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Abstract— This paper presents the use of cellular automata (CA) in the modelling and control of epidemi-
ological system. The model was build from the basic concepts of the epidemiological SIR model. The model is
tested in infectious diseases to identify its possible advantages. It is concluded that the representation by means
of CA is better than the representation by means of SIR model because CA permits to visualize the distribution
of the epidemic in the population. This fact can contribute in the epidemic control strategies.
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Resumo— Este artigo apresenta a utilizagdo de automatos celulares (AC) na modelagem epidemioldgica. O
modelo foi construido a partir das premissas bésicas do modelo epidemiolégico SIR. O modelo é testado em
doencas infecciosas possibilitando a identificagdo de suas vantagens. Conclui-se que a representacdo por AC
é superior ao modelo SIR, pois permite a visualizagdo da propagagao epidemioldgica na populagdo, fator que

contribui no controle da proliferacdo de doengas.
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1 Introducgao

O estudo das doengas infecciosas, em virtude dos
danos sécio-econémicos, é um importante ramo
da ciéncia. O nimero de mortes provocado pelas
maiores epidemias de todos os tempos é impre-
ciso, mas é incomparavelmente maior do que o
numero de mortes provocados por todas as guerras
(Anderson e May, 1992). No controle da prolife-
racao das doencas infecciosas a ciéncia tem con-
tribuido de diversas formas, desde campanhas de
vacinagao até o desenvolvimento de modelos ca-
pazes de representar a dinamica de doencas infec-
ciosas (Yang, 2001; Pereira et al., 2006).

A modelagem matematica de doencas infec-
ciosas tem suas raizes na modelagem de sistemas
ecolégicos, principalmente nos modelos que procu-
ram captar a dindmica da interacao entre duas
ou mais espécies competitivas, por exemplo, virus
e homem (Corso et al., 2002). A modelagem
tem como objetivo identificar os mecanismos de
transmissao para que sejam determinadas estraté-
gias de controle efetivas, por isso os modelos epi-
demiolégicos tém auxiliado na andlise do com-
portamento de epidemias em humanos e animais.
As principais razoes para o estudo de modelos
matematicos da proliferacao de doencgas é a espe-
ranga de que uma melhor compreensao dos meca-
nismos de transmissao possa proporcionar estraté-
gias de controle mais efetivas (Clancy, 1999).

Modelos epidemiolégicos, como o SIR
(Kermack e McKendrick, 1927), utilizam a
estratégia de compartimentos. Entretanto, esses

modelos nao sao capazes de explicar a persisténcia
ou a erradicagido de doengas infecciosas (Keeling
e Grenfell, 2002; Moghadas, 2004; Keeling e
Rohani, 2000; Lloyd e May, 2001). A principal
razao para isso é que consideram a distribuicao de
individuos espacial e temporalmente homogénea
(Hethcote, 2000).

A heterogeneidade pode ser modelada por
meio de técnicas existentes na literatura em que
as interagoes entre os individuos sao consideradas.
Légica fuzzy, algoritmos genéticos, redes neurais,
modelos baseados em individuos, e automatos
celulares (AC) sdo ferramentas que permitem in-
corporar no ambiente computacional, mesmo que
de forma limitada, algumas das funcionalidades
dos sistemas biolégicos como aprendizado, per-
cepgao, raciocinio, evolucdo e adaptacao (Hurd e
Kaneene, 1993; Wilson, 2000).

Dentre essas ferramentas, o AC tem sido ob-
jeto de estudo de varios trabalhos para a mo-
delagem de sistemas epidemiolégicos (Sirakoulis
et al., 2000). Estes modelos permitem uma melhor
visualizagao de caracteristicas espaciais da popu-
lagao com o passar do tempo.

Pretende-se, com este artigo, mostrar como
uma modelagem epidemiolégica pode ser feita uti-
lizando AC. Pretende-se ainda ressaltar a im-
portancia da distribuigdo espacial no estudo de
sistemas epidemiolégicos e na elaboracao de es-
tratégias de controle das epidemias.

O restante do artigo estd distribuido da
seguinte forma: na Sec¢ao 2, conceitos preliminares



serao apresentados. Em seguida, na Segao 3 serd
descrito o modelo do AC. O cendrio para a simu-
lacdo do AC serd exposto na Segdo 4. Na Secdo
5 as simulagoes do AC serdo mostradas e posteri-
ormente na Se¢do 6 serd apresentada uma breve
discussao dos resultados. As consideragoes finais
serao feitas na Secao 7.

2 Conceitos Preliminares

Nesta Secao sera introduzida a abordagem de um
modelo epidemiolégico classico, o modelo SIR. O
objetivo de apresentar os conceitos fundamentais
do modelo SIR, refere-se ao fato de que a partir
dele é que sao retiradas as premissas bésicas para
a construcao conceitual do modelo epidemiolégico
feito por meio de AC apresentado neste artigo.
Serao abordados também alguns conceitos preli-
minares da ferramenta utilizada neste trabalho.

2.1 Modelo SIR

O modelo SIR utiliza equagoes diferenciais,
dividindo a populagado em compartimentos
(Kermack e McKendrick, 1927). O modelo divide
a populagao em trés compartimentos, ou classes:
i) suscetiveis (9): individuos que podem contrair
a doenca; ii) infectados (I): individuos que
podem transmitir a doenga; e iii) recuperados
(R): individuos se que recuperaram da doenca e
nao estao sujeitos a uma nova contaminacao. As
equagoes diferenciais sao:

s
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em que i é a taxa de novos suscetiveis, v é a taxa
com que os infectados tornam-se recuperados, (3
é a taxa de transmissao da doencga, e N, normal-
mente considerado constante, é o nimero total de
individuos e S(t) + I(t) + R(t) = N.

2.2  Automatos Celulares

Um AC consiste de uma matriz, em que em cada
célula é colocado um valor fisico que representa
uma caracteristica de um individuo. Esta quan-
tidade fisica é um estado global do AC e o valor
desta quantidade em cada célula é um estado lo-
cal. Cada célula é restrita para interagir apenas
com a sua vizinhanca e é incapaz de comunicagao
global imediata.

A vizinhanca da célula é composta da prépria
célula e de algumas (ou todas) as células que es-
tejam ligadas a ela. A cada intervalo de tempo
(ou iteracao) o estado de cada célula é atualizado

simultaneamente, baseado nos estados de sua vizi-
nhanga no tempo anterior. A regra local de tran-
sicao é o algoritmo usado para calcular o proximo
estado das células. Usualmente, a mesma regra lo-
cal é aplicada para todas as células do autémato
celular.

Um modo adequado para a obtengao de um
automato celular é a determinagao das suas cinco
principais propriedades (Ginot et al., 2002):

1. nimero de dimensdes (n);

2. o ndmero de elementos da matriz (M), em
que M; é o nimero de elementos horizontais
e M; é o numero de elementos verticais da ma-
triz (com ¢ =1,2,3,....,01, e j =1,2,3,...,0);

3. o numero de elementos pertencentes a vi-
zinhanca do elemento (Mj;), em que d; é
o numero de elementos horizontais da vizi-
nhanga e d; é o nimero de elementos verticais
da vizinhanca;

4. os estados de cada célula do autémato celular;

5. a regra de transicao das células do automato
celular.

A Figura 1 apresenta uma ilustragdo de um
AC. Neste caso, tem-se um autéomato celular bidi-
mensional (n = 2). A célula (j,4) possui vizi-
nhanca que engloba suas 8 células adjacentes. O
automato celular representado tem o tamanho de
uma matriz de dimensao 5x5, assim M = 25.

(5-1i+1) (1i+1) | G+Li+D)

G-14) .4) (1+14)

(j-1.i-1) (3.4-1) (j+14-1)

Figura 1: Representacao de um automato celu-
lar: a vizinhanga da célula (j,i) é composta dela
mesma e suas 8 células adjacentes.

3 Metodologia

Na modelagem matematica voltada para o sis-
tema epidemioldgico por meio do AC, o valor de
cada célula poderd assumir os seguintes estados:
suscetivel (5), infectado (I), ou recuperado (R).
A dinamica do sistema é atribuida pela mudanga
de estados dos individuos.

O modelo SIR foi discretizado através do
método de Euler resultando no sistema de
equagdes (2), em que pode-se observar a varia¢ao
dos individuos (S), (I) e (R) a cada instante de
tempo.



(N — pS(t) — L)AL,
Al= (B8O _y1(t) — pI(1)AL,  (2)
AR = (VI(t) — pR(t))At.

As regras de transicdo buscam reproduzir
o comportamento dindmico do modelo SIR
(Kermack e McKendrick, 1927) e também de-
monstrar a propagagao epidemioldgica entre os in-
dividuos através da interacao, modelando a trans-
missao da doenca através de contatos. As regras
sao baseadas no niimero de individuos que deixam
um estado e passam para outro, por essa razao de-
vem ser definidas as variagoes:

AS = (BLUSWM) Ay (3)
Alp = (yI(t))At, (4)
ASs = (uS)At, (5)
Als = (uD)At, e (6)
ARs = (uR)At, (7)

em que AS; é a quantidade de suscetiveis que
serao infectados, Alr é a quantidade de infecta-
dos que passarao a ser recuperados. ASg, Alg, e
ARg sao, respectivamente, as quantidades de in-
dividuos suscetiveis, infectados e recuperados que
morrerao e serao substituidos por novos individuos
suscetiveis.

Desse modo, as seguintes regras de transigao
foram estabelecidas:

e S — I. A probabilidade (P) de um suscetivel
tornar-se infectado varia de acordo com a
equacdo (8), em que AS; é obtido a partir
da equagdo (3), N., é a quantidade de indi-
viduos suscetiveis que possuem em sua vizi-
nhanga algum individuo infectado, e I, é a
quantidade de infectados na vizinhaga do in-
dividuo suscetivel, considerando a vizinhanga
de cada célula igual as suas 8 células adja-
centes;

_ L,AS;

P=SN (8)

e | — R. Esta transicao é feita por meio de
uma distribuigdo aleatéria da variacdo Alg,
obtida na equagao (4). Essa distribuicao faz
com que individuos diferentes possam possuir
tempos diferentes de infecgao; e

e S I, R — S. Esta transicao também é
feita por meio de distribuigoes aleatdrias das
variagoes ASg, Alg, e ARg, obtidas nas
equagoes (5-7), respectivamente. A transi¢do
representa a morte de individuos S, I, ou R,
e 0 nascimento de um novo individuo S.

Pode-se incluir ainda, uma regra de transicao
para o controle da epidemia:

e S — R. Esta transicao é feita a cada n, inter-
valos de tempo por meio de uma distribui¢ao
aleatéria que representa a vacinagao de uma
porcentagem pré-determinada da populacao
(v). A transicdo faz com que v X N indi-
viduos antes suscetiveis a doencga agora pos-
suam imunidade.

Neste trabalho, duas formas de controle serao
consideradas:

1. Vacinagao simples - em cada um dos instantes
de vacinagao, v x N individuos suscetiveis sao
imunizados de forma aleatéria em todas as
regides do AC ; e

2. Vacinagao inteligente - o AC é dividido em
regides, nos instantes de vacinagao verifica-se
qual destas regioes possui o maior nimero de
infectados e apenas os individuos dessa regiao
recebem doses de vacinagdo. Caso nao haja
v X N individuos suscetiveis na regiao esco-
lhida, as vacinas restantes nao sao utilizadas.

O AC apresentado na Figura 2 possui vinte e
cinco individuos e as transicoes observadas em um
intervalo de tempo At.

S|S|S|[I]S S|S|S|I]]
R|S[S]|S]|I RIS|S]|I|R
S[S|[S|[S]! S[S|S| ]!
RII[S|R]I R]I1|S|R]|S
R|S[S]|S|S S|S|S[S]S
t t+At

Figura 2: Transi¢oes de estado em um AC. Popu-
lacdo & esquerda em t e & direita t + At.

Cada transigao é comentada a seguir:

o M(1,5), M(2,4) e M(3,4). Esses individuos
foram infectados representando a infecgao por
contato. O periodo infectante permanecerd
até que seu estado seja modificado de acordo
com as regras de transicao;

M(2,5). Esse individuo infectado tornou-se
recuperado e permanece imune a doencga até
a sua morte; e

M(1,3), M(3,2), M(4,5) e M(5,1). Esses
individuos tornaram-se suscetiveis represen-
tando a morte desses individuos e o nasci-
mento de novos individuos suscetiveis, man-
tendo a populagao constante.

Na Figura 2 pode-se percerber, principal-
mente no instante de tempo t+At, que exite uma
concentracao de infectados na parte superior di-
reita. Assim, uma estratégia de controle por



vacinagao inteligente deveria imunizar os indivi-
duos suscetiveis que estao proximos aquela regiao
(Burke et al., 2006).

4 Definicao do Cenario

Para o estudo do AC, foi definido um cendrio que
simula a propagacao de uma doenca infecciosa por
contato em uma populacao de 10000 individuos
(N = 10000). Foi suposto ainda que a populagao
possui uma expectativa média de vida de 60 anos
(u = 1/60), e que a epidemia possui uma taxa
de transmissao igual a 1,05 (8 = 1,05). A taxa
de recuperacao dos infectados, ou seja, o tempo
médio que os infectados levam para se tornarem
recuperados foi definida como sendo igual a 3 anos
(v = 1/3). O intervalo de tempo considerado de
uma iteracdo para a outra foi de 0,1 anos (At =
0,1).

As condicbes iniciais sdo obtidas através de
uma distribuicao aleatéria atribuindo a 80% da
populagao a condicao de suscetivel, a 5% a
condigao de infectado e a 15% a condigao de recu-
perado. Utilizou-se ainda um AC em que a ocu-
pacao é correspondente a 100% da matriz.

Para a vacinagao, foi definida uma taxa de
vacinacao de no méximo 5% da populagdo (v =
0,05) a cada 4 intervalos de tempo (n, = 4).
Foram realizadas duas simulagbes: a vacinagao
simples que imunizou 500 individuos suscetiveis
em cada um dos instantes de vacinagao de forma
aleatéria em todas as regioes do AC; e a vacinagao
inteligente que dividiu o AC em quatro quadran-
tes com 2500 individuos cada, depois analisou,
nos instantes de vacinagao, qual desses quadran-
tes possuia maior niimero de infectados e aplicou
500 doses de imunizagao nos individuos deste qua-
drante. Nos casos onde nao havia 500 individuos
suscetiveis no quadrante selecionado para a vaci-
nacao, as doses restantes nao foram utilizadas.

Os algoritmos para a simulacao da propagacao
e controle das doencgas infecciosas foram imple-
mentados utilizando a linguagem de programagao
Scilab .

5 Resultados

A Figura 3 mostra o comportamento temporal
obtido a partir da simulagao do modelo SIR para
os parametros definidos na Segao 4.

O comportamento temporal da epidemia cu-
jos parametros foram definidos na Se¢é@o 4 obtido
por meio de AC pode ser observado na Figura 4.
A Figura 5 mostra a distribuigao espacial, obtida
por meio do AC, deste mesmo caso. A distribuicao
da epidemia pode ser observada em suas condigoes
inicial (a), intermedidrias (b-g) e final (h).

1Scilab é um software livre, de acesso gratuito e
disponivel no enderego: http://www.scilab.org.

50 100 150 200 250 300
tempo (anos)

50 100 150 200 250 300
tempo (anos)

150 200 250 300
tempo (anos)

Figura 3: Anédlise temporal da propagacdo de uma
epidemia por meio do modelo SIR. Os pardmetros
utilizados sdo: N = 10000, At = 0,1, v = 1/3,
uw=1/60e 3 =1,05.
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Figura 4: Andlise temporal da propagacio de uma
epidemia por meio do AC. Os parametros utiliza-
dos sdo: N = 10000, At =0,1,y=1/3, u=1/60
e #=1,05. A distribuigao espacial para este caso
pode ser observada na Figura 5.

Pode-se observar ainda, na Figura 6 o efeito
das duas formas de vacinagao propostas na popu-
lacao infectada.

A Tabela 1 informa o nimero de individuos
vacinados e o tempo em anos para a erradicagao
da epidemia, para a vacinagao simples e vacinagao
inteligente.

Tabela 1: Numero de doses de vacinas e tempo
para erradicagao da epidemia.

Vacinagao | Vacinacao
Simples | Inteligente
Numero de doses 4956 3251
Tempo de erradicagao 40 36




Figura 5: Distribuicao espacial de uma epidemia
por meio de AC: individuos suscetiveis (células
brancas), individuos infectados (células pretas) e

individuos recuperados (células cinzas). Nessa
simulagdo, sao considerados oito instantes: (a) 1
ano, (b) 50 anos, (¢) 170 anos, (d) 172 anos, (e)
174 anos, (f) 176 anos, (g) 200 anos e (h) 300
anos. A analise temporal para este caso pode ser
observada na Figura 4.

6 Analise dos Resultados

Uma andlise comparativa entre as Figuras 3 e 4
mostra que o modelo de AC proposto se comporta
de forma semelhante ao modelo SIR, e é capaz de
representar a propagacao de doencas infecciosas.

O modelo apresentado é relevante para o es-
tudo de sistemas epidemiolégicos e outros sis-
temas complexos, pois ressalta aspectos impor-
tantes como a distribuicao espacial, como pode
ser observado na Figura 5.

Na simulacao nao foram levadas em conta fa-
tores ambientais ou diferencas geograficas, desse
modo, os individuos infectados se distribuem uni-
formemente ao longo do espago. A incorpo-
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Figura 6: Andlise temporal do controle de uma
epidemia por meio do AC. Os parametros uti-
lizados sdo: N = 10000, At = 0,1, v = 1/3,
uw=1/60, 8 = 1,05, v = 0,05 en, =4. (--)
vacinagao simples, e (—) vacinagdo inteligente.

racdo de caracteristicas espaciais no AC per-
mite uma observacao mais abrangente de ca-
racteristicas epidemiolégicas. Em particular,
quando hé acoplamento de populagoes por meio
de fluxos migratorios, como no caso de grandes
centros urbanos e pequenas cidades vizinhas
(Bartlett, 1957), a observagdo de aspectos es-
paciais permite estratégias de controle descen-
tralizadas (Kretzschmar et al., 2004; Nepomu-
ceno, 2005). Ademais, a distribuicao espacial per-
mite avaliar de modo mais efetivo o grau de in-
cidéncia de uma epidemia em uma grande popu-
lagao, particularmente em casos em que o niimero
de infectados é reduzido mas altamente concen-
trado em uma determinada regiao.

Pode-se notar também que apesar das regras
de transicao serem locais, no caso da transicao
S — I, elas afetam o sistema de maneira global, e
que apesar da Figura 4 possuir um regime de esta-
bilidade a partir de 100 anos é possivel visualizar
através da Figura 5, principalmente nos casos (c-
g), que ainda existe um deslocamento espacial da
doencga, representando a dinamica da propagacgao
da epidemia através da populacao.

A andlise da Figura 5, nos casos (c¢-f), também
mostra para onde a epidemia esta se propagando.
E através da observacao desta dinamica que po-
dem ser aplicadas estratégias de controle mais efe-
tivas. A observagdo dos focos da epidemia e das
zonas para onde ela esta se espalhando contribui
para a elaboragao de estratégias de vacinagao e
isolamento.

A vacinagao inteligente baseia-se nessa obser-
vagao, e nas simulagoes apresentou melhores resul-
tados que a vacinacao simples, tanto para o tempo
de erradicacao da epidemia quanto no nimero de
doses, como pode ser observado na Figura 6 e na
Tabela 1. A diferenca no niimero de doses para a



extingao da doenca foi significativa, 34,40%, e em
populagoes maiores pode representar uma grande
economia.

7 Conclusoes

Técnicas como AC sao aplicadas a sistemas com-
plexos devido a sua capacidade de incorporar no
ambiente computacional, algumas das funciona-
lidades dos sistemas biolégicos como evolugao e
adaptacao. Aplicar estas técnicas em sistemas epi-
demioldgicos, que sao dependentes destas caracte-
risticas, faz com que os resultados da modelagem
sejam obtidos de forma mais precisa. A utiliza-
¢ao do AC também permite uma visao geral da
evolugao causada devido as interagoes entre os in-
dividuos através da evolugdo temporal. Assim,
uma analise e compreensao da dindmica do sis-
tema torna-se mais clara, o que leva a um controle
da propagagao epidémica de forma mais eficiente.
Portanto, nas estratégias de combate de epidemia,
um modelo feito a partir das técnicas apresentadas
é mais adequado do que o classico modelo SIR.
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