-A) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Media) entao (k1 é Media) (1)
Se ( )
(Chuva & M-A
(

e (Chuva é M-A) e (pessoas ¢ Media) e

Recipientes ¢ Baixa) entao (k1 ¢ Baixa) (1)

)

) (

Chuva é M-A) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Alta) entao (k1 é Media) (1)
Se )
)

(
(

(
(

e (pessoas é Media) e
( Recipientes ¢ Media) entao (k1 ¢ Media) (1)
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24. S
25. S
26. S
27. S
28. S
29. S
30. S
31. S
32. S
33. S
34. S
35. S
36. S
37. S
38. S
39. S
40. S
41. S
42. S
43. S
44. S
45. S

e (Chuva é M-A) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Alta) entao (ki é Alta) (1)
(Chuva é M-A) e (pessoas é Alta) e (

e (Chuva é M-A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Media) entao (k1 é Media) (1)

e (Chuva é M-A) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes é Alta) entao (k1 ¢ Alta) (1)
(Chuva é A
(Chuva é A
(Chuva ¢ A
(Chuva é A
(Chuva é A
(Chuva é A

e (Chuva ¢ A
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
e (

e Recipientes ¢ Baixa) entdo (k1 ¢ Media) (1)

e e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (k; ¢ Baixa) (1)

e e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Media) entao (k1 ¢ Media) (1)

(
e e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Alta) entao (k; é Media) (1)
(

e e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Baixa) entao (k1 ¢ Media) (1)

e e

pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Media) entao (k; é Media) (1)
e e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Alta) entao (ki ¢ Alta) (1)

e

)
)
)
)
)
)
)
)

A~ N N N /N /N A/~

e

pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (k1 ¢ Media) (1)
(Recipientes é Media) entao (k1 é Media) (1)

Chuva é A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Alta) entao (k1 é Alta) (1)

e e (pessoas ¢ Alta) e
e
e (Chuva é Mto-A) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Baixa) entao (k; é Baixa) (1)
1)
)

e (Chuva é Mto-A) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Baixa) entao (k; é Baixa) (1)
Chuva é Mto-A

) e (
) e (
) e (
) e (
Chuva é Mto-A) e (
) e (
) e (
) e (

e (Chuva é Mto-A) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Media) entao (k; ¢ Media)
e (Chuva é Mto-A) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Alta) entao (k1 é Media) (1
e

(
e (pessoas é Media) e (Recipientes é Media) entao (k; é Media) (1)
(

e pessoas ¢ Media) e (Recipientes ¢ Alta) entao (k; ¢ Alta) (1)

e (Chuva é Mto-A) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (k; é Media) (1)

e (Chuva é Mto-A) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Media) entao (k; é Media) (1)
)

Chuva é Mto-A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Alta) entao (ki é Alta) (1)

Regras para ks

© o N o g W

10.
11.
12.
13.

Se (Chuva é B) e (pessoas é Media

e (Chuva é B) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (ko ¢ Baixa) (1)

)
Se (Chuva ¢ B) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Media) entao (k2 ¢ Baixa) (1)
Se (Chuva é B) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Alta) entdo (ko é Media) (1)

Se (Chuva é B) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Baixa) entao (k2 é Baixa) (1)

( ) e (
( ) e (
( ) e (
( ) e ( (
Se (Chuva ¢ B) e (pessoas é Media) e (Recipientes ¢ Media) entao (ke é Media) (1)
( ) e ( (
( ) e (
( ) e (
e ( ) e (

)
Recipientes ¢ Alta) entao (ko ¢ Alta) (1)

Se (Chuva ¢ B) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (ko é Baixa) (1)

e
(

Se (Chuva é B) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes é Media) entao (k2 é Media) (1)
(

Chuva é B) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Alta) entao (ko é Alta) (1)

Se (Chuva é pessoas é Baixa) e (Recipientes é Baixa) entao (k2 é Baixa) (1)

Se (

Se (Chuva ¢ M
(

e
M)
Chuva é M) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Media) entao (k2 ¢ Media) (1)
)
Se (Chuva é M) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Baixa) entao (k2 é Baixa) (1)

(
(

e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Alta) entao (kg ¢ Alta) (1)
(
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14. Se (Chuva é M) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Media) entao (k2 é Media) (1)
15. Se (Chuva é M) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Alta) entao (ka2 é Alta) (1)

16. Se (Chuva é M) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Baixa) entao (ko é Baixa) (1)

17. Se (Chuva é M) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Media) entao (ko é Media) (1)

18. Se (Chuva ¢ M) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Alta) entdo (ko ¢ Alta) (1)

19. Se (Chuva é M-A) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (ko ¢ Baixa) (1)
20. Se (Chuva é M-A) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes ¢ Media) entdo (k2 é Media) (1)
21. Se (Chuva é M-A) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Alta) entao (ko é Alta) (1)

22. Se (Chuva é M-A) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Baixa) entao (k2 é Baixa) (1)
23. Se (Chuva é¢ M-A) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes ¢ Media) entao (ky ¢ Media) (1)
24. Se (Chuva é M-A) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Alta) entao (ko ¢ Alta) (1)

25. Se (Chuva é M-A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Baixa) entao (k2 é Media) (1)
26. Se (Chuva é M-A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Media) entao (ke é Media) (1)
27. Se (Chuva ¢ M-A) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Alta) entao (kg ¢ Alta) (1)

28. Se (Chuva é A) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (k2 ¢ Baixa) (1)

29. Se (Chuva ¢ A) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Media) entao (kg é Media) (1)

30. Se (Chuva é A) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Alta) entao (k2 é Alta) (1)

31. Se (Chuva é A) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Baixa) entao (ko é Media) (1)

32. Se (Chuva é A) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Media) entao (ko ¢ Media) (1)

33. Se (Chuva é A) e (pessoas é Media) e (Recipientes ¢ Alta) entao (k2 ¢ Alta) (1)

34. Se (Chuva é A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (k2 é Baixa) (1)

35. Se (Chuva é A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Media) entao (k2 é Media) (1)

36. Se (Chuva é A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes ¢ Alta) entao (kg é Alta) (1)

37. Se (Chuva é Mto-A) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Baixa) entao (ko ¢ Baixa) (1)
38. Se (Chuva é Mto-A) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Media) entao (ke ¢ Media) (1)
39. Se (Chuva é Mto-A) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Alta) entdo (ko é Alta) (1)
40. Se (Chuva é Mto-A) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Baixa) entao (kg é Media) (1)
41. Se (Chuva é Mto-A) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes ¢ Media) entao (ko ¢ Media) (1)
42. Se (Chuva é Mto-A) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Alta) entao (ko ¢ Alta) (1)
43. Se (Chuva é Mto-A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Baixa) entao (k2 é Media) (1)
44. Se (Chuva é Mto-A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Media) entao (kg é Media) (1)
45. Se (Chuva é Mto-A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Alta) entao (k2 é Alta) (1)

Regras para -y

1. Se (Chuva é B) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Baixa) entao (v é Baixa) (1)
2. Se (Chuva é B) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes ¢ Media) entao (v é Baixa) (1)
3. Se (Chuva é B) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Alta) entao (v é Media) (1)
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© N o e

11. S
12.
13.
14.
15.
16.
17. S
18. S
19. S
20.
21.
22. S
23. S
24. S
25.
26.
27.
28.
29.
30. S
31. S
32. S
33.
34. S
35.
36.
37.
38.
39.
40. Se

Se
Se
Se

Se

e (Chuva é B
Chuva ¢é B
Chuva é B
Chuva é B
Chuva é B
Chuva é B

e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Baixa) entao (v ¢ Baixa) (1)

1)

(
e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes ¢ Media) entao (7 ¢ Media) (
e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Alta) entao (v ¢ Media) (1)

(
(
(
(
(
e (

~— — ~— ~— ~— ~—

e
(

e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Media) entao (v ¢ Media) (1)
(

Recipientes ¢ Alta) entao (v ¢ Alta) (1)

(
(
(
e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Baixa) entao (y é Baixa) (1)
(
(pessoas é Alta) e
e

Chuva é e (Recipientes é Baixa) entao (v é Baixa) (1)

(1)
)

e
M) e (pessoas ¢ Baixa)
e (Chuva é M) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Media) entao (v é Media)
Se (Chuva ¢ M) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Alta) entao (y é Media) (1
Se (Chuva ¢ M) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Baixa) entao (v ¢ Baixa) (1)
Se (Chuva é M) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Media) entao (v é Media) (1)
) e ( ( )
) e (
) e (
) e (

Se e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Alta) entao (v é Alta) (1

e
Se e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (y ¢ Baixa) (1)
e e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Media) entao (v é Media) (1)
e e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes é Alta) entao (y é Alta) (1)
e (Chuva é M-A) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (y é Baixa) (1)
Se (Chuva é M-A) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Media) entao (y é Media) (1)
Se (Chuva é M-A) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Alta) entao (y é Alta) (1)
e (Chuva é M-A) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Baixa) entao (v é Baixa) (1)
e (Chuva é M-A) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes ¢ Media) entao (v é Media) (1)
e (Chuva é M-A) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes ¢ Alta) entao (v é Alta) (1)
) e ( (
Se (Chuva é M-A) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes é Media) entao (y é Media) (1)
-A) ( )

Se e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Alta) entao (v ¢ Alta) (1

Se pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Baixa) entao (7 ¢ Baixa) (1)

e
(
Se e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Media) entao (v é Media) (1)
e e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Alta) entao (y é Alta) (1)

e e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes ¢ Baixa) entdo (y é Baixa) (1)
e

)
Se (Chuva é A) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Alta) entao (v é Alta) (1)

e (
) e (
) e (
) e (
Chuva é A) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Media) entao (v é Media) (1)
) e ( e

e (Chuva é A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Baixa) entao (v é Baixa) (1)

Se (Chuva é A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Media) entao (v é Media) (1)

Se (Chuva é A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes ¢ Alta) entao (v é Alta) (1)

Se (Chuva é Mto-A) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Baixa) entao (v é Baixa) (1)
Se (Chuva é Mto-A) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Media) entao (v é Media) (1)

e (
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
Se (Chuva é M-A) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes é Baixa) entdo (7 é Baixa) (1)

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
Se (
(

) e (
Chuva é Mto-A) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Alta) entao (v é Alta) (1)
Chuva é Mto-A) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Baixa) entao (v é Baixa) (1)
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41. Se
42.
43. S
44.
45. Se

Chuva é Mto-A) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Media) entao (v é Media) (1)
Se (Chuva é Mto-A) e (pessoas é Media) e (Recipientes ¢ Alta) entao (v é Alta) (1)

( ) e (

( ) e (

e (Chuva é Mto-A) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (v é Baixa) (1)

Se (Chuva é Mto-A) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Media) entao (v é Media) (1)
( ) e (

Chuva é Mto-A) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Alta) entao (y ¢ Alta) (1)

Regras para 4

© 0 N WD

W R N RN NN N NN N o e e
Q@@N@P‘F@NHQ@@N.@P‘%WNHQ

Se (Chuva é B) e (pessoas ¢ Media

Se (Chuva é M-A) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Baixa) entao (ua é Media
Se
Se (Chuva é M-A) e (pessoas é Media) e )

Se (Chuva é M-A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Baixa) entao (ua ¢ Media) (1
Se (Chuva é M-A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Media) entao (ua é Baixa) (1
Se (Chuva é M-A) e (pessoas é Alta) e ( (

Se (Chuva ¢ A) e (pessoas ¢ Baixa) e

(
(
(
(
(
(
(
(
(

( ) )
Se (Chuva é M-A) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Media) entao (ua é Baixa) (1)
( ) (
(
(
(
(
(
(
(
(
(

e
( ) (

Se (Chuva ¢ A) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Media) entao (4 é Baixa) (1
( (1)

e (Chuva é B) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (4 ¢ Alta) (1)

)
Se (Chuva é B) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Media) entao (ua € Alta) (1)
Se (Chuva é B) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Alta) entao (ua é Media) (1)
(1)

Se (Chuva é B) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Baixa) entdo (ua é Alta) (1

(
Recipientes ¢ Alta) entao (pua ¢ Media) (1)

e

Se (Chuva é B) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes é Baixa) entdo (4 é Media) (1)

Se (Chuva ¢ B) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes é Media) entao (ua ¢ Baixa) (1)
(

Chuva é B) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Alta) entao (ua é Baixa) (1)

( ) e (
( ) e (
( ) e (
( ) e ( (
Se (Chuva é B) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Media) entao (ua é Media) (1)
( ) e ( (
( ) e (
( ) e (
e ) e (

Se (Chuva é pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Baixa) entao (ua é Alta) (1)
Se (Chuva ¢ M) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Media) entao (p4 ¢ Media) (1)
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Chuva é A) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Baixa) entao (ua € Media) (
e (Chuva é A) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Media) entao (ua ¢ Baixa) (
e (Chuva é A) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Alta) entao (ua é Baixa) (1)
Se (Chuva é A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Baixa) entao (p4 é Media) (1)
e (Chuva é A) e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Media) entao (ua ¢ Baixa) (1)
Se (Chuva é A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Alta) entao (u4 € Baixa) (1)
e (Chuva é Mto-A) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Baixa) entao (4 é Media) (
) e (Recipientes é Media) entao (4 é Baixa) (
e (Chuva é Mto-A) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Alta) entao (ua é Baixa) (1)
Se (Chuva é Mto-A) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (ua ¢ Media) (
Chuva é Mto-A ) (

)

)

)

Se )
Chuva é Mto-A) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Alta) entao (u4 ¢ Baixa

)

)

)

1
1

e ) (
) ) (

e (Chuva é Mto-A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Media) entao (u4 é Baixa) (1
) (1)

(

(

(

(

(

(

(
Se (Chuva é Mto-A) e (pessoas é Baixa

(

(

(

(
e (Chuva é Mto-A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Baixa) entao (u4 ¢ Media
(
(

(
(
( )
e (pessoas é Media) e (Recipientes é Media) entao (u4 é Baixa
(
(
(
(

Chuva é Mto-A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes ¢ Alta) entao (ua é Baixa) (1

Regras para x

© 0 N o e W

[ T S T e T e T e T = Y Sy SO
© © X NS gk w D= O

. Se

pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (k ¢ Alta) (1)
pessoas é Baixa) e (Recipientes é Media) entao (x é Media) (1)
pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Alta) entao (k é Media) (1)

pessoas é Media) e (Recipientes é Baixa) entao (k é Alta) (1)
pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Media) entao (x é Media) (1)
pessoas ¢ Media) e (Recipientes é Alta) entao (k é Media) (1)

wn
o)
Q
=
c
<
o
@
o3

~—
@

pessoas é Alta) e (Recipientes é Baixa) entao (k é Alta) (1

N 95}
@) ¢}
A~ I~ Y~~~
Q Q
= =
= =
< <
s o
> N NI N N N N
=3 =)
~— ~—
@ @
D ~ —~ ~~ —~ —~ /~ —~ —~

e (
( )
pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Media) entao (k é Media) (1)
( )

pessoas ¢ Alta) e (Recipientes é Alta) entdo (x ¢ Baixa) (1

pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Baixa) entao (k é Alta) (1)
(1)

)
Chuva é M) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes ¢ Media) entao (x é Media)
)

)
(1)

e
)
)

Chuva é M) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Alta) entdo (x é Baixa) (1
) )
) e (pessoas ¢ Media) e (Recipientes ¢ Media) entao (k ¢ Baixa) (1)
) (

(
(
(
e (pessoas é Media) e (Recipientes é Baixa) entao (k é Media
(
(

e (pessoas é Media) e (Recipientes é Alta) entao (x é Baixa) (1)

e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (k é Alta) (1

-A) ) e ( (1)
Chuva é¢ M-A) e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Media) entao (k ¢ Baixa) (1)
Chuva é M-A) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Alta) entao (k ¢ Baixa) (1

)

)

Chuva é M-A
Chuva é M-A) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Media) entao (x é Baixa) (1)

g
/\/\/\A/-\BA/-\/-\/-\/-\
=
5
<
[e8

(
( )

e (pessoas é Media) e (Recipientes é Baixa) entao (x é Media) (1)
( ( (

134



21. S
22. S
23. S
24. S
25. S
26. S
27. S
28. S
29. S
30. S
31. S
32. S
33. S
34. S
35. S
36. S
37. S
38. S
39. S
40. S
41. S
42. S
43. S
44. S
45. S

Chuva é M-A) e (pessoas é Media) e (Recipientes é Alta) entao (x é Baixa) (1)
e (Chuva é M-A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (k é Media) (1)
e (Chuva é M-A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes ¢ Media) entao (x é Baixa) (1)
e (Chuva é M-A) e (pessoas é Alta) e ( (

Chuva é A
Chuva é A
Chuva é A
Chuva ¢ A
Chuva é A

Chuva é A

Recipientes é Alta) entdo (k é Baixa) (1

)
e e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Baixa) entao (k ¢ Media) (1)
)

e e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Media) entao (k é Baixa) (1

e e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Alta) entao (x é Baixa) (1)

1)
1)

e e (pessoas é Media) e (Recipientes é Baixa) entao (k é Media

e e (pessoas é Media) e (Recipientes é Media) entao (k é Baixa

e e (pessoas é Media

(S (S

)
)
)
)
)
)
)
)

P s s s s N N e

) (
) (
e (Recipientes é Alta) entao (k é Baixa) (1)

pessoas é Alta) e (Recipientes é Baixa) entao (k é Media) (1)

e ( (1)

e (
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
( e
e (Chuva é A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Alta) entao (k é Baixa) (1)
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
e (

pessoas é Alta) e (Recipientes é Media) entao (x é Baixa) (1
e (Chuva é Mto-A) e (pessoas é Baixa) e (Recipientes é Baixa) entao (k é Media) (1)
Chuva é Mto-A
Chuva é Mto-A
Chuva é Mto-A
Chuva é Mto-A
Chuva é Mto-A
Chuva é Mto-A
Chuva é Mto-A
Chuva é Mto-A

e (Chuva é M) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Baixa) entao (k é Media) (1)

e

)
e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes ¢ Media) entao (x é Baixa) (1)
e (

e (pessoas ¢ Baixa) e (Recipientes é Alta) entao (k é Baixa) (1)
e e (pessoas é Media) e (Recipientes é Baixa) entao (x é Media
e
e e (pessoas é Media Recipientes é Alta) entdo (k é Baixa
1

1

(
(
( (
e (pessoas é Media) e (Recipientes é Media) entao (x é Baixa
( e (
e (
(

e e (pessoas ¢ Alta) e (Recipientes ¢ Media) entao (x é Baixa

€

~— ~— ' ~—

)
)
) (1
e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Baixa) entao (k ¢ Media) (
) (
(1)

e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Alta) entao (x é Baixa) (1

e (Chuva é M) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Media) entao (x é Baixa) (1)
Chuva é M) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Alta) entao (x é Baixa) (1)

135



136



Apéndice C

Base de regras fuzzy construida -

Capitulo 6

Regras para k;

© N o e W

T G O e T e T e T s S = S SO
© P N W= o
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o

Se (Chuva é B) e (pessoas é Media (
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( ) e ( e (
( ) e ( (
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Se (Chuva é Mto-A) e (pessoas é Alta) e (Recipientes é Baixa) entao (kappa-i é Alto) (1)
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Apéndice D

Codigo Fonte - modelo SIR

programa__ principal.m

function programa_principal

format long

[X,Y,h,n,PointN]=mapa_teste;
[Controle,FC]=mapa_controle(X,Y,h);
[ControleRl]=regiaol_controle(X,Y,h);
[ControleR2]=regiao2_controle(X,Y,h);
[ControleR3]=regiao3_controle(X,Y,h);
[ControleR4]=regiao4_controle(X,Y,h);
[MS,MI,A,S,I,R]l=condicao_inicial(X,Y,h,n,PointN,Controle,ControleR1,
ControleR2,ControleR3,ControleR4) ;

[ContExp] =expansao_mapa(X,Y,h,Controle,FC);
[MS,MI,A,S,I,R]=expansao(Controle,X,Y,h,FC,ContExp,MS,MI,A,S,I,R);
graficos_cond_inicial(X,Y,MS,MI,A,S,I,R,PointN,Controle);
%gray_cond_inicial (X,Y,MS,MI,A,S,I,R,PointN,Controle);
%figure(10)

%hold on

%plot (PointN(1,:),PointN(2,:),’k’, ’LineWidth’,2)

%plot (PointN(1,:),PointN(2,:),’r.?)

%plot (PointN(1,:),PointN(2,:),ko?)

%plot (PointN(1,1) ,PointN(2,1),°g*’)

%title(’Campinas - malha e pontos’)

%plot (X,Y,’k?)

yplot (Y,X,’k’)

%box

%hold off

%pause
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% Incremento Temporal

% Estabilidade
% RK 3ord TVD

%dt = CFLxh;
dt = 0.14;

%Nt = 214; % 1 mes
%Nt = 429; Y, 2 meses
Nt = 643; % 3 meses
%Nt = 857; % 4 meses
%Nt = 1071; % 5 meses

evol_PtolMS = zeros(1,Nt);
evol_PtolMI = zeros(1,Nt);
evol_PtolA
evol_PtolS = zeros(1,Nt);
evol_Ptoll
evol_PtolR = zeros(1,Nt);
evol_PtolMS(1,1) = MS(64,100);
evol_PtolMI(1,1) = MI(64,100);
evol_PtolA(1,1) = A(64,100);
evol_Pto1S(1,1) = S(64,100);

zeros(1,Nt);

zeros(1,Nt);

140



evol_Ptol1I(1,1)
evol_PtolR(1,1)

1(64,100);
R(64,100);

evol_Pto2MS = zeros(1,Nt);
evol_Pto2MI = zeros(1,Nt);
evol_Pto2A
evol_Pto2S = zeros(1,Nt);
evol_Pto2I = zeros(1,Nt);
evol_Pto2R = zeros(1,Nt);
evol_Pto2MS(1,1) = MS(48,64);
evol_Pto2MI(1,1) = MI(48,64);
evol_Pto2A(1,1) = A(48,64);

zeros (1,Nt) ;

I

evol_Pto2S(1,1) = S(48,64);
evol_Pto2I(1,1) = I(48,64);
evol_Pto2R(1,1) = R(48,64);

evol_Pto3MS = zeros(1,Nt);
evol_Pto3MI
evol_Pto3A = zeros(1,Nt);
evol_Pto3S = zeros(1,Nt);
evol_Pto3I = zeros(1,Nt);
evol_Pto3R = zeros(1,Nt);

zeros (1,Nt) ;

evol_Pto3MS(1,1) = MS(64,64);
evol_Pto3MI(1,1) = MI(64,64);
evol_Pto3A(1,1) = A(64,64);
evol_Pto3S(1,1) = S(64,64);
evol_Pto3I(1,1) = I(64,64);
evol_Pto3R(1,1) = R(64,64);

evol_Pto4MS
evol_Pto4MI
evol_Pto4A = zeros(1,Nt);
evol_Pto4S
evol_Pto4I = zeros(1,Nt);
evol_Pto4R = zeros(1,Nt);
evol_Pto4MS(1,1) = MS(32,20);
evol_Pto4MI(1,1) = MI(32,20);
evol_Pto4A(1,1) = A(32,20);
evol_Pto4S(1,1) S(32,20);
evol_Pto4I(1,1) 1(32,20);
evol_Pto4R(1,1) = R(32,20);

zeros(1,Nt);

zeros (1,Nt) ;

zeros (1,Nt) ;
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for t=1:Nt

[MS,MI,A,S,I,R]=rk3or_TVD(X,Y,h,n,Controle,FC,ContExp,MS,MI,A,S,I,R,dt,t);
texto=sprintf (’iteracao %.5g de %.0f. tempo em execucao %.5g segundos. dia %.0f’,t,Nt,
cputime-tempo, floor((t/8)+1));

disp(texto)

Il

evol_PtolMS(1,t+1)
evol_PtolMI(1,t+1)
evol_PtolA(1,t+1) A(64,100);
evol_Ptol1S(1,t+1) = S(64,100);
evol_PtolI(1,t+1) = I(64,100);

MS(64,100) ;
MI(64,100);

evol_PtolR(1,t+1) = R(64,100);
evol_Pto2MS(1,t+1) = MS(48,64);
evol_Pto2MI(1,t+1) = MI(48,64);
evol_Pto2A(1,t+1) = A(48,64);
evol_Pto2S(1,t+1) = S(48,64);
evol_Pto2I(1,t+1) = I(48,64);
evol_Pto2R(1,t+1) = R(48,64);
evol_Pto3MS(1,t+1) = MS(64,64);
evol_Pto3MI(1,t+1) = MI(64,64);
evol_Pto3A(1,t+1) = A(64,64);
evol_Pto3S(1,t+1) = S(64,64);
evol_Pto3I(1,t+1) = I(64,64);
evol_Pto3R(1,t+1) = R(64,64);

evol_Pto4MS(1,t+1) = MS(32,20);

evol_Ptod4MI(1,t+1) = MI(32,20);
evol_Pto4A(1,t+1) = A(32,20);
evol_Pto4S(1,t+1) = S(32,20);
evol_PtodI(1,t+1) = I(32,20);
evol_Pto4R(1,t+1) = R(32,20);

if (t==214)
[somaI30]=somando(Controle,X,Y,I);
[somaR30]=somando (Controle,X,Y,R);
end

if (t==429)

[somaI60]=somando(Controle,X,Y,I);
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[somaR60] =somando (Controle,X,Y,R);
end

if (t==643)

[somaI90]=somando(Controle,X,Y,I);
[somaR90] =somando (Controle,X,Y,R);
end

if (t==857)

[somaI120]=somando(Controle,X,Y,I);
[somaR120]=somando (Controle,X,Y,R);
end
if (t==1071)

[somaI150]=somando(Controle,X,Y,I);
[somaR150] =somando (Controle,X,Y,R);
end
if (t==1286)

[somaI180]=somando(Controle,X,Y,I);
[somaR180]=somando (Controle,X,Y,R);

end

tempo = cputime - tempo;

disp(’ ?)

disp(’ tempo de execucao em segundos = ’)
disp(tempo)

disp(’ )

disp(’ ?)
disp(’ dt = ?)
disp(dt)
disp(’ )
disp(’ ?)
disp(®’ dx = ?)
disp(h)

disp(’ )
disp(’ ?)
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disp(’ dt/dx = ?)
disp(dt/h)

disp(’ )

disp(’ ?)

disp(’ dt/dx2 = ?)
disp(dt/(h*h))

disp(’ ?)

disp(’ Fim: Met. Hidrido )
disp(® )

%graficos_solucao(X,Y,MS,MI,A,S,I,R,PointN)
graficos_solucao_interior(X,Y,MS,MI,A,S,I,R,PointN,Controle)
%gray_solucao_interior(X,Y,MS,MI,A,S,I,R,PointN,Controle)

% [somal]l=somando(Controle,X,Y,I);
% [somaR]=somando (Controle,X,Y,R);
%somal

%somaR

%somal30

%somaR30

figure(51)

hold on
plot(evol_PtolMS, ’k’)
xlabel(’passos no tempo’)
ylabel (°MS(64,100,t) )
hold off

figure(52)

hold on
plot(evol_PtolMI, ’k’)
xlabel (’passos no tempo’)
ylabel (’MI(64,100,t) )
hold off

figure(53)

hold on
plot(evol_PtolA,’k’)
xlabel (’passos no tempo’)
ylabel(?A(64,100,t) )
hold off
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figure(54)

hold on
plot(evol_PtolS,’k?’)
xlabel(’passos no tempo’)
ylabel(’S(64,100,t) )
hold off

figure(55)

hold on
plot(evol_PtolI,’k’)
xlabel (’passos no tempo’)
ylabel(’I(64,100,t)”)
hold off

figure(56)

hold on
plot(evol_PtolR,’k’)
xlabel(’passos no tempo’)
ylabel(’R(64,100,t)°)
hold off

Dol ToToo o oot ToToToo o o o fo o To oo o o o o o To oo fo o o o JoTo oo fo o o o o Fo o o

figure(61)

hold on
plot(evol_Pto2MS, ’k’)
xlabel(’passos no tempo’)
ylabel (’MS(48,64,t)°)
hold off

figure(62)

hold on
plot(evol_Pto2MI, ’k’)
xlabel (’passos no tempo’)
ylabel (°MI(48,64,t)°)
hold off

figure(63)

hold on
plot(evol_Pto2A,°k’)
xlabel (’passos no tempo’)
ylabel(’A(48,64,t)7)
hold off
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figure(64)

hold on
plot(evol_Pto2S,°k’)
xlabel(’passos no tempo’)
ylabel(’S(48,64,t)7)
hold off

figure(65)

hold on
plot(evol_Pto2I,’k’)
xlabel (’passos no tempo’)
ylabel(’I(48,64,t)7)
hold off

figure(66)

hold on
plot(evol_Pto2R,’k’)
xlabel(’passos no tempo’)
ylabel(’R(48,64,t)7)
hold off

Dol ToToo o oot ToToToo o o o fo o To oo o o o o o To oo fo o o o JoTo oo fo o o o o Fo o o

figure(71)

hold on
plot(evol_Pto3MS, ’k’)
xlabel(’passos no tempo’)
ylabel (’MS(64,64,t)°)
hold off

figure(72)

hold on
plot(evol_Pto3MI, ’k’)
xlabel (’passos no tempo’)
ylabel (°MI(64,64,t)°)
hold off

figure(73)

hold on
plot(evol_Pto3A,°k’)
xlabel (’passos no tempo’)
ylabel(’A(64,64,t)7)
hold off
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figure(74)

hold on
plot(evol_Pto3S,°k’)
xlabel(’passos no tempo’)
ylabel(’S(64,64,t) )
hold off

figure(75)

hold on
plot(evol_Pto3I,’k’)
xlabel (’passos no tempo’)
ylabel(°I(64,64,t)7)
hold off

figure(76)

hold on
plot(evol_Pto3R,’k’)
xlabel(’passos no tempo’)
ylabel (’R(64,64,t) )
hold off

Dol ToToo o oot ToToToo o o o oo To oo o o o o ToTo oo fo o o o o To oo fo o o

figure(81)

hold on
plot(evol_Pto4MS, ’k’)
xlabel(’passos no tempo’)
ylabel(°MS(32,20,t) )
hold off

figure(82)

hold on
plot(evol_Pto4dMI, ’k’)
xlabel (’passos no tempo’)
ylabel (°MI(32,20,t)°)
hold off

figure(83)

hold on
plot(evol_Pto4A,’k’)
xlabel (’passos no tempo’)
ylabel(’A(32,20,t)7)
hold off
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figure(84)

hold on
plot(evol_Pto4S,k’)
xlabel(’passos no tempo’)
ylabel (*S(32,20,t) )

hold off

figure(85)

hold on
plot(evol_Pto4I,’k’)
xlabel (’passos no tempo’)
ylabel(’I(32,20,t)7)
hold off

figure(86)

hold on
plot(evol_Pto4R,’k’)
xlabel(’passos no tempo’)
ylabel(’R(32,20,t)7)
hold off

end

rk3or TVD.m

function [MS,MI,A,S,I,R]=rk3or_TVD(X,Y,h,n,Controle,FC,ContExp,MS,MI,A,
S,I,R,dt,Nt)
[L_MS,L_MI,L_A,L_S,L_I,L_R]=operador_espacial_hibrido(X,Y,h,n,Controle,ContExp,
FC,MS,MI,A,S,I,R,Nt);
MS1 = MS + dt*xL_MS;
MI1 = MI + dt*L_MI;

Al = A + dtx*L_A;
S1 =S + dt*L_S;
I1 = T + dtxL_I;

R1 = R + dt*L_R;

[MS1,MI1,A1,81,I1,R]=filtro(MS1,MI1,A1,S1,I1,R1,Controle);

[MS1,MI1,A1,S1,I1,R1]=expansao(Controle,X,Y,h,FC,ContExp,MS1,MI1,A1,S1,I1,R1);

[L_MS,L_MI,L_A,L_S,L_I,L_R]=operador_espacial_hibrido(X,Y,h,n,Controle,ContExp,
FC,MS1,MI1,A1,S1,I1,R1,Nt);

MS2 0.75%MS + 0.25xMS1 + 0.25%dt*L_MS;

MI2 0.75%MI + 0.25*MI1 + 0.25%dt*L_MI;

A2 0.75%A + 0.25%A1 + 0.25%dt*L_A;

S2 = 0.75%S + 0.25%S1 + 0.25*dt*L_S;
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I2 0.75%I + 0.25%I1 + 0.25%dt*L_I;
R2 0.75%R + 0.25%R1 + 0.25%dt*L_R;
[MS2,MI2,A2,S82,12,R2]=filtro(MS2,MI2,A2,S2,12,R2,Controle);
[MS2,MI2,A2,S2,12,R2] =expansao(Controle,X,Y,h,FC,ContExp,MS2,MI2,A2,S2,1I2,R2);
[L_MS,L_MI,L_A,L_S,L_I,L_R]=operador_espacial_hibrido(X,Y,h,n,Controle,ContExp,
FC,MS2,MI2,A2,82,I2,R2,Nt);
MS = (1/3)#MS + (2/3)*MS2 + (2/3)*dt*L_MS;
MI = (1/3)*MI + (2/3)*MI2 + (2/3)*dt*L_MI;
(1/3)*%A + (2/3)*A2 + (2/3)*dt*L_A;
(1/3)*3 + (2/3)%32 + (2/3)*dt*L_S;
(1/3)*I + (2/3)*I2 + (2/3)*dt*L_I;
(1/3)*R + (2/3)*R2 + (2/3)*dt*L_R;
[MS,MI,A,S,I,R]=filtro(MS,MI,A,S,I,R,Controle);
[MS,MI,A,S,I,R]=expansao(Controle,X,Y,h,FC,ContExp,MS,MI,A,S,I,R);

1]

o H o=
I

end
function [MS,MI,A,S,I,R]=filtro(MS,MI,A,S,I,R,Controle)
[aa,aaal=size(Controle);
for i=l:aa
k=Controle(i,1);
for j=Controle(i,2):Controle(i,3)
if (MS(j,k) < 0)

MS(j,k) = 0;
end
if (MI(j,k) < 0)
MI(j,k) = 0;
end
if (8(j,k) < 0)
S(j,k) = 0;
end
if (I(j,k) < 0)
I(j,k) = 0;
end
if (R(j,k) < 0)
R(j,k) = 0;
end
end
end
end

operador _espacial_ hibrido.m

function [L_MS,L_MI,L_A,L_S,L_I,L_R]=operador_espacial_hibrido(X,Y,h,n,Controle,

149



ContExp,FC,MS,MI,A,S,I,R,Nt)
[mx,nx]=size(X);

L_MS=zeros (mx,nx) ;
L_MI=zeros (mx,nx) ;

L_A=zeros (mx,nx) ;
L_S=zeros(mx,nx) ;

L_I=zeros (mx,nx) ;

L_R=zeros(mx,nx) ;

L_MSrk=zeros (mx,nx) ;
L_MIrk=zeros(mx,nx);
L_Ark=zeros(mx,nx) ;
L_Srk=zeros (mx,nx) ;
L_Irk=zeros(mx,nx) ;

L_Rrk=zeros (mx,nx) ;

eps_MS = 0.1*max(max(abs(MS))); % controle do lifting
eps_MI = 0.1*max(max(abs(MI))); % controle do lifting
heps_A = 0.01*max(max(abs(4))); % controle do lifting
eps_S = 0.1*max(max(abs(S))); % controle do lifting
eps_I = 0.1*max(max(abs(I))); % controle do lifting
eps_R = 0.1*max(max(abs(R))); % controle do lifting

[alphaM, gamma,kappa,kappal,kappa2,muS,mul,mul,alphal,betal,beta2,

sigma,vx,vy]=parametros_fixos(Nt);

% Pontos Para Calcular no dominio

% Construcao do operador espacial

[aa,aaal=size(Controle);
for i=l:aa
k=Controle(i,1);
for j=Controle(i,2):Controle(i,3)
uMsS00 = MS(j,k);
uMIOO = MI(j,k);

uA00 = A(j,k);
us00 = S(j,k);
uI00 = I1(j,k);
uR00 = R(j,k);

[termoMS, termoMI,termoA,termoS,termol,termoR]=termo_adicional (uMS00,uMI00,ulA00,uS00,
uI00,uR00,Nt,alphaM(j,k),gamma(j,k) ,kappa(j,k) ,kappal(j,k),kappa2(j,k),muS,mul,
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muA (j,k),alphaH,betal,beta2,sigma,vx,vy);

% [opcao]l=1ifting(uL,u0,ulN,uS,uC)
[opcao]=1lifting(MS(j+1,k) ,MS(j-1,k),MS(j,k+1),MS(j,k-1),MS(j,k));

if (opcao < eps_MS)

% [L_ujk]=dif_finita_hibrido(h,u,j,k,coef_dif,termo_u)
[L_MS(j,k)]=dif_finita_hibrido(h,MS,j,k,alphaM(j,k),termoMS);
[transp]l=op_transp(MS(j-2,k) ,MS(j-1,k),MS(j,k),MS(j+2,k),MS(j+2,k),MS(j,k-2),MS(j,k-1),
MS(j,k+1) ,MS(j,k+2),vx,vy,h);
L_MS(j,k)=L_MS(j,k)+transp;
% [L_MS(j,k)]=dif_finita_hibrido(X,Y,h,n,Point,Point_Grid,
Point_Grid_N,p,q,bb,Controle,
FC,MS,j,k,alphaM(j,k) ,termoMsS) ;

else

% [L_ul=weno_hibrido(h,u,j,k);
[Lujk]=weno_hibrido(h,MS,j,k);
[Luj_1]=weno_hibrido(h,MS,j-1,k);
[Luj_2]=weno_hibrido(h,MS,j-2,k);
[Luj1]=weno_hibrido(h,MS, j+1,k);
[Luj2]=weno_hibrido(h,MS, j+2,k);
[Luk_1]=weno_hibrido(h,MS,j,k-1);
[Luk_2]=weno_hibrido(h,MS,j,k-2);
[Luk1]=weno_hibrido(h,MS,j,k+1);
[Luk2]=weno_hibrido(h,MS, j,k+1);
[L_MS(j,k)]=operador_difusao(Luj_2,Luj_1,Lujk,Lujl,

Luj2,Luk_2,Luk_1,Lukl,Luk2,

alphaM(j,k),termoMS,h);
[transp]=op_transp(Luj_2,Luj_1,Lujk,Lujl,Luj2,Luk_2,

Luk_1,Lukl,Luk2,vx,vy,h);

L_MS(j,k)=L_MS(j,k)+transp;

end
[opcao]=1lifting(MI(j+1,k),MI(j-1,k),MI(j,k+1),MI(j,k-1),MI(j,k));
if (opcao < eps_MI)
[L_MI(j,k)]=dif_finita_hibrido(h,MI,j,k,alphaM(j,k),termoMI);
[transp]l=op_transp(MI(j-2,k),MI(j-1,k),MI(j,k),MI(j+2,k),MI(j+2,k),MI(j,k-2),
MI(j,k-1),MI(j,k+1),MI(j,k+2),vx,vy,h);
L_MI(j,k)=L_MI(j,k)+transp;
% [L_MI(j,k)]=dif_finita_hibrido(X,Y,h,n,Point,Point_Grid,
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Point_Grid_N,p,q,bb,
Controle,FC,MI, j,k,alphaM(j,k),termoMI);
else

% [L_ul=weno_hibrido(h,u,j,k);

[Lujk]=weno_hibrido(h,MI, j,k);

[Luj_1]=weno_hibrido(h,MI,j-1,k);

[Luj_2]=weno_hibrido(h,MI,j-2,k);

[Lujil]l=weno_hibrido(h,MI, j+1,k);

[Luj2]=weno_hibrido(h,MI, j+2,k);

[Luk_1]=weno_hibrido(h,MI,j,k-1);

[Luk_2]=weno_hibrido(h,MI,j,k-2);

[Lukl]=weno_hibrido(h,MI, j,k+1);

[Luk2]=weno_hibrido(h,MI, j,k+1);

[L_MI(j,k)]=operador_difusao(Luj_2,Luj_1,Lujk,Lujl,Luj2,Luk_2,Luk_1,
Lukl,Luk2,alphaM(j,k),termoMI,h);

[transp]=op_transp(Luj_2,Luj_1,Lujk,Lujl,Luj2,Luk_2,Luk_1,Lukl,Luk2,
vx,vy,h);

L_MI(j,k)=L_MI(j,k)+transp;

end

L_A(j,k) = termoA;
[opcaol=1ifting(S(j+1,k),S(j-1,k),S(j,k+1),S(j,k-1),S(j,k));
if (opcao < eps_S)

% [L_ujk]=dif_finita_hibrido(h,u,j,k,coef_dif,termo_u)
[L_S(j,k)]=dif_finita_hibrido(h,S,j,k,alphal,termoS);
YA [L_S(j,k)]=dif_finita_hibrido(X,Y,h,n,Point,Point_Grid,Point_Grid_N,p,q,bb,
Controle,FC,S, j,k,alphaH, termoS) ;
else
% [L_ul=weno_hibrido(h,u,j,k);

[Lujk]=weno_hibrido(h,S,j,k);
[Luj_1]=weno_hibrido(h,S,j-1,k);
[Luj_2]=weno_hibrido(h,S, j-2,k);
[Lujl]l=weno_hibrido(h,S,j+1,k);
[Luj2]=weno_hibrido(h,S,j+2,k);
[Luk_1]=weno_hibrido(h,S,j,k-1);
[Luk_2]=weno_hibrido(h,S, j,k-2);
[Lukl]=weno_hibrido(h,S,j,k+1);
[Luk2]=weno_hibrido(h,S,j,k+1);
[L_S(j,k)]=operador_difusao(Luj_2,Luj_1,Lujk,Lujl,Luj2,Luk_2,Luk_1,Lukl,
Luk2,alphal, termoS,h) ;
end
[opcaol=1ifting(I(j+1,k),I(j-1,k),I(j,k+1),I1(j,k-1),I(j,k));
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if (opcao < eps_I)

% [L_ujk]=dif_finita_hibrido(h,u,j,k,coef_dif,termo_u)
[L_I(j,k)]=dif_finita_hibrido(h,I,j,k,alphaH,termol);

% [L_I(j,k)]=dif_finita_hibrido(X,Y,h,n,Point,Point_Grid,Point_Grid_N,p,q,

bb,Controle,

FC,I,j,k,alphal,termol);
else
% [L_ul=weno_hibrido(h,u,j,k);
[Lujk]=weno_hibrido(h,I,j,k);
[Luj_1]=weno_hibrido(h,I,j-1,k);
[Luj_2]=weno_hibrido(h,I,j-2,k);
[Lujl]l=weno_hibrido(h,I,j+1,k);
[Luj2]=weno_hibrido(h,I,j+2,k);
[Luk_1]=weno_hibrido(h,I,j,k-1);
[Luk_2]=weno_hibrido(h,I,j,k-2);
[Lukl]=weno_hibrido(h,I,j,k+1);
[Luk2]=weno_hibrido(h,I,j,k+1);
[L_I(j,k)]=operador_difusao(Luj_2,Luj_1,Lujk,Lujl,Luj2,Luk_2,Luk_1,Lukl,
Luk2,alphal,termol,h);
end
[opcaol=lifting (R(j+1,k),R(j-1,k),R(j,k+1),R(j,k-1),R(j,k));
if (opcao < eps_R)

% [L_ujk]l=dif_finita_hibrido(h,u,j,k,coef_dif,termo_u)
[L_R(j,k)]=dif_finita_hibrido(h,R,j,k,alphaH,termoR) ;
% [L_R(j,k)]=dif _finita_hibrido(X,Y,h,n,Point,Point_Grid,Point_Grid_N,p,q,bb,
Controle,FC, R,j,k,alphaH,termoR);
else
% [L_ul=weno_hibrido(h,u,j,k);

[Lujk]=weno_hibrido(h,R,j,k);
[Luj_1]=weno_hibrido(h,R, j-1,k);
[Luj_2]=weno_hibrido(h,R, j-2,k);
[Luj1]l=weno_hibrido(h,R,j+1,k);
[Luj2]=weno_hibrido(h,R,j+2,k);
[Luk_1]=weno_hibrido(h,R, j,k-1);
[Luk_2]=weno_hibrido(h,R, j,k-2);
[Lukl]=weno_hibrido(h,R,j,k+1);
[Luk2]=weno_hibrido(h,R,j,k+1);
[L_R(j,k)]=operador_difusao(Luj_2,Luj_1,Lujk,Lujl,Luj2,Luk_2,Luk_1,
Luk1,Luk2,alphaH, termoR,h);

end
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end
end

end

function [opcao]l=lifting(uL,ul,uN,uS,uC)

aprox = 0.25%(uL+u0+uN+uS) ;

opcao = abs(aprox-uC);
end
function [termoMS,termoMI,termoA,termoS,termol,termoR]=termo_adicional (uMSjk,uMIjk,uljk,
uSjk,uljk,uRjk,Nt,alphaM, gamma,kappa,kappal,kappa2,muS,mul,mud,alphaHl,betal,beta?2,
sigma,vx,vy)

uMjk = uMSjk + uMIjk;

termoMS = gamma*uAjk*(1-(uMjk/kappal)) - muS*uMSjk - betalxuljk*uMSjk ;

termoMI = betal*uljk*uMSjk - mul*uMIjk ;

termoA = kappa*uMjk*(1-(uAjk/kappa2)) - gamma*uAjk - muAxuldjk ;

termoS - beta2*xuSjk*uMI jk ;

termol = beta2*uSjk*uMIjk - sigma*uljk ;

termoR = sigma*uljk ;

end

function [L_ujk]=operador_difusao(uj_2,uj_1,ujk,ujl,uj2,uk_2,uk_1,ukl,uk2,coef_dif,termo_u,h)

(coef_dif/(12x(h~2)))*( - uj_2 + 16*%uj_1 -30*ujk + 16*ujl - uj2);
(coef_dif/(12x(h~2)))*( - uk_2 + 16%uk_1 -30*ujk + 16%ukl - uk2);

Lx_ujk

Ly_ujk
L_ujk = Lx_ujk + Ly_ujk + termo_u;

end

function [L_ujk]=op_transp(uj_2,uj_1,ujk,ujl,uj2,uk_2,uk_1,ukl,uk2,veloc_x,veloc_y,h)

(veloc_x/(12%h))*( uj_2 - 8*uj_1 + 8*ujl - uj2);
(veloc_y/(12%h))*( uk_2 - 8*uk_1 + 8*ukl - uk2);

Lx_ujk

Ly_ujk
L_ujk = Lx_ujk + Ly_ujk;

end

programa__ parametros
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function [alphaM,gamma,kappa,kappal,kappa2,muS,mul,mud,alphaH,betal,

beta2,sigma,vx,vy]l=parametros_fixos (Nt)

%alphaM = 1.25e-2;
%gamma = 0.4;
%kappa = 0.9;
%kappal = 25;
%kappa2 = 100;

muS = 1/25;

mul = 1/25;

YmuA = 0.01;

Y e e e
% Humano

Y e
alphaH = 1.25e-1;

Y e e
% Transmissao

Y e

betal = 0.001;

sigma = 1/7;

Y e e
% Transporte - velocidade
Y
vx = le-2;

vy = le-2;

Nt

if (Nt < 644)

load parametros_fuzzy.mat

fff = (Nt/8);

fff = floor(£f£ff) + 3; % aqui somou-se 3, pois os valores em
2 e 1 eh da condicao inicial da chuva

alphaM = alfa(:,:,fff);

kappal = capsupl(:,:,fff);

kappa2 = capsup2(:,:,fff);
gamma = gama(:,:,fff);
muA = mi(:,:,fff);
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kappa = ovipos(:,:,fff);disp(’parte 1’);

else

load parametros_fuzzy_alem.mat

Nt = Nt - 643;
fff (Nt/8);

1

fff = floor(fff) + 3; % aqui somou-se 3, pois os valores em 2 e 1
eh da condicao inicial da chuva
alphaM = alfa(:,:,fff);

kappal = capsupl(:,:,fff);

kappa2 = capsup2(:,:,fff);

gamma = gama(:,:,fff);

muA = mi(:,:,fff);

kappa = ovipos(:,:,fff);disp(’parte 2’);
end

end
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Apéndice E

Codigo Fonte - modelo do

Takagi-Sugeno

programa__ principal.m

function [r]=programa_principal
format long
[X,Y,h,n,PointN]=mapa_teste;
[Controle,FC]=mapa_controle(X,Y,h);
[ControleRl]=regiaol_controle(X,Y,h);
[ControleR2]=regiao2_controle(X,Y,h);
[ControleR3]=regiao3_controle(X,Y,h);
[ControleR4]=regiao4_controle(X,Y,h);

[r]=graficos_map_risco; % condicao inicial

MAPA = r;
[ContExp]=expansao_mapa(X,Y,h,Controle,FC);
[r]=expansao(Controle,X,Y,h,FC,ContExp,r);
graficos_cond_inicial(X,Y,r,PointN,Controle);

%gray_cond_inicial(X,Y,MS,MI,A,S,I,R,PointN,Controle);

% Estabilidade
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% RK 3ord TVD

%dt = CFL*h;
dt = 0.14;

%Nt = 214; % 1 mes

%Nt = 429; ¥ 2 meses
%Nt = 643; % 3 meses
%Nt = 857; % 4 meses
%Nt = 1071; % 5 meses
%Nt = 1286 % 6 meses

evol_Ptolr = zeros(1,Nt);
evol_Ptolr(1,1) = r(64,100);
evol_Pto2r = zeros(1,Nt);
evol_Pto2r(1,1) = r(48,64);
evol_Pto3r = zeros(1,Nt);
evol_Pto3r(1,1) = r(64,64);
evol_Ptod4r = zeros(1,Nt);
evol_Pto4r(1,1) = r(32,20);

[r]=rk3or_TVD(X,Y,h,n,Controle,FC,ContExp,r,dt,t);

texto=sprintf (’iteracao %.5g de %.0f. tempo em execucao %.5g segundos.
dia %.0f’,t,Nt,cputime-tempo, floor((t/8)+1));

disp(texto)

evol_Ptolr(1l,t+1) = r(64,100);

evol_Pto2r(1,t+1) r(48,64);
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evol_Pto3r(1,t+1)
evol_Pto4r(1,t+1)

r(64,64);
r(32,20);

tempo = cputime - tempo;
disp(’ ?)

disp(’ tempo de execucao em segundos = ’)
disp(tempo)

disp(’ )

disp(’ ?)

disp(’ dt = ?)

disp(dt)

disp(’ )

disp(’ ?)

disp(’ dx = ?)

disp(h)

disp(® )

disp(’ ?)

disp(’ dt/dx = ?)
disp(dt/h)

disp(® )

disp(’ ?)

disp(’ dt/dx2 = )
disp(dt/(h*h))

disp(’ ?)

disp(’ Fim: Met. Hidrido )
disp(® )

graficos_solucao_interior(X,Y,r,PointN,Controle)
%gray_solucao_interior(X,Y,MS,MI,A,S,I,R,PointN,Controle)
figure(56)

hold on

plot(evol_Ptolr,’k’)

xlabel (’passos no tempo’)

ylabel(’r(64,100,t) )

hold off

ToToto oo To o o o ToTo o o o To o o o To o o o o ot o o To o oo To o o o Jo o o o o oo o oo
figure(66)

hold on

plot(evol_Pto2r,’k’)
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xlabel(’passos no tempo’)
ylabel(’r(48,64,t))

hold off

T Toto oo Toto o s ToTo o o o Too o o To o 1o o To To o o o To o o o To o o o To T o o o To o o oo
figure(76)

hold on

plot(evol_Pto3r,’k’)

xlabel(’passos no tempo’)
ylabel(’r(64,64,t) )

hold off

ToToto oo Toto o o ToToto o o Too 1o o ToTo o o o To o o o To o 1o o o To o o o To o 1o o
figure(86)

hold on

plot(evol_Pto4r, ’k’)

xlabel (’passos no tempo’)
ylabel(’r(32,20,t) )

hold off

end
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