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Resumo

O interesse pela dindmica e a compreensao das caracteristicas de disseminacao de doencas
infectocontagiosas datam de mais de dois séculos. Diversas perspectivas podem ser con-
sideradas nesses estudos, que possuem um apreco especial pelo estudo da imunizagao. A
escolha assertiva de grupos de individuos a serem imunizados pode impactar diretamente
na dinamica de contaminagao, tanto na protecao de uma parte fragil da populacao quanto
na minimizagao da velocidade de contagio. Tal tarefa é importante e desafiadora, espe-
cialmente em cenarios com nuimero reduzido de doses disponiveis, por envolver iniimeras
combinagoes possiveis para tomada de decisao. O objetivo deste trabalho é propor uma
metodologia para a escolha de individuos a serem imunizados utilizando uma abordagem
em rede. Para isso, é proposta uma série de alteragoes e estudos aprofundados em uma
metodologia baseada em algoritmo genético, tendo como linha de base um conjunto de
medidas de centralidades em redes para definicdo dos individuos a serem vacinados. A
efetividade de cada uma das propostas serd verificada através de um estudo comparativo
entre as medidas e com uma escolha aleatéria de individuos. Os resultados obtidos por
experimentos que simulam epidemias com a vacinacao de acordo com cada um dos crité-
rios serao avaliados sob as perspectivas que consideram o ntmero de individuos afetados,
o maior nimero de infectados em um mesmo instante e a taxa de contaminagao estimada.
Os resultados obtidos indicam que a escolha sistematica de individuos é uma decisao acer-
tada para este tipo de problema e que o desempenho da metologia baseada em algoritmos

genéticos ante a algumas medidas de centralidade sao equivalentes estatisticamente.

Palavras-chaves: Redes complexas, imunizacao, modelos epidemiolégicos, algoritmos

genéticos.



Abstract

The interest in the dynamics and the understanding of the spread characteristics of infec-
tious diseases date back to more than two centuries. Several perspectives can be considered
in these researches, which have a special appreciation for the study of immunization. The
assertive choice of groups of individuals to be immunized can directly impact the contam-
ination dynamics, protecting a fragile part of the population as well as in minimizing the
speed of contagion. Such a task is important and challenging, especially in scenarios with
a reduced number of doses available, as it involves countless possible combinations for
decision making. This research aims to propose a methodology for choosing individuals
to be immunized using a network approach. For that, a few changes and in-depth studies
are proposed in a methodology based on a genetic algorithm, having network centrality
measures as a baseline to define the individuals to be vaccinated. The effectiveness of
each proposal will be verified through a comparative study between the measures and
with a random choice of individuals. The results obtained by experiments that simulate
epidemics with vaccination according to each of the criteria will be evaluated from the
perspectives that consider the number of affected individuals, the largest number of in-
fected individuals at the same time and the estimated contamination rate. The results
indicate that the systematic choice of individuals is a correct decision for this type of
problem and that the performance of the methodology based on genetic algorithms in

relation to some measures of centrality are statistically equivalent.

Key-words: Complex networks, immunization, epidemiological models, genetic algo-

rithms
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1 Introducao

Dentre diversas defini¢oes, considera-se que a epidemiologia é a ciéncia que estuda
o adoecimento de populacoes e que analisa os fatores e a distribuicao dessas doencgas com
o objetivo de propor agoes de prevencao, controle ou erradicagao através de indicadores
que auxiliem no planejamento e na administragao de agdes planejadas (ROUQUAYROL;
FILHO, 2003). Segundo Porta (2014), a epidemiologia estuda a frequéncia de uma doenga

na mesma area, populagao e estacao do ano.

O controle e acompanhamento de doencas infectocontagiosas é um constante desa-
fio que governos e agéncias de saide precisam enfrentar. Sistemas de vigilancia epidemio-
logica tornam-se importantes para identificacao agil de epidemias, deste modo medidas de
controle e prevencao podem ser implementadas. A defini¢ao de estratégias que garantam a
prevencao de doencas dessa natureza normalmente envolvem a utilizagdo de mecanismos

que garantam a imunizacao.

A imunizacao busca o aumento da resisténcia de um individuo a infecgoes. A vaci-
nacao é um dos métodos utilizados para se atingir essa condicao. Segundo Feijo e Safadi
(2006) e CDC (2011) a vacinagdo é um dos principais fatores de promogao de satde e
prevengao de doengas. O estudo realizado em Li et al. (2021) concluiu que campanhas de
vacinagao para controle de doencas infectocontagiosas geradas por dez patogenos diferen-
tes evitaram 37 milhoes de mortes (intervalo de confianca de 95%) entre os anos de 2000
e 2019.

Os custos envolvidos na imunizagao através da vacinagao podem causar iniimeros
empecilhos para a execucao de agoes rapidas e capazes de impactar diretamente na dis-
seminacao de doengas. Fatores como a escassez de recursos, dificuldades de estocagem e

distanciamento geografico podem criar um cenario arduo para a tomada de decisao.

O interesse pela dinamica e a necessidade de se compreender as caracteristicas de
proliferacao de doengas motivaram o surgimento da area de epidemiologia matemaética.
Busca-se a criacao de modelos capazes de reproduzir o processo dinamico de disseminacao
da doenga. Dentre vérios, o SIR (Suscetivel-Infectado-Recuperado) se destaca devido a
sua aplicagdo em diferentes contextos e doengas, conforme descrito em Rodrigues (2016).
O modelo utiliza de trés compartimentos mutuamente exclusivos que dao origem ao seu
nome e que indicam o estado do individuo ante a doenca. Assim, individuos infectados
estao habeis a infectar outros individuos e também tém a possibilidade de se recuperar

da doenca.

Computacionalmente o modelo SIR pode ser implementado em redes complexas

de forma a registrar interagdes estocasticas entre individuos da populagao. Cada um dos
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vértices da rede representa um individuo que pertence a populagao e as arestas represen-
tam o contato entre os individuos. Todos os vizinhos de um vértice que esta infectado
podem assumir essa condi¢cdo com uma probabilidade 8. Esses mesmos individuos infec-
tados podem também se recuperar da doenca com a probabilidade . Inimeras pesquisas
utilizam desses recursos que reproduzem a complexidade das relagoes entre individuos

vistas em populacoes reais.

Todo esse ferramental pode ser utilizado para aproximar o comportamento epi-
démico de diversas doencas, o que viabiliza inclusive a andalise de estratégias distintas
de vacinacao. A sele¢do de individuos a serem vacinados é andloga a escolha de vértices
influentes em uma rede complexa, problema caracterizado como NP-dificil conforme visto
em Kempe et al. (2005). Essa sele¢do depende da combinagao de diversos individuos para
que se verifique qual configuracao afeta ou inibe o espalhamento da epidemia em uma

rede.

Problemas de otimizacao dessa espécie podem ser resolvidos com a utilizacao de
algoritmos genéticos. Algoritmos genéticos (AG) atuam na busca de solugoes para um pro-
blema de otimizacao global e que reproduzem computacionalmente critérios de evolugao

de espécies atuando com uma populacao de solugoes candidatas.

Este trabalho realiza o estudo sobre diferentes critérios de vacinacao que podem ser
adotados em cenarios controlados onde existe a escassez do nimero doses para imunizacao
das populacoes representadas por redes complexas. Assume-se a hipétese de que é possivel
escolher individuos para imunizacdo que, gracas aos seus relacionamentos, diminuem a
taxa de contdgio ou o numero de individuos afetados pela doenca. Uma metodologia
baseada em algoritmos genéticos para a escolha de individuos a serem imunizados tera
sua eficacia avaliada e comparada a outros critérios de selecao de individuos baseados
em medidas de redes complexas. Nos resultados observou-se que a utilizagdo de algum
critério sistematico de escolha de individuos é uma decisao acertada e que, nos cenarios
experimentados, a metodologia teve desempenho similar a outros critérios que possuem

custo computacional menor.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é comparar diferentes critérios de escolhas de individuos
a serem imunizados em cendrios com nimero restrito de doses para imunizagao. A ana-
lise sera feita através da observacao dos impactos que estas diferentes escolhas podem
causar no processo dinamico de disseminacao de uma doenga em uma rede complexa.
O modelo epidemiologico SIR é utilizado nos experimentos que simulam uma epidemia,
onde sao vacinados os individuos escolhidos a cada critério e cuja infeccao é realizada

aleatoriamente.
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Dentre os critérios avaliados, uma metodologia de otimizagdo baseada em algorit-
mos genéticos é considerada para a proposicao do grupo de individuos ideal. A metodologia
se apoia na execucao de multiplas simulagoes da epidemia, com diferentes infectados, na
busca de destacar os individuos que frequentemente surgem como solu¢ao no anseio de

minimizar o nimero de individuos afetados pelas simulagoes.

Resumidamente, o presente trabalho tem como objetivos:

e Propor e analisar a viabilidade de uso do algoritmo de otimizacao populacional
como forma de prover, através de diversas simulagdes, um conjunto de vacinados
ideal capaz de reduzir os efeitos da disseminacao de uma doenca em uma rede

complexa.

e Propor uma metodologia de experimentacao e andlise que auxilie na avaliacao de

diferentes critérios de vacinagao e que considerem:

— Analisar os niveis de similaridade e de interseccao dos grupos de individuos
propostos para cada critério de vacinagao proposto. Diferentes percentuais de

vacinagao serao considerados na avaliacao.

— Analisar estatisticamente os efeitos observados que os diferentes critérios de
vacinagao desencadearam em simulacoes epidémicas, observados através de in-
formacoes que considerem a taxa de contagio e o nimero de individuos afetados

pela doenca nos experimentos.

e Concluir sobre a efetividade e a viabilidade dos critérios de vacinagao adotados,
observando-se caracteristicas das redes utilizadas e dos impactos gerados no processo

dinamico da disseminacao da doenca nestas redes.

1.2 Justificativa

A vacinacao é o principal mecanismo de imunizacao utilizado para a promocao
de saude e controle de epidemias. Em meio a preocupagao com os numeros de obitos e
infecgbes frutos da pandemia de COVID-19, o trabalho de Oliveira et al. (2021) discute
o quanto que a taxa de imunizagao impacta na disseminacgao e controle da pandemia.

)

Modelos epidemiolédgicos classicos consideram o principio de “mistura homogénea’
onde qualquer individuo tem a mesma probabilidade de contato com qualquer outro indi-
viduo da populacao. Esse principio generaliza quaisquer caracteristicas geograficas que sao
observadas em populagoes reais. Neste trabalho discute-se uma abordagem heterogénea,
que busca representar a complexidade do contato de diferentes pessoas e as estruturas
geograficas das populagoes através da representacao de redes complexas. Modelos epi-

demiologicos aplicados nessas relacoes consideram toda a estrutura de contato entre os
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individuos na disseminacao da doenca, através da aleatoriedade determinada pela proba-
bilidade de contagio 3 e a probabilidade de recuperacao . A utilizacao desses recursos
computacionais busca aproximar a especificidade de situagoes reais através da modelagem

e experimentagao em ambientes controlados.

Tal representacao permite considerar a importancia de cada individuo na sua po-
pulagao e averiguar se uma escolha sistematica pode impactar na velocidade de contagio
e no nimero de individuos afetados por uma doenca, mesmo com um nimero reduzido

de doses para vacinagao.

1.3 Contribuicoes

Como contribuigoes deste trabalho, destaca-se:

A aplicagao e a investigacdo de uma metodologia de otimizacao que utilize de al-
goritmos genéticos para a escolha de individuos que avalie “in silico” a importancia
destes a partir de um método dinamico de disseminacao de doengas em redes com-

plexas.

e Especificacao de critérios para a calibragem de pardmetros e analise dos resultados

obtidos pela metodologia de otimizacao.

e Implementagao de uma rotina experimental para a aquisicio de dados epidémicos
que considere diferentes grupos de vacinados para discussao estatistica dos resulta-
dos obtidos.

e Anadlise de similaridade e intersec¢ao de grupos de individuos propostos por critérios

de vacinagao analisados em redes complexas de diferentes caracteristicas topologicas.

e Implementagao de uma metodologia sistematica para avaliacao de grupos de indivi-
duos ou vértices, a partir dos resultados de processos dinamicos aplicados em redes
complexas, utilizando-se de analise estatistica das varidveis dependentes considera-
das.

1.4 Trabalhos relacionados

O modelo SIR é comumente utilizado para predicao e caracterizagdo de doencas.
Em meio a atual pandemia de COVID-19 provocada por um coronavirus, diversos tra-
balhos como Ndiaye et al. (2020), Reis et al. (2020a) e Reis et al. (2020b) utilizam do
mesmo modelo para este fim, adicionando caracteristicas que consideram 6bitos e periodo

de incubacao da doenca.
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Diversas pesquisas utilizam modelos epidemioldgicos para analise de estratégias
de imuniza¢ao. Como exemplo tem-se o trabalho de Tanner et al. (2008) que utilizou
programacao estocéastica para encontrar politicas 6timas de vacinagao e Shulgin et al.
(1998) que a partir de modelo SIR propoe o principio de vacinagdo em pulso, capaz
de, segundo o estudo, erradicar doencas com baixa vacina¢ao. O interesse é ainda mais
frequente quando modelos epidemioldgicos sao aplicados em conjunto de elementos de
redes complexas. Alguns trabalhos como Nguyen e Carlson (2016), Liu et al. (2017) e Li
et al. (2019) avaliam e propoem diferentes estratégias de imunizagao, seja ela passiva ou
ativa. Na imunizagao passiva vé-se a escolha direta dos individuos a serem vacinados. J&
na ativa realiza-se um acompanhamento frequente da condi¢ao de contagio na rede e,
apés o disparo de algum critério de observacao, define-se fragoes da populacao a serem
vacinadas. Em Abbassi e Heidari (2011) utilizou-se de um algoritmo de busca local para
propor a escolha de individuos candidatos a imunizacao em uma rede de contatos real com
milhares de vértices e que reduziu o nimero de infectados. O trabalho Pastor-Satorras
et al. (2015) estende o estudo de redes complexas e modelos epidemioldgicos, em uma

revisao detalhada que considera aspectos fisicos e mateméaticos de diversos modelos.

Os modelos epidemiolégicos podem ser ainda adaptados a outros processos dina-
micos em redes, como o espalhamento de outras caracteristica. O trabalho de Woo et
al. (2011) utilizou o SIR para andlise de assuntos violentos em féruns e Kandhway e
Kuri (2014) utilizou principio equivalente para modelagem de campanhas eleitorais ou

publicitarias.

1.5 Organizacao do texto

A estrutura textual deste trabalho foi organizada conforme descrito a seguir.

O Capitulo 2 apresenta todo o referencial teérico utilizado como ferramental para
o desenvolvimento desta pesquisa, organizado em tépicos que tratam de redes complexas,

epidemiologia matematica e algoritmos genéticos.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia de otimizacao e todas as suas especificidades.
Uma série de topicos abrange os desafios e as diretivas da metodologia. Experimentos
descrevem os critérios para a escolha dos parametros do algoritmo e o nivel de estabilidade

da metologia proposta.

O Capitulo 4 discute diferentes critérios de selecao de individuos para vacinacao.
Uma primeira anélise discute o nivel de similaridade dos grupos selecionados pelos crité-
rios. Essas impressoes sao estendidas para a andlise do impacto que a vacinacao desses
individuos causa na disseminacao da doenga. Uma série de simulagoes epidémicas prové
amostras que consideram trés diferentes variaveis dependentes. A analise estatistica des-

sas amostras auxilia na interpretacao dos critérios que impactam na disseminacao da
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epidemia positivamente, seja diminuindo a taxa de contagio ou minimizando o nimero de

individuos infectados pela doenca.

O Capitulo 5 resume os resultados obtidos pelas duas vertentes do trabalho, apre-

senta algumas de suas limitagoes e a proposta de trabalhos futuros.

No Apéndice A vé-se a tabela com os dados obtidos no processo de calibragem
do AG tratados no Capitulo 3. As amostras obtidas nos experimentos realizados e que
consideram cada um dos critérios de vacinacao estudados no Capitulo 4 sao fonte de
diversas analises deste trabalho. No Apéndice A, para cada variavel dependente analisada,
tabelas divulgam os critérios com a menor mediana agrupados por percentual de vacinagao
e rede. Exibem ainda as medidas de dispersao, posicao e informacgoes dos testes nao-
paramétricos de equivaléncia estatistica das amostras. No Apéndice B ilustra-se diversos
mapas de calor que representam os niveis de similaridade e a intersec¢ao dos individuos
selecionados nos critérios analisados, agrupados por rede e percentual de vacinacao. No
Apéndice C lista-se uma série de “bozxplots” que ilustram os dados das amostras de cada

variavel dependente considerada.
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?2 Referencial tedrico

2.1 Redes Complexas

Sistemas complexos definem uma série de componentes e as suas interacoes entre si.
O entendimento de suas caracteristicas e comportamentos tornou-se uma linha de estudo
bastante utilizada. Um dos desafios encontrados foi o de se representar adequadamente
toda a informagao que os componentes e suas interagoes geram. Surge entao o estudo de
Redes Complexas, que modela as interacoes entre os elementos do sistema como grafos e

realiza diferentes estudos topologicos e numéricos na busca de padroes e tendéncias.

Esta linha de estudos teve um acentuado crescimento de interesse no inicio do
século XX, quando se avalia o nimero de citagoes a dois trabalhos essenciais e que intro-
duziram este estudo: Erdos e Rényi (1960) e Granovetter (1977).

A utilizacao deste ferramental fomentou estudos que utilizam dos conceitos de
redes complexas em sistemas reais como Internet, redes neurais, financas, redes sociais,

redes de comunicagao, redes de proteinas, distribuicao de redes elétricas e de entregas e
outras (BARABASI, 2016).

2.1.1 Definicoes gerais

Segundo Barabasi (2016) a representacao em rede cria uma linguagem comum para

o estudo de sistemas complexos de naturezas diferentes.

E importante salientar que na literatura cientifica existe alguma diferenciacio dos
termos utilizados conforme a area de estudo. Para garantir a correcao e o entendimento
destas caracteristicas, na Tabela 1 lista-se a associacao das terminologias por area de es-
tudo, conforme abordado nos trabalhos de Newman (2003), Brito (2012) e Barabasi (2016)
Existem diferencas bastante sutis entre estas terminologias, mas que sdo representativas

no contexto a que se aplicam.

Tabela 1 — Nomenclatura por area de estudo

Redes complexas Matematica Fisica

Rede Grafo Rede
N6 Vértice Sitios
Conexoes Aresta Conexoes

Formalmente, uma rede ou grafo representado por G(V, E) é formado pelo con-
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junto V' que contém n vértices e pelo conjunto E que contém m arestas. Cada aresta
registra a interacao entre dois vértices e pode possuir ou nao a indicacao de direcao. Essa

caracteristica classifica a rede como direcionada ou como nao direcionada.

A existéncia de arestas entre os vértices pode ser matematicamente representada
por uma matriz de adjacéncias A quadrada e de ordem n x n, onde n representa o nimero

de vértices do grafo.

A a;; =1 caso haja aresta entre os vértices i e j
a;; =0 caso contrario
Dois vértices i e j que possuem interacoes sao chamados de adjacentes ou vizinhos.
Sempre que o grafo for nao direcionado, teremos a;; = a;;. Se o grafo for direcionado,
pode-se ter a;; # a;; caso a conexao nao ocorra nos dois sentidos. Portanto a matriz A é

simétrica para redes nao direcionadas e pode ser assimétrica para redes direcionadas.

Essas conexoes podem possuir pesos, que representam as caracteristicas das inte-
racoes. Considerada ainda a matriz de adjacéncia A, os valores recebem na posicao a;; os

pesos das iteragoes entre os vértices i e j.

Outro conceito importante é o de componente. Um componente representa um
subgrafo isolado e nao vazio. Em redes complexas, o componente gigante determina o
maior subgrafo conectado e que possui a maioria dos vértices da rede. Tal defini¢do é
frequentemente utilizada no estudo e na compreensao de caracteristicas topologicas das

redes.

2.1.2 Medidas estruturais em redes complexas

2.1.2.1 Grau

O grau ¢ uma das principais medidas utilizadas no estudo de redes complexas. Um
vértice ¢ € V possui grau k; que representa o nimero de arestas que incidem nele. Como
cada aresta conecta dois vértices, espera-se que a soma de todos os graus da rede deva
ser registrado pelo dobro do nimero de arestas existentes. Para redes direcionadas, esta
medida é decomposta através da contagem de arestas de entrada k" e de arestas de saida
k2ut. Decorre desta defini¢io o interesse pelo grau médio k ou (k) que é dado pela média
aritmética do grau de todos os vértices da rede. A Equacao 2.1 representa numericamente

a soma de todos os graus e o grau médio de uma rede complexa.

eV
o (2.1)

=S k="

niev
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onde

m = numero total de arestas |E|
n = numero total de vértices |V/|
= grau médio da rede

k
k; = grau do vértice ¢

Medidas que consideram o niimero de arestas também auxiliam na caracterizagao
das redes. A densidade p calcula a razao entre o nimero de arestas existentes e o total
de arestas possiveis de uma rede. Cada um dos n vértices pode se relacionar com n — 1
vértices da rede. Por consequéncia, podem existir na rede n(n — 1)/2 arestas. A divisao
por 2 decorre da contagem em dobro de arestas. Com isso, a densidade pode ser definida
pela Equacao 2.2. _

m k
P =12 n-1 (22)

2.1.2.2 Coeficiente de agrupamento

O coeficiente de agrupamento local, ou coeficiente de clustering, mede a redundan-
cia de arestas ao redor de um vértice. Empiricamente, calcula-se o niimero de arestas que
os vizinhos de um vértice ¢ possuem entre si e o maximo de arestas possiveis para este

mesmo conjunto de vértices. A Equagao 2.3 mostra matematicamente esta representacao.

o= 2Bl (2.3)
ki(k; — 1)

onde
|E;| = cardinalidade do conjunto de arestas existentes entre os vizinhos de 1.

O coeficiente de clustering da rede pode ser definido pela média aritmética dos

coeficientes locais e dado pela Equagao 2.4.

c= 711 pye (2.4)

i€V
Os trabalhos de Fagiolo (2007) e Barabasi (2016) discutem todas as nuances e

caracteristicas destas medidas em detalhes.

2.1.2.3 Distribuicao de grau

A distribuicao de grau busca representar o panorama de conectividade de uma rede.
Tem-se entdo uma medida escalar p(k) que busca representar uma fragao dos vértices que

possuem determinado grau k.
p(k) = 2% (2.5)
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onde

nj, = nimero de vértices de grau k

n = numero total de vértices

Segundo Newman (2003), a distribuigdo de grau pode ser observada graficamente
através de histogramas, embora esta possa se apresentar bastante ruidosa dado a possi-
bilidade de existir uma diferenca escalar grande entre os dados obtidos. No intuito de se
facilitar a interpretagao destes dados, pode-se ajustar a escala do histograma plotando-se
em escala logaritmica ou utilizar-se de uma fungao de distribui¢ao acumulada P(k) (CDF
- Cumulative Distribution Function) que deve ser calculada através da Equacao 2.6. Diz-se
que P(k) representa a probabilidade de um vértice escolhido ao acaso possuir grau menor

ou igual a k.

P(b) = 3 p(0) (2:6)

No estudo de redes complexas é muito comum a representacao da funcao de dis-
tribuicio acumulada complementar (CCDF - Complementary Cumulative Distribution
Function). A diferenga é a representagao é dada pela probabilidade de um vértice ter

grau maior que k. A Figura 1 ilustra um histograma e uma CCDF de uma rede complexa.
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Figura 1 — Representagdo dos graus da rede moreno health

2.1.2.4 Correlacao de grau

A correlagdo de grau busca estabelecer a tendéncia de conexao entre vértices se-
gundo suas caracteristicas. Assim, a tendéncia de conexao entre vértices de caracteristicas
semelhantes é definida como assortatividade. Quando a tendéncia é de conexao entre vér-

tices com caracteristicas opostas, define-se a disassortatividade.

Em redes complexas, a caracteristica mais frequentemente usada para o estudo de

correlacao é o grau. Assim, diz-se que a rede é assortativa quando existe uma tendéncia
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de vértices de grau alto conectarem entre si. Uma rede pode ser dita como disassortativa

quando existe a tendéncia de vértice de grau baixo se conectarem aos de grau mais alto

O trabalho de Newman (2002) propos uma medida quantitativa capaz definir o

grau de disassortatividade através de uma correlacao de Pearson dada pela Equacao 2.7.

2
m_lz/{?ixi — [m_lzki _g xz]

T ikQ 2 i ki + ;]
i g _ i T L5

o2 () - st

(2.7)

onde

ki, x; = grau do vértices que terminam a aresta i tal que 7 € £

m = cardinalidade do conjunto de arestas E

Assim como em uma correlagao de Pearson, o coeficiente varia entre —1 < r <1
onde a rede é definida como assortativa se r > 0 e disassortativa se r < 0. Quando r = 0

diz-se que a rede é neutra.

2.1.3 Processos de formacao de redes aleatdrias

Na literatura de redes complexas vé-se diversos modelos que podem ser aplicados

e que sao destacados nas secoes a seguir.

2.1.3.1 Redes aleatérias

A formacao de redes aleatérias é fruto da utilizacao de modelos que buscam repro-
duzir a complexidade sistemas reais através do posicionamento aleatério de arestas entre
os vértices de uma rede. A cada passo vértices da rede podem receber uma aresta segundo

uma probabilidade p ou de acordo com o um ntmero L de arestas estipulado para a rede.

Estes diferentes critérios para a formacao da rede decorrem dos trabalhos de P.

Erdos e Rényi (1959) e de Gilbert (1959) e que consideram as N(]g_l) conexdes possiveis

de uma rede de N vértices.

G(N,L): onde os N vértices sao conectados a partir de L links posicionados aleatoria-
mente. (P. Erdos; RENYI, 1959)

G(N,p): onde os N vértices sdo conectados com uma probabilidade p. (GILBERT, 1959)

2.1.3.2 Redes de mundo pequeno

Também conhecidas como redes Small World surgiram a partir das observagoes

de Watts e Strogatz (1998) que percebeu que muitas redes eram altamente conectadas,



Capitulo 2. Referencial tedrico 32

mas que os vértices possuiam poucas arestas. Assim formou-se um modelo de rede que a
partir de uma rede regular, de agrupamento alto, adicionava-se aleatoriedade com a adi¢ao
de arestas resultando na diminui¢do caminho médio. No trabalho de Newman (2003)
realizou-se uma revisao de diversas caracteristicas deste modelo, abrangendo medidas

como coeficiente de aglomeracao, distribuicao de grau e caminho médio da rede.

2.1.3.3 Redes livres de escala

Estas redes também sao conhecidas como Scale-Free e sao fruto do modelo que
surgiu apo6s as investigagoes realizadas em Barabasi e Albert (1999), que procuraram
verificar se a World Wide Web apresentava caracteristicas das redes Small World. Foi
verificado que a conexao entre novos vértices nao segue uma distribui¢do de probabilidade
uniforme. Verifica-se a existéncia de vértices que possuem elevado grau, chamados de hubs,
coexistindo com a vasta maioria de grau menor. A distribuicao de grau P(k) apresenta
uma “cauda pesada” aproximando-se do comportamento de uma lei de poténcia, com
forma P(k) = k=7, o que indica uma probabilidade nao desprezivel de se obter vértices
com graus muito maiores quando comparados ao restante da rede. (PASTOR-SATORRAS
et al., 2015).

Para a construcgao de redes que sigam uma lei de poténcia, o trabalho de Barabasi e
Albert (1999) desenvolve o conceito “anexacao preferencial”. Baseado no trabalho de Price
(1976) e a sua ideia de “vantagem acumulativa”, este modelo de crescimento prové a ideia
de que vértices que possuem maior grau de entrada tém também maior probabilidade

receber uma nova conexao.

Observa-se que redes reais apresentam caracteristicas na sua distribuicao de grau

semelhantes a uma lei de poténcia, em especial na “cauda” da distribuicao.

2.1.4 Redes homogéneas e heterogéneas

Uma classificagdo importante para o contexto deste trabalho é sobre a visao de
redes homogéneas ou heterogéneas. Esta classificacao é feita basicamente em funcao da
distribuicao de grau P(k) das redes. O estudo dos efeitos dindmicos da difusdo em re-
des complexas sao seccionados entre estas duas categorizagoes, como pode ser visto no
trabalho de Pastor-Satorras et al. (2015) para diferentes modelos, em especial para os

epidemiologicos.

As redes sao classificadas como homogéneas quando possuem uma distribuicao de
grau binomial ou de Poisson. Vé-se que a conectividade da rede estd em torno do valor k.

Redes aleatorias e redes Small World atendem a esta caracteristica especifica.

As redes heterogéneas se assemelham a redes Scale Free, possuindo uma distribui-

¢ao de grau P(k) que seguem uma lei de poténcia. Podem ser observadas entao regioes
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com varias conexoes e outras quase sem conexao.

2.1.5 Centralidade

Em redes complexas, a centralidade ¢ uma caracteristica topolégica de grande
importancia. Este conceito procura quantificar a importancia de um vértice da rede ou
de suas ligagoes ante ao restante da rede. Existem diversas caracteristicas que podem ser
consideradas para a definicdo desta relevancia e que sao melhores aplicadas a diferentes

sistemas complexos.

2.15.1 Grau

O grau é a medida mais intuitiva, caracterizando-se pela quantidade de conexdoes
que um vértice possui. Seu escopo ganha especifidade para redes direcionadas, onde é me-
dido o nimero de conexoes de entrada e de saida dos vértices. Em sintese, na centralidade

por grau, quanto maior for o nimero de conexdes de um vértice, maior sua importancia.

Em muitas redes reais, os vértices com alto grau sao chamados de hubs e indicam

uma tendéncia de anexagao preferencial, como referenciado em Barabasi (2016).

Foi verificado que em diferentes estruturas de redes complexas, esta medida pode
nao conseguir caracterizar o vértice de maior relevancia, o que levou pesquisadores a

proposicao de novas medidas.

2.1.5.2 Betweenness

Para a obtencao do betweenness mede-se o nimero de vezes que um determinado
vértice esta no trajeto mais curto entre dois outros vértices da rede. Quanto mais vezes
este vértice compor diferentes trajetos, maior serd sua importancia na rede. Com isto,
quanto maior for a necessidade deste vértice para a composicao de menores caminhos,

maior sera sua centralidade.

Esta medida foi proposta no trabalho de Freeman (1978) e pode ser chamada como

centralidade por intermediagao.

2.1.5.3 Autovetor

A medida de centralidade de autovetor foi proposta em Bonacich (1987) e busca
medir a importancia de um vértice em funcao da importancia de seus vizinhos. Espera-
se que, mesmo que a centralidade de grau atribuida a um vértice tenha valor baixo,
se os vizinhos forem importantes, fard com que esse vértice também seja importante.
Matematicamente, a medida equivale equivale ao autovetor associado ao maior autovalor

da matriz de adjacéncia da rede.
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2.1.5.4 Pagerank

O Pagerank foi proposto em Page et al. (1999) é utilizado para medir a importancia
de paginas na Internet considerando a qualidade e a quantidade dos links que direcionam
a ela. Em sintese, a centralidade que se propaga aos vizinhos é proporcional ao ntimero

de arestas de saida. Vértices propagam apenas parte da centralidade adiante aos outros.

2.2 Epidemiologia Matematica

Durante mais de dois séculos, a modelagem matematica de epidemias foi alvo de
estudos e pesquisas que envolviam diferentes areas de conhecimento como matemaética,
biologia e ecologia. O trabalho de Bernoulli (1760), que estudou a variola, é considerado
o marco do estudo matematico de epidemias, embora apenas a partir da segunda metade
do século XIX houvesse algum avanco no conhecimento médico sobre microrganismos e

doencas infecciosas.

Anos de estudos e pesquisas tinham como objetivo um melhor entendimento sobre
a incidéncia, propagacao e persisténcia de epidemias (ANDERSON; MAY, 1979). A de-
dicacao e interesse pela area permitiram a criacao de um arcabouco conceitual capaz de
auxiliar no entendimento e comportamento da disseminacao de epidemias sob a perspec-
tiva matematica. Livros classicos como Anderson e May (1991), Keeling e Rohani (2008),
Brauer e Castillo-Chéavez (2012), Bailey (1975) e muitos outros apresentam e descrevem

detalhadamente o cerne dessa area de estudo.

No contexto deste trabalho, que abrange conceitos das areas computacional e de
saude, considera-se que epidemia é a alteracao de caracteristicas significativas de indi-
viduos de uma populagao através da interacao entre estes e o meio. Esta mudanca de
caracteristica é oriunda do contato com um patégeno ou com um individuo infectado, a

considerar diferentes formas de transmissao dada a natureza da doenca.

Alguns modelos mateméaticos presumem que uma populacao pode ser dividida em
compartimentos ou classes que classificam o individuo segundo seu estagio de doenca
(ANDERSON; MAY, 1991). Dentre algumas classes destacam-se:

Suscetivel: individuo saudéavel que ainda nao teve contato com o patdgeno;

infectado: individuo que teve contato com o patdgeno e que pode infectar outros indi-

viduos;
recuperado: antes infectado, individuo que se recuperou da doenca;

expostos: individuo exposto a doenca e que esta em periodo de laténcia.
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Esses compartimentos sao representados a partir de sua primeira letra. Portanto,

o grupos de suscetiveis, infectados, recuperados e expostos sdo denotados como S, I, R e

E.

Os modelos buscam reproduzir a dindmica de contdgio de uma doenca em uma
populacao fixa e modelos mais simples ignoram aspectos demograficos, como migracao e
nascimentos (PASTOR-SATORRAS et al., 2015). A evolugdo do niimero de individuos
em cada uma das classes é averiguada em funcao do tempo indicando a transicdo dos
individuos entre os compartimentos. Parametros numéricos definem a “taxa de mudanca”

de individuos entre estados e normalmente sao representados por letras gregas.

A nomenclatura desses modelos é dada em fun¢ao da dindmica de mudancga da com-
partimentalizacao dos individuos. Pode-se citar o modelo SI (Suscetivel-Infectado), SIS
(Suscetivel-Infectado-Suscetivel ), SIR (Suscetivel-Infectado-Recuperado) e SEIR (Suscetivel-
Exposto-Infectado-Recuperado). A Figura 2 demonstra um diagrama desses principais

modelos em decorréncia de suas interacoes.

SIR S i I ! R
s
SIS S I
v
SI S i I
B
SEIR S E - I ! R

Fonte: Adaptado de (PASTOR-SATORRAS et al., 2015)

Figura 2 — Diagrama de representacao de alguns modelos epidemiologicos

Modelos mais complexos e recentes podem requerer a definicao de outros estados,

como imune ou latente.

Esse trabalho dara enfoque ao modelo SIR por utiliza-lo como uma das principais

ferramentas de estudo.

2.2.1 Modelo SIR deterministico

No modelo SIR, individuos transitam entre as classes suscetivel, infectado e re-
cuperado. A condi¢ao de imunidade é obtida logo que o individuo assume o estado de
recuperado. Uma analogia valida é que esses sdo “removidos” da populacao, por ficarem
incapazes de adquirir ou transmitir novamente a doenca. Foi apresentado no trabalho
de Kermack et al. (1927) e foi melhor detalhado em Dietz (1967).
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Além da compartimentalizagdo, o modelo assume a premissa de mistura homogé-
nea, que espera que qualquer individuo tem a mesma chance de entrar em contato com
qualquer outro individuo. Assim, o pardmetro 3 representa a probabilidade de infeccao
de um individuo e v representa a probabilidade de recuperagdo. O modelo matematico

deterministico pode ser descrito como na Equagao 2.8.

ds
o = sl
dI
_ _ 2.8
7 BSI —~I (2.8)
dR
w1

Uma informacao importante, que decorre da Equagao 2.8 e disposta em Keeling e

. , . C e oy g
Rohani (2008), é que se a fragao inicial de individuos suscetiveis é menor que — tem-se

B

que —[ < 0 e, com isso, a epidemia termina. No trabalho de Kermack et al. (1927) isso foi
chamado de “fenomeno limite” em livre traducdo. Por conseguinte, pode-se interpretar
1 é a taxa de remocao relativa. A inversao dessa razao é definida como nimero bdsico de
reproducao, normalmente representado como Ry. Na abordagem deterministica, para que

haja um surto epidémico, basta que Ry > 1.

Diz-se que Ry representa um nimero médio de casos de infecgdo secundarios frutos
de um caso primario em uma populagao suscetivel (KEELING; ROHANI, 2008).

2.2.2 0O modelo SIR em redes complexas

A conexao entre os modelos epidemioldgicos e redes complexas busca representar a
natureza probabilistica da disseminacao de doencas e considera diversas caracteristicas to-
polégicas da rede. A intencao é representar melhor as interagoes aleatérias que acontecem

em ambientes reais através de um modelo estocastico.

Em Barabasi (2016) descreve-se um modelo que considera um ndimero tipico de
contatos (k) de um individuo onde a populagdo tem N individuos. Esse valor (k) repre-
senta o grau médio da rede. A partir de um instante inicial ¢ = 0 tem-se o niimero inicial
de suscetiveis definidos por S(0), de infectados I(0) e de recuperados R(0). Trabalha-se

com fragoes da populagao, por isso pode-se representar cada um dos compartimentos em
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razao do numero de individuos da populacao como pode ser visto na Equacao 2.9.

s(t) = S]i[t)
i(t) = I](Vt) (2.9)
r(t) = R]E[t)

S(t)

Ao assumir-se S(0) = N e que existe a probabilidade N de um individuo in-
fectado transmitir a infeccao pode-se deduzir que o nimero de individuos suscetiveis
S(t)

atingiveis pode ser dado por (k}T

Toda essa nocao de proporcionalidade e estado inicial de uma doenca, permite
reescrever a Equagao 2.8 com a substituicao dos compartimentos em razao da populacao
como pode ser visto na Equacgao 2.10. E possivel notar que a funcio foi registrada resumi-
damente com a omissao da variavel de tempo, ou seja, s(t) = s por exemplo. Outro fator
importante é que a equagao passa a ser escrita em funcao do niimero de recuperados e

infectados, pois assumiu-se que toda a populacio é suscetivel no instante t = 0.

ds

G

Z’i — i+ BRIl — 7 — ] (2.10)
dr )

i

O trabalho de Pastor-Satorras et al. (2015) descreve diferentes abordagens de
modelos epidemiologicos sob a Otica de diversas areas e devidamente aplicadas as redes
complexas. E notéria a forte correlacdo entre fendmenos fisicos e o comportamento de

epidemias.

O termo “campo médio”, em livre traducgao, é extensamente utilizado e define a
existéncia de independéncia entre os estados dos vértices e de seus vizinhos, assim como
no modelo da Equacao 2.10 que nao considera a conectividade de cada individuo para a

difusao.

Outra abordagem um pouco mais arrojada assume que existe em fungao do tempo

as densidades parciais de infectados, recuperados e suscetiveis de nés de um mesmo grau
. . . ~ I R S .

k. Essas densidades parciais sdo denotadas como pi(t), pi(t) e p;(t) respectivamente.

Assim a fungdo destas variaveis no instante ¢ pode ser descrita como nas Equagoes 2.11.

Assume-se portanto que existe uma equivaléncia estatistica entre os nés de grau k e suas
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respectivas probabilidades.

fh;l(tﬂ = —p{ () + Mg} ()T (1)
i (2.11)
=)
onde
pr(t) =1 — pk(t) — pi(t)
(2.12)

Du(t) = 3 P(K K)ok ().

kl

O termo P(k'|k) representa a probabilidade de um vértice de grau k estar conectado
a outro de grau k’. Essa abordagem é chamada, em livre traducao, de SIR de campo médio

baseado em grau e é detalhada na importante revisao de Pastor-Satorras et al. (2015).

O SIR aplicado a este trabalho considera cada um dos vértices e suas condicoes,
sem generalizacao da probabilidade por grau por exemplo, como no modelo destacado
acima. O método individual e baseado em pares, discutido em Peixoto (2020), considera
os vértices e suas conexoes para determinar a mudanca de estado individuo a individuo.
Assim, nés suscetiveis podem ser contaminados por vizinhos infectados. Todo individuo

infectado pode ainda se recuperar eventualmente.

Cada vértice ¢ possui um estado s; em um instante ¢, onde sua classe é definida

conforme a Equagao 2.13

si(t) =0 se i estd suscetivel
si(t) =1 se i estad infectado (2.13)

si(t) =2 se i estd recuperado

Um vértice ¢ tem seu estado alterado de s;(t) = 0 para o estado s;(t +1) = 1 com
probabilidade vista na Equagao 2.14. J4 a mudanca de s;(t) = 1 para s;(t + 1) = 2 ocorre
com a probabilidade 7;.

(1= hy) |1 =TJ(1 = Biy) %501 | + b, (2.14)
J

onde:

Bi; = a probabilidade de transmissao para cada aresta da rede

A;; = posicao na matriz de adjacéncia A que indica se hd conexao entre os vértices 7 e
J

h; = representa a taxa de infec¢do espontanea do vértice ¢
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A discussao do termo d,, ;) 1 foi intencionalmente omitida para uma explicagao mais
detalhada. Ele representa o delta de Kronecker, uma notacao matematica que retornara
o valor 1 se os dois indices forem iguais e o valor 0 caso contrario. Na Equagao 2.14 o

termo busca indicar se o estado do né j é 1, ou seja, infectado.

E possivel verificar que a fragdo de individuos infectados cresce exponencialmente
e que, ap6s atingir o pico, i(t — o00) = 0. O nimero de suscetiveis possui 0 mesmo
comportamento desde o inicio da série histérica. A Figura 3 ilustra o comportamento de

uma epidemia aplicada a uma rede complexa com 2530 vértices onde se infectou o né de

maior grau.
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Fonte: O autor

Figura 3 — Comportamento epidémico do modelo SIR aplicado em uma rede complexa.
Utilizou-se 8 = 0.2857 e v = 0.1428

No contexto deste trabalho, caracteristicas como sentido das arestas e peso serao

generalizados, pois o foco é apenas considerar o contato entre os individuos.

2.3 Algoritmos genéticos

A busca por solucoes de problemas NP-dificeis' ou problemas de classe P que nio
admitem um tempo flexivel O(n®) é um dos principais desafios da computagao. Busca-
se portanto algoritmos nao-deterministicos capazes de encontrar uma solugdo cada vez
melhor a partir de um espago de solugoes possiveis. A busca por solucbes satisfatorias
para esses problemas desencadeou no estudo de heuristicas e metaheuristicas. A ideia é

prover solugoes sem garantia de otimalidade.

Segundo Blum e Roli (2003), algoritmos metaheuristicos e heuristicos sdo técnicas

que abordam desde procedimentos de busca local simples até processos de aprendizagem

L Problemas que ndo possuem nenhum algoritmo de ordem polinomial capaz de prover uma solucio

deterministica
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complexos. E importante que haja um bom equilibrio entre duas caracteristicas: diversi-
ficac@o e intensificacdo. A diversificacao remete a exploragao de outras regides do espaco
de busca enquanto a intensificacdo busca a exploracdo da regiao utilizando estruturas

experimentadas e que levam a solugoes de boa qualidade.

Esses algoritmos sao classificados em duas classes diferentes. A primeira considera
apenas algoritmos que trabalham com apenas uma solugao por vez. Outra considera me-
taheuristicas que trabalham com multiplas solug¢oes ou uma populacao de solugoes. Essas
classes compartilham um bom nimero de conceitos e possuem aplicagoes muitas vezes
distintas. Existem ainda implementacoes hibridas que utilizam das duas classes para a

obtencao de melhores resultados.

No contexto deste trabalho discute-se a aplicacao de algoritmos genéticos, que
pertence a classe de metaheuristicas populacionais, ou seja, que trabalha com miltiplas

solugoes.

Segundo Goldberg et al. (1981), os algoritmos genéticos foram propostos por Hol-
land em 1975 e buscou abstrair o comportamentos observados em sistemas naturais cri-

ando algoritmos capazes de simular estes comportamentos artificialmente.

Algoritmo genético, ou AG, faz parte da familia de algoritmos evolutivos aplicados
a problemas de busca e otimizagao. Este conjunto busca reproduzir diferentes mecanismos
biol6gicos inspirados em fendémenos que ocorrem na natureza (BACK, 1996). Inspiram-
se em técnicas de biologia evolutiva e buscam reproduzir o comportamento da sele¢ao
natural e da genética. Se utilizam destas técnicas para realizar uma busca paralela e
estruturada. Foca no reforco de buscas em pontos de melhor aptidao através da caracte-
ristica da selecao natural, onde individuos mais adaptados ao meio tendem a perpetuar
suas caracteristicas, o que minimiza o fator aleatoriedade. O método usualmente utilizado

foi proposto por Holland (1975).

Um dos principais diferencias dessa estratégia é a de se trabalhar com uma popu-
lagao de solugoes candidatas. Outra caracteristica importante é que a maioria das regras
de transicoes dentre os seus diversos passos sao realizados probabilisticamente. A Figura 4

ilustra a dindmica de etapas que um AG deve realizar.

2.3.1 Conceitos gerais

Problemas de otimizacao sdo definidos a partir de:

o varidveis X = {zy,x9,23,...,2,};
e 0 dominio de cada variavel,

e restrigoes entre variaveis;
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Inicio

Iniciar populacao

Avaliar a
populagao
Critério de parada? S'ele.cu?na 08 Cruzamento
individuos
Critério de
Nova populagao sobrevivéncia ou Mutagao
reprodugao

Fonte: O autor

Figura 4 — Diagrama de representacao de um algoritmo genético

e uma fungado objetivo que serd otimizada;

O conjunto de todas as solugoes W determina o espaco de busca da solucao.

Uma solugao wx € W é 6tima se e somente se para toda solugao w € W se verifica
f(wx) > f(w) em problemas de maximizagao ou se verifica f(w%) < f(w) em problemas

de minimizacao.

2.3.2 Representacao de solucdes

A representacao das solugoes é uma importante escolha a se tomar na modelagem
de qualquer heuristica. Esta escolha impacta diretamente na dindmica de formagao e
avaliacao das solugoes. Uma ma escolha do método de representacao pode adicionar custos
computacionais a modelagem proposta e por consequéncia solucoes distantes dos valores

otimos. Apresenta-se duas formas de representacao:

Linear strings de simbolos de um alfabeto conhecido. Variaveis de decisdao denotam a

presenga ou auséncia de um elemento (codificacao bindria)

Nao linear geralmente baseada em estrutura de grafos

E necessario que a representacao usada consiga representar devidamente todas as
solugoes possiveis do problema (completude); deve sempre existir um caminho de busca
entre quaisquer duas solugoes (conexidade) e ser de facil manipula¢do pelos operadores

de busca (eficiéncia).
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2.3.3 Funcao objetivo

A funcao objetivo ou de aptidao associa uma solugao do espaco de busca a um
valor deterministico que descreve a aptidao ou qualidade da solugao. Essa caracteristica

permite a ordenacao ou classificacdo de solugoes.

Em Talbi (2009) diz-se que a fungdo objetivo é direta quando retorna um valor
quantitativo que basta para sua avaliacdo. Pode ser ainda classificada como uma funcao
guia ao avaliar qualitativamente a efetividade da func¢ao, direcionando para uma melhor

solucao.

2.3.4 Tratamento de restricoes

Alguns problemas podem apresentar restrigoes que inviabilizam ou dificultam a
busca por solu¢oes. Com isso, pode-se elaborar estratégias que utilizem da representacao

e da funcao objetivo como mecanismo de ajuste.

A rejeicao é uma estratégia utilizada que trabalha com o descarte de soluc¢oes invia-
veis. Implementagoes mais arrojadas consideram um determinado nivel de inviabilidade,

para que se evite qualquer convergéncia prematura.

A penalizacdo nao realiza qualquer descarte de solugbes, mas busca penalizar
aquelas que violam alguma restricao. A penalizacdo é normalmente linear, algo como
f'(w) = f(w) + a % ¢(w) onde c¢(w) é o custo da violagdo da restrigdo e a é um peso

agregado.

A estratégia de reparacao aplica um algoritmo corretivo para que se corrija solu-
¢oes invidveis. E desejavel alguma eficiéncia computacional deste algoritmo para que se

mantenha a viabilidade do método.

Outra estratégia importante e ébvia é a da preservagao, que trabalha apenas no
espaco de busca de solugoes viadveis e que atendam todas as restrigoes do problema pro-

posto.

Em Talbi (2009) vé-se detalhadamente o uso e outras consideragoes sobre técnicas

de tratamento de restrigoes.

2.3.5 Sujeitos no AG

A modelagem define os seguintes sujeitos importantes para o entendimento da
dindmica:
Genes sao as caracteristicas que formam o individuo.

Cromossomo ou individuo conjunto de genes ou caracteristicas que formam uma pos-

sivel solucao do problema.
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Populagao conjunto de diversos individuos ou cromossomos, que sao candidatos a solu-

¢ao do problema.

Geracgao cada etapa ou avanco de passo do AG que produzem uma nova populagao ou

uma alteragao expressiva desta.

2.3.6  Populacao inicial

A populagao inicial de um AG é parte essencial do trabalho e forma um conjunto
de individuos candidatos a solucdo do problema para o inicio do trabalho de otimizacdo. E
desejavel que seja diversificada o bastante para evitar qualquer convergéncia prematura.
Sua criagao pode ser realizada de forma aleatoria ou partir de alguma heuristica constru-
tiva. Anseia-se que a solu¢ao do AG nao seja determinada exclusivamente pela formacgao

da populagao inicial.

2.3.7 A selecao

A selecao é uma das fases utilizadas por AG’s que buscam selecionar quais in-
dividuos da populacgao serao escolhidos para a aplicacao dos operadores genéticos e que

formarao uma nova populacao.

A sele¢ao proporcional, ou por roleta, foi proposta por Holland (1975) e usa o
resultado da fungao objetivo dos individuos normalizada para criar uma estrutura fatiada.
O sorteio de um valor entre zero (0) e um (1) define a escolha da fragdo que é contida por

um unico individuo da populacao.

A selecao por torneio foi proposta em Goldberg et al. (1981) e é feita a partir da
escolha aleatéria de z individuos, selecionando-se o melhor deles a partir de seu valor da

funcao objetivo.

Ja a selecao por truncamento define um limiar dos melhores individuos candidatos
a serem selecionados. Deste grupo, a selecao do individuo é feita aleatoriamente. Esta

estratégia foi apresentada no trabalho de Miihlenbein e Schlierkamp-Voosen (1993).

O trabalho de Blickle e Thiele (1995) realizou um extenso comparativo destas e

outras estratégias e suas aplicagoes.

2.3.8 Cruzamento

O cruzamento ¢é a fase posterior a selecao e que produz descendentes a partir dos
individuos selecionados. Seu principal objetivo é intensificar a busca por solugoes através
da utilizacao de partes dos individuos ja avaliados. Esse processo se repete até que se

tenha o nimero de individuos necessarios para o avanco de uma geracao.
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A estratégia mais utilizada e a considerada neste trabalho é a de n-pontos, que
reparte os cromossomos em grupos de genes que sao mesclados. Espera-se que os no-
vos individuos produzidos possam ser melhor avaliados por conterem a “carga genética”
dos pais selecionados. O trabalho de Lim et al. (2017) descreve esta e intimeras outras

estratégias de cruzamento.

A Figura 5 representa o cruzamento de dois pontos entre dois individuos e que

forma outros dois.

Pais 89 | 51 | 22 | 92 | 57 7 | 40 | 37 | 17 | 73

Filhos | 89 | 40 | 37 | 92 | 57 75 | b1 | 22 | 17 | 73

Figura 5 — Cruzamento de dois pontos em cromossomos com 5 genes.

2.3.9 Mutacao

A fase de mutagao busca gerar diversidade de solugoes e garante a possibilidade
de melhor varredura do espaco de busca. Permite a mudanca normalmente aleatéria de

alguns genes com uma probabilidade baixa de ocorréncia.

Neste trabalho o enfoque serda no método aleatorio que testa para cada gene de
cada individuo alguma probabilidade de mutacao. O gene selecionado possui o seu valor
alterado randomicamente, como na Figura 6. O trabalho de Lim et al. (2017) também

discute diversas estratégias de mutacao.

¥
89 | 51 | 22 | 92 | 57

¥
89 | 37 | 22 | 92 | 57

Figura 6 — Mutacao de um gene definido pela probabilidade de mutagao

2.3.10 Critérios de sobrevivéncia ou reproducao

Até este passo, o AG criou uma nova populagdo de individuos com um tama-
nho especifico e que passou por uma série de fases que geraram diversidade e alguma

intensificacao da busca.
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O AG dito geracional substitui toda a populacao a cada geragao. Pode ser aplicado
um mecanismo elitista, que busca manter o melhor individuo da geragao anterior para
que se garanta a permanéncia de carga genética de qualidade para a préxima geragao. O
elitismo garante a tendéncia monotonica de busca de uma solucao 6tima; crescente em

casos de maximizacao e decrescente em casos de minimizacao.

A versao “steady-state” do AG, ou SSAG, nao utiliza o conceito de geragdes por
realizar a competicao entre pais e filhos pela sobrevivéncia na populagao. Com isso ape-
nas uma fracdo da populacao é gerada por vez e deve substituir outros da populacao
anterior segundo algum critério. O mais comum ¢ a substitui¢ao dos piores individuos da
populacgao pelos novos individuos gerados desde que estes possuam maior aptiddo. Nos
trabalhos de Dréo et al. (2006), Syswerda (1991) e Loureiro (2016) diz-se que esse nimero
de individuos gerados costumeiramente ¢ de um ou dois individuos. Outras abordagens

assumem a substitui¢do de um nimero maior de individuos, como em Babu (2013).

O termo “gap” foi apresentado no trabalho de Jong (1975) e tem o objetivo de
controlar a fracdo da populagao que serd substituida a cada geragao/iteragao. O trabalho
de Jong e Sarma (1993) realizou uma extensa andlise dos efeitos da variagao deste “gap”

e seus efeitos.
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3 A metodologia GASIR

A metodologia experimental proposta neste Capitulo baseia-se no uso de algorit-
mos genéticos para a escolha de uma combinacao de individuos para imuniza¢do em uma
populagao representada através de uma rede complexa. Espera-se que o conjunto de va-
cinados sugeridos pela metodologia seja capaz de minimizar os impactos da disseminacao
de uma doenca, em cenarios cujo os primeiros individuos infectados sdo desconhecidos.
Os conjuntos de individuos candidatos a solucao sao avaliados “in silico” utilizando-se
de simulacoes epidémicas com o modelo epidemiologico SIR em busca de se minimizar o

numero de individuos da rede afetados por uma doenca considerada.

O AG propoe como solucdo um conjunto de vértices ideal e que considera os
individuos infectados e os parametros da doenga analisada. Para que se cumpra o objetivo
da metodologia de destacar os melhores individuos a se imunizar independentemente da
origem da epidemia, sdo realizadas multiplicas execucgoes do AG. Este passo adiciona
diferentes perspectivas da disseminacao da doenca na rede e que, sumarizadas através de
critérios que serao discutidos, destacam os vértices mais importantes para imunizagao na

rede.

A metodologia GASIR, acronimo de Genetic Algorithm for Susceptible, Infected
and Recovered, recebeu esse nome por ser baseada na estrutura proposta no trabalho
de Rodrigues (2018).

Nas secoes posteriores sera discutida as iniimeras caracteristicas da metodologia,
que utiliza uma funcao estocastica para avaliacdo de solugoes de um algoritmo de otimi-

7acao.

Um destaque importante no contexto deste capitulo é que o termo individuo reme-
terd sempre a um vértice da rede. Qualquer referéncia a palavra individuo como sujeito

de um AG sera realizada pelo termo cromossomo.

3.1 Definicoes, ferramental e o cenario experimental

A metodologia foi implementada com a utilizacao da linguagem de programacao
Python. Para realizacao das simulacoes epidémicas e para o trabalho com redes complexas,
decidiu-se por utilizar o framework graph-tool', que tem como uma de suas premissas o
compromisso com a performance computacional, seria a melhor opc¢ao. O framework prové

um moédulo para a linguagem Python, mas que implementa a maioria dos algoritmos em

L https://graph-tool.skewed.de/
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C/C++ utilizando-se da biblioteca Boost. Python?. Segundo (PEIXOTO, 2014) a utiliza-
¢ao desse ferramental permite que esses algoritmos possuam desempenho computacional
comparavel aqueles desenvolvidos puramente em C/C++. Outro fator que corrobora com
o acerto dessa escolha é que o framework implementa diversos modelos matematicos de

processos de difusdao em redes complexas nativamente, dentre eles o SIR.

Para justificar e ilustrar diversas tomadas de decisdo adotadas para a proposicao
da metodologia, faz-se necessario a apresentacao do ambiente de experimentos utilizados

e outras defini¢coes que facilitarao a discussao.

Foram escolhidas duas redes complexas pequenas, de caracteristicas topolégicas di-
ferentes para a realizacao de testes e para a proposi¢ao da metodologia. Como o problema
proposto considera apenas o contato entre individuos como essencial, caracteristicas como
direcdo e peso das arestas existentes na organizacao das redes foram desconsideradas. Ou-
tra corregao aplicada é que arestas paralelas oriundas de relacionamentos reciprocos foram

removidas.

A Tabela 2 descreve as caracteristicas das redes apds os ajustes relatados.

Tabela 2 — Dados gerais das redes utilizadas para simulagoes. Considere que as redes possuem |V|
vértices, |E| arestas, k grau médio, knq, de grau maximo e ki, de grau minimo. As
colunas ¢ e r representam o coeficiente de clustering e assortatividade respectivamente.

Rede V| |E| k' Emaz  Kmin c r

moreno highschool 70 274 7.83 19 2 0.40 0.01
moreno innovation 241 929 7.71 28 1 0.25 -0.01

Definiu-se um experimento base que representa um cenario étimo de imunizacao
para auxiliar no ajuste de parametros da metodologia. Neste experimento, considera-se
que apos a infeccao do vértice 21 da rede moreno highschool o resultado 6timo de vacinagao

¢ determinado pela escolha dos seus 8 vizinhos diretos.

Para a facilitar a retomada da discussao, alguns termos foram definidos conforme

a seguir:

Contencgao direta: representa a escolha de todos os vizinhos diretos de um conjunto

de vértices infectados.

Estabilidade vertical: averigua a capacidade do modelo de otimizagao em retornar
como solucao conjuntos de vértices semelhantes para vacinacao apds sucessivas exe-

cugodes da metodologia com os mesmo parametros.

Estabilidade horizontal: averigua a capacidade do modelo de otimizacao em manter

alguns vértices como solugao dado o aumento do nimero de vacinas disponiveis.

2 https://www.boost.org
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A terminologia de “estabilidade” definida é utilizada na discussao deste trabalho
para se referenciar a capacidade da metodologia de prover solugoes semelhantes em dife-
rentes execugoes. O uso de um método de otimizagao junto a uma fungao estocastica pode
gerar resultados bastante aleatérios, caracteristica indesejavel para a solucao do problema

proposto.

3.2 Modelagem da metodologia

Para a utilizacdo do AG como recurso de otimizacdo modelou-se que cada gene
seria representado pelo indice Unico que registra um vértice candidato a vacinagdo. O
tamanho desse conjunto de genes ou cromossomo define portanto o nimero de vacinas

disponiveis.

A Figura 7 ilustra a estrutura utilizada. Dada uma rede complexa G = (V, E)
tal que V' = {0,1,2,...,100} vé-se a representacdo de um AG com trés(3) geracoes,

populagao de quatro (4) cromossomos com quatro (4) genes cada.

Figura 7 — Representacdo gréifica do AG.

A avaliacdo dos cromossomos é realizada por um modelo SIR estocastico, base-
ado em individuos, que considera as interagdes entre os vértices da rede complexa para
simular difusao da epidemia. Um vértice infectado tem a probabilidade 3 de transmitir a
doenca a um vizinho suscetivel. Todos os infectados tém a probabilidade v de se recupe-
rarem. Ressalta-se que um vértice suscetivel tem probabilidade de infeccao diretamente

proporcional ao niimero de vizinhos também infectados, que é dada pela Equacao 2.14.

O modelo SIR utilizado neste trabalho para as simulacdes em redes complexas
prové parametros para que se defina uma probabilidade de infeccdo distinta para cada
aresta entre dois vértices quaisquer ¢ e j da rede, dada pelo parametro 3;;; a probabilidade

de recuperacao distinta para cada vértice i, dada por ;; e a probabilidade de infeccao
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espontanea de cada vértice, dada por h;. Todos os experimentos aplicados basearam-se
em parametros epidémicos estimados para uma epidemia de Influenza e obtidos através
de informagoes dos trabalho de Bresee et al. (2011) e Coburn et al. (2009). Assim, a taxa
de infeccao S assumida foi de 0.2857 em todas as arestas das redes, a taxa de recuperacao

v de 0.1428 para todos os vértices e a atribuicdo da taxa de infecgdo espontanea h; = 0.

Define-se um grupo de vértices que permanece infectado durante todas as geragoes
do AG e que nao varia no decorrer das geragoes. Para a avaliagdo de cada cromossomo,
move-se todos os individuos que a ele pertencem para o compartimento de recuperados.
Todos os membros desse compartimento sao isentos da possibilidade de infectar quaisquer
outros vértices, caracteristica que representa a imunizagdo provida por uma vacina. O

restante dos individuos fica no compartimento de suscetiveis, em condi¢ao vulnerabilidade.

Finalizada a alocagao dos individuos, executa-se a simulacao da epidemia. A ava-
liacao do cromossomo ¢é definida pela contagem de individuos cujo estado ¢é infectado ou
recuperado apés o fim do processo epidémico. A meta do algoritmo é minimizar o valor
dessa func¢ao objetivo. Em um secao prépria sera discutida todo o mecanismo considerado

para a avaliagao dos cromossomos do AG.

Apés a fase de avaliacao, sao realizadas as operacoes de sele¢ao, cruzamento e mu-
tagdo dos cromossomos para a formacgao de uma populagao que avangard para a préoxima

geracao. O critério de parada do AG ¢é definido por um ntimero fixo de geragoes.

A selecao dos individuos a serem vacinados seguem algumas premissas. Para epi-

demias cuja origem da infeccao é conhecida considere as diretivas abaixo.

e A metodologia ajusta a alocagdo das vacinas segundo os parametros da doencga
avaliada e o numero de doses disponiveis. Assim, a mudanca de quaisquer desses

parametros determina a necessidade de uma nova execucao da metodologia.

e A solugao dada por uma execucao do AG determina um grupo de individuos a serem

imunizados para o conjunto de infectados utilizados no AG.

e Ao final de uma execucao do AG, retira-se os 10% melhores cromossomos avaliados

na ultima geragao do AG.

e Os vértices mais frequentes nesses cromossomos, selecionados até o limite de doses

disponiveis, determinam o grupo de vacinados ideal.

A escolha dos vértices para uma epidemia de origem desconhecida difere da anterior
no niumero de execucoes do AG. Multiplas execucoes adicionam diferentes perspectivas

de espalhamento da doenca na rede. Desta forma definiu-se as seguintes premissas: ’

e Sao necessarias 100 execugoes do AG, que se diferenciam pelo grupo de infectados

inicial.
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e Os grupos de infectados tem tamanho igual a 5% da populacao.
e De cada execugao do AG séo retirados também 10% dos melhores cromossomos.

e A solucao final é dada pela frequéncia acumulada do vértices contidos nos cromos-
somos extraidos de todas as execugoes do AG, selecionados até o limite de doses

disponiveis.

Os experimentos assumem o conceito de vacinagao passiva, ou seja, os individuos

sao vacinados em momento anterior ao inicio da epidemia.

Em seu trabalho, Rodrigues (2018) considera que a solugdo para qualquer epide-
mia, mesmo com a origem da infec¢ao determinada, depende de multiplas execuc¢oes do
AG e que a partir do histograma formado pelos vértices que pertencem aos 10% melho-
res cromossomos da ultima geragdo de todas as execugdes do AG definiria o conjunto de

vacinados ideal.

A presente proposta parte da hipdtese de que uma tunica execucao do AG basta
para a proposicao do conjunto de vacinados ideal para um grupo de infectados qualquer
e que as sucessivas execucoes do AG sdo necessarias para a adi¢ao de novas perspectivas

de infecgao para a andlise dos vértices mais importantes.

Outras operagoes genéticas e ajustes da fungao objetivo sdo também consideradas
na metodologia atual, que avalia ainda o nivel de aleatoriedade que as solu¢des propostas

apresentam.

Os valores de parametros do AG propostos por Rodrigues (2018) sao utilizados

como marco inicial para a discussao desta metodologia.

3.3 A funcao objetivo

A funcao objetivo planejada para aplicacao no GASIR é dada pela aplicacao do
modelo SIR estocastico e que mensura o nimero de individuos infectados ou recuperados
apo6s a simulagao da epidemia. Esse passo representa grande parte do custo computacional
da metodologia, visto o extenso nimero de avaliagoes necessarias para que se produza

alguma solucao.

O comportamento probabilistico do modelo epidemiologico gera um efeito dicoto-
mico e indesejavel a algoritmos de otimizacao. Inimeras simulagées poderiam tanto ter-
minar precocemente quanto tender a infeccao de todos os vértices da rede. Para ilustrar
esse comportamento as Figuras 8 e 9 representam visualmente duas simulagoes onde um
mesmo vértice infectado foi capaz tanto de disseminar a doenca para toda a rede quanto

de sequer realizar algum contagio.



Capitulo 3. A metodologia GASIR 51

Os parametros do SIR utilizados nos experimentos indicam um surto epidémico,
pois B > 7, ou seja, a probabilidade de infecgao é superior a probabilidade de recuperagao.
Com isso intimeros conjuntos de vacinados serao mal avaliados gracas a tendéncia de se
infectar todos os vértices da rede. Excec¢oes a esse comportamento ocorrerao esporadica-
mente, especialmente se forem vacinados todos os individuos vizinhos aos infectados ou
se a vacinagao definir uma falha topoldgica, através da quebra da componente gigante da
rede complexa. Esse comportamento é potencialmente problemético por dificultar a cap-
tura de uma melhora gradativa das solu¢oes propostas, recurso essencial para algoritmos
de otimizagao.

Curva de infectados

— Infectados

Epidemia na rede moreno_highschool

0 50 60

Figura 8 — Epidemia completa. Vértices pretos foram infectados; cinzas recuperados.

Averiguou-se a possibilidade de se considerar outras medidas da curva epidémica
de infectados como critério de avaliagao dos cromossomos. Cada uma das alternativas foi
verificada através de experimentos isolados que tinham como linha de base as diretivas

do ezxperimento base citado na Secao 3.1.

A maioria das medidas consideradas levam em consideracao a série historica de
infectados da epidemia simulada. Tornou-se necessario que, a cada instante/itera¢ao do
modelo SIR fosse computado o compartimento de cada um dos vértices da rede para que se
realizasse a soma do nimero de infectados no instante ¢ avaliado. Essa estratégia adicionou
um custo computacional alto para as inimeras simulagoes do SIR e nao geraram qualquer

indicio de estabilidade do método. Todas as medidas avaliadas sao listadas a seguir:

e Integral do polindémio interpolador (regra dos trapézios) aplicada a curva de infec-

tados.

e Pico de infectados da epidemia simulada.
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Curva de infectados

10 — Infectados

Epidemia na rede moreno_highschool

Infectagos

59 —

Figura 9 — Epidemia com fim precoce. Vértices pretos foram infectados; brancos suscetiveis.

e Coeficiente de inclinacao da reta que parte do inicio da série histérica de infectados

até o par ordenado que representa o instante/pico de infectados da série analisada.

e Analise comparativa de medidas de estatistica descritiva para a curva de infectados.

Considerou-se a curtose e a assimetria.

Partiu-se para investigacdo da dindmica do modelo SIR. Observou-se dois meca-
nismos diferentes de itera¢oes providos pelo graph-tool para a verificagao da probabilidade
de mudanca de estado dos individuos da rede nas simulagoes e que possuiam objetivos
parecidos. Sao permitidas iteragdes sincronas ou assincronas no modelo. Esta averigua
a probabilidade de recuperacao e transmissao utilizando-se apenas de um vértice infec-
tado da rede por iteracao; aquela realiza atividade semelhante, porém verifica todos os
vértices no instante. A Figura 10, que simula na rede moreno highschool o modelo SIR
infectando-se inicialmente o vértice de maior grau, representa as duas diferentes iteracgoes
que, embora estocasticas, possuem certa semelhanca comportamental na curva de infec-
tados. A principal diferenca é caracterizada pelo niimero de iteracoes utilizadas, conforme

registro no eixo das abscissas.

Viu-se potenciais problemas na utilizacao de iteracoes sincronas por essa atingir
numericamente o pico da epidemia com poucas iteragoes. A expectativa é que o maior
numero de iteragoes utilizadas no mecanismo assincrono facilite a realizagdo de paralelos

entre diferentes conjuntos de vacinados.

Assim, a coleta do nimero de afetados em instante/iteragdo anterior ao pico na
curva de infectados captura o crescimento do nimero de casos, o que inibe a necessidade

de se averiguar a alocagao dos individuos a cada instante/iteragao do SIR.



Capitulo 3. A metodologia GASIR 53

w
=)
w
=)

[
[

= Suscetiveis
Infectados
— Recuperados

= Suscetiveis
Infectados
Recuperados

Individuos
Individuos

L
&
L
&

o 200 400 600 800 1000 0 5 10 15 20 25 30
Passos de tempo Passos de tempo

(a) Iteracdo assincrona (b) Tteragéo sincrona

Fonte: O autor

Figura 10 — Simulacées do modelo SIR com iteracao assincrona e sincrona

Como forma de se mitigar a probabilidade de fim precoce da disseminacao da do-
encga, o caminho mais 6bvio é realizar multiplas simulagoes da epidemia para o mesmo
conjunto de vacinados, desconsiderando-se aquelas que finalizassem abruptamente. E sa-
bido que tal estratégia adiciona um custo computacional, mas que pode garantir o melhor

funcionamento do modelo.

Resumidamente, o processo de avaliagao dos cromossomos do AG foi definido con-
forme as diretivas a seguir. Esta dinamica procura minimizar as limitagoes observadas na

utilizacao de uma funcao objetivo baseada em um modelo SIR estocéstico.

1. Utilizacao de iteracoes assincronas no SIR, em nimero de vezes igual ao nimero de
vértices da rede. Verificou-se que este nimero de iteracoes é normalmente anterior

ao pico de infectados da epidemia.

2. A realizacao de multiplas execucoes do SIR a cada avaliagdo de um cromossomo
do AG, como método de reparagao aplicado a fungdo objetivo para que se evite o
fim precoce do espalhamento da doenca. Optou-se por dez sucessivas execucoes da

avaliacao.

3. O valor de avaliagao de cada cromossomo é dado pelo resultado que registra o maior
nimero de infectados e recuperados (somados) dentre as dez sucessivas execugoes e

que registra a pior das simulagoes.

Todas diretivas acima dispostas foram definidas através de andlises “in silico” de

execucgoes amostrais da metodologia aplicadas no experimento base.

Matematicamente, considere uma rede complexa dada por G(V, E), onde V re-
presenta o conjunto de vértices da rede e E' o conjunto de arestas. Para a avaliacao de
um cromossomo do AG, simula-se a epidemia com o nimero de iteragoes igual n ou |V|.
Tem-se portanto um conjunto-solugado S = {sy, $1, 82, - - ., $,_1} onde cada valor do con-

junto, na forma s;, representa o estado do vértice ¢ com os possiveis valores registrados
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na Equacdo 2.13. E possivel afirmar portanto que a cardinalidade do conjunto S é igual

o numero de vértices da rede.

Considere ainda que w; representa a j-ésima simulacao de epidemia para o mesmo
grupo de infectados e vacinados e que registra a soma de individuos infectados e recupe-
rados ao fim da simulacdo. Tem-se portanto que o resultado de uma tunica avaliacao de

um cromossomo € definido pela Equacao 3.1.

n—1 n—1
wy= Yl =1+ Y [si =2 (3.1
i=0 i=0
onde:
n = nimero de vértices da rede estudada ou |V|;
¢ = indice Unico que representa um vértice na rede;
s; = estado final do vértice apds a simulagao da epidemia.
Com isso, a avaliagao final do cromossomo podera ser representada conforme a
Equagao 3.2.

fit =max{w; |j=1,2,...,10} (3.2)

3.4 O algoritmo genético

No algoritmo de otimizagao da metodologia GASIR assumiu-se diversas caracte-

risticas de um AG classico. Dentre as premissas e operagoes adotadas, destaca-se:

O critério de parada do AG é definido por um numero fixo de geragoes;

a selecdo dos cromossomos para cruzamento foi realizada através de um torneio

simples;
e dois cromossomos selecionados possuem a probabilidade de cruzamento de 90%;

e para o cruzamento dos cromossomos, serd utilizada a estratégia de dois pontos;

a mutacao dos cromossomos utilizara de uma estratégia aleatoria;

Todas as demais diretivas aplicadas ao AG terao seus valores ideais verificados

através de um procedimento de calibragem que investigara os seguintes parametros:

e O tamanho da populacao do AG;
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e 0 numero de geragoes;
e a taxa de mutacao aplicada;

e 0 modo de sobrevivéncia ou reproducao utilizada.

Dentre os métodos de sobrevivéncia considerados para o ajuste dos parametros
serao considerados modos de sobrevivéncia classicos como o geracional, elitista e o steady-
state. Sera investigado ainda um modo alternativo que mantém uma populacao principal
e outra intermediaria; esta é alimentada a cada geracao pelas operacoes de selecdo, cru-
zamento, mutagao e armazena os filhos; aquela que mantém os melhores individuos que
vieram da geragao anterior sendo responsavel pela carga genética para as novas geracoes
e armazena os pais. A alteracao na populacao principal é dada pela competicao entre pais
e filhos que estdo na mesma posicao de suas respectivas populacoes. Tal caracteristica
se assemelha a estratégia utilizada no modo de sobrevivéncia steady-state, que também
realiza a competicao entre pais e filhos. A principal diferenga é que nesta metodologia
a competicao de cada pai ocorre com apenas um filho. Para facilitar a retomada desse
conceito, toda referéncia a essa estratégia de sobrevivéncia sera realizada através do termo

posicional.

3.5 Metodologia experimental

Os experimentos aplicados a metodologia consideram duas diferentes abordagens.
Uma primeira que, através de experimentos epidémicos cuja a origem da contaminacao
é conhecida, auxilia na determinagao dos melhores pardmetros a serem aplicados ao AG.
J& na segunda abordagem, que utiliza de experimentos cuja a origem infecciosa é des-
conhecida, concluem sobre os melhores parametros e averigua sobre a estabilidade da

metodologia.

Os parametros considerados e seus possiveis valores a serem utilizados no AG estao

dispostos na lista abaixo.

e Populagio do AG: p,, = {50, 100, 200};

e geracoes do AG: g,, = {50,100, 200};

taxa de mutacdo: mg, = {0.05,0.1};

modos de sobrevivéncia do AG: geracional, elitista, posicional e steady-state;

e gap no modo “steady-state” s,y = {0.0,0.1,...,0.9}.

Inicialmente os parametros sao verificados em uma bateria de experimentos que

utilizam o experimento base para avaliagao. Para cada conjunto de parametros, infecta-se
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vértice 21 da rede moreno highschool e executa-se a metodologia 100 vezes. O sucesso é
registrado se o AG propor os oito vizinhos diretos do vértice como solucao. A taxa de

sucesso é definido em percentual.

Nesta fase dos experimentos, decidiu-se pela utilizagdo de duas estratégias dife-
rentes para a sumarizacao dos resultados. Uma que considera a premissa da metodologia,
onde a frequéncia dos vértices contidos nos 10% melhores cromossomos da tltima geracao
¢ considerada. Outra que considera apenas a melhor solugdo obtida na tultima geragao.
O objetivo do comparativo é constatar se a estratégia de considerar parte dos melhores

cromossomos é exitosa e acertada.

Os melhores conjuntos de parametros observados na bateria de testes anterior
serao escolhidos para uma série mais detalhada de testes. Averigua-se a competéncia do
conjunto de parametros e do algoritmo de otimizacdo em obter a contencio direta de
diversos nos. Assim, todos os vértices das redes moreno highschool e moreno innovation
que possuirem grau superior a dois serao considerados. Testou-se respectivamente 67 e

230 nos dessas redes.

Bons resultados nos experimentos até entao propostos nao garantem sucesso da
metodologia, visto que seu principal objetivo é propor vacinados para uma epidemia de
origem desconhecida. E necessario que o modelo seja habil na busca dos individuos de

maior impacto na rede e que causem efeitos na disseminacao da doenca.

O principio de se buscar diferentes perspectivas da dindmica de espalhamento na
rede é obtido através das multiplas execucoes do AG com diferentes grupos de infectados.
Neste trabalho nao sera realizado um estudo sobre os impactos da mudanca de tamanho
do grupo de infectados, mantendo-se fixo a porcentagem de infeccao em 5% da populacao.

Assumiu-se serem necessarias 100 execugoes do AG.

Resumidamente, analogo a um processo de Monte Carlo, o AG é executado 100
vezes. A cada vez infecta-se um grupo de 5% dos individuos aleatoriamente. Os vértices
mais frequentes contidos nos cromossomos extraidos das execugoes do AG sao selecionados
até o limite de doses disponiveis o que determina o conjunto de vacinados para uma

epidemia de origem desconhecida.

Como apresentado na Secao 3.1, o conceito de estabilidade investiga a capaci-
dade do modelo em prover solugoes semelhantes para diferentes execucoes. A estabilidade
vertical sera verificada através de experimentos na rede moreno highschool em busca da
solugdo de uma epidemia de origem desconhecida. Serao realizadas 100 execugdes com 0s
conjuntos de pardmetros selecionados para uma vacinacao de 15% da populacao da rede.
E desejavel que haja homogeneidade na escolha dos individuos, caso contrario qualquer

resultado obtido poderia ser devido ao acaso.

Por fim, a estabilidade horizontal verifica se os individuos propostos pelo mo-
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delo persistem com o incremento do percentual de vacinados. E desejavel que os indivi-
duos indicados em uma vacinacao de 15% da populagdo também sejam escolhidos com
20% de vacinagdao. Essa caracteristica sera verificada através de testes nas redes mo-
reno highschool e moreno innovation e com a variacao do percentual de vacinados em
{0.15,0.2,0.25,0.3,0.35,0.4}. A quantidade de vacinas disponiveis em fungao do tamanho
da rede pode ser observada na Tabela 3. As relagbes entre diferentes taxas de vacinacao
serao representadas através de diagramas de Venn e discutidas com base na interseccao

dos individuos desses grupos propostos.

Tabela 3 — Quantidade de vacinas disponiveis por rede

Rede 15% 20% 25% 30% 35% 40%

moreno highschool 10 14 17 21 24 28
moreno innovation 36 48 60 72 84 96

3.6 Resultados

3.6.1 Experimentos que envolvem uma epidemia de origem conhecida

Os resultados da primeira bateria de testes para avaliacdo dos parametros do AG
podem ser vistos na Tabela 10 do Apéndice A. Os resultados obtidos foram registrados
como a razao de casos de sucesso pelo nimero de experimentos realizados e fixados em
100.

Nesta bateria de testes foram consideradas as duas estratégias de sumarizacao
dos vértices para uma execucao do AG. Ficou evidente que a estratégia que considera
a frequéncia dos individuos que pertencem aos 10% melhores cromossomos da ultima
geracao ¢ acertada e superior ao melhor cromossomo obtido na execucao. Enquanto em
alguns momentos se observou uma taxa de sucesso de 100% com a utilizagdo dos 10%

melhores, a taxa maxima obtida com o melhor cromossomo foi de 41%.

Diversos conjuntos de pardmetros resultaram em uma taxa de 100% de acerto. Viu-
se até entao a predominancia do modo de sobrevivéncia steady-state entre os melhores
conjuntos de parametros. Seus resultados estao presentes em 18 dos 20 melhores agrupa-
mentos. A estratégia posicional apareceu com bons resultados nas outras duas posigoes.

Esses grupos possuem em comum os parametros p,, = 200, g = 200 e m,, = 0.05.

Todos os bons resultados do modo steady-state ocorreram com um alto percentual
de gap, que representa o nimero de cromossomos novos gerados para concorrerem a so-
brevivéncia. Altos valores desse parametro indicam maior tempo computacional devido

ao maior nimero de avaliagoes de cromossomos e ao custo de ordenacao da populagao de
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solucoes necessarios para o avanco de cada geragao. O ordenagdo decorre da necessidade

de se selecionar os melhores cromossomos dentre todos os pais e filhos.

Os grupos de parametros que apresentaram taxa de sucesso igual a 100% foram
selecionados para avaliagao na préxima bateria de testes que mensura a capacidade do
algoritmo em prover solugao para a contencao direta dos demais vértices das redes moreno

highschool e moreno innovation que possuam grau maior que dois.

Os resultados da segunda fase de experimentos para a contencao direta podem ser
vistos na Figura 11. Os resultados sao discutidos considerando que a solucao é provida a
partir dos vértices contidos nos 10% melhores cromossomos da execucao do AG. A taxa
de sucesso da contencao direta dos vértices da rede moreno highschool é bem proxima
ou igual a 100% em todos os conjuntos de pardmetros avaliados. J4 na rede moreno

innovation a maior taxa de sucesso foi 80%.
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Figura 11 — Taxa de sucesso dos experimentos de contencgao direta estendidos e agregados
pelo histograma 10%

Viu-se novamente que os conjuntos que utilizam a sobrevivéncia steady-state apre-
sentaram as maiores taxas de sucesso. Os melhores resultados foram vistos para o grupo
que utilizou o gap de 0.9, que apresentou taxas de 100% e 80% para as redes moreno
highschool e moreno innovation. O grupo de parametros que utiliza da sobrevivéncia po-
sicional apresentou taxa de sucesso entre as redes com um intervalo menos discordante,

com 80% na rede moreno highschool e 70% na rede moreno innovation.

Dado esse aparente equilibrio de resultados do conjunto de parametros que utiliza
o modo posicional junto a frequéncia e as maiores taxas absolutas de sucesso do modo
steady-state, optou-se pela selecao dos conjuntos de parametros descritos na Tabela 4 para

a execucao de experimentos que analisassem a estabilidade da metodologia.
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Tabela 4 — Conjunto de parametros selecionados para simulagao de epidemias de origem desconhecida e
andalise de estabilidade na escolha de individuos. Os parametros listados tém em comum os
valores pag = 200, gog = 200 € mqq = 0.05

Sobrevivéncia Gap
Posicional -
Steady-state 1.0
Steady-state 0.9
Steady-state 0.8
Steady-state 0.7

Espera-se que a bateria de experimentos seguinte possa auxiliar na definicdo do

melhor conjunto a ser considerado.

3.6.2 Experimentos que envolvem uma epidemia de origem desconhecida

A partir dos resultados obtidos nos experimentos da Secao 3.6.1 foram escolhidos
os conjuntos de parametros listados na Tabela 4. Tais conjuntos apresentaram bons re-
sultados em experimentos que buscavam solugao para epidemias de origem conhecida e

que por isso utilizavam de uma tnica execugao do AG.

Nesta se¢ao, como a origem da epidemia é desconhecida, necessita-se de diferen-
tes perspectivas da disseminacao da doenca. Com isso, assume-se 100 execugoes do AG,
infectando-se grupos aleatérios de 5% dos vértices a cada execucao. Os 10% melhores cro-
mossomos de cada execugao sao extraidos e o histograma para avaliacao dos vértices mais

frequentes define o grupo de vacinados, selecionados até o limite de doses disponiveis.

O primeiro experimento considerado para avaliacao da estabilidade vertical é dado
pela realizacao de 100 simulagdes da metodologia GASIR que tem como objetivo prover
uma cobertura vacinal de 15%, ou seja, dez individuos da rede moreno highschool. E
desejavel que a metodologia retorne conjuntos semelhantes de individuos como solugao de

cada simulacao.

A Figura 12 apresenta a frequéncia da selecao dos vértices como parte da solucao.
Vé-se por exemplo que nos testes realizados com o modo de sobrevivéncia posicional, dez
individuos foram selecionados em mais de 70% das simulacoes. Os testes indicaram ainda

que foram escolhidos apenas 13 individuos distintos dentre todas as execugoes.

Os resultados do modo steady-state sao bastante equivalentes quando se compara
os parametros gap = {0.7,0.8,0.9}. Todos mantiveram 8 individuos selecionados em mais

de 70% das simulagoes e escolheram entre 16 e 17 individuos distintos.

Como as solugoes sao fruto de um algoritmo de otimizacao, onde nao existe a
garantia de otimalidade, é esperado resultados diferentes entre as execugdes. A melhora

da intensificacdo dos parametros é observada quando os resultados acima descritos sao
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comparados ao conjunto que utiliza o gap = 1.0. Nesse caso, o vértice que se manteve
mais frequente entre as solugoes foi observado em 60% das simulagoes. Observou-se ainda
a selecao de 66 diferentes vértices como parte de alguma das solugdes, fator que cons-
tata a importancia desse tipo de analise. Esse conjunto de parametros apresentou uma

diversificacao de resultados elevada, caracteristica indesejavel ao problema proposto.
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Figura 12 — Frequéncia dos individuos selecionados na andlise vertical. As contagem entre os
intervalos destacados registram o nimero de vértices selecionados dentre as 100
execugoes do modelo.

Os conjuntos de parametros que apresentaram um menor nimero de individuos
distintos selecionados foram classificados como satisfatérios. Dada a consisténcia leve-
mente superior do modo de sobrevivéncia posicional, optou-se por adota-lo como parte

do melhor conjunto de pardmetros a ser utilizado na metodologia GASIR.

Tabela 5 — Parametros do AG aplicados a todos os experimentos do novo modelo GASIR.

Parametro Valor
Dag 200
Jag 200
Mag 0.05
Sag -
Taxa de Cruzamento 0.9
Tipo de Cruzamento 2 pontos
Modo de sobrevivéncia Posicional

Os experimentos que averiguam a estabilidade horizontal do modelo GASIR utili-
zaram como parametros os dados da Tabela 5 e as demais diretivas previamente definidas
para epidemias de origem desconhecida. Executou-se a metodologia para as redes moreno
highschool e moreno innovation variando-se o percentual de vacinacao conforme descrito
na Tabela 3.
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Figura 13 — Interseccao de grupos de 15%, 20%, 25% e 30% de vacinados na rede moreno

highschool
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Figura 14 — Intersecgao de grupos de 25%, 30%, 35% e 40% de vacinados na rede moreno
highschool

Os resultados obtidos para a rede moreno highschool podem ser vistos nas Figu-
ras 13 e 14. Assim como na estabilidade vertical, a estabilidade nao é absoluta e alguns in-
dividuos selecionados em campanhas menores nao persistiram na campanha maior. Viu-se
alguma variacao desses individuos “esquecidos”. Aproximadamente 85.4% dos individuos
propostos em uma campanha foram mantidos com o aumento do percentual de vacinados,

com um desvio padrao de 2%.

Cenario semelhante foi observado nos resultados da rede moreno innovation e pode
ser visto nas Figuras 15 e 16. O comportamento do modelo de nao selecionar alguns indivi-
duos indicados na campanha anterior persiste a partir do primeiro comparativo. Contudo,
os valores médios de permanéncia foram proximos daqueles vistos na rede anterior. Foi
observada a média de persisténcia dos vértices de aproximadamente 87%, com desvio
padrao de 7%.

A possibilidade de execucao do AG para um percentual maior de vacinados para
depois se selecionar um ntimero menor de vértices foi uma alternativa considerada para
a metodologia. Presumiu-se que o objetivo primario da metodologia, que ajusta a selecao
do vértices para um numero restrito de vacinas “in silico”, é o seu principal diferencial.
O maior nimero de individuos suscetiveis faz com que as medi¢ées da fungao objetivo
possuam escala maior, o que cria um cenario mais favoravel para o AG, além de permitir

uma melhor percepcao do grau de estabilidade da metodologia. A Figura 17 ilustra um
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Figura 15 — Intersecgao de grupos de 15%, 20%, 25% e 30% de vacinados na rede moreno
innovation
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Figura 16 — Intersecgao de grupos de 25%, 30%, 35% e 40% de vacinados na rede moreno

innovation
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Figura 17 — Histograma final do GASIR para a vacinacao de 40% da populacao na rede
moreno highschool. A selecao deve ser considerada complementar, ou seja, os
individuos destacados em 15% da populacao estao contidos nos demais
percentuais destacados.

histograma de frequéncia dos vértices contidos nos 10% melhores cromossomos de cada
uma das 100 execucoes do AG para a vacinacao de 40% na rede moreno highschool.
Diferentes cores indicam os individuos que seriam selecionados conforme o percentual de

vacina disponivel.
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3.7 Consideracoes finais do capitulo

Este capitulo descreveu todas as nuances da metodologia que propoe uma escolha
sistematizada de vértices a serem imunizados em uma rede complexa a partir dos para-
metros da doenca e ajustados ao limite de doses disponiveis. O problema foi modelado
para se utilizar de um algoritmo genético como ferramenta para a proposi¢ao de diversas

combinagoes de vacinados.

O modelo utiliza de uma funcdo de avaliagdo estocastica, caracteristica que difi-
culta o trabalho do algoritmo de otimizagao. Para contornar tal limitagao, foram elabora-
dos mecanismos para a reparacao da avaliagao das solugoes, que busca considerar a pior

avaliacao possivel para um problema cujo alvo é minimizar a funcao objetivo.

A metodologia considera ainda multiplas execugoes do mecanismo de otimizacgao
para a proposicao da imunizagao em uma rede independentemente, da origem da doenca.
A anélise da frequéncia dos vértices propostos como solucao, através de um histograma,

define os melhores vértices para a vacinacao.

Um estudo dos parametros do algoritmo de otimizagao foi realizado. Os valores se-
lecionados atendem duas premissas: sao valores que apresentaram resultados esperados em
um cenario onde a solugdo 6tima é conhecida e que sinalizaram trazer maior estabilidade

para os resultados propostos pela metodologia.

Ficou evidente que a utilizagdo do histograma como ferramenta auxiliar no pro-
cesso de selegao dos melhores individuos é uma decisao acertada e que facilita o trabalho

do algoritmo de otimizacao.

Os niveis de estabilidade indicados com os experimentos nao sao absolutos, mas
demonstram o bom funcionamento da metodologia. Com os atuais ajustes propostos, tal
estabilidade poderia ficar mais destacada com um ntmero maior de execugdes do AG,
mas essa op¢ao nao foi considerada devido ao amplo tempo computacional envolvido.
Uma tnica execuc¢ao da metodologia na rede moreno highschool para prover uma lista de

vacinados igual a 15% da populagao é executada em aproximadamente 7400 segundos.

Optou-se por prosseguir com a analise dos impactos que a vacinagao dos individuos
propostos pela metodologia causa em epidemias simuladas. Tal efetividade sera comparada
a outros critérios de vacinagao. Caso a solugdo do GASIR se apresente superior, ¢ desejavel
a aplicacao de melhorias que busquem a reducao do tempo computacional e até a melhora

dos niveis de estabilidade das solu¢oes propostas.
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4 Efetividade dos critérios de vacinacao

Este Capitulo propoe e discute uma série de experimentos que anseia avaliar a
efetividade do GASIR e de outros critérios de vacinacao na escolha de individuos ideais
a serem vacinados em uma rede complexa. Serdo considerados critérios que utilizem de
medidas de centralidade e de aleatoriedade para a escolha de individuos. A auséncia de

vacinacao também ¢ utilizada para ilustrar a importancia da vacinacao.

O conjunto de experimentos descritos e discutidos buscard resultados mais con-
tundentes sobre a efetividade desses critérios sobre diferentes perspectivas do processo

epidémico simulado nas redes selecionadas.

4.1 A metodologia dos experimentos

4.1.1 Descricao das redes avaliadas

Para que se tenha um melhor entendimento dos efeitos da escolha de individuos
providos pelos critérios analisados, optou-se por estender o ntimero de redes experimen-
tadas. Decidiu-se pelo uso de redes reais e de redes artificiais heterogéneas construidas
através do modelo Barabdsi-Albert (BARABASI; ALBERT, 1999). Algumas dessas redes
sao originalmente dirigidas, podendo existir arestas paralelas com sentidos opostos. Nesses

casos, a direcdo e uma das arestas paralelas serdo removidas.

Foram escolhidas quatro redes reais classicas no estudo de redes complexas e des-
critas a seguir. O detalhamento da construcao e o tipo de interacoes que essas representam
foram obtidos nos trabalhos que as introduzem e no repositério (PEIXOTO, 2020) que

armazena informagoes de diversas redes complexas classicas.

Rede moreno highschool: Rede direcionada que registra a amizade entre meninos de
uma escola secundaria em Illinois. A rede foi formada questionando a cada um dos

rapazes quem eram seus amigos. Foi inicialmente publicada e estudada no trabalho
de (COLEMAN, 1964).

Rede moreno innovation: Rede também direcionada que registrou as relacoes de con-
fianca entre fisicos que residiam em quatro cidades do meio-oeste dos Estados Uni-
dos. As arestas registram que um fisico ¢ confia e pede conselhos a outro j. Foi
formalmente citado em (COLEMAN et al., 1957)

Rede moreno oz: Rede dirigida de amizades entre estudantes que moram em uma re-

sidéncia universitaria na Australian National University. A direcdo da aresta define
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que um estudante i declarou outro j como amigo. E fruto do trabalho de (FREE-
MAN et al., 1998).

Rede moreno health: Rede também direcionada obtida através uma pesquisa social
com alunos do ensino médio em 1994 e que representam 84 diferentes comunidades.
Esse extenso trabalho de pesquisa foi estudado e publicado em (MOODY, 2001).

A principal motivacao para a escolha de redes artificiais para composicao dos ex-
perimentos é a de se trazer uma maior diversidade de ambiente através de um modelo
capaz de produzir redes heterogéneas e com caracteristicas comparaveis as reais. A Fi-
gura 18 ilustra as semelhancas do comportamento da curva que representa a funcao de
distribui¢gdo acumulada complementar (CCDF) e que remete ao grau dos vértices das

redes consideradas.

—— marena_highschoal 10 — bad00-m3
moreng_innovation ba400-méd

— moreng_health — ba400-m5
maoreno_oz 08 — ba400-ma

Plk' = k)
Pl = k)

00

W] 5 10 15 20 5 30 5 40 45 50 55 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 B0 65 70 5 B8O 8BS 90
Grau do vertice Grau do vertice

(a) Redes reais (b) Redes artificiais

Fonte: O autor

Figura 18 — Distribuicao de grau complementar acumulada das redes estudas

Foram criadas quatro redes segundo o modelo de Barabdsi-Albert que adicionavam
m arestas para cada um dos 400 vértices adicionados, tal que m € {3,4,5,6}. Para que se
evite qualquer enviesamento na anexacao preferencial do modelo, cada uma das redes foi
iniciada com um grafo semente completo de my = 10 vértices. Essa escolha foi inspirada
nos argumentos dispostos no trabalho de (HELD et al., 2014).

A Tabela 6 mostra os pardmetros estruturais e topoldgicos das redes utilizadas

nesse trabalho.

E importante notar que o coeficiente de assortatividade das redes escolhidas é
muito préximo de zero. O trabalho de (NEWMAN, 2002) descreve que redes assortativas
sao bastante robustas enquanto as redes disassortativas possuem baixa robustez. A escolha
de redes com valores que tendem a neutro ¢é intencional para que se crie um cenario mais
equilibrado para os experimentos, sem dificultar ou facilitar o trabalho do algoritmo de

otimizacao utilizado no GASIR.
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Tabela 6 — Dados gerais das redes utilizadas para simulagdes. Considere que as redes possuem |V|
vértices, |E| arestas, k grau médio, k. de grau méximo e ki, de grau minimo. As
colunas c e r representam o coeficiente de clustering e assortatividade respectivamente.

Rede \4 |E| k' Emar  Emin c r
moreno highschool 70 274 783 19 2 0.40 0.01
moreno innovation 241 929 7.71 28 1 0.25 -0.01
moreno health 2539 10455  8.24 27 1 0.14 0.01
moreno oz 217 1839 16.95 56 2 0.30  0.00
ba400-m3 410 1245 6.07 60 3 0.06 -0.06
ba400-m4 410 1645 8.02 81 4 0.07 -0.05
ba400-mb5 410 2045 9.98 78 5 0.07 -0.03
ba400-m6 410 2445 1193 91 6 0.08 -0.03

4.1.2 Metodologia aplicada para os experimentos

A avaliagao da efetividade dos critérios de vacinacao sera realizada através de uma
analise comparativa. Todas as simulac¢oes serdo realizadas através do modelo SIR que
prové parametros para que se defina uma probabilidade de infeccdo distinta para cada
aresta entre dois vértices quaisquer ¢ e j da rede, dada pelo parametro 3;;; a probabilidade
de recuperacao distinta para cada vértice i, dada por v;; e a probabilidade de infeccao
espontanea de cada vértice, dada por h;. Todos os experimentos aplicados basearam-se
em parametros epidémicos estimados para uma epidemia de Influenza e obtidos através
de informagoes dos trabalho de Bresee et al. (2011) e Coburn et al. (2009). Assim, a taxa
de infeccao S assumida foi de 0.2857 em todas as arestas das redes, a taxa de recuperacao

v de 0.1428 para todos os vértices e a atribuicao da taxa de infec¢do espontanea h; = 0.

Serao experimentados diferentes percentuais de individuos vacinados, ou pv, em
cada uma das redes com valores entre 15% e 40% e que variam de 5% em 5%. O percentual
de individuos infectados iniciais serd sempre de 5%. A Tabela 7 indica o nimero de

individuos infectados e vacinados por rede e por percentual de imunizacao.

Os critérios de vacinagao considerados para este estudo comparativo sao listados
a seguir. Em sua maioria, serao utilizadas medidas de centralidade para a escolha dos
individuos a serem vacinados. Essas medidas sao func¢ées que definem numericamente
a importancia de um vértice na rede ou do grupo a que ele pertence. A descricao dos

critérios de vacinacao considerados é dada a seguir.

Vértices que possuem a maior centralidade de grau (degree) ou CJ;

vértices que possuem a maior centralidade de betweenness ou CpB;;

vértices que possuem a maior centralidade de pagerank ou C;;);

vértices que possuem a maior centralidade de autovetor (eigenvector) ou CZ;EU;
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e vértices propostos pela metodologia GASIR ou Cg);

e vacinacao randomica ou Czﬁj;

e auséncia de vacinacdo ou C%.

A primeira caracteristica a ser averiguada trata da similaridade entre os individuos
selecionados por critério de vacinagao. Cada critério formard uma lista de individuos a
serem vacinados e que tém sua cardinalidade restrita ao niimero de vacinas disponiveis.
Torna-se necessario comparar aos pares listas parciais e que podem ser inclusive disjuntas,

caracteristicas que limitam o uso de técnicas de correlagao estatistica.

Para uma analise eficaz dada essas restrigdes, optou-se por utilizar o RBO, ou
Rank-Biased Overlap. Tal medida foi proposta por (WEBBER et al., 2010) para atuar com
classificacoes ordinais e indefinidas. Por se tratar de uma medida baseada em ordenacao e
interseccao, acredita-se que este método seja mais adequado para a coleta das impressoes
sobre a formacao da lista de individuos de cada critério e de sua ordenacao. A medida
respeita um intervalo numérico entre zero e um onde maiores valores implicam em maior
nivel de similaridade entre as listas. O nivel de similaridade dado pelo RBO serd avaliado

junto a intersec¢ao dos individuos entre os critérios avaliados.

Como a natureza estocéastica do GASIR pode resultar em solugdes distintas a
cada percentual de vacinacao considerado, definiu-se ser mais adequada a comparacao

entre conjuntos de vacinados propostos para o mesmo percentual de vacinagao.

Tabela 7 — Redes analisadas: infectados e vacinas

Vacinados
Rede Infectados 15% 20% 25% 30% 35% 40%
moreno highschool 3 10 14 17 21 24 28
moreno innovation 12 36 48 60 72 84 96
moreno health 126 380 507 634 761 888 1015
moreno oz 10 32 43 54 65 75 86
ba400-m3 20 61 82 102 123 143 164
ba400-m4 20 61 82 102 123 143 164
ba400-mb 20 61 82 102 123 143 164
ba400-m6 20 61 82 102 123 143 164

O segundo aspecto a ser averiguado trata da eficacia e o impacto que os individuos
escolhidos pelos critérios trazem ao processo de disseminacao da doenca na rede. Como
foi visto até o momento, o desconhecimento da origem da epidemia e o comportamento
estocastico do SIR dificultam em muito a analise da vacinag¢ao. Uma tnica simulagao do
processo epidémico pode gerar valores distintos e pouco conclusivos. Com isso, estipulou-se

uma série de passos a serem tomados para a avaliacao dos diferentes critérios de vacinacao.
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Considere que cada uma das redes é representada por G = (V, E), onde n = |V|
representa o nimero de vértices da rede e V' o conjunto de todos os vértices. Os passos
a seguir apresentam a dinamica dos experimentos realizados para cada percentual de

vacinados pv e que serao posteriormente analisados:

1. Forma-se o grupo de individuos candidatos a serem infectados X constituido pela
diferenga de todos os individuos da rede V' e os individuos selecionados por qualquer

critério de vacinagio, ou seja, X =V — (CL UCH UC) UCl UCS UCK).

2. Um grupo de infectados Z; é formado pela combinacao de individuos contidos em X
e que terd a cardinalidade correspondente a 5% do tamanho da rede, ou seja, igual
a 0.05* |V|.

3. O conjunto de todos os grupos de infectados é constituido de 1000 grupos e dado
por Z ={Z;:i=1,2,3,...,1000} tal que Z; C X.

4. O SIR ¢ utilizado para simular 100 vezes uma epidemia, utilizando-se de 60 iteragoes
sincronas (passos) do modelo e aplicado para cada grupo de infectados Z; e cada

critério de vacinagao da forma Cp,.

5. A vacinagao é aplicada nos vértices selecionados pelo critério antes da simulacao
com o SIR.

6. Sera considerada apenas a simulagao que atingiu o maior nimero de individuos da
rede, o que registraria o pior caso possivel dentre as simulac¢oes. Tal diretiva objetiva

eliminar simulagoes que terminem precocemente.

7. Serao extraidas dessa simulagdo algumas variaveis dependentes que serao melhor

descritas a seguir.

E importante destacar que, para o mesmo percentual de vacinacao, os grupos de
infectados permanecem os mesmos e sao testados para cada critério de vacinagao discutido.

Portanto, novos percentuais de vacinagao gerarao novos grupos de infectados.

O pseudocddigo do método que reproduz todas as simulagoes necessarias para a
avaliacao da efetividade de cada um dos critérios é apresentado no Algoritmo 1. Vé-se que
os valores pico, a fetados, beta sao salvos. Essas varidveis remetem as variaveis dependentes

que serao analisadas e que significam, respectivamente:

e O pico (nimero maximo de todos os instantes) de individuos infectados;
e a soma de individuos afetados (recuperados ou infectados) e

e 0 (3 inferido da curva de infeccgao.
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Cabe salientar que na contagem dos individuos afetados, os individuos selecionados

para vacinacao sao contabilizados, por estarem no compartimento de recuperados.

Algoritmo 1: Algoritmo que representa a dindmica das simulagoes de efetividade

/* itera sobre os diferentes percentuais de vacinados */

1 para cada pv € {0.15,0.2,0.25,0.3,0.35,0.4} faga

2 | X« V-(chuchuchuchucsuch):
3 A %—»ikaechldOS()(,0.05); /* retorna grupos de infectado de 5% dos individuos */
/* Itera sobre cada conjunto de infectados */
4 para cada z € Z faga
/* Itera sobre cada conjunto de vacinados conforme o percentual de vacinados */
5 para cada c € {CL ucE ucl uclucs uck UC”) faga
6 beta, a fetados, pico < 0O ;
7 para i =1 até 100 faga
8 sbeta, safetados, spico <+ epidemia(z,c,60) /* Simula a epidemia */
9 se safetados > afetados entao
10 ‘ beta, afetados, pico < sbeta, safetados, spico;
11 fim
12 fim
13 salvar(pv, z, ¢, beta, a fetados, pico) ; /* Salva a pior simulagdo */
14 fim
15 fim
16 fim

Dentre essas variaveis, a inferéncia do § demanda um maior detalhamento. Com a
probabilidade de recuperagao v mantida, esta inferéncia é aplicada a curva que representa

nimero de infectados por instante de tempo do experimento.

Através de regressao com a técnica de minimos quadrados nao lineares, cada si-
mulagao estocastica teve seus dados ajustados a equagao deterministica do modelo SIR,
definida na Equacao 2.8. A percepcao numérica aproximada com a estimativa do 3 an-
seia captar o “achatamento” caracteristico da curva de infectados. A Figura 19 apresenta
os efeitos que a alteragdo dos valores de 5 geram em uma curva de infectados quando

aplicadas em equagoes deterministicas.

Como as simulagoes de epidemia em redes complexas sao estocasticas, espera-se
que esse ajuste da curva a um modelo deterministico seja uma boa estratégia para que
se compare os efeitos de cada critério de vacinacao. Posteriormente verificou-se que o
trabalho de (NDIAYE et al., 2020) também utilizou o mesmo recurso para a predigao de

casos confirmados de COVID-19. A Figura 20 apresenta uma curva ajustada aos dados
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Figura 20 — ParAmetro 3 inferido em uma simulacao na rede moreno highschool com vacinacao de 15%
dos individuos. A curva em verde representa os dados ajustados. A simulagao infectou os
nos 3, 12 e 19.

de uma simulagao com vacinac¢ao de 15% dos individuos na rede moreno highschool.

Um dos principais pontos de preocupacao deste trabalho foi sobre a perspectiva
estatistica que seria utilizada para a verificacao das variaveis de saida estudadas. Como
SIR aplicado é estocastico, é esperado uma alta variabilidade dos valores obtidos. A prin-
cipio, como no trabalho de Hartvigsen et al. (2007), imaginou-se que a averiguagao da

equivaléncia estatistica dos experimentos baseada em média seria a melhor solucgao.

Das simulagoes aplicadas, extraiu-se trés variaveis dependentes de 336 grupos dife-
rentes de experimentos (oito redes, sete critérios de vacinagao e seis diferentes percentuais
de vacinagao). Testes preliminares indicaram que, dessas 1008 amostras, em menos de 40%
delas os dados das variaveis dependentes tinham aderéncia a normalidade. A avaliagao foi
realizada através do teste de Shapiro- Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965), onde a rejeigao da
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hipétese nula Hy indica que as amostras de dados nao seguem uma distribuicao normal.

Outro detalhe é que o principio da homocedasticidade, que busca verificar a homo-
geneidade de variancias entre as amostras agrupadas por rede e percentual de vacinacao,
nao foi atendido. Tal comportamento foi observado mesmo quando se considerou apenas
os critérios que utilizam a centralidade e o GASIR para a escolha dos individuos. Essa
restricao limita a utilizacao de técnicas de andlise de variancia que considerem a média

como medida comparativa.

Presumiu-se que, a natureza do modelo epidemildgico SIR, que possibilita o re-
torno de resultados aleatérios, seria a principal causa desse comportamento estatistico

observado.

Foram realizados diversos procedimentos para o ajuste dos dados a uma distribui-
¢ao normal. Aplicou-se a remocao dos outliers e algumas técnicas de transformacao de
dados como a transformacao logaritmica e transformagcao de Boz-Cox (BOX; COX, 1964)
que apresentaram corre¢oes para um numero muito pequeno de amostras. A utilizacao
de transformacao de dados para aderéncia a normalidade é discutida no trabalho de Oli-
veira et al. (2018) e um dos pontos considerados é sobre a mudanga de escala que este

procedimentos pode gerar.

Tendo em vista estas caracteristicas observadas nas amostras, decidiu-se pela uti-
lizacao da abordagem estatistica nao paramétrica para avaliagao da equivaléncia entre
os diferentes critérios de vacinacao. Portanto, assume-se que a mediana e a amplitude

interquartil serao as medidas consideradas na comparagao das amostras.

Assim, optou-se por realizar o teste de Kruskal-Wallis (KRUSKAL; WALLIS,
1952) para analise de varidncia das medianas dos diferentes critérios para que se veri-
fique a existéncia de dominancia estatistica de pelo menos um. A hipotese nula Hy sera
aceita se o valor de significancia for dado por p > 0.05, representando que as medianas de

todos o grupos avaliados sao estatisticamente equivalentes.

Testes de post-hoc com o método de Mann—Whitney (MANN; WHITNEY, 1947)
serao aplicados para averiguar se, conferidos aos pares, alguns destes critérios nao pos-
suem diferenca estatistica significativa. O valor de significancia adotado serd também de
p > 0.05, o que indica o aceite da hipdtese nula Hy e representa que as medianas sao

estatisticamente equivalentes.

Os resultados dos testes estatisticos e a visualizagao grafica das variaveis permitirao

a analise da efetividade dos critérios discutidos neste trabalho.
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4.2 Resultados

4.2.1 Similaridades e interseccdo

A similaridade e a interseccao entre os critérios de vacinacao pode auxiliar na
correta interpretacao dos resultados experimentais, fruto das simulac¢oes epidémicas. Por
razoes 6bvias, esta andlise ndo inclui o critério C? devido a auséncia de individuos vaci-

nados.

As Figuras 28 a 43 presentes no Apéndice B ilustram, através de um mapa de
calor, o nivel de similaridade rbo e a interseccdo dos individuos entre os critérios tomados

a0s pares.

Foi observado que em todas as redes artificias os niveis de similaridade entre Cﬁj e
todos os demais critérios foram inferiores a 0.5. Os niveis de intersec¢ao sao maiores e mais
consistentes comparando-se aos critérios Cﬁ, C]i e Cﬁ e variam entre 65% e 92%. Notou-se
ainda que, com o aumento do grau médio das redes, os critérios CZ;EU e Cg) aumentaram o

numero de elementos comuns com os demais critérios de centralidade.

Ja na analise das redes reais, observou-se que os niveis de similaridade do critério
Cfv possuem a mesma tendéncia das redes artificiais, ou seja, rbo < 0.6. Os niveis de inter-
seccao entre os diferentes critérios também variam bastante, e sao normalmente maiores
quando comparados a C;i e le,f). Neste escopo, o aumento da intersec¢do nao ocorreu com
o aumento do grau médio. Apenas nas redes moreno oz e moreno health, viu-se que 0s

niveis de interseccao subiram com o aumento do percentual de vacinados.

A Figura 21 ilustra a diferenca entre os niveis de similaridade registrados em uma
rede real e outra artificial com dois diferentes percentuais de vacinacdo. Vé-se que nas
redes artificiais os valores obtidos pela medida rbo tendem a 1 entre todos os critérios que
utilizam a centralidade como método de escolha. Isso registra que, mesmo que os conjuntos
nao possuam a maior interseccao em alguns momentos, que a ordenacao dos elementos
possui certa semelhanca. Nas redes reais, tal caracteristica nao é tao explicita, devido
a complexidade estrutural maior das redes, seja com maior coeficiente de agrupamento,
maior grau médio ou topologia com presenca de comunidades.

- , . sl 2. G
E possivel concluir que o critério Cy,

possui uma natureza propria na escolha dos
individuos caracterizada pela diferenga ordinal da escolha dos vértices. Tal interpretacao
é consequéncia da menor similaridade rbo quando comparada a outros critérios. Embora
haja menor similaridade, espera-se que os resultados de epidemias simuladas sejam seme-

lhantes aos dos critérios Cg, e CP  exceto nas redes reais moreno oz e moreno health, dado

pv
o numero de individuos comuns propostos pelos critérios.

Conforme esperado, os niveis de interseccao e de similaridade do critério Cff; sao

baixos quando observados junto a qualquer outro critério.
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Figura 21 — Similaridade e intersec¢ao dos critérios de vacinacio - Redes reais x artificiais

O critério Cﬁ; é, dos critérios baseados em centralidade, o que mais difere dos
demais de mesma natureza. Seus valores de intersec¢ao sdo comparaveis aos critérios C;;

e Cﬁ apenas nas rede moreno 0z, ba400-m5 e ba400-mb6.

Os critérios C;; e Cﬁ sao os que mais se assemelham quando comparados em todas

as redes experimentadas. Espera-se que o desempenho desses critérios seja semelhante.

4.2.2 Andlise estatistica das varidveis dependentes

O teste de Kruskal-Wallis é aplicado sobre as amostras de 1000 elementos agru-
padas por rede, percentual de vacinagao pv e critérios de vacinagao na forma C,, de cada
uma das trés variaveis dependentes estudadas. Ele verifica a hipdtese nula Hy de que
as medianas das amostras agrupadas possuem equivaléncia estatistica para uma mesma
variavel dependente. Para esta andlise foram removidos os critérios C? e ng por estes
existirem apenas para fins comparativos de quao é acertada a decisao de se aplicar algum

critério sistematico para vacinagao.

Obteve-se como resultado a rejeicao da hipétese nula Hy a um nivel de significancia
de 0.05, com grau de liberdade 4 para todos os 40 agrupamentos (8 redes, 5 critérios) das
trés variaveis dependentes. Isso representa que existe diferenga estatistica entre os critérios
de vacinagao propostos baseados em centralidade e o GASIR. A checagem dessa hipdtese
sinaliza que pelos menos dois critérios de vacinacao adotados apresentam diferenca. Para

avaliacao dos critérios aos pares, aplica-se um teste de post-hoc de Mann-Whitney.

No Apéndice C vé-se uma série de boxplots dos experimentos que ilustram os
numeros obtidos pelas variaveis dependentes. As Tabelas 11 , 12, e 13 do Apéndice A
listam os critérios que apresentaram menor mediana agrupados por variavel dependente,
rede e percentual de vacinacao. Eventuais equivaléncias estatisticas sao registradas com

seus respectivos p-valor e o valor apurado no teste de Mann- Whitney.
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Nao foi observada uma relagao uniforme entre as variaveis dependentes analisadas.
Especialmente nas redes reais, viu-se momentos onde os resultados da variavel afetados
geraram altos valores de amplitude interquartil, deixando praticamente indefinido qual
o melhor critério. As diferencas foram entao observadas através das variaveis pico e beta

que indicam o achatamento da curva e a diminuicao da taxa de contagio.

O comportamento dos resultados nas redes artificiais sugere similaridade entre os

el 2 . P D
critérios Cp, e Cp,

nos testes de post-hoc. Outra evidéncia observada é que o numero de individuos que se

fato verificado pelas frequentes indicagoes de equivaléncia estatistica

mantiveram suscetiveis nestas simulagoes decresceu com o o aumento do grau médio das
redes estudadas. A Figura 22 ilustra o percentual de individuos que nao receberam vacina
e que nao se infectaram apods as simulacoes epidémicas. O maior valor deste percentual
indica um menor nimero de individuos que nao tiveram contato com a doenca, o que é
desejavel em uma epidemia. Vé-se que, com o aumento do nimero de arestas nas redes,
o percentual de individuos que nao adoeceu diminuiu, caracteristica observada em todos
os percentuais de vacinacao considerados. Tal fator indica que o niimero de relagoes entre
os individuos é um importante aspecto a ser considerado e que dificulta a contencao do
espalhamento de uma doenca. Uma vacinacao de 40% da populacao nas redes ba400-m3
e ba400-m6 mantiveram suscetiveis aproximadamente 50% e 34% da populacao, respec-

tivamente.
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Figura 22 — Percentual da populacdao que se manteve suscetivel apds a aplicacdo dos critérios
de vacinacao nas redes artificiais. Valor estimado a partir da mediana dos
experimentos.

As Figuras 23 e 24 ilustram, em duas redes artificiais, valores nas variaveis depen-

dentes muito préximos entre os critérios CJJ, C e Cl

apenas entre os dois ultimos. E possivel Vlsuahzar pequenas diferencas de mediana e am-

embora haja equivaléncia estatistica

plitude interquartil.
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Figura 23 — Boxplots com resultados das trés varidveis dependentes com vacinacao de 40% na
rede ba400-mS3.
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Figura 24 — Boxplots com resultados das trés varidveis dependentes com vacinac¢ao de 40% na
rede ba400-mé.

A Tabela 8 exibe os melhores critérios nas redes artificiais avaliados por sua medi-

ana e classificados segundo cada uma das variaveis dependentes consideradas neste estudo.

Na analise das redes reais, vé-se comportamento semelhante dos critérios CII; e Cﬁ,
nas redes artificiais. Eles apresentaram equivaléncia estatistica diversas vezes nas redes
moreno highschool, moreno innovation e moreno oz. O critério Cﬁj é semelhante somente

na rede moreno highschool.

O nimero de individuos que se mantiveram suscetiveis nessas redes varia bastante
e as maiores taxas observadas foram de 40% na rede moreno highschool e de 41.49% na
rede moreno innovation. A Figura 25 ilustra que, nas redes moreno oz e moreno health,
o percentual de individuos que se mantiveram suscetiveis apds a simulagdao da epidemia

sao visualmente inferiores quando comparados as outras duas redes.

A Figura 26 mostra que na rede moreno oz, a variavel de a fetados apresentou uma

contagem elevada de individuos, igual ou muito préxima do tamanho da rede. A rede, que
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Tabela 8 — Melhores critérios avaliados pela mediana em redes artificiais

Rede pv  Pico Equivalentes Beta Equivalentes Afetados Equivalentes
ba400-m3 0.15 pagerank CP degree cr pagerank
bad00-m3 0.20 degree cr degree cr degree cr
ba400-m3 0.25 pagerank CP degree pagerank
ba400-m3 0.30 pagerank CP pagerank pagerank
ba400-m3 0.35 degree cr pagerank pagerank
bad00-m3 0.40 degree degree pagerank
bad00-m4 0.15 degree cr degree cr pagerank CP
bad00-m4 0.20 pagerank CP pagerank cP degree cr
bad00-m4 0.25 degree cr degree cr pagerank
ba400-m4 0.30 pagerank CP degree pagerank
ba400-m4 0.35 pagerank pagerank pagerank
ba400-m4 0.40 degree cr degree cr pagerank
bad00-m5 0.15 pagerank CP, C¢ degree ce,cr gasir
ba400-m5 0.20 pagerank pagerank pagerank C¢
bad00-m5 0.25 pagerank pagerank degree cr
bad00-m5 0.30 pagerank CP degree cr pagerank CP
ba400-m5 0.35 pagerank pagerank pagerank
ba400-m5 0.40 pagerank pagerank pagerank
bad00-m6 0.15 gasir CP,CB,CcP  degree ce,cr, ch gasir
bad00-m6 0.20 pagerank CP degree crP degree
bad00-m6 0.25 pagerank CB betweenness CP, CF pagerank C¢
bad00-m6 0.30 pagerank pagerank pagerank
ba400-m6 0.35 degree cr degree cr degree cr
ba400-m6 0.40 pagerank pagerank pagerank

possui o mais alto grau médio e um dos maiores coeficientes de agrupamento, cria a
tendéncia de se atingir mais facilmente todos os individuos, o que dificulta em muito
a contencao da epidemia. Contudo, as medianas e intervalos interquartis das variaveis
beta e pico vistos nos boxplots demonstram que houve um decréscimo da intensidade da
epidemia.

Na rede moreno innovation foi possivel verificar que na variavel a fetados o critério
Cf; apresenta outliers com valores inferiores as medianas observadas nos critérios Cg), ng
e Cfv, como ilustra a Figura 27. Isso representa que o ponto inicial de contagio na rede

pode determinar que o critério Cf; seja mais ou menos efetivo.

Os diferentes niveis de complexidade topoldgica das redes demonstra que as estru-
turas impactam no sucesso dos critérios de vacinacao, fator que determina a importancia
da analise de outras caracteristicas do espalhamento, como a taxa de contagio e o pico de

infectados.

Na rede moreno health observou-se que os experimentos nao apresentaram indi-
cios de equivaléncia estatistica entre os critérios aplicados. A maior fragdo da populacao
mantida como suscetivel foi de 15% e a maioria dos melhores resultados foram entre-
como pode ser visto na Figura 25. Como essa é a maior das redes,

D G
va e va,

oy 7 . P
gues pelo critério C,,,

vale ressaltar que os critérios C2

it embora nao sejam equivalentes, também sao
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Figura 25 — Percentual da populacdao que se manteve suscetivel apds a aplicacao dos critérios
de vacinagdo nas redes reais. Valor estimado a partir da mediana dos
experimentos.
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Figura 26 — Boxplots com resultados das trés varidveis dependentes com vacinacao de 15% na
rede oz.

competentes na contenc¢ao e desaceleracao da epidemia.

A Tabela 9 exibe os melhores critérios nas redes reais avaliados por sua mediana

e classificados segundo cada uma das variaveis dependentes consideradas neste estudo.

E possivel concluir que, em todas as redes estudadas, os resultados obtidos pelo
critério ng sao bons e estao normalmente a margem dos critérios Cé’; e Cﬁ. As Tabelas 11,
12, e 13 indicam sua selecdo como o melhor critério em algum momento, mas em muitos
desses cenarios existe equivaléncia estatistica com outro critério baseado em centralidade.
Outra observacao importante é que o critério C[]f; ¢, dos métodos baseados em centralidade,
o mais especifico. Normalmente seus resultados foram piores que os demais e em muitas

vezes seu desempenho se assemelha ao critério Cfv.



Capitulo 4. Efetividade dos critérios de vacinagio 78
Variavel "beta” Variavel "afetados" Variavel "pico”
240 +
150 N = 160
125 20 Ho
-+ a
5 120
g 100 § 200 | | & 100
5 2 5
E o715 . n 180 * g
o ) i
5 < 160 =
050 1 g &0
* £
0.00 * 120 ¢ =
- B A & o F S & & o F & FF
& g‘tb & ¢ &Q:é?’ @“bb & & &‘LL $ ¢ qbc?’& @‘bﬁ & & g‘tb & ¢ qpe?}b @“bb &
& & &
Fonte: O autor
Figura 27 — Boxplots com resultados das trés varidveis dependentes com vacinac¢ao de 40% na
rede innovation.
Tabela 9 — Melhores critérios avaliados pela mediana em redes reais.
Rede pv  Pico Equivalentes Beta Equivalentes  Afetados Equivalentes
health 0.15 pagerank pagerank betweenness
health 0.20 pagerank pagerank pagerank cB
health 0.25 pagerank pagerank pagerank
health 0.30 pagerank pagerank pagerank
health 0.35 pagerank pagerank pagerank
health 0.40 pagerank pagerank pagerank
highschool 0.15 degree cP ce, crt gasir crt, cP betweenness CP, C¢, P
highschool 0.20 pagerank pagerank betweenness
highschool  0.25 betweenness CP, C%, cF gasir ct, cP betweenness
highschool 0.30 gasir cB betweenness C¢ gasir cB
highschool 0.35 degree cB degree cB degree
highschool  0.40 betweenness C* betweenness C¥ betweenness C¥
innovation 0.15  gasir cr, cP degree ce,ct betweenness CP.c% cF cP
innovation 0.20 degree cP degree c? degree c?
innovation 0.25 gasir gasir degree cB
innovation 0.30 degree ce, cr degree ce, ct degree ce, cr
innovation 0.35 pagerank gasir crP, cP gasir cP,cP
innovation 0.40 pagerank pagerank pagerank
0z 0.15 gasir betweenness CP, C%, ¢” eigenvector
0z 0.20 gasir cB gasir cr,cB, cP betweenness
0z 0.25 gasir gasir cr betweenness CF
oz 0.30 gasir pagerank c® gasir
0z 0.35 betweenness C%,CF gasir crt,c? betweenness CP
oz 0.40 gasir pagerank cB gasir

Por fim, a utilizacao de uma escolha sisteméatica de individuos é comprovadamente

eficaz, dada as diferencas de amplitude interquartil e medianas observadas nos critérios

baseados em centralidade e no GASIR, comparativamente com os critérios aleatorio e

com a auséncia de vacinac¢ao. A Figuras do Apéndice C ilustram detalhadamente essas

diferencas.
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4.3 Consideracoes finais do capitulo

Este capitulo elaborou e analisou um conjunto de experimentos que buscava ave-

riguar a eficacia de diferentes critérios de vacinacao em diferentes redes complexas.

A primeira investigacao considerou analisar o quao equivalentes sdo os conjuntos de
individuos selecionados pelos critérios em cada percentual de vacinacao avaliado. Utilizou-
se a medida de similaridade rbo e o nimero de individuos comuns entre os conjuntos. Os
individuos selecionados pela centralidade pagerank e grau apresentaram constantemente
um alto nimero de individuos comuns, assim como niveis de similaridade superiores a
0.5. Diversos individuos selecionados pela metodologia GASIR sao comuns aos escolhidos
por esses critérios de centralidade, mas o nivel de similaridade é mais proximo de zero.
Isso indica que o GASIR avaliou a importancia dos seus individuos de forma distinta dos
critérios pagerank e grau. Foi possivel concluir que, normalmente, o GASIR apresenta

resultados equivalentes a essas duas centralidades em simulagoes de contagio na rede.

Especificamente nas redes artificiais, viu-se que as medidas baseadas em centrali-

dade apresentaram niveis de similaridades bastante altos.

Viu-se que os critérios betweenness e eigenvector possuem interseccao e niveis
de similaridades maiores apenas em algumas redes, evidéncia de que estas centralidades

podem apresentar resultados mais situacionais, conforme a estrutura topoldgica da rede.

Algumas das observacoes dos experimentos de contagio nas redes foram baseadas
na analise estatistica nao paramétrica das amostras. Tal decisao decorreu do fato de que
as amostras agrupadas por rede, percentual e critério de vacinagdo nao seguiam uma
distribuicdo normal. Como as técnicas de remocao de outliers ou de transformacao das

amostras nao foram efetivas, optou-se por utilizar essa abordagem.

A estrutura topologica da rede possui um papel importante no processo de dissemi-
nacao, visto que as variaveis dependentes estudadas podem apresentar melhores resultados
com critérios diferentes para a mesma rede e percentual de vacinagao. Em redes de maior
complexidade viu-se que minimizar o nimero de individuos afetados pode ser um trabalho
dificil, mas que é possivel reduzir a taxa de contagio, como visto nos resultados providos

pelas variaveis dependentes beta e pico.

Por fim, observou-se que o critério que utiliza a centralidade pagerank apresentou
com maior frequéncia os melhores resultados na avaliacao das variaveis dependentes na
maioria das situacoes experimentadas. Contudo, os resultados equivalentes entre os crité-
rios pagerank e grau demonstram que o ultimo, que demanda baixo custo computacional

para calculo, pode ser um alternativa viavel para redes muito grandes.

A analise comprovou que, sob o ponto de vista das trés variaveis dependentes ana-

lisadas, os resultados obtidos pela metodologia GASIR sao, muitas vezes, similares aos
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critérios que utilizavam a centralidade por grau e pagerank. Tal comportamento corrobo-
rou com a expectativa gerada pela andlise da similaridade e da interseccao dos individuos
selecionados pelos critérios. Com isso nao se viu vantagem competitiva para a metodologia
GASIR, devido ao seu alto custo computacional para a escolha dos individuos. E possi-
vel que a metodologia apresente desempenho diferenciado em redes com caracteristicas

topoldgicas mais complexas, o que seria desejavel em trabalhos futuros.



81

5 Conclusoes

Em cenarios de recursos limitados para imunizacao passiva, a escolha assertiva
de individuos a serem vacinados pode minimizar o nimero de pessoas afetadas pela do-
enca ou ainda diminuir a velocidade de contagio. Um ntumero restrito de doses pode
caracterizar um problema combinatorio bastante dificil de se solucionar. A utilizacao do
conhecimento de redes complexas e de modelos epidemiolégicos cria um cenério favoravel

para a construcao de hipéteses que podem facilitar as tomadas de decisao.

Com auxilio desse ferramental este trabalho propos a metodologia de otimizacao
GASIR, baseada na estratégia de mesmo nome apresentada no trabalho de Rodrigues
(2018). Seu objetivo é a escolha de individuos ideais a serem vacinados em uma rede
complexa a partir dos parametros da doenca e com auxilio de um algoritmo de otimizacao.
O grau de eficacia da metologia foi avaliada comparativamente com outros critérios de

escolha de individuos que utilizaram de medidas de centralidade para a selecao.

A anélise comparativa da auséncia e de diferentes critérios de vacinacao indicou
que uma escolha sistematica tende a reduzir o nimero de infectados ou a taxa de contagio
em uma rede complexa. O critério de sele¢gao baseado na metodologia GASIR apresentou
resultados préximos de outros baseados em centralidade, mas a um custo computacional

bastante superior.

Na metodologia de otimizacao proposta aplicou-se ajustes na funcao objetivo para
a melhoria da sua efetividade na avaliacao de grupos de vacinacao, realizou-se ajustes em
diversas operagoes genéticas e investigou-se os parametros do AG. Foi verificado um nivel
satisfatorio de estabilidade da metodologia, observada pela melhor acuracia em testes de
contagio que consideram a origem da infeccao e pela habilidade do modelo em propor

conjuntos-solucao semelhantes entre diferentes execugoes.

Por fim, o conjunto de experimentos avaliativos propostos mostrou que os niveis de
similaridade e interseccao dos critérios que utilizam a centralidade de grau e centralidade
de pagerank eram frequentemente equivalentes. Esses critérios apresentaram os melhores
resultados com frequéncia maior do que os demais. Outras medidas de centralidade, como
0 betweenness e o eigenvector apresentaram alguma similaridade as anteriores em redes
com topologias mais especificas, especialmente em redes que possuiam maior coeficiente

de agrupamento.

Viu-se que, no cenario estudado, a metodologia GASIR desempenhou-se bem no
seu propdésito, mas nao se verificou vantagem competitiva ante os critérios de centralidade
que apresentaram os melhores resultados. Viu-se que seus conjuntos selecionados sao

frequentemente equivalentes aos selecionados pelos critérios de centralidade por grau e
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pagerank e sem grandes diferencas nos experimentos simulados de epidemia.

5.1 Limitacoes e trabalhos futuros

A metodologia GASIR apresenta alto custo computacional, especialmente pela
natureza estocéastica da sua fungdo objetivo. Sua convergéncia prematura ou a tendéncia
de se contaminar toda a rede geram a necessidade de técnicas de reparagao da avaliagao
de solugoes para que o algoritmo de otimizacao consiga desempenhar o seu papel. Tudo

isso inviabiliza a sua aplicagao em redes maiores.

Uma das alternativas vislumbradas é que a utilizacao de algoritmos nao popu-
lacionais, que considerem aspectos como a centralidade dos vértices para aplicagao em
heuristicas construtivas, possa trazer maior agilidade e estabilidade na proposicao dos
individuos ideais. Outra possibilidade é a substituicao da funcao objetivo por um meta
modelo, capaz de avaliar a escolha dos individuos segundo suas caracteristicas topolégicas
na rede, como coeficiente de agrupamento, nimero de vértices ou sua avaliagdo segundo
alguma centralidade. Ambas alternativas considerariam as caracteristicas topoldgicas da
rede estudada, fator importante na disseminacao de doengas em uma rede conforme ob-

servado na andalise dos critérios avaliados neste trabalho.

A utilizagdo do modelo epidemiolégico SIR estocastico como ferramenta compara-
tiva de diferentes critérios de vacinac¢ao limitou a discussao dos resultados sob perspectiva
nao-paramétrica dos grupos de amostras. Trabalhos futuros podem expandir a discussao

dessas abordagens, no anseio de se consolidar este método avaliativo.

Seria importante ainda uma maior diversidade de ambientes experimentados. A
utilizagdo de modelos de redes complexas que reproduzam ambientes urbanos, como abor-
dado em Rui (2013) e Rodrigues et al. (2018), poderiam elaborar cenérios de maior com-
plexidade topolégica para avaliacdo. A utilizacdo desses cendrios junto ao SIR aplicado
em redes complexas pode desencadear percepcoes mais detalhadas entre a organizacao
espacial da populagao e a disseminagao da doenca, caracteristicas que sao generalizadas

em estudos que utilizam modelo SIR classico para a analise de epidemias.
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APENDICE A - Tabelas com resultados de

alguns experimentos

Neste Capitulo estao agrupados todos os resultados maiores de experimentos. Estes

foram colocados no apéndice para que a experiéncia de leitura nao fosse comprometida.

Tabela 10 — Calibragem do AG apds as mudancas propostas. Taxa de sucesso dada apés 100 execugoes

de cada conjunto de condigbes aplicado ao experimento base.

DPag  Gag Mag OObrevivéncia s,y Histograma 10% Melhor solucao

200 200 0.05 Posicional - 1.00 0.32
200 200 0.05 Steady-State 1.0 1.00 0.00
200 200 0.05 Steady-State 0.9 1.00 0.01
200 200 0.05 Steady-State 0.8 1.00 0.00
200 200 0.05 Steady-State 0.7 1.00 0.01
200 200 0.05 Steady-State 0.6 1.00 0.02
200 200 0.05 Steady-State 0.5 1.00 0.05
200 100 0.05 Steady-State 1.0 0.99 0.02
200 100 0.05 Steady-State 0.9 0.99 0.05
200 200 0.10 Steady-State 0.8 0.99 0.00
200 100 0.05 Steady-State 0.8 0.99 0.04
200 100 0.05 Steady-State 0.7 0.99 0.01
200 200 0.10 Steady-State 0.5 0.99 0.02
100 200 0.05 Steady-State 1.0 0.99 0.00
100 200 0.05 Steady-State 0.9 0.99 0.00
200 200 0.05 Steady-State 0.4 0.98 0.05
200 100 0.05 Posicional - 0.98 0.35
200 200 0.10 Steady-State 0.7 0.98 0.00
200 200 0.10 Steady-State 0.6 0.98 0.00
200 200 0.05 Steady-State 0.3 0.98 0.03
200 100 0.10 Steady-State 1.0 0.97 0.01
200 100 0.10 Steady-State 0.9 0.97 0.01
100 200 0.05 Steady-State 0.8 0.97 0.01
200 200 0.10 Steady-State 0.9 0.95 0.00
200 100 0.10 Steady-State 0.7 0.95 0.02
100 200 0.05 Steady-State 0.7 0.95 0.01
100 200 0.05 Steady-State 0.6 0.95 0.01
100 200 0.05 Steady-State 0.5 0.95 0.06
200 100 0.10 Steady-State 0.8 0.93 0.03
200 100 0.05 Steady-State 0.6 0.93 0.08
200 200 0.10 Steady-State 0.4 0.93 0.01
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Tabela 10 — Calibragem do AG apés as mudangas propostas. Taxa de sucesso dada apé6s 100 execugdes

de cada conjunto de condicbes aplicado ao experimento base.

Dag  Yag Mag OSObrevivéncia s,y Histograma 10% Melhor solucao
200 200 0.10 Steady-State 1.0 0.92 0.00
100 100 0.05 Steady-State 0.9 0.92 0.07
200 50 0.05 Steady-State 1.0 0.91 0.09
200 100 0.05 Steady-State 0.5 0.91 0.10
200 100 0.10 Posicional - 0.90 0.26
100 100 0.05 Steady-State 1.0 0.89 0.05
100 200 0.05 Steady-State 0.4 0.88 0.03
200 50 0.05 Steady-State 0.9 0.87 0.10
100 200 0.10 Steady-State 1.0 0.87 0.00
100 200 0.10 Steady-State 0.8 0.86 0.00
100 200 0.10 Steady-State 0.6 0.86 0.01

50 200 0.05 Steady-State 0.9 0.86 0.01
200 200 0.10 Steady-State 0.3 0.86 0.04
100 200 0.10 Steady-State 0.9 0.85 0.00
100 100 0.05 Steady-State 0.8 0.82 0.03
100 200 0.10 Steady-State 0.7 0.80 0.02

50 200 0.05 Steady-State 1.0 0.80 0.00

50 200 0.05 Steady-State 0.8 0.80 0.00
200 100 0.10 Steady-State 0.6 0.79 0.06
200 200 0.05 Steady-State 0.2 0.77 0.15
200 100 0.05 Steady-State 0.4 0.76 0.14
100 100 0.05 Steady-State 0.7 0.76 0.08

50 200 0.05 Steady-State 0.7 0.74 0.03
200 100 0.10 Steady-State 0.5 0.73 0.09
100 100 0.10 Steady-State 1.0 0.73 0.02
100 100 0.05 Posicional - 0.72 0.39
200 50 0.05 Steady-State 0.8 0.71 0.19
100 100 0.05 Steady-State 0.6 0.71 0.04
100 200 0.10 Steady-State 0.5 0.71 0.06
100 100 0.10 Steady-State 0.9 0.65 0.02
200 50 0.10 Steady-State 1.0 0.62 0.06
200 50 0.05 Posicional - 0.61 0.41
200 50 0.10 Steady-State 0.9 0.61 0.08
100 200 0.10 Steady-State 0.4 0.61 0.05
100 200 0.05 Steady-State 0.3 0.61 0.06
200 50 0.05 Steady-State 0.7 0.60 0.10
100 100 0.10 Steady-State 0.8 0.58 0.03
100 100 0.10 Steady-State 0.7 0.58 0.04
100 100 0.05 Steady-State 0.5 0.58 0.09
200 200 0.10 Steady-State 0.2 0.57 0.09

50 200 0.05 Steady-State 0.6 0.57 0.01

Continua ...




APENDICE A. Tabelas com resultados de alguns experimentos

93

Tabela 10 — Calibragem do AG apés as mudangas propostas. Taxa de sucesso dada apé6s 100 execugdes

de cada conjunto de condicbes aplicado ao experimento base.

Dag  Yag Mag OSObrevivéncia s,y Histograma 10% Melhor solucao
50 100 0.05 Steady-State 1.0 0.55 0.03
50 200 0.05 Steady-State 0.5 0.55 0.03

200 100 0.10 Steady-State 0.4 0.52 0.09

100 50 0.05 Steady-State 1.0 0.52 0.10

100 200 0.05 Posicional - 0.51 0.05

200 50 0.10 Steady-State 0.8 0.48 0.10

200 100 0.05 Steady-State 0.3 0.48 0.17

100 100 0.10 Steady-State 0.6 0.44 0.06
50 200 0.10 Steady-State 1.0 0.43 0.00
50 100 0.05 Steady-State 0.9 0.43 0.06

100 200 0.10 Steady-State 0.3 0.42 0.05

100 200 0.05 Steady-State 0.2 0.42 0.11
50 200 0.10 Steady-State 0.9 0.42 0.01
50 200 0.05 Steady-State 0.4 0.41 0.02
50 100 0.05 Steady-State 0.8 0.40 0.02
50 200 0.10 Steady-State 0.7 0.40 0.03
50 200 0.10 Steady-State 0.6 0.40 0.04

200 50 0.10 Steady-State 0.7 0.39 0.06

100 100 0.10 Posicional - 0.38 0.12
50 200 0.10 Steady-State 0.5 0.37 0.02

100 50 0.05 Steady-State 0.9 0.36 0.05

100 100 0.05 Steady-State 0.4 0.36 0.08

100 50 0.10 Steady-State 1.0 0.35 0.08
50 100 0.05 Posicional - 0.35 0.18

200 50 0.05 Steady-State 0.6 0.34 0.10
50 200 0.10 Steady-State 0.8 0.33 0.00

200 200 0.10 Posicional - 0.32 0.03

200 50 0.10 Posicional - 0.32 0.13

200 100 0.10 Steady-State 0.3 0.32 0.05

100 50 0.05 Steady-State 0.8 0.30 0.10

100 100 0.10 Steady-State 0.5 0.30 0.06

200 50 0.05 Steady-State 0.5 0.29 0.08

100 50 0.05 Posicional - 0.29 0.22
50 200 0.05 Posicional - 0.27 0.03
50 100 0.10 Steady-State 1.0 0.27 0.02
50 100 0.05 Steady-State 0.6 0.26 0.05

200 50 0.10 Steady-State 0.6 0.25 0.06
50 100 0.10 Steady-State 0.8 0.25 0.03
50 100 0.05 Steady-State 0.7 0.24 0.04

100 50 0.10 Steady-State 0.9 0.23 0.07
50 200 0.10 Steady-State 0.4 0.21 0.03
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Tabela 10 — Calibragem do AG apés as mudangas propostas. Taxa de sucesso dada apé6s 100 execugdes

de cada conjunto de condicbes aplicado ao experimento base.

Dag  Yag Mag OSObrevivéncia s,y Histograma 10% Melhor solucao
50 200 0.05 Steady-State 0.3 0.21 0.06
100 50 0.05 Steady-State 0.7 0.20 0.06
100 100 0.10 Steady-State 0.4 0.20 0.02
50 100 0.10 Steady-State 0.9 0.20 0.04
200 200 0.05 Steady-State 0.1 0.19 0.06
100 200 0.10 Steady-State 0.2 0.19 0.05
100 100 0.05 Steady-State 0.3 0.18 0.04
200 50 0.10 Steady-State 0.5 0.16 0.04
200 50 0.05 Steady-State 0.4 0.16 0.03
200 200 0.10 Steady-State 0.1 0.16 0.02
200 100 0.05 Steady-State 0.2 0.15 0.02
100 200 0.10 Posicional - 0.13 0.01
100 50 0.10 Steady-State 0.8 0.13 0.04
50 100 0.05 Steady-State 0.5 0.13 0.03
50 100 0.10 Steady-State 0.5 0.12 0.01
100 50 0.10 Steady-State 0.7 0.11 0.01
100 50 0.05 Steady-State 0.5 0.11 0.04
50 100 0.10 Posicional - 0.11 0.04
200 100 0.10 Steady-State 0.2 0.10 0.00
100 50 0.05 Steady-State 0.6 0.10 0.05
50 50 0.05 Steady-State 1.0 0.10 0.01
50 100 0.10 Steady-State 0.7 0.10 0.01
100 100 0.10 Steady-State 0.3 0.09 0.02
50 200 0.10 Steady-State 0.3 0.09 0.00
50 100 0.10 Steady-State 0.6 0.08 0.02
200 50 0.10 Steady-State 0.4 0.07 0.00
200 50 0.10 Steady-State 0.3 0.07 0.00
50 50 0.05 Steady-State 0.8 0.07 0.06
50 100 0.05 Steady-State 0.4 0.07 0.02
200 200 0.05 Elitista - 0.06 0.04
200 50 0.05 Steady-State 0.3 0.06 0.01
100 50 0.10 Posicional - 0.06 0.04
100 50 0.10 Steady-State 0.6 0.06 0.03
50 50 0.05 Posicional - 0.05 0.03
50 50 0.10 Steady-State 1.0 0.05 0.00
50 50 0.05 Steady-State 0.9 0.05 0.02
50 200 0.05 Steady-State 0.2 0.05 0.02
100 100 0.05 Steady-State 0.2 0.04 0.01
50 200 0.10 Steady-State 0.2 0.04 0.01
100 50 0.05 Steady-State 0.4 0.03 0.04
100 200 0.05 Steady-State 0.1 0.03 0.02
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Tabela 10 — Calibragem do AG apés as mudangas propostas. Taxa de sucesso dada apé6s 100 execugdes

de cada conjunto de condicbes aplicado ao experimento base.

Dag  Yag Mag OSObrevivéncia s,y Histograma 10% Melhor solucao
50 200 0.10 Posicional - 0.03 0.02
50 50 0.10 Posicional - 0.03 0.01
50 200 0.05 Elitista - 0.03 0.03
50 50 0.10 Steady-State 0.8 0.03 0.02
50 50 0.05 Steady-State 0.7 0.03 0.03
50 50 0.05 Steady-State 0.6 0.03 0.02

200 100 0.05 Geracional - 0.02 0.01

200 100 0.05 Elitista - 0.02 0.01

200 50 0.10 Elitista - 0.02 0.00

200 100 0.05 Steady-State 0.1 0.02 0.00

100 200 0.05 Elitista - 0.02 0.05

100 200 0.10 Steady-State 0.1 0.02 0.00
50 50 0.10 Steady-State 0.9 0.02 0.02
50 50 0.10 Steady-State 0.6 0.02 0.01
50 100 0.10 Steady-State 0.4 0.02 0.02
50 100 0.05 Steady-State 0.3 0.02 0.00

200 200 0.10 Elitista - 0.01 0.01

200 50 0.10 Steady-State 0.2 0.01 0.00

200 100 0.10 Steady-State 0.1 0.01 0.00

100 100 0.05 Elitista - 0.01 0.00

100 50 0.05 Elitista - 0.01 0.00
50 50 0.10 Steady-State 0.7 0.01 0.01
50 100 0.10 Steady-State 0.3 0.01 0.00
50 100 0.05 Steady-State 0.2 0.01 0.00

200 200 0.10 Geracional - 0.00 0.00

200 200 0.05 Geracional - 0.00 0.01

200 100 0.10 Geracional - 0.00 0.00

200 50 0.10 Geracional - 0.00 0.00

200 50 0.05 Geracional - 0.00 0.00

200 100 0.10 Elitista - 0.00 0.00

200 50 0.05 Elitista - 0.00 0.00

200 50 0.05 Steady-State 0.2 0.00 0.00

200 50 0.10 Steady-State 0.1 0.00 0.00

200 50 0.05 Steady-State 0.1 0.00 0.00

100 200 0.10 Geracional - 0.00 0.00

100 200 0.05 Geracional - 0.00 0.02

100 100 0.10 Geracional - 0.00 0.00

100 100 0.05 Geracional - 0.00 0.00

100 50 0.10 Geracional - 0.00 0.00

100 50 0.05 Geracional - 0.00 0.00

100 200 0.10 Elitista - 0.00 0.01
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Tabela 10 — Calibragem do AG apés as mudangas propostas. Taxa de sucesso dada apé6s 100 execugdes

de cada conjunto de condicbes aplicado ao experimento base.

Dag  Yag Mag OSObrevivéncia s,y Histograma 10% Melhor solucao
100 100 0.10 Elitista - 0.00 0.00
100 50 0.10 Elitista - 0.00 0.00
100 50 0.10 Steady-State 0.5 0.00 0.01
100 50 0.10 Steady-State 0.4 0.00 0.00
100 50 0.10 Steady-State 0.3 0.00 0.00
100 50 0.05 Steady-State 0.3 0.00 0.00
100 100 0.10 Steady-State 0.2 0.00 0.02
100 50 0.10 Steady-State 0.2 0.00 0.00
100 50 0.05 Steady-State 0.2 0.00 0.00
100 100 0.10 Steady-State 0.1 0.00 0.00
100 100 0.05 Steady-State 0.1 0.00 0.00
100 50 0.10 Steady-State 0.1 0.00 0.00
100 50 0.05 Steady-State 0.1 0.00 0.00
50 200 0.10 Geracional - 0.00 0.00
50 200 0.05 Geracional - 0.00 0.01
50 100 0.10 Geracional - 0.00 0.00
50 100 0.05 Geracional - 0.00 0.00
50 50 0.10 Geracional - 0.00 0.00
50 50 0.05 Geracional - 0.00 0.00
50 200 0.10 Elitista - 0.00 0.00
50 100 0.10 Elitista - 0.00 0.00
50 100 0.05 Elitista - 0.00 0.00
50 50 0.10 Elitista - 0.00 0.00
50 50 0.05 Elitista - 0.00 0.00
50 50 0.10 Steady-State 0.5 0.00 0.00
50 50 0.05 Steady-State 0.5 0.00 0.01
50 50 0.10 Steady-State 0.4 0.00 0.00
50 50 0.05 Steady-State 0.4 0.00 0.00
50 50 0.10 Steady-State 0.3 0.00 0.00
50 50 0.05 Steady-State 0.3 0.00 0.00
50 100 0.10 Steady-State 0.2 0.00 0.00
50 50 0.10 Steady-State 0.2 0.00 0.00
50 50 0.05 Steady-State 0.2 0.00 0.00
50 200 0.10 Steady-State 0.1 0.00 0.00
50 200 0.05 Steady-State 0.1 0.00 0.00
50 100 0.10 Steady-State 0.1 0.00 0.00
50 100 0.05 Steady-State 0.1 0.00 0.00
50 50 0.10 Steady-State 0.1 0.00 0.00
50 50 0.05 Steady-State 0.1 0.00 0.00




Tabela 11 — Critérios que apresentaram menor mediana para a variavel dependente pico. T representa a média da amostra, s o desvio padrao, Md a mediana e iqr

o intervalo interquartil. Percentual de suscetiveis representa a fracdo da populacdo que nao foi infectada ou vacinada no experimento.

Rede pv  Criterio Pico Post-hoc % Suscetiveis
Md igr T s p-valor U-val Equivalente

ba400-m3 0.15 pagerank 79 17 79.26 12.36 1.00 524014.0  degree 28.05
ba400-m3 0.20 degree 46 14 47.11 9.76 1.00 482801.5 pagerank 45.61
bad400-m3 0.25 pagerank 32 9 3245  6.01 0.83 526556.5  degree 57.80
ba400-m3 0.30 pagerank 27 6 27.41  4.08 0.46 529564.5 degree 58.05
ba400-m3 0.35 degree 24 5 24.76  3.42 0.76 526921.0 pagerank 54.88
ba400-m3 0.40 degree 22 4 23.08  2.78 51.46
ba400-m4 0.15 degree 140 15 140.03 11.66 1.00 495818.5  pagerank 10.98
ba400-m4 0.20 pagerank 100 17 99.54 12.64 1.00 524373.5 degree 17.07
ba400-m4 0.25 degree 67 15 66.34 11.19 1.00 481994.0 pagerank 26.83
ba400-m4 0.30 pagerank 43 10 43.25  8.46 0.20 533379.5  degree 42.68
bad400-m4 0.35 pagerank 31 8 31.22  5.71 48.54
ba400-m4 0.40 degree 26 6 26.42 4.07 1.00 521881.0 pagerank 48.29
ba400-mb 0.15 pagerank 182 15 181.82  10.94 0.48 529419.5  degree 4.39
ba400-mb5 0.15 pagerank 182 15 181.82 10.94 0.31 531510.0 gasir 4.39
bad400-mb5 0.20 pagerank 142 16 141.97 11.50 7.80
ba400-mb5 0.25 pagerank 105 15  105.15 11.63 13.17
ba400-mb 0.30 pagerank 73 15 72.53 11.03 1.00 523437.5  degree 20.73
ba400-mb 0.35 pagerank 46 12 46.09  8.87 33.90
ba400-mb5 0.40 pagerank 33 9 33.53  6.37 39.02
ba400-m6 0.15 gasir 208 14 208.17  9.79 1.00 495060.5 pagerank 3.41
bad00-m6 0.15 gasir 208 14 208.17  9.79 1.00 521002.5 betweenness 3.41
bad00-m6 0.15 gasir 208 14 208.17 9.79 1.00 510197.0  degree 3.41
ba400-m6 0.20 pagerank 170 14 170.72 10.76 1.00 506447.5 degree 5.61
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o intervalo interquartil. Percentual de suscetiveis representa a fracdo da populacdo que nao foi infectada no experimento.

Tabela 11 — Critérios que apresentaram menor mediana para a variavel dependente pico. T representa a média da amostra, s o desvio padrao, Md a mediana e iqr

Rede pv  Criterio Pico Post-hoc % Suscetiveis
Md igr T s p-valor U-val Equivalente

ba400-m6 0.25 pagerank 139 14 138.42 10.53 0.12 535801.0 betweenness 9.02
ba400-m6 0.30 pagerank 101 15  100.68 10.61 14.63
ba400-m6 0.35 degree 68 14 67.63 10.59 1.00 491983.0 pagerank 21.46
bad00-m6 0.40 pagerank 38 11 38.67 7.94 34.39
moreno health 0.15 pagerank 1254 37 1253.96 28.18 2.80
moreno health 0.20 pagerank 1076 39 1075.34 28.85 4.14
moreno health 0.25 pagerank 910 37  908.00 28.48 5.51
moreno health 0.30 pagerank 722 42 720.63 29.88 7.72
moreno health 0.35 pagerank 556 41 556.14 29.14 11.19
moreno health 0.40 pagerank 409 35  408.82 26.50 15.56
moreno highschool 0.15 degree 34 6 34.07  4.27  0.70 527433.5  eigenvector 1.43
moreno highschool 0.15 degree 34 6 34.07  4.27 1.00 523830.5  gasir 1.43
moreno highschool 0.15 degree 34 6 34.07  4.27 1.00 507323.0 pagerank 1.43
moreno highschool 0.20 pagerank 27 6 27.27 449 2.86
moreno highschool 0.25 betweenness 24 6 23.65 543 1.00 489980.5 degree 15.71
moreno highschool 0.25 betweenness 24 6 23.65 543 1.00 504003.5 gasir 15.71
moreno highschool 0.25 betweenness 24 6 23.65 5.43 1.00 504797.0 pagerank 15.71
moreno highschool 0.30 gasir 15 7 15.61 5.30 1.00 514963.5 betweenness 25.71
moreno highschool 0.35 degree 12 5 12.47  4.05 1.00 520778.0 betweenness 28.57
moreno highschool 0.40 betweenness 8 7 9.35 4.09 1.00 474507.5 pagerank 40.00
moreno innovation 0.15  gasir 97 21 97.28 14.24 1.00 503551.5 pagerank 4.15
moreno innovation 0.15 gasir 97 21 97.28 14.24 1.00 524481.0  degree 4.15
moreno innovation 0.20 degree 73 12 72.52 9.10 1.00 480317.5 pagerank 21.58
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Tabela 11 — Critérios que apresentaram menor mediana para a variavel dependente pico. T representa a média da amostra, s o desvio padrao, Md a mediana e iqr

o intervalo interquartil. Percentual de suscetiveis representa a fracdo da populacdo que nao foi infectada no experimento.

Rede pv  Criterio Pico Post-hoc % Suscetiveis
Md igr T s p-valor U-val Equivalente
moreno innovation 0.25 gasir 57 13 57.06  9.64 10.37
moreno innovation 0.30 degree 45 11 45.13 8.03 1.00 493811.5  gasir 27.39
moreno innovation 0.30 degree 45 11 45.13 8.03 0.55 528689.5 pagerank 27.39
moreno innovation 0.35 pagerank 28 10 28.60  7.07 33.20
moreno innovation 0.40 pagerank 19 6 19.79 4.62 41.49
moreno oz 0.15 gasir 138 9 13745  6.77 0.00
moreno 0z 0.20 gasir 126 9 126.04 6.36 0.21 533184.0 betweenness 0.46
moreno 0z 0.25 gasir 114 9 113.47  6.64 0.46
moreno 0z 0.30 gasir 101 8 101.07  6.43 0.92
moreno 0z 0.35 betweenness 91 8 91.02  6.37 0.42 530029.5  gasir 0.92
moreno 0z 0.35 betweenness 91 8 91.02 6.37 1.00 475147.0 pagerank 0.92
moreno oz 0.40 gasir 77 9 76.39  6.50 3.23
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Tabela 12 — Critérios que apresentaram menor mediana para a variavel dependente beta. T representa a média da amostra, s o desvio padrao, Md a mediana e iqr

o intervalo interquartil. Percentual de suscetiveis representa a fracdo da populacdo que nao foi infectada ou vacinada no experimento.

Rede pv  Criterio Beta Post-hoc % Suscetiveis
Md  igr T s p-valor U-val Equivalente

ba400-m3 0.15 degree 0.35 0.09 0.35 0.07 0.88 526304.0 pagerank 27.07
ba400-m3 0.20 degree 0.18 0.03 0.18 0.04 1.00 479944.0 pagerank 45.61
ba400-m3 0.25 degree 0.13 0.02 0.13 0.02 56.83
ba400-m3 0.30 pagerank 0.10 0.02 0.10 0.02 58.05
bad00-m3 0.35 pagerank 0.08 0.03 0.08 0.02 55.37
ba400-m3 0.40 degree 0.07 0.03 0.07 0.03 51.46
ba400-m4 0.15 degree 0.61 0.08 0.61 0.06 1.00 490136.0 pagerank 10.98
ba400-m4 0.20 pagerank 0.46 0.08 0.46 0.06 1.00 520806.0 degree 17.07
ba400-m4 0.25 degree 0.31 0.10 0.31 0.07 1.00 496416.0 pagerank 26.83
bad00-m4 0.30 degree 0.17 0.04 0.18 0.03 40.49
ba400-m4 0.35 pagerank 0.13 0.03 0.13 0.02 48.54
ba400-m4 0.40 degree 0.10 0.03 0.10 0.02 0.10 536672.0 pagerank 48.29
ba400-mb 0.15 degree 0.80 0.09 0.80 0.06 0.41 469848.0  gasir 4.15
ba400-mb 0.15 degree 0.80 0.09 0.80 0.06 1.00 500730.0 pagerank 4.15
ba400-mb 0.20 pagerank 0.64 0.08 0.64 0.06 7.80
ba400-mb5 0.25 pagerank 0.51 0.08 0.51 0.06 13.17
ba400-mb 0.30 degree 0.38 0.10 0.38 0.07 1.00 514737.0 pagerank 20.49
ba400-mb 0.35 pagerank 0.19 0.05 0.20 0.05 33.90
ba400-mb 0.40 pagerank 0.15 0.03 0.15 0.03 39.02
ba400-m6 0.15 degree 1.00 0.10 1.01 0.07 1.00 518478.0 gasir 3.17
bad00-m6 0.15 degree 1.00 0.10 1.01 0.07 1.00 525312.0 pagerank 3.17
bad00-m6 0.15 degree 1.00 0.10 1.01 0.07 1.00 509820.0 betweenness 3.17
ba400-m6 0.20 degree 0.83 0.09 0.84 0.07 0.60 528234.0 pagerank 5.85
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o intervalo interquartil. Percentual de suscetiveis representa a fracdo da populacdo que nao foi infectada no experimento.

Tabela 12 — Critérios que apresentaram menor mediana para a variavel dependente beta. T representa a média da amostra, s o desvio padrao, Md a mediana e iqr

Rede pv  Criterio Beta Post-hoc % Suscetiveis
Md  igr T s p-valor U-val Equivalente

ba400-m6 0.25 betweenness 0.69 0.09 0.70 0.07 0.20 466452.0  degree 8.05
ba400-m6 0.25 betweenness 0.69 0.09 0.70 0.07 1.00 498231.0 pagerank 8.05
ba400-m6 0.30 pagerank 0.54 0.09 0.54 0.07 14.63
ba400-m6 0.35 degree 0.36 0.11 0.36 0.08 1.00 480237.0 pagerank 21.46
ba400-m6 0.40 pagerank 0.17 0.04 0.18 0.04 34.39
moreno health 0.15 pagerank 0.96 0.04 0.96 0.03 2.80
moreno health 0.20 pagerank 0.84 0.04 0.84 0.03 4.14
moreno health 0.25 pagerank 0.73 0.04 0.73 0.03 5.51
moreno health 0.30 pagerank 0.61 0.04 0.61 0.03 7.72
moreno health 0.35 pagerank 0.51 0.04 0.51 0.03 11.19
moreno health 0.40 pagerank 0.40 0.04 040 0.03 15.56
moreno highschool 0.15 gasir 0.88 0.22 0.89 0.17 0.41 469853.0 pagerank 1.43
moreno highschool 0.15 gasir 0.88 0.22 0.89 0.17 1.00 521096.0 degree 1.43
moreno highschool 0.20 pagerank 0.71 0.22 0.72 0.16 2.86
moreno highschool 0.25 gasir 0.65 0.24 0.67 0.18 1.00 516563.0  pagerank 5.71
moreno highschool 0.25 gasir 0.65 0.24 0.67 0.18 1.00 509067.0  degree 5.71
moreno highschool 0.30 betweenness 0.45 0.33 0.44 0.23 1.00 504032.0 gasir 20.00
moreno highschool 0.35 degree 0.28 0.33 0.35 0.23 1.00 494943.0 betweenness 28.57
moreno highschool 0.40 betweenness 0.16 0.24 0.21 0.78 1.00 490417.0 pagerank 40.00
moreno innovation 0.15 degree 0.81 0.15 080 0.13 1.00 499170.0 gasir 3.73
moreno innovation 0.15 degree 0.81 0.15 0.80 0.13 1.00 507948.0  pagerank 3.73
moreno innovation 0.20 degree 0.66 0.17 0.66 0.15 0.23 467212.0 pagerank 21.58
moreno innovation 0.25 gasir 0.46 0.16 0.46 0.12 10.37
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Tabela 12 — Critérios que apresentaram menor mediana para a variavel dependente beta. T representa a média da amostra, s o desvio padrao, Md a mediana e iqr

o intervalo interquartil. Percentual de suscetiveis representa a fracdo da populacdo que nao foi infectada no experimento.

Rede pv  Criterio Beta Post-hoc % Suscetiveis
Md  igr T s p-valor U-val Equivalente
moreno innovation 0.30 degree 0.34 0.23 0.35 0.14 1.00 490654.0  gasir 27.39
moreno innovation 0.30 degree 0.34 0.23 0.35 0.14 1.00 510516.0 pagerank 27.39
moreno innovation 0.35 gasir 0.19 0.10 0.23 0.09 0.8 526455.0 pagerank 33.20
moreno innovation 0.35 gasir 0.19 0.10 0.23 0.09 1.00 493077.0  degree 33.20
moreno innovation 0.40 pagerank 0.14 0.04 0.14 0.04 41.49
moreno oz 0.15 betweenness 1.66 0.18 1.67 0.13 1.00 484733.0 degree 0.00
moreno oz 0.15 betweenness 1.66 0.18 1.67 0.13 1.00 512464.0 gasir 0.00
moreno oz 0.15 betweenness 1.66 0.18 1.67 0.13 1.00 488002.0 pagerank 0.00
moreno oz 0.20 gasir 1.53 0.18 1.53 0.13 1.00 496735.0 pagerank 0.46
moreno oz 0.20 gasir 1.53 0.18 1.53 0.13 0.28 531936.0  betweenness 0.46
moreno oz 0.20 gasir 1.53 0.18 1.53 0.13 0.18 533995.0  degree 0.46
moreno oz 0.25 gasir 1.39 0.18 1.40 0.14 1.00 480471.0 pagerank 0.46
moreno oz 0.30 pagerank 1.26 0.17 1.27 0.13 1.00 511904.0 gasir 0.46
moreno oz 0.35 gasir 1.16 0.18 1.16 0.13 1.00 485433.0 pagerank 0.92
moreno o0z 0.35 gasir 1.16 0.18 1.16 0.13 1.00 516479.0  betweenness 0.92
moreno oz 0.40 pagerank 1.00 0.17 1.00 0.12 0.08 537468.0  betweenness 1.38
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Tabela 13 — Critérios que apresentaram menor mediana para a variavel dependente afetados. T representa a média da amostra, s o desvio padrdao, Md a mediana

e iqr o intervalo interquartil. Percentual de suscetiveis representa a fracao da populacdo que nao foi infectada ou vacinada no experimento.

Rede pv  Criterio Afetados Post-hoc % Suscetiveis
Md igr T s p-valor U-val Equivalente

ba400-m3 0.15 pagerank 295 22 293.11 1791 28.05
ba400-m3 0.20 degree 223 33 220.90 24.69 0.65 472134.5 pagerank 45.61
ba400-m3 0.25 pagerank 173 20 173.58 14.10 57.80
bad00-m3 0.30 pagerank 172 11 17290 7.98 58.05
bad00-m3 0.35 pagerank 183 8§ 183.16 5.84 55.37
ba400-m3 0.40 pagerank 198 6 197.89  4.39 51.71
ba400-m4 0.15 pagerank 364 11 364.23 7.78 1.00 500893.0  degree 11.22
ba400-m4 0.20 degree 340 15 339.26  11.09 1.00 504432.0 pagerank 17.07
ba400-m4 0.25 pagerank 295 20  293.27 16.75 27.93
bad400-m4 0.30 pagerank 235 26 23493 19.95 42.68
bad400-m4 0.35 pagerank 211 18  211.38 13.15 48.54
ba400-m4 0.40 pagerank 210 10  210.48 7.30 48.78
ba400-mb 0.15 gasir 391 6 391.02 4.07 4.63
ba400-mb5 0.20 pagerank 378 8 3rr.7r  6.02 0.07 537611.0 gasir 7.80
bad400-mb5 0.25 degree 356 12 355.63 8.52 0.68 527647.5 pagerank 13.17
bad400-mb5 0.30 pagerank 325 18  324.30 13.58 1.00 514957.0  degree 20.73
ba400-mb 0.35 pagerank 271 26 269.84 20.39 33.90
ba400-mb 0.40 pagerank 250 23  248.84 16.81 39.02
ba400-m6 0.15  gasir 396 5 39543  3.02 3.41
ba400-m6 0.20 degree 386 385.64  4.08 5.85
ba400-m6 0.25 pagerank 373 373.04  5.44 1.00 513538.0  gasir 9.02
bad00-m6 0.30 pagerank 350 11 34938  7.90 14.63
ba400-m6 0.35 degree 322 16 320.60 12.11 1.00 496240.0 pagerank 21.46

Continua ...
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e iqr o intervalo interquartil. Percentual de suscetiveis representa a fracdo da populagido que nao foi infectada no experimento.

Tabela 13 — Critérios que apresentaram menor mediana para a variavel dependente afetados. T representa a média da amostra, s o desvio padrdao, Md a mediana

Rede pv  Criterio Afetados Post-hoc % Suscetiveis
Md igr T s p-valor U-val Equivalente

ba400-m6 0.40 pagerank 269 23 26746 18.47 34.39
moreno health 0.15 betweenness 2461 11 2460.70  8.27 3.07
moreno health 0.20 pagerank 2434 12 2433.78  8.93 0.43 529945.5  betweenness 4.14
moreno health 0.25 pagerank 2399 15 2398.58 11.40 5.51
moreno health 0.30 pagerank 2343 21 234229 14.57 7.72
moreno health 0.35 pagerank 2255 28 2254.72  20.01 11.19
moreno health 0.40 pagerank 2144 36 2142.45 27.19 15.56
moreno highschool 0.15 betweenness 69 68.70 1.32 0.11 465457.5  degree 1.43
moreno highschool 0.15 betweenness 69 68.70 1.32 0.14 466400.0  gasir 1.43
moreno highschool 0.15 betweenness 69 68.70 1.32 1.00 480821.0 pagerank 1.43
moreno highschool 0.20 betweenness 67 66.59  3.05 4.29
moreno highschool 0.25 betweenness 59 10 60.50  7.60 15.71
moreno highschool 0.30 gasir 52 18 53.03 10.68 0.15 534713.5  betweenness 25.71
moreno highschool 0.35 degree 50 9 49.03  7.87 28.57
moreno highschool 0.40 betweenness 42 16 45.04  8.76 1.00 510993.5 pagerank 40.00
moreno innovation 0.15 betweenness 209 43  213.01 2547 1.00 490248.0  degree 13.28
moreno innovation 0.15 betweenness 209 43 213.01  25.47 1.00 475065.5  eigenvector 13.28
moreno innovation 0.15 betweenness 209 43 213.01 25.47 1.00 510118.0 gasir 13.28
moreno innovation 0.15 betweenness 209 43  213.01 25.47 1.00 497387.0 pagerank 13.28
moreno innovation 0.20 degree 189 42 200.71 21.88 1.00 488568.5 pagerank 21.58
moreno innovation 0.25 degree 186 37  194.09 21.43 0.87 473699.5 betweenness 22.82
moreno innovation 0.30 degree 175 36 180.74 21.30 1.00 475727.0  gasir 27.39
moreno innovation 0.30 degree 175 36 180.74 21.30 0.15 465362.0 pagerank 27.39
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S’OlUQ’lU,.’LJQdIQ S’U’ILﬁZ’D IP SOPDYNSIL ULOD SD]IQD], "V gO]aNng

¥0T



Tabela 13 — Critérios que apresentaram menor mediana para a variavel dependente afetados. T representa a média da amostra, s o desvio padrdao, Md a mediana

e iqr o intervalo interquartil. Percentual de suscetiveis representa a fracdo da populagido que nao foi infectada no experimento.

Rede pv  Criterio Afetados Post-hoc % Suscetiveis
Md igr T s p-valor U-val Equivalente
moreno innovation 0.35 gasir 161 25 165.27 21.14 1.00 520693.0 pagerank 33.20
moreno innovation 0.35 gasir 161 25 165.27 21.14 1.00 499075.5  degree 33.20
moreno innovation 0.40 pagerank 141 19 143.20 15.06 41.49
moreno 0z 0.15 eigenvector 216 0 21596 043 0.46
moreno oz 0.20 betweenness 216 1 216.36  0.75 0.46
moreno 0z 0.25 betweenness 216 1 215.63 1.08 1.00 517710.0 eigenvector 0.46
moreno 0z 0.30 gasir 215 1 214.47 1.31 0.92
moreno 0z 0.35 betweenness 215 2 214.76 1.50 0.06 462770.5 eigenvector 0.92
moreno 0z 0.40 gasir 210 3 209.52 2.79 3.23
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APENDICE B - Correlaco entre as

heuristicas de vacinacao
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Figura 28 — Similaridade e intersecgao dos critérios de vacinagéo entre 15% e 25% na rede
highschool
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Figura 29 — Similaridade e interseccao dos critérios de vacinacao entre 30% e 40% na rede
highschool
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Figura 30 — Similaridade e interseccao dos critérios de vacinacao entre 15% e 25% na rede
innovation
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Figura 31 — Similaridade e intersec¢io dos critérios de vacinacdo entre 30% e 40% na rede
imnovation
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Figura 32 — Similaridade e intersecgao dos critérios de vacinagao entre 15% e 25% na rede oz
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Figura 33 — Similaridade e intersecgao dos critérios de vacinagao entre 30% e 40% na rede oz
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Figura 34 — Similaridade e interseccao dos critérios de vacinacao entre 15% e 25% na rede
health
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Figura 35 — Similaridade e interseccao dos critérios de vacinacao entre 30% e 40% na rede
health
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Figura 36 — Similaridade e interseccao dos critérios de vacinacao entre 15% e 25% na rede
ba400-m3
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Figura 37 — Similaridade e interseccao dos critérios de vacinacao entre 30% e 40% na rede
ba400-m3
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Figura 38 — Similaridade e intersec¢ao dos critérios de vacinacao entre 15% e 25% na rede
ba400-m4
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Figura 39 — Similaridade e intersec¢ao dos critérios de vacinacao entre 30% e 40% na rede
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Figura 40 — Similaridade e interseccao dos critérios de vacinacao entre 15% e 25% na rede
ba400-mb
30% vacinados 35% vacinados 40% vacinados o
betweenness
ik}
eigenvector
degree -08
gasir -04
pagerank
02
random
00

g!’%ep_u‘@.t-@;}‘

Fonte: O autor

Figura 41 — Similaridade e intersec¢ao dos critérios de vacinacao entre 30% e 40% na rede
ba400-m5
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Figura 42 — Similaridade e interseccao dos critérios de vacinacao entre 15% e 25% na rede
ba400-m6
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Figura 43 — Similaridade e interseccao dos critérios de vacinacao entre 30% e 40% na rede
ba400-m6



APENDICE C - Boxplot das variaveis

dependentes consideradas no estudo.
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Figura 44 — Boxplot com os resultados obtidos do beta inferido com vacinagao entre 15% e
25% mna rede highschool.
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Figura 45 — Boxplot com os resultados obtidos do nimero de individuos afetados com
vacinacao entre 15% e 25% na rede highschool.
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Figura 46 — Boxplot com os resultados obtidos do pico de infectados com vacinacao entre
15% e 256% na rede highschool.
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Figura 47 — Boxplot com os resultados obtidos do beta inferido com vacinagao entre 30% e
40% na rede highschool.
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Figura 48 — Boxplot com os resultados obtidos do nimero de individuos afetados com
vacinacao entre 30% e 40% na rede highschool.
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Figura 49 — Boxplot com os resultados obtidos do pico de infectados com vacinacao entre
30% e 40% na rede highschool.
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Figura 50 — Boxplot com os resultados obtidos do beta inferido com vacinagéo entre 15% e
25% na rede innovation.
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Figura 51 — Boxplot com os resultados obtidos do ntimero de individuos afetados com
vacinacao entre 15% e 25% na rede innovation.
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Figura 52 — Boxplot com os resultados obtidos do pico de infectados com vacinacdo entre
15% e 25% na rede innovation.
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Figura 53 — Boxplot com os resultados obtidos do beta inferido com vacinagio entre 30% e
40% na rede innovation.
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Figura 54 — Boxplot com os resultados obtidos do nimero de individuos afetados com
vacinacao entre 30% e 40% na rede innovation.
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Figura 55 — Boxplot com os resultados obtidos do pico de infectados com vacinacio entre
30% e 40% na rede innovation.
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Figura 56 — Boxplot com os resultados obtidos do beta inferido com vacinagao entre 15% e
25% na rede oz.
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Figura 57 — Boxplot com os resultados obtidos do nimero de individuos afetados com
vacinagao entre 15% e 25% na rede oz
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Figura 58 — Boxplot com os resultados obtidos do pico de infectados com vacinacdo entre
15% e 256% na rede oz.
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Figura 59 — Boxplot com os resultados obtidos do beta inferido com vacinagao entre 30% e
40% na rede oz
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Figura 60 — Boxplot com os resultados obtidos do nimero de individuos afetados com
vacinagao entre 30% e 40% na rede oz.
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Figura 61 — Boxplot com os resultados obtidos do pico de infectados com vacinacdo entre
30% e 40% na rede oz.
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Figura 62 — Boxplot com os resultados obtidos do beta inferido com vacinagao entre 15% e
25% na rede health.
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Figura 63 — Boxplot com os resultados obtidos do nimero de individuos afetados com
vacinagao entre 15% e 25% na rede health.
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Figura 64 — Boxplot com os resultados obtidos do pico de infectados com vacinacdo entre
15% e 25% na rede health.
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Figura 65 — Boxplot com os resultados obtidos do beta inferido com vacinagéo entre 30% e
40% na rede health.
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Figura 66 — Boxplot com os resultados obtidos do nimero de individuos afetados com
vacinagao entre 30% e 40% na rede health.
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Figura 67 — Boxplot com os resultados obtidos do pico de infectados com vacinacao entre
30% e 40% na rede health.
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Figura 68 — Boxplot com os resultados obtidos do beta inferido com vacinagio entre 15% e
25% na rede ba400-m3.
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Figura 69 — Boxplot com os resultados obtidos do nimero de individuos afetados com
vacinacao entre 15% e 25% na rede ba400-m3.
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Figura 70 — Boxplot com os resultados obtidos do pico de infectados com vacinacdo entre
15% e 25% na rede ba400-mS5.
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Figura 71 — Boxplot com os resultados obtidos do beta inferido com vacinagio entre 30% e
40% na rede ba400-m3.
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Figura 72 — Boxplot com os resultados obtidos do nimero de individuos afetados com
vacinacao entre 30% e 40% na rede ba400-m3.
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Figura 73 — Boxplot com os resultados obtidos do pico de infectados com vacinacio entre
30% e 40% na rede ba400-m3.
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Figura 74 — Boxplot com os resultados obtidos do beta inferido com vacinagao entre 15% e
25% mna rede ba400-m4.
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Figura 75 — Boxplot com os resultados obtidos do ntimero de individuos afetados com
vacinacdo entre 15% e 25% na rede ba400-mJ4.
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Figura 76 — Boxplot com os resultados obtidos do pico de infectados com vacinacdo entre
15% e 25% mna rede baf00-m4.
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Figura 77 — Boxplot com os resultados obtidos do beta inferido com vacinagio entre 30% e
40% na rede ba400-m4.
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Figura 78 — Boxplot com os resultados obtidos do nimero de individuos afetados com
vacinacao entre 30% e 40% na rede ba400-m4.
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Figura 79 — Boxplot com os resultados obtidos do pico de infectados com vacinacdo entre
30% e 40% na rede ba400-m/.
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Figura 80 — Boxplot com os resultados obtidos do beta inferido com vacinagio entre 15% e
25% na rede ba400-mb.
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Figura 81 — Boxplot com os resultados obtidos do nimero de individuos afetados com
vacinacao entre 15% e 25% na rede ba400-mb.
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Figura 82 — Boxplot com os resultados obtidos do pico de infectados com vacinacdo entre
15% e 25% na rede ba400-mé5.
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Figura 83 — Boxplot com os resultados obtidos do beta inferido com vacinagio entre 30% e
40% na rede bad00-mb.
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Figura 84 — Boxplot com os resultados obtidos do nimero de individuos afetados com
vacinacao entre 30% e 40% na rede ba400-mb.
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Figura 85 — Boxplot com os resultados obtidos do pico de infectados com vacinacdo entre
30% e 40% na rede ba400-mb.
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Figura 86 — Boxplot com os resultados obtidos do beta inferido com vacinagio entre 15% e
25% na rede ba400-m6.
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Figura 87 — Boxplot com os resultados obtidos do nimero de individuos afetados com
vacinacao entre 15% e 25% na rede ba400-m6.
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Figura 88 — Boxplot com os resultados obtidos do pico de infectados com vacinacdo entre
15% e 25% na rede baf00-mé6.
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Figura 89 — Boxplot com os resultados obtidos do beta inferido com vacinagdo entre 30% e
40% na rede ba400-m6.
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Figura 90 — Boxplot com os resultados obtidos do nimero de individuos afetados com
vacinacao entre 30% e 40% na rede ba400-m6.
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Figura 91 — Boxplot com os resultados obtidos do pico de infectados com vacinacdo entre
30% e 40% na rede ba400-méb.
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