Modelagem do Espalhamento de Doencas em
Populacoes

Nuno Crokidakis

Grupo de Sistemas Complexos, IF-UFF

03 de Maio 2017

%mstemns s S
Tt compleEXos Insrroro peliac



Sumidrio

@ Introducio



Sumidrio

@ Introducio

@® Modelo SI



Sumidrio

@ Introducio

@® Modelo SI

© Modelo SIS



Sumidrio

@ Introducio

@® Modelo SI

© Modelo SIS

O Modelo SIR



@ Introducio

@® Modelo SI

© Modelo SIS

O Modelo SIR

@ Modificacdes

Sumidrio



Sumidrio

@ Introducio



Evolucao de Epidemias: Dengue

Casos de dengue no Brasil . Fazse o mouse noicone pars mals informagdes

CASOS DE DENGUE POR REGIAQ

2009 2010
W Regido Norte 12123 18933
B Regiio Hordeste 15370 4614
B Regido Centro-oeste 5.502 62558
' Regido Sudeste 16006 20520

1572 1815
51873 108540




Evolucao de Epidemias: Dengue

EVOLUCAO DOS CASOS DE DENGUE ENTRE 1996 E 2007

TOTAL DE CASOS DE DENGUE NO PERIODO 239.829
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FOMTE: Secretaria Municipal de Saude do Rio de Janero



Evolucao de Epidemias: HIN1

New Influenza A (H1N1), Status as of 10 June 2009
Number of laboratory confirmed cases as reported to WHO 06:00 GMT

Cumulative cases
. 110
® 150

[ JEE
i Chinese Taipe has reported 24 confimed case.
501 and more Cases | ofinfluenza A (HIN1) with O deaths. Cases from
141 deaths | Chinese Taipei are included in the cumulative totals.

Organization World Health
on the part of the World Healh Organizaton concerning the lega status ofany counry., teritory. city of area o of s authoies Map Production
or concerning the deimitation o s frontirs or boundares.
there may nt vt be full areement. WorldHealth Orgarization ©WHO 2000, Allights reserved
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Evolucao de Epidemias: Ebola

New cases each week 480

Liberia
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Evolucao de Epidemias: Ebola
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Evolucao de Epidemias: Ebola

2014/2015 West Africa Ebola epidemic

Reported Cases per Day in Sierra Leone

= Sierra Leone Cases
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Evolucdo de Epidemias: Chikungunya
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Evolucao de Epidemia: Zika
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Dinamicas de Epidemias
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espalhamento de doencas;
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Interesse na Modelagem de Epidemias

Entendimento dos principios/fundamentos por trds da dindmica de
espalhamento de doencas;

Estudo de interages/dindmicas sociais;

Impacto das agdes de cada individuo e intera¢des entre individuos
(modelos baseados em agentes) em diversos sistemas sociais
(espalhamento de doencas, crencgas e rumores, transito, debates
publicos, elei¢des, ...);

Controle de Epidemias: isolamento, quarentena, ...
Interesse tedrico: emergéncia de comportamento coletivo
(prevaléncia ou extin¢do da doenga, surtos, ...), ocorréncia de

correlages, leis de poténcia, transi¢des de fase, ...

Abordagem: equac¢des diferenciais, equacdo mestra, simula¢des
computacionais, ...
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Modelo SI !

e Existem 2 tipos de individuos na populag¢do: Suscetivel (S) e
Infectado (1I);

1R. M. Anderson, R. M. May, Infectious Diseases of Humans: Dynamics and
Control (Oxford University Press, Oxford, 1991).
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Modelo SI !

Existem 2 tipos de individuos na populag¢do: Suscetivel (S) e
Infectado (I);

A populagdo é fixa, de modo que S+ =1;

Todos os agentes podem interagir entre si;

e Regras:

S+1 =5 I+

IR. M. Anderson, R. M. May, Infectious Diseases of Humans: Dynamics and
Control (Oxford University Press, Oxford, 1991).



llustracao: Rede completamente
conectada




Solucao Analitica

Podemos descrever a evolucdo das populagdes S e | através de EDO's,

dS

= - _ /
g AS
dl

= - |
g AS

Como S + 1 =1, podemos reduzir essas 2 equacdes a uma lnica:

dl
— =11
o (1=1)

A solucdo dessa equacdo para a condigdo inicial /(0) = Iy é

/Oe)\t
(t)= ————
() 1—/0—|—l0e“



Evolucao temporal: A =0.1
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Evolucdo temporal: diferentes A
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Modelo SIS 2

e Existem 2 tipos de individuos na populagdo: Suscetivel (S) e
Infectado (1);

2R. M. Anderson, R. M. May, Infectious Diseases of Humans: Dynamics and
Control (Oxford University Press, Oxford, 1991).
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Modelo SIS 2

Existem 2 tipos de individuos na populag¢do: Suscetivel (S) e
Infectado (1);

A populacio é fixa, de modo que S +/ = 1;

Todos os agentes podem interagir entre si;

Regras:

S+1 I+1

1o >

2R. M. Anderson, R. M. May, Infectious Diseases of Humans: Dynamics and
Control (Oxford University Press, Oxford, 1991).



Solucao Analitica

Podemos descrever a evolu¢do das populagdes S e | através de EDO'’s,

dsS

— = | — /
m o AS
dl

— = —al /
o al+AS

Como S + | =1, podemos reduzir essas 2 equacdes a uma unica:

dl

—=A—-a)l = AP
il GR))

A solucado geral dessa equacgao é

A—a
0= ceomar



Solucao Analitica

As solugdes estaciondrias (tempos longos) sdo simples de serem obtidas.
No estado estacionario, dS/dt = dl /dt = 0, entdo além da solucdo
trivial /| =0 e S =1 obtemos

S:

Se )\ < a, vale a solug3o trivial, sendo vale a outra. Isso define o
chamado limiar epidémico:
Ae =«



Evolucao temporal: A < A,

1,
0.8+ B
0.6+ _ S(t) T
041 —1 (t) B
0.2F B
0F ‘ ! ‘ \ ‘ \ ‘ \ ‘
0 20 40 60 80 100

= a=01 A=0.05



Evolucao temporal: A > A,

— S(t)
—1(t) i

60 80 100

= a=01,2=03



Estados Estacionarios
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= N = 10* agentes, a = 0.1, curva: (A —a)/A
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Modelo SIR 3

e Existem 3 tipos de individuos na populagdo: Suscetivel (S),
Infectado (I) e Recuperado (R);

3R. M. Anderson, R. M. May, Infectious Diseases of Humans: Dynamics and
Control (Oxford University Press, Oxford, 1991).
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Modelo SIR 3

e Existem 3 tipos de individuos na populagio: Suscetivel (S),
Infectado (1) e Recuperado (R);

e A populagdo é fixa, de modo que S+ 1+ R =1,

e Todos os agentes podem interagir entre si;

3R. M. Anderson, R. M. May, Infectious Diseases of Humans: Dynamics and
Control (Oxford University Press, Oxford, 1991).



Modelo SIR 3

Existem 3 tipos de individuos na populacdo: Suscetivel (S),
Infectado (1) e Recuperado (R);

A populacdo é fixa, de modo que S+/+ R =1,

Todos os agentes podem interagir entre si;

Regras:

S+1 I+1

(RS

3R. M. Anderson, R. M. May, Infectious Diseases of Humans: Dynamics and
Control (Oxford University Press, Oxford, 1991).



Analise

Podemos descrever a evolucio das populacdes S, | e R através de EDO's,

ds
dt
di
dt
dr
dt

~\S|
ST —~I1

v

Haverd ou ndo uma epidemia nessa populacdo?

dl
dtlt=0

— (A S0 —7) = A (S - 3 )

A

Portanto, se Sop > /A, temos dl /dt > 0 em t = 0 e teremos um surto
epidémico. Por outro lado, se Sp < /A, temos dl/dt <Oemt=0¢€a
doenca desaparecerad da populagcdo apds um tempo.



Evolucao temporal

Densidades

1
100 150 200




Evolucao temporal

--1(t) 1
0,04+ - R(b) i

2
[
[9%)
T
1

Densidades

0,01

n

| L L
0 50 100 150 200
tempo

=7=031=0.1



Modelo SIS: redes complexas *

e A estrutura de conexdes sociais é levada em conta;
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Modelo SIS: redes complexas *

A estrutura de conexodes sociais é levada em conta;

e Assim, os individuos sdo posicionados nos sitios de uma rede com
uma certa distribuicdo de conectividades P(k);

e Um individuo no estado S se tornara Infectado com uma
probabilidade A se ele estiver em contato com um ou mais individuos
Infectados;

e Um individuo no estado | se recuperara da doenca e se tornara
Suscetivel novamente com uma probabilidade a.

4R. Pastor-Satorras, A. Vespignani, Phys. Rev. E 63, 066117 (2001).
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Modelo SIS: Grafo de Erdos-Rényi

0.1

0.081

0.06-

P(k)

0.04-

0.021-

= P(k) ~ e~k %—fk distribuicdo de Poisson (estreita)



Modelo SIS: Grafo de Erdos-Rényi

e Como a conectividade na rede de Erdos-Rényi tem apenas flutuagcdes
muito pequenas ({(k?) ~ (k)), podemos considerar como primeira

aproximagdo que cada sitio tem o mesmo nimero de vizinhos, isto €,
k ~ (k).
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Modelo SIS: Grafo de Erdos-Rényi

e Como a conectividade na rede de Erdos-Rényi tem apenas flutuagdes
muito pequenas ({(k?) ~ (k)), podemos considerar como primeira
aproximagdo que cada sitio tem o mesmo niimero de vizinhos, isto é,
k ~ (k).

e Equacdo Mestra:

dl

= el AR =)

e No estado estaciondrio / = 0, de modo que obtemos (para a = 1)

I=1+A(K)(1—1)] =0



Modelo SIS: Grafo de Erdos-Rényi

Como a conectividade na rede de Erdos-Rényi tem apenas flutuagGes
muito pequenas ({(k?) ~ (k)), podemos considerar como primeira
aproximagdo que cada sitio tem o mesmo niimero de vizinhos, isto é,
k ~ (k).

Equacdo Mestra:

dl
— =—al kyl(1—1
= —al AR (1= 1)

No estado estacionario / = 0, de modo que obtemos (para o = 1)
I[-1+Xk)y(1—-1)]=0

Esta equacdo define o limiar epidémico A\, = (k)™ !, e nos d4 o
comportamento

N /=0 se A < A
I~ X=X sed> A,



Modelo SIS: Rede de Barabasi

Netrtopologie nach Albert-Lészl6 Barabasi:
5 Hubs (rot) reichen aus, um 60% der Knoten (blau) direkt zu erreichen.



Modelo SIS: Rede de

Barabasi

10 10 10 10°

= P(k) ~ k=3: distribuic3o lei de poténcia (larga)

10"



Modelo SIS: Rede de Barabasi

e Agora n3o podemos mais fazer a aproximagcdo homogénea
considerada no casa do grafo de Erdos-Rényi, pois as flutuagdes na
conectividade (k?) na rede de Barabdsi s3o enormes.
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Modelo SIS: Rede de Barabasi

e Agora n3o podemos mais fazer a aproximagcdo homogénea
considerada no casa do grafo de Erdos-Rényi, pois as flutuagcdes na
conectividade (k?) na rede de Barabdsi s3o enormes.

e Equacdes:

dly
dt
/

= —alc+Mk(1—1)O(k,\)

>l P(k)

e Podemos mostrar que no estado estacionario

| ~ efl/x\



Modelo SIS: Rede de Barabasi

Agora n3o podemos mais fazer a aproximag¢do homogénea
considerada no casa do grafo de Erdos-Rényi, pois as flutuagcdes na
conectividade (k?) na rede de Barabdsi s3o enormes.

Equacdes:

dly
dt
/

= —alc+Mk(1—1)O(k,\)

>l P(k)

Podemos mostrar que no estado estacionario

| ~ efl//\

Ou seja: nao existe um limiar epidémico A.!
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Taxa de Infeccao Decrescente no Tempo
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Critical behavior of the SIS epidemic
model with time-dependent infection
rate

Nuno Crokidakis and Marcio Argollo de Menezes

Instituto de Fisica, Universidade Federal Fluminense and National Institute of
Science and Technology for Complex Systems, Avenida Litordnea s/n,
24210-340 Niterdi, Rio de Janeiro, Brazil

Ermail: nuno@ifuff.br and marco@if.uff.br
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Taxa de Infeccao Decrescente no Tempo

e Considerar efeitos de idade na taxa de infeccdo de algumas doencas
(por exemplo: gripe);

5C. A. Gilligan, S. Gubbins, S. A. Simons, Phyl. Trans. R. Soc. Lond. B 352, 353
(1997)

ON. K. Vaidya, R. N. Ribeiro, C. J. Miller, A. S. Perelson, Journal of Virology 84,
4302 (2010)
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Taxa de Infeccao Decrescente no Tempo

o Considerar efeitos de idade na taxa de infeccdo de algumas doencas
(por exemplo: gripe);

e Estudar os efeitos de uma taxa de infeccdo dependente do tempo na
transicdo de fase do modelo SIS na rede aleatéria;

e Doencas em plantas ® (cancer) e em macacos © (Virus da
Imunodeficiéncia Simia) apresentam taxas de infeccdo que caem
com o tempo;

5C. A. Gilligan, S. Gubbins, S. A. Simons, Phyl. Trans. R. Soc. Lond. B 352, 353
(1997)

ON. K. Vaidya, R. N. Ribeiro, C. J. Miller, A. S. Perelson, Journal of Virology 84,
4302 (2010)



Resultados Experimentais conhecidos:
plantas

Analysis and fitting of an SR model with host response
to infection load for a plant disease

CHRISTOPHER A.GILLIGAN, SIMON GUBB
ARAH A SIMONS*

Department of Plat Sccrces, University of Cam biidge, Dowening Street, Cambiidge CB2

AND S

SUMMARY

We reformulate a model for botanical epidemics nfected (1) and
removed (R) plantorgans, in order to examine the cfl ctofhost responses
to the load of infection on the production of \nmpllhh tisue. The new formulation also allows for a
del is analysed and tested for the siem canker disease of
on of model fitting to field
onse to the amount (load ) of

the description of the tem poral dynamics of susceptible and infe
wlani. Several different types of host response to infecti compared includ
of the plant to produce more susceptible tissue at low levels of d
is. We show that when the force of
ity of susceptible
ty to small changes nsmission with some shoy
iz 10 a flush atlow levels of We
 to reject an STR model with a smpler finear term for the cffect of
m o heslthy e ven thowgFologial coaideratons sngyrst g
ship between disease and L We show that redu 1 inocul
U force o feetion, s effeeve n Y hen the s P

conditions. The models differ in sen:
marked
conclude that there is no evid
infection load on the produc
complexity

density, ancl hy

7C. A. Gilligan, S. Gubbins, S. A. Simons, Phyl. Trans. R. Soc. Lond. B 352, 353
(1997).



Resultados Experimentais conhecidos:
macacos 8

JournaL oF ViRoLOGY, May 2010, p. 4302-4310 Vaol. 84, No. 9
02 EXS 12,00 doiz10. 1128IVLO2284-09
Copyright & 2010, American Society for Microbiology. All Rights Reserved.

Viral Dynamics during Primary Simian Immunodeficiency Virus
Infection: Effect of Time-Dependent Virus Infectivity”

Naveen K. Vaidya,' Ruy M. Ribeiro,' Christopher J. Miller,” and Alan S. Perelson'*

Thevietical Biolagy and Biopiysics Group, MS K710, Los Alamos Natiomal Laboratory, Los Alamas, New Mexico 87545," and
Califernia National Primate Research Cener, University of Califomia, Davis, California 95616

Received 28 October 2009/Accepted 3 February X0

A recent experiment involving simian immunodeficiency virus (SIV) infection of macaques revealed that the
infectivity of this virus decr d aver the first few months of infection. Based on this observation, we introduce
a viral dynamic model in wi viral infectivity varies over time. The model is fit to viral load data from eight
(donor) monkeys infected by intravaginal inoculation of SIVmac251, three monkeys infected by intravenous
inoculation of virus isolated from the donors during the ramp-up phase of acute infection, and three mon keys
infected Iw intravenous mﬂcnlalm of virus isolated at the viral set-point. Although we only analyze data from

1A e wwomss roaedal with # lorandant infacthit canme to Bf tha dote ciend il hattar than o

8N, K. Vaidya, R. N. Ribeiro, C. J. Miller, A. S. Perelson, Journal of Virology 84,
4302 (2010).



Resultados Experimentais conhecidos:

mMacacos 9

Inataal infection rale: B, |

/ Expomential slope; &

Final infection rate: f, |

Infection rate: p

Time post-infection

FIG. 1. Time-dependent infection rate 3,

IN. K. Vaidya, R. N. Ribeiro, C. J. Miller, A. S. Perelson, Journal of Virology 84,
4302 (2010).



Mapas de Cidades: RJ

Fia. 8. Chosen rapions that will be the vertices af the network: Admmidrabive remon of
Botafogo (n1 ), administrative ragion of Copacabana (na2), adminstmafive egion of Lagoa (na), neigh-
borhood of Barra da Tiuca (na), conier neighborhoad (). and favela Rocinha (F). We isolate these

regions from the rest of the oty

= L. Stolerman et. al., SIAM Journal of Applied Mathematics (2016).



Mapas de Cidades: RJ

Froe U A concepiual network 1z created from the venl one.

= L. Stolerman et. al., SIAM Journal of Applied Mathematics (2016).



Auto-isolamento de individuos
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Probing into the effectiveness of
self-isolation policies in epidemic control
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