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RESUMO

Neste estudo, concentramos nossa atengdo no mpox, um virus que desencadeou preocupacoes
significativas nas autoridades de satide global, especialmente apds o surto de 2022 que afetou
regides ndo endémicas, especialmente entre a populacdo de HSH na América Latina. Nosso
objetivo foi desenvolver um modelo matemaético diferencial compartimental baseado em redes de
contato para descrever a dindmica do mpox. Utilizando dados dos casos ocorridos durante o surto
de 2022 em paises latino-americanos, nossa pesquisa buscou compreender e prever o comporta-
mento da doenga. Os resultados obtidos indicam que nossa abordagem inovadora foi eficaz na
descri¢do da dindmica epidemioldgica do mpox. Conseguimos reproduzir com precisdo 0s casos
reais no Brasil, Colombia, México, Peru e Estados Unidos, paises analisados neste estudo. Além
disso, pudemos estimar parametros epidemioldgicos por meio da andlise e mineracdo de dados
reais fornecidos por 6rgdos de satide. No entanto, enfatizamos a necessidade de dados mais
confidveis para uma melhoria continua dos resultados. Além disso, ressaltamos a importancia de
investigacoes futuras para aprimorar a estimacao do niimero de redes populacionais conectadas,

a fim de fortalecer nossa compreensao e gestdo eficaz de epidemias como 0 mpox.

Palavras-chave: Mpox. Modelagem epidemioldgica. Redes conectadas. Equagdes diferenciais.

Previsdo de epidemias. Modelo compartimental



ABSTRACT

In this study, our focus was on mpox, a virus that raised significant concerns among global health
authorities, especially after the 2022 outbreak that affected non-endemic regions, particularly
among the MSM population in Latin America. Our aim was to develop a compartmental
differential mathematical model based on contact networks to describe mpox dynamics. Utilizing
data from cases during the 2022 outbreak in Latin American countries, our research sought to
understand and predict the disease’s behavior. The obtained results indicate that our innovative
approach was effective in describing mpox epidemiological dynamics. We were able to accurately
reproduce real cases in Brazil, Colombia, Mexico, Peru, and the United States, countries analyzed
in this study. Furthermore, we could estimate epidemiological parameters through the analysis
and mining of real data provided by health organizations. However, we emphasize the need
for more reliable data for ongoing improvement of results. Additionally, we highlight the
importance of future investigations to enhance the estimation of the number of connected
population networks, in order to strengthen our understanding and effective management of

epidemics like mpox.

Keywords: Mpox. Epidemiological modeling. Connected networks. Differential equations.

Epidemic forecasting. Compartmental model
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1 INTRODUCAO

A variola dos macacos, conhecida atualmente como mpox (World Health Organiza-
tion, 2022b), € uma doenga infecciosa que tem suscitado grande preocupacao entre as autoridades
de saude publica em todo o mundo. Especialmente apds o surto ocorrido em 2022, que despertou
a atengdo por apresentar casos da doenca em pessoas que ndo haviam viajado para paises endé-
micos anteriormente (KLUGE; AMMON, 2022). Trata-se de uma zoonose causada pelo virus
monkeypox, pertencente a familia Poxviridae, sendo transmitida aos seres humanos por meio
do contato com lesdes ou fluidos bioldgicos de animais infectados, tais como roedores e simios
nao humanos. A transmissao entre humanos ocorre principalmente por exposi¢cdo a secre¢des
corporais, lesdes cutaneas infectadas dos pacientes e inalacdo de goticulas respiratdrias, embora

materiais contaminados também possam ser fonte de infeccdo (GESSAIN et al., 2022).

Historicamente, os surtos de mpox estavam restritos aos paises africanos, onde
a doenca € endémica. No entanto, a partir do surto de 2022, novos casos da doenga foram
detectados em outras regides. Até abril de 2023, foram confirmados 87.078 casos, dos quais mais
de 98,3% originaram-se em paises ndo endémicos (Centers for Disease Control and Prevention,
2022). Os paises mais afetados foram os Estados Unidos, o Brasil e a Espanha. Além disso,
estudos realizados pelo Centro Europeu de Prevencao e Controle de Doengas (ECDC) e pela
Organizacdo Mundial de Saide (OMS) em outubro de 2022 revelaram que os novos casos da
doenca estavam concentrados em populagdes de homens que fazem sexo com homens (HSH)

(KUPFERSCHMIDT, 2022).

Embora a vacina contra a variola seja eficaz no combate a mpox, sua administracao
foi interrompida apos a erradicacdo da variola por volta de 1980 (FINE et al., 1988). Além disso,
a doenca costumava ser negligenciada devido 2 sua ocorréncia concentrada em regides da Africa

(NAKOUNE; OLLIARO, 2022).

Em 11 de maio de 2023, a doenga deixou de ser categorizada como uma emergéncia
de saude global. Todavia, nas palavras do diretor-geral da OMS, Tedros Adhanom, "No entanto,
como na Covid-19, isso ndo significa que o trabalho acabou. mpox continua a representar

desafios significativos de satde publica que precisam de uma resposta robusta, proativa e
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sustentavel"(CNN (Cable News Network), 2023).

Neste contexto, a modelagem matematica de epidemias desempenha um papel
crucial como uma ferramenta importante para entender a dinamica de transmissao de doencas
virais e prever possiveis cendrios. A construcao de modelos matematicos permite simular o
comportamento da doenga em diferentes populacdes, avaliar o impacto de medidas de controle e
prevenc¢do, bem como orientar a tomada de decisdes em satde publica (RHODES et al., 2020).
Essa abordagem é fundamental para compreender e combater epidemias, contribuindo para a

promocgao da saide e o bem-estar da populacao.

Dentre os diversos tipos de modelos epidémicos existentes, os modelos compartimen-
tais sdo amplamente utilizados para modelar epidemias e prever o comportamento da propagacao
de doencas infecciosas. Isso ocorre devido a capacidade desses modelos de descrever a dinamica
de como as pessoas sdo infectadas, adoecem e se recuperam de uma doencga. Esses modelos
dividem a populagdo em diferentes compartimentos, permitindo a simulacdo de diversos cendrios
e estratégias de intervengdo, como vacinagdo, isolamento social e tratamentos, a fim de avaliar
sua eficdcia na prevenc¢do e controle da epidemia. Além disso, eles possibilitam a quantificacao
de parametros epidemioldgicos, como o niimero basico de reproducdo, a taxa de mortalidade e a
duracao da infec¢do, que sdo essenciais para compreender a evolugdo da epidemia e o impacto

das intervencdes de saidde publica.

Os modelos compartimentais podem variar em sua complexidade, geralmente deri-
vando do modelo cléssico que contém trés compartimentos principais: Suscetiveis-Infectados-
Recuperados (SIR) (KERMACK; MCKENDRICK, 1927 apud MOLLA et al., 2023). Esses
modelos, conhecidos como "SIR-like", podem ser modificados ou expandidos ao adicionar
compartimentos adicionais ou modificar as caracteristicas dos compartimentos existentes para
representar a heterogeneidade da populacdo, como idade, sexo, propensdo a vacinacdo e lo-
calizacdo geografica dos individuos. Essas modificagdes permitem uma representacao mais
realista da dinAmica da epidemia, considerando as caracteristicas especificas de diferentes grupos

populacionais e suas interagdes.

A utiliza¢do de modelos mais complexos, como modelos Suscetivel-Exposto-Infectado-
Recuperado (SEIR) (GAO et al., 2023; YANG et al., 2023), Suscetivel-Exposto-Infectado-
Quarentenado-Recuperado (SEIQR) (BRAGAZZI et al., 2023) e outros, permite incorporar

estagios adicionais da doenga, como o periodo de exposicao antes do desenvolvimento da in-
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feccdo ativa. Esses modelos s@o particularmente tteis para descrever doengas com um periodo
de incubacdo significativo, onde os individuos expostos ndo sao imediatamente infecciosos. A
inclusdo desses compartimentos adicionais e a consideracdo de fatores como a transmissao assin-
tomadtica e a presenca de portadores assintomdticos podem fornecer informagdes importantes

sobre a propagac¢ao da doenca e o impacto das medidas de controle.

Além disso, os modelos compartimentais podem ser adaptados para incorporar
outros fatores relevantes, como a interacao entre diferentes regides geograficas, a mobilidade
da populacdo, a distribui¢cdo espacial da doenga e a eficicia varidvel de diferentes intervencoes.
Essas adaptacdes permitem simular e avaliar estratégias de intervencao especificas para diferentes

contextos, contribuindo para a tomada de decisdes informadas e eficazes em sadde publica.

A vigilancia continua, o desenvolvimento de estratégias de prevencao e controle,
bem como o fortalecimento dos sistemas de saide sdo fundamentais para enfrentar essa doenca e

garantir a seguranca global.

A modelagem matematica da dindmica de transmissdo da mpox (mpox) tem sido
explorada em diversos estudos, nos quais foram utilizados modelos compartimentais existentes
ou desenvolvidos novos modelos para caracterizar essa doenca. Em um levantamento realizado
por Molla et al. (2023), sdo descritas as caracteristicas gerais dos modelos abordados por alguns

desses estudos.

Os trabalhos mais recentes t€ém se concentrado na descri¢cao da dindmica de trans-
missao do novo surto da doencga, ocorrido em 2022. Eles enfocaram as novas caracteristicas
da doenca, como a transmissao majoritariamente entre humanos, a presenca em paises nao
endémicos e a segmentacdo da populacdo em grupos de risco com base na orienta¢ao sexual
ou na quantidade de contatos sexuais. Por exemplo, em estudos como os de Knight et al.
(2022), Bragazzi et al. (2023) e Yang et al. (2023), foram construidos modelos compartimentais
juntamente com redes de transmissdo parcialmente conectadas, utilizando dados de casos de
mpox em Ontdrio, Canadd. O modelo apresentado por Knight et al. (2022), em particular,
inclui compartimentos para representar a populagdo vacinada e isolada. Além das redes de
contato, outras estruturas podem ser incorporadas aos modelos compartimentais para auxiliar
na andlise da dindmica da doenga. Por exemplo, no estudo realizado por Augsburger et al.
(2022), uma estrutura baseada na teoria dos jogos € adicionada a um modelo compartimental

Suscetivel-Vacinado-Exposto-Infectado-Recuperado (SVEIR). A teoria dos jogos tem como
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objetivo prever o comportamento individual em um cendrio onde as estratégias escolhidas pelos
individuos dependem das estratégias adotadas por outros na populacdo. Nesse estudo, € integrada
ao modelo uma estrutura de jogo que descreve o comportamento da populacdo em relagdo as
politicas de vacinacao voluntdria, com o intuito de analisar a eficdcia da vacinacdo voluntaria na
prevencdo do surto de mpox. A incorporacdo da teoria dos jogos € interessante, uma vez que
o comportamento individual da populagcdo tem um impacto direto na dindmica de transmissao
da doenga, resultando na reducdo do nimero de infec¢cdes. Em (AUGSBURGER et al., 2022),
os individuos do compartimento suscetivel participam do jogo de vacinacao, decidindo se vao
se vacinar ou ndo, com base em parametros que descrevem as consequéncias da vacinacao e da

infeccdo por mpox, bem como a taxa de infeccao para individuos vacinados e nao vacinados.

Embora j4 existam estudos na literatura que utilizam modelos compartimentais para
descrever a dindmica de transmissdao da mpox, alguns problemas foram identificados nessas
abordagens, especialmente nos estudos voltados para a modelagem do novo surto da doenca. Um
desses problemas, destacado por Korosec et al. (2023), refere-se a dificuldade de obten¢ao de
dados especificos da doenga para aprimorar a precisao dos modelos. A maioria dos autores acaba
assumindo valores arbitrdrios ou baseando-se em dados disponiveis na literatura para estimar os
parametros dos modelos. A escassez de dados sobre os casos do novo surto também dificulta
a capacidade dos modelos de realizar previsdes, como observado no estudo de Bragazzi et al.

(2023), que se baseou em dados coletados em um periodo de apenas 7 dias.

Por fim, h4a uma escassez de modelos compartimentais direcionados ao estudo da
dindmica da mpox em paises ndo endémicos da América Latina. Além disso, ndo parece haver
estudos que considerem que diferentes segmentos da populacdo possam estar em diferentes
momentos epidemioldgicos, o que pode ajudar a explicar o comportamento observado nas curvas
epidemioldgicas da mpox durante o surto de 2022 em alguns paises (MATHIEU et al., 2022).
Essas lacunas destacam a importancia de realizar pesquisas adicionais e desenvolver modelos
mais abrangentes e contextualizados para a compreensao e previsdo da dindmica da mpox em

diferentes cendrios epidemioldgicos.

Dessa forma, esse estudo visa contribuir para o avango da compreensdo da dindmica
de transmissao de doencas infecciosas, especialmente no caso do mpox, fornecendo um modelo
robusto e computacionalmente vidvel para a previsdao e controle de epidemias. A aplicagcdo

desse modelo em paises da Américas, principalmente da América Latina, onde o surto de
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2022 teve impacto significativo, serd de extrema relevancia para a satide publica e auxiliard na

implementacgdo de estratégias eficientes de intervengao e prevencao.

1.1 OBJETIVOS

Este estudo visa formular, desenvolver e validar um modelo compartimental com
redes de populagcdes conectadas, descrita por um sistema de equacdes diferenciais, para a

modelagem de epidemias, utilizando a mpox como caso de estudo.

* Realizar um estudo abrangente sobre modelos baseados em compartimentos para entender
a dindmica de transmissao do mpox entre humanos.

* Coletar e tratar dados das organizacdes de satide para criar uma base informativa sobre a
dindmica da epidemia de mpox nas Américas durante o surto de 2022.

* Desenvolver um modelo matemético com equacdes diferenciais para descrever com preci-
sdo a dindmica de transmissdo da doenca.

* Construir um modelo computacional baseado no modelo matematico e nos dados proces-
sados para predizer os episddios epidémicos nos paises das Américas.

* Validar o modelo proposto comparando os dados previstos com os casos reais, analisando

a evolugdo didria de novos casos da doenga.

1.2 JUSTIFICATIVA

A execucdo deste trabalho, que envolve a formulacio, desenvolvimento e validacdo
de um modelo de equacdes diferenciais baseado em redes de contato para a modelagem da epide-
mia da mpox, apresenta uma série de motivos e relevancias sociais, economicas e académicas.
Embora a doenga nio seja mais considerada uma emergéncia sanitdria global, ainda existem
razdes cruciais para a continuidade dos estudos relacionados a ela. A seguir, sdo destacados os

principais pontos que justificam a importancia deste projeto:

* Impacto na satide publica: A mpox, agora denominada mpox, continua sendo uma
doenca infecciosa que representa desafios significativos para a saide publica. Embora tenha
deixado de ser categorizada como uma emergéncia global, ainda € essencial compreender
sua dindmica de transmissao, prever possiveis cendrios e desenvolver estratégias eficazes

de controle e preven¢do. Ao formular e validar um modelo matematico para a epidemia,
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este projeto contribuird para a elaboracdo de medidas de satde publica mais eficientes e
direcionadas, visando mitigar os impactos da doenca e proteger a populacao.

* Contribuicio cientifica e académica: O desenvolvimento de um modelo de equagdes
diferenciais baseado em redes de contato para a mpox representa uma contribui¢do sig-
nificativa para o campo da epidemiologia e modelagem de doencas infecciosas. Essa
abordagem permite uma compreensao mais aprofundada da dinamica de transmissdo da
doencga em diferentes populacdes e contextos, levando em consideracdo as interacdes entre
os individuos. Essa contribuicdo cumulativa ao conhecimento cientifico € essencial para
melhorar as estratégias de controle e preven¢do nao apenas para a mpox, mas também para
outras doengas infecciosas que compartilham mecanismos semelhantes de transmissao.

* Preenchimento de lacunas no conhecimento: Embora existam estudos relatados na
literatura que utilizam modelos compartimentais para descrever a dinamica de transmissao
da mpox, hd lacunas e desafios especificos que ainda precisam ser abordados. Uma das
principais lacunas € a escassez de modelos que se concentrem na dindmica da doenga em
paises ndao endémicos, como os paises da América Latina. Além disso, a segmentacdo da
populagcdo em grupos de risco com base na orientagc@o sexual ou na quantidade de contatos
sexuais € um aspecto que requer uma abordagem mais aprofundada. Ao realizar estudos de
valida¢do do modelo em paises selecionados das Américas e explorar essas lacunas, este
projeto busca preencher essas lacunas de conhecimento e fornecer informacdes valiosos

para a compreensao e controle da doenca.

Em resumo, a realizacdo deste projeto contribuird para o conhecimento cientifico
sobre a mpox, fornecendo informacdes valiosas para a saide publica e auxiliando na formulagdo
de estratégias eficazes de controle e prevencdo da doenca. Além disso, o desenvolvimento de um
modelo baseado em redes de contato preenche lacunas existentes na compreensao da dindmica
da doenca em paises ndo endémicos e considerando segmentos especificos da popula¢do. Dessa
forma, o projeto apresenta uma relevancia social, econdmica e académica significativa ao
contribuir para a superacio de desafios e lacunas no conhecimento sobre a mpox e outras doengas

infecciosas.

Na sec¢des a seguir, este trabalho se aprofunda nos objetivos e justificativas que
fundamentam esta monografia. No capitulo 2, estabelecemos o referencial teérico, explorando

conceitos e informagdes que guiam nossa pesquisa sobre o mpox, modelagem epidemioldgica
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e andlise de dados. Dentro deste capitulo, na secao 2.4, delineamos o estado atual da arte
relacionado a modelagem epidemiolégica do mpox por meio de modelos compartimentais. Além
disso, nas subsec¢des subsequentes, apresentamos trabalhos correlatos que serviram como base,

inspiragdo ou estdo de alguma forma relacionados ao nosso estudo.

O capitulo 3 descreve a metodologia cientifica empregada, detalhando os materiais,
métodos e metodologias utilizados durante o desenvolvimento para alcangar nossos objetivos.
Em seguida, no capitulo 4, introduzimos o cerne desta monografia: o modelo epidemiolégico

proposto e a abordagem de modelagem desenvolvida.

No capitulo 5, apresentamos o processo de desenvolvimento e os resultados obtidos
em nosso trabalho. O capitulo 6 € dedicado a discussao desses resultados, levantando limitacdes e
ameacas a validacao do trabalho e propondo pontos de melhoria e dire¢des para futuras pesquisas

com base nas descobertas até 0 momento.

Por fim, no capitulo 7, elaboramos as consideragdes finais, consolidando as contri-
buicdes do nosso estudo e delineando possiveis caminhos para pesquisas subsequentes nesta

area.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo, sdo apresentados os principais conceitos que embasam este trabalho, for-
necendo uma fundamentagio tedrica sélida para o desenvolvimento da pesquisa. Sdo abordados
os conceitos-chave relacionados a dinamica de transmissdo de doencas, modelos compartimentais
e redes de contato. Além disso, sdo descritos trabalhos relacionados ao tema proposto nesta
pesquisa, destacando suas contribui¢des, limitacdes e lacunas a serem preenchidas. A revisao
da literatura tem como objetivo contextualizar o trabalho dentro do cendrio cientifico atual e

destacar a originalidade e relevancia da abordagem adotada.

2.1 MPOX

O monkeypox foi identificada pela primeira vez em 1958, sendo isolada a partir de
amostras de macacos de Singapura que estavam infectados. A primeira ocorréncia em humanos
foi registrada em 1970, quando o virus foi detectado em uma crianga da Republica Democrética

do Congo.

Quanto a etimologia, o virus foi nomeado como monkeypox, justamente por ter sido
descoberto em espécies primatas. No entanto, em 2022, durante o surto global de variola dos
macacos, causado pelo virus, apds a observacao do uso de linguagem racista e estigmatizante
associado a doenga e diversas solicitacdes de alteracdo do nome da doenca, a OMS passou a
adotar e recomendar a utilizacdo de um novo sindnimo em inglés para a variola dos macacos
(World Health Organization, 2022b). Assim, o termo "mpox'se tornou o termo preferencial,
substituindo o termo estigmatizante "monkeypox". As considerac¢des para as recomendacdes
incluiram justificativa, adequacao cientifica, extensdao do uso atual, prontncia, usabilidade em
diferentes idiomas, auséncia de referéncias geograficas ou zooldgicas e facilidade de recuperacao

de informagdes cientificas historicas.

Quanto a etiologia, o mpox pertence a familia Poxviridae e ao género Orthopoxvirus.
Além do mpox, vdrias outras espécies de poxvirus podem causar infeccoes em humanos, tais
como Variola bovina, Variola do camelo, Alaskapox, Yaba monkey tumor virus, Tanapox virus,

Orf virus, Pseudocowpox virus, Bovine papular stomatitis virus, Buffalopox e Molluscum
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contagiosum (TITANIJI et al., 2022). O mpox é uma zoonose e, embora tenha sido identificada
pela primeira vez em macacos, seu reservatdrio natural ainda € desconhecido. No entanto,
diversos pequenos mamiferos sdo suscetiveis ao virus, como esquilos, ratos, caes da pradaria e

camundongos encontrados nas regides africanas.

2.1.1 Transmissao e sintomas da doenca

O mpox pode ser contraido por humanos através de duas rotas de transmissao:

animal-humano ou humano-humano.

As transmissdes de animal para humano ocorrem a partir de exposi¢des a animais
infectados, contato com animais infectados, seja através de mordidas e arranhdes ou da manipu-

lacdo e consumo de produtos dos animais.

A transmissao de humano para humano do virus pode ocorrer por secre¢des respira-
torias, contato direto, transmissao vertical, transmissdo percutanea ou contato indireto através de
fomites. A transmissao respiratdria ocorre quando grandes goticulas respiratdrias do hospedeiro
transmissor se depositam nas membranas mucosas da boca e do nariz do hospedeiro receptor.
O contato cara a cara prolongado, como o contato doméstico, pode ser necessario para que a
transmissao ocorra por essa via. As atividades que resultam na ressuspensdo do material seco das
lesdes também podem representar um risco e devem ser evitadas. O virus mpox ainda pode se
espalhar durante atividades que incluem contato préximo e intimo com um individuo infectado, e
a transmissao pode ser facilitada por uma brecha na pele ou mucosa do receptor, como abrasodes

microscopicas que ocorrem durante atividade sexual.

Os individuos infectados com mpox passam por trés estadgios da infeccdo: o periodo
de incubagdo, o prodromico e o de erupg¢do cutanea (DOU et al., 2023). O periodo de incubacdo
costuma durar entre uma e duas semanas, é¢ quando o virus se replica no local de inoculagdo e
depois se espalha para os linfonodos locais. Em seguida, uma viremia inicial leva a dissemina¢ao
viral e a disseminacdo para outros 6rgdos. Na fase prodromica, os sintomas incluem febre, dores
de cabeca, calafrios, dores de garganta, ganglios linfaticos inchados, mal-estar e linfadenopatia.
Por fim, no dltimo estdgio da doenga, o individuo comeca a apresentar erup¢des cutaneas, que
costumam aparecer em regioes do corpo como palmas das maos e plantas dos pés, rosto, boca,

garganta, virilha, dreas genitais e anus.
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Por fim, € importante esclarecer que pessoas com mpox sdo infecciosas e podem
transmitir a doenca para outras pessoas até que todas as feridas tenham cicatrizado e uma nova

camada de pele tenha se formado.

2.1.2 Epidemiologia

Historicamente, os casos de mpox estiveram relacionados aos paises africanos,
nos quais a doenca é endémica. Até 2003, ndo havia relatos registrados de infec¢do humana
fora desses paises endémicos, e a transmissao do virus ocorre principalmente de animais para

humanos.

No entanto, em 2003, o virus foi identificado pela primeira vez nos EUA, infectando
humanos e cdes de pradaria. Nesse momento, a origem do virus havia sido associada a roedores

que haviam sido importados de Gana e que posteriormente infectaram os caes de pradaria.

Em 2017, ocorreu o maior surto de mpox ja registrado na Nigéria. Esse surto
atingiu 228 pessoas e foi caracterizado pela predominante transmissao entre humanos. Apos
o surto na Nigéria, a doenga continuou a ocorrer em diversos paises africanos. Segundo um
relatério da OMS de 2022, os seguintes paises sdo classificados como endémicos: Benin,
Camardes, Republica Centro-Africana, Republica Democrética do Congo, Gabao, Gana (com
casos identificados apenas em animais), Costa do Marfim, Libéria, Nigéria, Serra Leoa e Sudao
do Sul. Além disso, surtos esporddicos ocorreram em paises ndo endémicos, sempre relacionados
a viagens e importacdo de animais provenientes de paises africanos (World Health Organization,

2022a).

Essa dissemina¢do da mpox além das fronteiras dos paises endémicos tem sido um

desafio para os esforcos de controle e prevencao da doenga.

2.1.2.1 Surto de 2022

Em maio de 2022, foram registrados os primeiros casos de um novo surto, que
posteriormente se tornou uma epidemia global. Desde entdo, o nimero de casos tem continuado
a aumentar em todo o mundo. Em julho de 2022, a Organizacdo Mundial da Satide (OMS)
declarou o surto de mpox como uma emergéncia de satde publica de interesse internacional.

Diferentemente dos casos anteriores observados, esse novo surto afetou principalmente os paises
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da Europa e das Américas, regides onde a doenca ndo é endémica. Nao ha evidéncias que
relacionem os casos relatados as dreas da Africa Ocidental e Central, o que sugere a possibilidade

de transmissdo ndo detectada por algum tempo.

Os 10 paises mais afetados globalmente sdo: Estados Unidos da América (30.267
casos), Brasil (10.950 casos), Espanha (7.559 casos), Franca (4.146 casos), Colombia (4.090
casos), México (4.026 casos), Peru (3.800 casos), Reino Unido (3.753 casos), Alemanha (3.691
casos) e Canada (1.496 casos). Esses paises juntos representam 83,9% dos casos notificados

globalmente.

Além de afetar principalmente paises ndo endémicos, o surto de 2022 também se
diferencia dos surtos anteriores pela caracterizagdo da populagdo afetada. Neste cendrio, a grande
maioria dos casos ocorreu em individuos masculinos adultos que mantinham relagdes sexuais
com outros homens. De acordo com dados do relatério do CDC (Center for Disease Control
and Prevention, 2023), nos Estados Unidos, o pais mais afetado pela doenga, mais de 95% dos
casos registrados envolvem individuos do sexo masculino. A idade média dos casos € de 34 anos.
Além disso, 75,1% dos casos com informagdes sobre o contato sexual sdo resultado de relagdes

entre homens.

Figura 1 — Principais eventos histdricos e geograficos relacionados a infec¢ao pelo virus mpox

Isolamento do MPXV em Ocorréncia de infec¢do por Diagndstico da
humanos MPXV nos EUA oriunda de infecgdo pelo MPXV
Republica Democratica ratos gigantes importados em mais de 100
do Congo (antigo Zaire) da Africa palises
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Fonte: Retirada de Kreutz et al. (2022)

2.2 MODELAGEM EPIDEMIOLOGICA

Os modelos tém sido uteis para adquirir conhecimento sobre os sistemas-alvo,

explicar os fendmenos observados, organizar o conhecimento e desenvolver conceitos, entre
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outros propositos.

A modelagem epidemioldgica refere-se ao conjunto de abordagens que utilizam
ferramentas matemadticas, estatisticas e computacionais para estudar a propagacio de patégenos
transmissiveis em populacdes hospedeiras. Os modelos sdao construidos com base em dados e
hipéteses capazes de descrever as caracteristicas da epidemia, como processos demograficos,

dindmica de transmissdo e consequéncias para a saide (GARNER et al., 2011).

Os modelos matemadticos t€ém desempenhado um papel fundamental na compreensao
e previsdo de diversos fendmenos complexos em diferentes dreas do conhecimento. No campo
da sadde publica, os modelos epidemiolégicos sdo especialmente importantes para compreender
a propagacao de doencas infecciosas e planejar medidas de controle e prevengdo. Esses modelos,
ao combinar equacdes matematicas, estatisticas e dados, oferecem uma representacdo simplifi-
cada do sistema em estudo, permitindo a investigacdo de diferentes cendrios e a avaliacdo de

intervencoes.

Em particular, os modelos epidemioldgicos sdo desenvolvidos para capturar a dina-
mica da transmissdo de doengas em populacdes. Eles sdo construidos com base em principios
matemadticos e estatisticos, incorporando dados epidemioldgicos para estimar parametros impor-
tantes, como taxa de transmissao, taxa de recuperacao e suscetibilidade da populacdo. Esses
modelos fornecem uma estrutura formal para analisar a propagacao de doencas, permitindo simu-
lagdes computacionais que podem ajudar a prever a dissemina¢do de uma doencga em diferentes

cendrios populacionais.

Um dos principais motivos para utilizar modelos epidemioldgicos € a capacidade de
obter insights sobre o curso potencial de uma epidemia e a eficicia de diferentes intervengdes
de controle. Esses modelos podem ser utilizados para prever a magnitude e a duracdo de uma
epidemia, identificar grupos populacionais de alto risco e avaliar estratégias de mitigacao. Além
disso, os modelos epidemioldgicos sdo essenciais para a tomada de decisdes em saude publica,
fornecendo informacdes valiosas para a alocacdo de recursos, planejamento de vacinagcdao em

larga escala e implementacdo de medidas de distanciamento social.

Ao longo dos anos, diversos modelos epidemioldgicos t€ém sido desenvolvidos e
aprimorados por pesquisadores ao redor do mundo. Anderson e May (1991) e Wormser e

Pourbohloul (2008) contribuiram significativamente para o campo dos modelos epidémicos,
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fornecendo fundamentos tedricos sélidos e insights importantes sobre as dindmicas de propagacao
de doencas. A grande maioria dos modelos adota uma abordagem compartimental, que descreve
a doenca como uma sequéncia de diferentes estigios, desde a infec¢do até a cura ou morte

(ANDERSON; MAY, 1991).

Um estudo de revisao sistemadtica realizado por Molla et al. (2023) examinou a mode-
lagem matematica do virus mpox, fornecendo uma visio abrangente dos trabalhos desenvolvidos
nessa drea. Os resultados revelaram que a maioria dos estudos utilizou modelos compartimentais,
como o modelo SIR, para descrever a dindmica de transmissdo da doenca. Esses modelos
permitiram a andlise quantitativa da propagacdo do virus e a avalia¢do de estratégias de controle.
No entanto, o estudo também destacou a utilizacido de outros modelos menos frequentes, como
modelos de Monte Carlo (estocdsticos), baseados em agentes e em redes. Essa diversidade de
abordagens modelisticas evidencia a busca continua por modelos mais precisos e adequados
para descrever a dindmica do virus mpox, contribuindo para o avango do conhecimento sobre a

doenca.

Entretanto, € importante destacar que os modelos epidemiolégicos t€ém suas limita-
coes. Eles sao simplificagdes da complexa realidade, assumindo homogeneidade da populacao,
transmissao aleatéria e outros pressupostos simplificadores. Além disso, a precisdo dos re-
sultados depende da qualidade e disponibilidade dos dados utilizados, bem como da precisao
dos parametros estimados. Portanto, é essencial ter cautela na interpretacao dos resultados e

considerar as incertezas associadas aos modelos.

2.2.1 Equacoes Diferenciais Ordinarias - EDOs

A Equacao Diferencial Ordindria (EDO) desempenha um papel fundamental na
modelagem matemdtica de fendmenos dindmicos, incluindo a propagacdo de doencgas em popula-
coes. Uma EDO € uma equacdo que relaciona uma funcio desconhecida com suas derivadas em
relacdo a uma varidvel independente. No contexto dos modelos epidemiol6gicos, as EDOs sdo
utilizadas para descrever as taxas de variacdo dos compartimentos em um sistema compartimental,

como o modelo SIR. (KERMACK; MCKENDRICK, 1932)
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ds
dl
dR

Onde:
dS/dt: Taxa de variag@o de suscetivel em relagéo ao tempo.
dl /dt: Taxa de variagdo de infectados em relagéo ao tempo.
dR/dt: Taxa de variagiio de Recuperados em rela¢do ao tempo.

B é a taxa de transmissdo e ¥ a taxa de recuperagao.

Os modelos epidemioldgicos baseados em EDOs sdao amplamente utilizados devido
a sua capacidade de capturar a dindmica temporal das doencas infecciosas. Esses modelos sao
formulados como um sistema de equagdes diferenciais que descreve as mudancas nas populagdes
de suscetiveis, infectados e recuperadas ao longo do tempo. Estas equacdes relacionam as taxas
de variagdo dos compartimentos com base em parametros epidemioldgicos, como a taxa de

transmissao e a taxa de recuperacao.

A solucdo das EDOs permite prever a evolucdo temporal da epidemia e entender
como os diferentes compartimentos da populagdo sdo afetados. Através da andlise das solucdes,
€ possivel obter informacdes sobre a propagacdo da doenca, como o pico da epidemia, o tempo

necessario para a conten¢ao da doenca e a eficdcia de intervengdes de controle.

Vérios métodos numéricos e analiticos podem ser aplicados para resolver as EDOs
que governam os modelos epidemioldgicos. Métodos classicos, como o método de Euler e o
método de Runge-Kutta, sdo comumente utilizados para aproximar numericamente as solucdes
das EDOs. Além disso, técnicas analiticas, como a linearizag¢do e a andlise de estabilidade,

permitem obter resultados tedricos sobre o comportamento do sistema ao longo do tempo.

A relacdo entre as EDOs e os modelos epidemiolégicos € essencial para entender
a propagacao de doengas infecciosas e auxiliar na tomada de decisdes em satude publica. Ao
formular as EDOs apropriadas com base nos principios do modelo epidemioldgico escolhido,

¢é possivel simular e prever cendrios epidémicos, avaliar a eficdcia de estratégias de controle e
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apoiar a tomada de decisdes embasadas em evidéncias cientificas.

Alguns trabalhos, por exemplo, Brauer et al. (2019) e Murray (2002), discutem
detalhadamente a relacdo entre as EDOs e os modelos epidemioldgicos, apresentando métodos e

técnicas para a resolucao e andlise dessas equagdes no contexto das doengas infecciosas.

2.2.2 Modelos Compartimentais

Os modelos compartimentais sdo amplamente utilizados na epidemiologia para
estudar a propagacdo de doencas infecciosas em populacgdes, sdo representados por estruturas
matemadticas que se baseiam na compreensdo dos processos bioldgicos subjacentes a propagacao
de doencas em uma populacdo. Esses modelos fornecem uma estrutura simplificada para
representar a interacao entre diferentes grupos de individuos, permitindo uma andlise sistemética
da dindmica da doenca ao longo do tempo (ANDERSON; MAY, 1991). Eles dividem a populacio
em diferentes compartimentos, representando os varios estados possiveis em relacdo a doenga,
como suscetiveis, infectados, recuperados ou expostos. Essa estrutura permite a simulagdo da
dindmica da transmissdo da doenca ao longo do tempo, levando em consideracio fatores como

taxas de contagio, periodo de incubacio e recuperacdo, entre outros.

Um dos modelos compartimentais mais comuns € o modelo SIR, que divide a popula-
¢do em trés compartimentos: suscetiveis, infectados e recuperados. Os individuos suscetiveis sdo
aqueles que ainda nao possuem imunidade ao agente infeccioso. Os infectados sdo os individuos
que estdo atualmente infectados e t€ém a capacidade de transmitir a doenga aos suscetiveis. Ja os

recuperados sdo os individuos que se recuperaram da doenga e se tornaram imunes.

Em uma populagao suscetivel, qualquer novo caso de infec¢do introduzido pode
levar a transmissdo da doenga aos individuos suscetiveis durante o periodo infeccioso. Durante
esse periodo, uma pessoa infectada é capaz de transmitir o patégeno a um hospedeiro suscetivel,
resultando no aumento da populagdo de infectados e, consequentemente, na diminui¢ao da
populacgdo suscetivel. Apds o periodo infeccioso, os individuos infectados se recuperam e

adquirem imunidade, o que leva ao aumento da populacio de recuperados.

Nesse modelo, a populacdo se mantém constante, ou seja, a soma dos individuos
suscetiveis, infectados e recuperados € igual ao tamanho total da populagdo (N =S+1+R). A

transi¢do entre os compartimentos é governada por taxas de transmissao e recuperagdo. Na figura



32

2, o simbolo B denota a taxa de infec¢do por contato de individuos suscetiveis com pessoas
infectadas, enquanto Y representa a taxa de recuperacdo dos individuos que estavam no estado I,

passando para o estado R.

Figura 2 — Diagrama do modelo compartimental SIR

S—B>I7R

Fonte: Retirada de Carrién (2017)

Outros modelos compartimentais, como o modelo SEIR, adicionam um compar-
timento adicional para representar individuos expostos, que foram infectados, mas ainda nao
apresentam sintomas (WORMSER; POURBOHLOUL, 2008) . Essa extensdo permite a mode-
lagem de doengas com um periodo de incubagdo, sendo util para entender a disseminacgdo de

doencas como o COVID-19.

Esses modelos sao fundamentados na interag@o entre os individuos da populacido e
na propagac¢do do agente infeccioso, possibilitando prever o nimero de individuos suscetiveis,
infectados e recuperados ao longo do tempo. Eles sdo valiosos para a modelagem de epidemias
de doengas virais transmissiveis, uma vez que permitem explorar diferentes cendrios e estratégias
de controle, como a implementacao de vacinagdo em massa, medidas de distanciamento social

ou intervencdes farmacoldgicas.

A abordagem dos modelos compartimentais tem sido amplamente utilizada devido a
sua capacidade de representar a dindmica da doenga em uma populacdo de maneira quantitativa.
Esses modelos podem ser analisados matematicamente, fornecendo uma compreensao mais
profunda da propagacdo da doenca e permitindo a previsdo de resultados em diferentes cendrios

(HETHCOTE, 2000).

Kermack e McKendrick (1927) foram pioneiros na modelagem epidemioldgica,
estabelecendo as bases para os modelos compartimentais. Seu trabalho fundamental no modelo
SIR permitiu uma melhor compreensao da propagacdo de doengas infecciosas e influenciou

geracdes subsequentes de pesquisadores na drea.

Embora os modelos compartimentais sejam uma ferramenta valiosa, € importante
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reconhecer suas limitacdes. Esses modelos sdo baseados em simplificacdes da realidade com-
plexa e a precisao dos resultados depende da qualidade dos dados utilizados e da precisao dos

parametros estimados (DIEKMANN et al., 1990).

Outra limita¢do dos modelos compartimentais classicos € a incapacidade de repre-
sentacdo de ondas epidemioldgicas sobrepostas, em surtos de doencas de multiplas ondas, essa
limitacdo € inerente a natureza das EDOs que descrevem os modelos pois assumem que uma vez
que a populacdo infectada comegou a diminuir, ela ndo aumentard novamente, o que € inevitavel
uma vez que a populacdo suscetivel vai diminuindo em nimero com o tempo, o que € denotado
pelo sinal negativo na equacdo 2.2, do modelo. Isso sugere que o modelo SIR tradicional sempre
prevé que, uma vez que uma unica onda ocorra, a doenga desaparecerd. Infelizmente, ndo
houve uma tnica onda na maioria das regides dos Estados Unidos e em muitos outros paises.
(PERAKIS et al., 2023) Existem diversos modos de contornar esta limitagdo, alguns autores
incluem fatores de reinfec¢ao no modelo, permitindo que individuos j4 infectados tenham a
probabilidade de retornar para o estagio de suscetibilidade (GHOSH; GHOSH, 2022). Outros
autores, como Perakis et al. (2023) utilizaram os dados para que seus modelos aprendessem
;momentos de mudanc¢a de comportamento dos individuos, sem se preocupar com 0s motivos
que impulsionam a mudanca, que culminam no ajuste dos parametros do modelo aumentando
ou diminuindo a taxa de infec¢do. Por fim, outra abordagem € a utilizacao de redes de contato,
que visam descrever as relacdes entre diferentes segmentos populacionais com caracteristicas

epidemioldgicas diferentes.
2.2.3 Redes de Contato

As redes representam as interagdes entre os individuos, estabelecendo conexdes
que podem influenciar a disseminacdo de uma doenga. Em um contexto epidemiolégico, as
redes de contato descrevem os padrdes de interagdo social e contatos fisicos entre os individuos,
permitindo uma representagio mais realista da dinimica das epidemias (LOPEZ-FLORES et al.,

2021, ch. 1.9).

Uma rede de contato pode ser definida como um conjunto de nés (representando os
individuos) conectados por arestas (representando os contatos entre os individuos). Essa estrutura
de rede permite estudar como a propagacao de uma doenca ocorre através das conexdes entre

os individuos. Em uma rede de contato, um individuo infectado pode transmitir a doenga para
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seus contatos diretos, que por sua vez podem infectar outros individuos com os quais eles estdo
conectados. Esse processo de transmissao é modelado matematicamente por meio de modelos

epidemioldgicos baseados em redes de contato. (PASTOR-SATORRAS et al., 2015)

A representacdo de epidemias multiondas € uma das vantagens das redes de contato.
Em uma epidemia multionda, a doenca pode apresentar picos de atividade repetidos ao longo do
tempo. As redes de contato permitem estudar a dissemina¢do da doenga em diferentes ondas,
considerando as mudancas na conectividade e na intera¢ao social ao longo do tempo. Isso é

especialmente relevante para doengas com caracteristicas sazonais ou com surtos recorrentes.

Uma abordagem comum para modelar epidemias em redes de contato é por meio
de grafos (MAGAL et al., 2018). Em um modelo baseado em grafos, cada n6 representa um
individuo, e as arestas representam os contatos entre os individuos. As caracteristicas do grafo,
como a distribui¢do de grau (nimero de conexdes de um nd) e a estrutura da rede, t€ém um
impacto significativo na propagacao da doenca. A andlise de grafos permite investigar como a
topologia da rede influencia a dindmica epidémica e pode fornecer insights sobre estratégias de

controle e intervengdes eficazes.

Além disso, as redes de contato também podem ser modeladas como um conjunto
de n sistemas de equacdes compartimentais, em que os individuos de diferentes redes (sendo
cada rede representada por um dos EDOs) infectam-se mutuamente. Esses modelos, conhecidos
como modelos de interagdao ou modelos bipartidos, dividem a populacdo em dois ou mais grupos
distintos que interagem entre si. Por exemplo, em uma epidemia de doen¢a animal que afeta
os humanos, um sistema compartimental representa a populacdo animal e o outro representa a
populacdo humana. A interacdo entre os dois sistemas permite estudar a transmissao cruzada da

doenca e a influéncia mutua entre as populacoes.

2.3 ANALISE DE DADOS

A compreensdo e modelagem de epidemias dependem em grande parte da andlise
de dados (SCHOENBACH et al., 1999). Os modelos epidemioldgicos sdo alimentados por
informacgdes coletadas em diversos estdgios da disseminagdo da doenca, desempenhando um
papel fundamental na estimativa de parametros, validacdo do modelo e embasamento das decisdes
com base em evidéncias. A andlise de dados desempenha permite a identificacdo de padrdes,

tendéncias e caracteristicas relevantes associadas a propagacdo da doenca. E por meio dessa
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andlise minuciosa que se torna possivel compreender os padrdes de transmissao, identificar
fatores de risco, monitorar o impacto de intervengdes e prever a evolugdo futura da epidemia

Sofonea et al. (2022).

Os dados utilizados em modelos epidemioldgicos podem incluir informacdes sobre
casos confirmados, nimero de hospitalizagdes, 6bitos, contatos de individuos infectados, entre
outros. Esses dados sdo analisados estatisticamente para identificar padrdes de transmissdo e
estimar valores para parametros, como a taxa de reproducdo da doenca. A anédlise de dados
também pode ser usada para detectar surtos precoces, monitorar a eficicia das intervengdes e

prever a evolucao futura da epidemia.

Além disso, a andlise de dados pode ser combinada com técnicas de modelagem
estatistica para desenvolver modelos epidemioldgicos mais sofisticados. Modelos estatisticos,
como regressao, séries temporais e modelos de sobrevivéncia, permitem explorar as relacdes
entre varidveis epidemioldgicas e fornecer estimativas mais precisas dos parametros do modelo

(MOLLISON et al., 1994).

A anélise de dados também desempenha um papel importante na validacao dos
modelos epidemiolégicos. Ao comparar as previsdes do modelo com os dados observados, €
possivel avaliar a precisdo do modelo e identificar possiveis limitacdes. A andlise de dados
permite aperfeicoar e calibrar os modelos, ajustando seus parametros para melhor se adequarem
aos dados reais. Essa retroalimentacdo entre modelos e dados é essencial para melhorar a

compreensdo e a previsao das epidemias.

Estudos recentes, como o trabalho de Lauer et al. (2020), ttm demonstrado a impor-
tancia da andlise de dados na modelagem epidemioldgica durante a pandemia de COVID-19.
Esse estudo investigou o periodo de incubacio da doenca com base em casos confirmados publi-
camente e ressaltou a relevancia da andlise de dados para compreender a propagacao do virus. Da
mesma forma, Salje et al. (2020) enfatizaram a necessidade de estimar a carga de SARS-CoV-2
na populacgdo, utilizando técnicas de andlise de dados para avaliar a disseminacdo da doenca.
Essas abordagens destacam como a anélise de dados desempenha um importante papel na tomada

de decisdes em saude publica e no desenvolvimento de modelos epidemiolégicos mais precisos.
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2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Diversos trabalhos recentes t€ém se dedicado a modelagem epidemioldgica do virus
mpox por meio de modelos compartimentais, evidenciando o interesse em compreender e prever
a propagacdo dessa doenca infecciosa. Um levantamento abrangente desses estudos foi realizado
nas bases de literatura académica e cientifica, PubMed e Google Scholar. Estas plataformas
foram escolhidas devido a sua extensa cobertura de publicagdes cientificas nas dreas da satde e
biologia. Limitamos nossos resultados aos trabalhos publicados entre janeiro de 2020 e junho de
2023, uma vez que estdvamos interessados em trabalhos que analisassem, predominantemente
a dindmica de transmissdo entre humanos e preferencialmente estudos sobre o novo surto que
ocorreu em 2022. Consideramos apenas os estudos que contivessem informagdes relevantes sobre
a transmissdo do virus mpox entre seres humanos ou que utilizassem modelos compartimentais

para analisar a dindmica dessa transmissao na populacdo humana.

Para proporcionar uma visao abrangente dessas pesquisas, apresentamos a Tabela 1,
que resume os diversos estados da doenga representados por compartimentos nos modelos utili-
zados por cada autor. Essa tabela oferece uma maneira eficiente de comparar sistematicamente
os estudos e identificar os fatores relevantes na dindmica de transmissdo da doenga, conforme
discutido pelos respectivos autores. Esta abordagem torna mais acessivel a compreensao dos

trabalhos e a andlise de suas contribui¢des para o campo.

No geral, apesar da maioria dos casos de mpox ocorrerem em paises latino-americanos,
como o Brasil, que atualmente € o segundo pais em nimero de casos do surto de 2022 (Centers
for Disease Control and Prevention, 2022), nenhum dos estudos encontrados nesta revisao
sistemdtica concentrou-se em analisar especificamente a dindmica da doenca nessa regido. A
maioria dos estudos concentrou-se em analisar casos nos Estados Unidos, Reino Unido e outros
paises europeus. Além disso, apenas cinco dos estudos, que utilizaram modelos compartimentais,
incluiram o comportamento da comunidade homens que fazem sexo com homens (HSH) nos
modelos propostos (KNIGHT et al., 2022), (BRAGAZZI et al., 2023), (YANG et al., 2023),
(BETTT et al., 2022), (XIRIDOU et al., 2023), o que € particularmente preocupante, ja que a
populacdo HSH tem uma maior probabilidade de contrair a doencga. Essa falta de analise de
casos em regides afetadas e de consideracdo da populagdo HSH em muitos dos estudos limita a

aplicabilidade dos resultados encontrados na revisao sistemadtica para outras regides e populagoes.



Compartimentos

Definicao

Si9 Ei’ Pi9 Ii9 _R’ Q9
QV’ QSl.’ V2’ VZ’ ﬂ

Suscetivel(S;), Exposto(E;), Infectado prodromal(P;), Infectado
agudo(/;), Recuperado(R), Quarentenado(Q), Quarentenado e
vacinado(Q,), Quarentenado e Suscetivel(Qs;), Grupo de Alto
Risco (HRG) parcialmente vacinado( V), HRG completamente
vacinado(V>) e Grupo de Baixo Risco (LRG) completamente
vacinado(Vy). Com i sendo o nimero de populagdes, que neste
estudo é representado por dois grupos, o LRG e HRG.(YUAN et
al., 2022)

S,V.E,I,R Suscetivel(S), Vacinado(V), Exposto(E), Infectado(I), Recupe-
rado(R). (AUGSBURGER et al., 2022)

S,I,R Suscetivel(S), Infectado(I), Recuperado(R). (LIAO et al., 2023) e
(BETTI et al., 2022)

S, V,E,I, H R Suscetivel(S), Vacinado(V), Exposto(E), Infectado(I), Isolado(H),

Recuperado(R). (KNIGHT et al., 2022) e (XIRIDOU et al., 2023)

Sha Eha Ih’ Qh’ Rh’
Sra El‘a Ir

Humano, Suscetivel(Sy,), Exposto(Ep), Infectado(Zy),
Quarentenado(Hj), Recuperado(R;) e roedor, Suscetivel(S,),
Exposto(E},), Infectado(S,). NGUNGU et al., 2023)

S,I,R,D

Suscetivel(S), Infectado(I), Recuperado(R), Morto(D). (AL-
RAEEI, 2023)

S,E,I,R

Suscetivel(S), Exposto(E), Infectado(I), Recuperado(R). (GAO et
al., 2023) e (YANG et al., 2023)

Si, Ei, Ii, Qi R;

Suscetivel(S;), Exposto(E;), Infectado(/;), Quarentenado(Q;),
Recuperado(R;). Com i sendo o niimero de populagdes, que neste

estudo € representado por dois grupos, o de baixo risco (LRG) e
alto risco (HRG). (BRAGAZZI et al., 2023)

S1s Sns En, P, I,
12’ H’ Rl’l’ S}"’ E}’"
I}’a Rr

Humano, Suscetivel de baixo risco(S;), Suscetivel de alto risco(S;),
Exposto(E;), Infectado prodromal(P), Infectado leve(l;), Infec-
tado agudo(/>), Hospitalizado(H), Recuperado(R). E animal,
Suscetivel(S,), Exposto(E,), Infectado(Z,), Recuperado(R,)(AL-
SHOMRANI et al., 2023)

Shs Eps In, Oy Hp,
Rha Vha Sr’ Ir

Humano, Suscetivel(Sy,), Exposto(Ey), Infectado(Zy,),
Quarentenado(Hj), Hospitalizado(H,), Recuperado(R;,) e
Vacinado(V},). E animal, Suscetivel(S;), Infectado(S,). (MAIJEE et
al., 2023)

Fonte: O autor
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Tabela 1 — Compartimentos utilizados nos modelos compartimentais do mpox encontrados na literatura

Com o levantamento, observamos que alguns dos estudos selecionados utilizaram
seus modelos para prever possiveis novos surtos de mpox. Entre estes, destacam-se os estudos
em (LIAO et al., 2023), (YANG et al., 2023), (XIRIDOU et al., 2023) e (AL-SHOMRANTI et
al., 2023). O estudo (YANG et al., 2023), em particular, realizou previsdes para cinco paises
diferentes. As previsOes sao importantes ferramentas para o planejamento de estratégias de
prevencio e controle de doencas infecciosas, permitindo a ado¢do de medidas preventivas antes

que um surto ocorra.



38

Ap6s a leitura completa dos artigos selecionados, observou-se uma limitagdo comum
nos modelos compartimentais utilizados para modelar a dinamica do mpox. Esta limitacao
refere-se as fontes de dados utilizadas para estimar os parametros do modelo. A maioria dos
autores assumiu valores arbitrdrios ou baseou-se em dados disponiveis na literatura para estimar
esses parametros. Devido a falta de dados especificos sobre o mpox, essa abordagem pode levar
a imprecisao nos resultados obtidos. Essa limitacdo foi observada por autores em (KOROSEC et
al., 2023), que destacaram a importancia da obten¢do de dados especificos sobre a doenga para

melhorar a precisdo dos modelos.

Outra limitagdo observada nos estudos selecionados € a disponibilidade limitada de
dados sobre a doenca. Em (BRAGAZZI et al., 2023), por exemplo, os dados coletados estavam
restritos a uma janela de apenas 7 dias. Essa falta de dados especificos sobre o mpox torna
dificil a previsdo da dindmica da doencga e a avaliacio da eficicia de medidas preventivas, como
a vacinagdo. A obten¢do de dados mais especificos sobre o mpox € fundamental para melhorar a
precisdo e a confiabilidade dos modelos epidemioldgicos utilizados para prever a propagagdo da

doencga e avaliar medidas preventivas.

Por fim nenhum estudo considerou a ocorréncia ondas epidémicas em diferentes
regidoes em redes de contato distintas que ocorrem em momentos diferentes em um determinado
pais. Embora muitos dos estudos apresentados nesta revisao tenham considerado a transmissao da
doenca entre individuos dentro da mesma rede de contato, poucos consideraram a possibilidade
de diferentes regides dentro de um mesmo pais estarem em diferentes estagios de epidemia.
Essa limitacdo pode ter um impacto significativo nas previsdes e analises dos modelos, uma
vez que a dindmica da transmissao da doenca pode variar de acordo com a regiao € 0 momento
da epidemia. O destaque fundamental do trabalho apresentado nesta monografia reside no
contexto especifico ao qual é aplicado. Aqui, propomos um modelo compartimental inovador,
elaborado para representar a transmissdo do mpox em paises latino-americanos, utilizando dados
de casos reais como base. O diferencial deste modelo € a incorporagdo de uma estrutura de
rede de contatos, que € capaz de capturar os impactos de epidemias que ocorrem em momentos
distintos em um ou mais grupos populacionais de uma regiao especifica. Além disso, o modelo
segmenta a populacdo em diferentes grupos de risco, distinguindo entre a populacio de baixo
risco e a populagdo de alto risco (HSH). Essa abordagem estratificada permite uma andlise

mais aprofundada e precisa da dinamica da transmissao do mpox, considerando ndo apenas a
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variabilidade nos grupos populacionais, mas também os padrdes de contato entre eles.

A seguir, nesta secdo, serdao discutidos com maior €nfase alguns dos trabalhos que se

aproximam dos objetivos almejados pelo autor desta pesquisa.
2.4.1 Bragazzi - Modelo com estratificacio por comportamento sexual

Em (BRAGAZZI et al., 2023) foi desenvolvido um modelo SEIQR para estudar a
dindmica de transmissdao do mpox do surto de 2022, se concentrando em analisar os registros de

casos, de um intervalo de 7 dias, de episodios da doenca no Canada.

O principal diferencial deste trabalho € a defini¢do de diferentes grupos populacionais,
estratificados pelo comportamento sexual, como definido no diagrama da figura 3, o sistema
SEIQR ¢ duplicado, para a populagdo de alto risco e de baixo risco que interagem entre si €

podem causar a transmissao de doengas entre 0s grupos.

Figura 3 — Diagrama do modelo SEIQR apresentado por Bragazzi et al. (2023)
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Fonte: Retirada de Bragazzi et al. (2023)

A infec¢@o dos individuos € regida por taxas de contato sexual e ndo sexual. Os
contatos sexuais sao considerados apenas no grupo de alto risco, pois acredita-se que a maioria
dos casos de variola simia nesse grupo ocorre por contato sexual, e a transmissao por contato

sexual no grupo de baixo risco € insignificante.

Os dados coletados foram utilizados para definir algumas caracteristicas do modelo,
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como o tamanho da populacdo do grupo de baixo risco e alto risco. Entretanto, os autores ndao
utilizaram técnicas como regressao linear, para se obter valores mais precisos para parametros,

como a taxa de infec¢do nos grupos.

A solugao de modelagem epidemioldgica apresentada nesta monografia incorpora
o conceito de grupos populacionais distintos, notadamente de alto e baixo risco, conforme
proposto pelo autor Bragazzi et al. (2023). Consideramos essa abordagem como um fator
relevante para a compreensao do processo de transmissibilidade do virus mpox. Entretanto,
nosso trabalho vai além, estendendo as fronteiras das limitagdes identificadas no estudo do autor.
Passamos a considerar ndo apenas surtos de uma tnica onda, mas também a possibilidade de
ocorréncia de multiplas ondas em diferentes populacdes ou redes. Adicionalmente, introduzimos
outros compartimentos no modelo, tais como o de vacinados e individuos em abstinéncia, como
minuciosamente abordado no capitulo 4. Essas expansdes e refinamentos contribuem para um

entendimento mais completo e abrangente da dindmica do virus mpox.

2.4.2 Al-Shomrani - Modelagem dos estagios do mpox incluindo populacido animal

O trabalho desenvolvido por Al-Shomrani et al. (2023) define diversos comparti-
mentos que representam os diferentes estagios do mpox, o modelo abrange individuos na fase
prodromal e com grau de infec¢do leve e agudo. Assim como o trabalho citado anteriormente
((BRAGAZZI et al., 2023)), também sdo considerados os grupos de baixo e alto risco, mas neste
caso eles sdo agrupados em compartimentos de individuos suscetiveis, sendo S_ho grupo de
individuos suscetiveis de alto risco e S_I a populacao suscetivel de baixo risco, que se tornam

expostos a uma taxa diferente como demonstrado no diagrama 4 abaixo.

O modelo proposto por autores também inclui o reservatdrio animal da doenca,
construindo um outro sistema de compartimentos para representar a transmissdo da doenga entre

a populagdo de roedores e a infec¢do cruzada entre roedores € humanos.

Por fim os autores também realizaram uma andlise preditiva para validacdo do
modelo, utilizando dados do mpox obtidos pelo Centros de Controle e Prevencdo de Doencas da

Nigéria (NCDC), obtendo bons resultados para os surtos da Nigéria.
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Figura 4 — Modelo compartimental desenvolvido por Al-Shomrani et al. (2023)

Humans

my(1-p)
L3t
T M
o N T - A 0 Pl : "
! E)— (p) 2 ) — I | (R >,
A 4 @O N 4 - 2 A 4
e k
1 k
PN v N :
'y
y,,q“sh; Fa 4 \H —
- M - T3
v
TP O+
I‘l‘
lr 0‘,. ‘l',.
m, Sy E, I, R, b
"y 6r+“r

Fonte: Retirada de Al-Shomrani et al. (2023)

2.4.3 Gosh - Um modelo SIR para epidemias de miiltiplas ondas

No estudo realizado por Ghosh e Ghosh (2022), um modelo compartimental foi
desenvolvido com o objetivo de descrever o surto de COVID-19 que ocorreu na India em 2019.
Diferentemente de outros estudos que se concentraram na extensao do modelo compartimental
SIR padrdo, os autores procuraram adicionar ao modelo a capacidade de representar multiplas

ondas de contaminacio, incluindo a possibilidade de reinfec¢do dos individuos.

Embora o virus da variola mpox ndo compartilhe a mesma caracteristica epidemiol6-
gica do COVID-19, que permite a reinfeccdo dos individuos, a estratégia adotada por Ghosh e
Ghosh (2022) para definir os periodos de transicao entre as ondas, através da andlise minuciosa
dos dados do surto, se mostra relevante para o escopo desta monografia. Estamos particularmente
interessados em explorar a possibilidade de ocorréncia de multiplas ondas durante o surto de
mpox de 2022, nos paises americanos. Uma distin¢ao clara entre o trabalho apresentado nesta
monografia e o estudo conduzido por Ghosh e Ghosh (2022) reside no modelo utilizado para re-
presentar as epidemias de multiplas ondas. Enquanto o modelo proposto por (GHOSH; GHOSH,
2022) se baseia na andlise de reinfec¢des, nossa abordagem propde uma solu¢do fundamentada

em redes de populagdes interconectadas, como detalhado na subsecao 4.1.1.

A figura 5 apresentada abaixo ilustra a curva epidemiolédgica da doenga, utilizando
os dados de casos didrios. Essa andlise permitiu identificar os pontos de transi¢ao da doenga,

correspondentes aos periodos de reinfec¢do. Com base nessas informagdes, os autores ajustaram
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os parametros do modelo durante a simulagdo, alterando a taxa de reinfec¢ao dos individuos.
Esse ajuste resultou em um aumento periddico da populacdo infectada, algo que ndo seria

possivel considerando o modelo SIR padrdo descrito na se¢do 2.2.2.

Figura 5 — Identificacdo dos pontos de transicio de ondas no surto de Covid-19 na India
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Fonte: Retirada de Ghosh e Ghosh (2022)

Essa abordagem, baseada na andlise dos dados e na adaptacdo do modelo, pro-
porciona uma compreensao mais precisa da dindmica da epidemia e pode ser aplicada para
estudar diferentes cendrios epidemioldgicos, inclusive aqueles que ndo envolvem a reinfec¢do de

individuos.



43

3 METODOLOGIA

A execucao deste trabalho segue a abordagem da Design Science Research (DSR)
, utilizando as diretrizes da Design Science Research Methodology (DSRM) propostas por
(PEFFERS et al., 2007). Essa metodologia baseia-se em abordagens préticas para solugdo de
problemas e criag@o de artefatos como resultado da pesquisa. A DSR € amplamente aplicada em
estudos de ciéncia da computacgdo e sistemas de informacao, buscando criar solu¢des inovadoras

por meio do desenvolvimento de artefatos que resolvam problemas reais.

No contexto deste trabalho, um artefato é definido como um produto ou construcao
concreta que visa solucionar um problema pratico. Isso pode incluir softwares, modelos tedricos,
frameworks ou qualquer elemento tangivel desenvolvido durante o processo de pesquisa (HEV-
NER et al., 2010). A DSRM, por sua vez, oferece uma estrutura metodoldgica para a produgdo
e apresentacdo de pesquisas em Design Science em Sistemas de Informacao (PEFFERS et al.,

2007).

A aplicagdo da DSRM neste projeto possibilitard a criagdo de artefatos voltados para
a compreensao e enfrentamento da epidemia de mpox na América Latina durante o surto de
2022. Esses artefatos podem englobar modelos matematicos, algoritmos, sistemas de informacao
ou outras solugdes praticas que contribuam para a prevengao, controle e gestdo da doenga.

Figura 6 — Etapas do DSRM
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Conforme apresentado na figura 6, 0 DSRM € composta por um conjunto de seis
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processos iterativos e interligados, que orientam o pesquisador em cada etapa do projeto:

O primeiro processo da DSRM € a identificagdo do problema e oportunidade de
pesquisa. Nessa etapa, o pesquisador analisa a situacdo atual, identifica a lacuna de conhecimento
e define o problema de pesquisa a ser abordado. Neste sentido, a primeira etapa da metodologia
serd dedicada a formulagdo das bases tedrico-conceituais do método e do modelo matemati-
co/algoritmico. Serd realizado um estudo aprofundado e sistemdtico sobre a modelagem de
epidemias, incluindo a revisdo de literatura de trabalhos relacionados e o levantamento das carac-
teristicas da transmissao do mpox. A partir dessa revisao, serdo estabelecidos os fundamentos
tedricos necessarios para a construcao do modelo e a definicdo dos compartimentos e parametros

relevantes.

Ap6s a identificagdo do problema, define-se os objetivos do projeto. Nessa etapa,
o pesquisador estabelece os objetivos gerais e especificos que o trabalho pretende alcangar.
No caso deste projeto, os objetivos estdo relacionados a formulacao e desenvolvimento de um
modelo matematico descrito por equacdes diferenciais, bem como a criacio de um modelo

computacional capaz de reproduzir os episddios epidémicos da doenca na América Latina.

O terceiro processo € o design e desenvolvimento do artefato. Essa etapa envolve a
concepgao, criacdo e implementacgdo do artefato de design, que no caso deste projeto é o modelo
matematico e o modelo computacional. O pesquisador utiliza seus conhecimentos tedricos,
dados coletados e ferramentas de desenvolvimento para criar solugdes praticas e inovadoras que

atendam aos objetivos estabelecidos.

O processo de constru¢do do artefato envolve a definicdo do modelo matematico
e sua representacdo computacional através de algoritmos capazes de representar os diferentes
compartimentos definidos pelas equacdes ordindrias do modelo, bem como a dindmica da relagao

entre os individuos por meio de uma estrutura de rede de contatos.

Em paralelo, serdo processados dos dados da epidemia da mpox para a validagao
e treinamento do modelo. Os dados epidemiolégicos, como casos confirmados, localizacao
geogrifica e dados demograficos, serdo fornecidos pela OPAS. Serdo aplicadas técnicas de
andlise exploratdria de dados para identificar padrdes, tendéncias e caracteristicas da epidemia.
Além disso, serdo realizadas andlises estatisticas para verificar a consisténcia e confiabilidade

dos dados.
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Ainda na etapa de desenvolvimento serdo realizadas simulagdes utilizando o modelo
desenvolvido e os dados processados da mpox. Sera empregada a técnica de Grid Search com
gradiente para ajustar os parametros do modelo aos dados reais de casos confirmados. O Grid
Search refere-se a uma técnica usada para encontrar os melhores conjuntos de parametros para
um modelo, ajustando diferentes combinacdes de valores de parametros em uma grade (ou grade,
em portugués). Esta técnica € frequentemente utilizada em otimizacao de hiperparametros, onde
o objetivo é encontrar a melhor configuracao de parametros para um modelo de aprendizado
de méquina ou, no caso de modelos epidemiolégicos, os melhores pardmetros para descrever a

propagacdo de uma doenga, conforme detalhado na subsec¢do 3.1.3.

O quarto processo da DSRM € a demonstragdo do artefato. Nessa etapa, o pesquisa-
dor apresenta e valida o artefato desenvolvido, buscando evidéncias de sua eficicia e relevancia.
No contexto deste trabalho, a demonstracdo do artefato ocorrerd por meio da reproducao de
episddios epidémicos em paises selecionados da América Latina como casos de estudo para
avaliar a capacidade do modelo em reproduzir episédios epidémicos nessas regides. Além da
analise de indicadores epidemioldgicos, como taxa de Numero de Reproducio Basico (R0), taxa
de mortalidade e duracio da epidemia, para comparar as previsdes do modelo com os dados reais
observados. E andlise estatistica para avaliar a precisdo e confiabilidade do modelo em diferentes
contextos. Além disso, a capacidade preditiva do modelo em relagdo ao pico e ao fim de uma
onda epidémica serd determinada. Serdo comparadas as previsdes do modelo com os dados reais

de pico e fim da epidemia, utilizando técnicas estatisticas para avaliar a precisao das previsoes.

O quinto processo € a avaliacao do artefato. Nessa etapa, o pesquisador analisa os
resultados obtidos, avalia a eficdcia e a usabilidade do artefato e identifica possiveis melhorias. A
avaliacdo do projeto serd feita por meio da comparag@o dos resultados obtidos pelo modelo com
dados reais da epidemia da mpox. A consisténcia e confiabilidade do modelo serdo avaliadas por
meio de andlises estatisticas, que permitirdo verificar a aderéncia do modelo aos dados reais e a
capacidade de reproducio dos episddios epidémicos. A validagdo também sera feita por meio da
comparagao das previsdes do modelo com os dados reais de pico, fim e detec¢do de novas ondas

epidémicas.

Por fim deve ser realizada a comunicacao dos resultados. Nessa etapa, o pesqui-
sador documenta e apresenta os resultados obtidos, por meio de relatorios, artigos cientificos,

apresentacdes em conferéncias e outras formas de divulgacdo. A comunicagdo dos resultados é
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fundamental para compartilhar conhecimentos, validar o trabalho realizado e contribuir para o

avanco da drea de pesquisa.

Finalmente, a capacidade de deteccao de uma nova onda epidémica superposta serd
avaliada. Serdo utilizados dados simulados ou reais para testar a capacidade do modelo em

identificar e representar uma nova onda epidémica que ocorra durante ou apds a epidemia atual.

No desenvolvimento do trabalho, serdo utilizadas tecnologias como linguagens de
programacao para implementacdo do modelo, ferramentas de visualizacdo de dados para andlise

exploratdria e software estatistico para a realizacio das andlises estatisticas.

Dessa forma, a metodologia proposta permitird formular, desenvolver e validar um
modelo de equacdes diferenciais baseado em redes de contato para a modelagem da mpox. A
abordagem DSR serd aplicada ao longo de todo o processo, integrando a criacdo do modelo
com a sua validagdo em cenérios reais, por meio de técnicas estatisticas e utilizacdo de dados

fornecidos pela OPAS.

3.1 MATERIAIS E METODOS

Neste trabalho, a modelagem epidémica € apoiada pelo uso da linguagem de progra-

macao Python e suas bibliotecas especializadas, como NumPy, Pandas e Matplotlib.

Python € uma linguagem de programacao de alto nivel e de cddigo aberto amplamente
utilizada na comunidade cientifica devido a sua facilidade de uso, versatilidade e vasta gama
de bibliotecas disponiveis (ROSSUM; DRAKE, 2009). No ambito da modelagem epidémica,
Python oferece uma sintaxe clara e intuitiva, facilitando o desenvolvimento e implementacdo de
algoritmos para simulagdo de modelos epidemiolégicos. Sua flexibilidade permite a criagao de
estruturas de dados personalizadas e a implementacao de métodos especificos para atender as
necessidades de cada modelo em particular. O Python € usado neste projeto como a principal
linguagem de programacdo para desenvolver e executar os algoritmos de simula¢do do modelo

epidémico (ANDERSON; MAY, 1991).

Além do Python, uma biblioteca fundamental para a modelagem epidémica € o
NumPy. O NumPy € uma biblioteca em Python que fornece suporte para cidlculos numéricos
eficientes e manipulagcdo de arrays multidimensionais (HARRIS et al., 2020). Ele é ampla-

mente utilizado na drea da epidemiologia para realizar operacdes matematicas e estatisticas
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essenciais, como célculo de médias, desvios padrao e geracdo de amostras aleatérias. Com
suas funcgdes otimizadas e estruturas de dados eficientes, o NumPy permite uma manipulacdo e
processamento rapidos dos dados utilizados na simulagcdo do modelo epidémico (WORMSER;

POURBOHLOUL, 2008).

Para a manipulacgdo e analise de dados tabulares, a biblioteca Pandas desempenha
um papel fundamental. O Pandas (TEAM, 2020) oferece estruturas de dados flexiveis, como
o DataFrame, que permitem a organizacao eficiente de dados epidemioldgicos em formato
tabular. Com suas fun¢des avancadas de manipulacdo e limpeza de dados, o Pandas facilita
a extracdo de informacdes relevantes para a modelagem epidémica. No presente estudo, o
Pandas € utilizado para coletar e tratar os dados epidemiol6gicos disponibilizados pela OPAS
(Organizacao Pan-Americana da Sadde), permitindo uma andlise mais detalhada e precisa dos

padrdes de propagacdo da doencga.

Além disso, a biblioteca Matplotlib (HUNTER, 2007) é amplamente utilizada para
a visualizacdo de dados em Python. Com suas diversas funcionalidades graficas, o Matplotlib
permite a criacdo de gréficos, plots e outras informacdes visuais que facilitam a andlise e
comunicacao dos resultados obtidos na modelagem epidemioldgica. O Matplotlib é empregado
neste projeto para gerar graficos informativos que fornecem uma representacao visual clara
e compreensivel dos padrdes de disseminacdo da doenca e outros aspectos relevantes. Essa
visualizacdo € essencial para auxiliar na interpretacdo dos resultados e na tomada de decisdes

embasadas em evidéncias.

Em resumo, o Python e suas bibliotecas, como NumPy, Pandas e Matplotlib, desem-
penham um papel fundamental na modelagem epidémica. O Python fornece uma linguagem de
programacdo flexivel e poderosa para a implementagdo dos algoritmos de simulagdo, enquanto
o NumPy permite cdlculos numéricos eficientes. O Pandas facilita a manipulacio e andlise
de dados epidemioldgicos, enquanto o Matplotlib é essencial para a visualizagdo dos resulta-
dos. A utilizacdo dessas ferramentas contribui para a obtencao de resultados precisos e uma

compreensdo aprofundada dos padrdes de disseminacdo de doengas.

3.1.1 Mineracio de dados

A minera¢do de dados é uma técnica essencial na anélise de grandes conjuntos de

dados, visando extrair informagdes relevantes, identificar padrdes ocultos e construir modelos
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que possam fornecer informagdes significativos. No contexto deste trabalho, a mineracdo de
dados € aplicada na defini¢cao dos parametros epidemiolégicos a serem incorporados no modelo
compartimental da dindmica de transmissdo do mpox. Utilizando dados fornecidos pela OPAS,
essa abordagem permite identificar padrdes complexos nos dados epidemioldgicos, desvendando

relagdes e correlagdes que podem passar despercebidas em andlises convencionais.

Um dos objetivos dos modelos epidemiolégicos € medir a propagagdo de doen-
cas infecciosas, definindo os fatores que a fazem transitar da endemia para a
epidemia e, finalmente, para a pandemia, lembrando que a tarefa de caracterizar
a dindmica de um virus geralmente se torna complexo ao decifrar o conheci-
mento com fins preditivos. Neste sentido, a mineracdo de dados desempenha
um papel importante na descoberta e extragdo de padrdes desconhecidos, sendo
este um aspecto fundamental na criacdo de modelos que definam a mecanica
da propaga¢do de uma doenga, o que implica fazer uso de algoritmos que tém
raizes no aprendizado de maquina. (CORTES-MARTINEZ et al., 2022)

Através da mineracdo de dados, nosso objetivo € realizar uma anélise profunda desses
dados epidemioldgicos, identificando tendéncias, correlagdes e comportamentos que possam
ser cruciais para uma representacao precisa da dinamica de transmissao do mpox. Utilizamos
métodos estatisticos avangados para explorar os dados, compreender as varidveis relevantes e

quantificar os fatores que influenciam a propagacdo da doencga.

Além disso, a mineragdo de dados também desempenha um papel fundamental na
selecdo e definicao dos parametros a serem incorporados em nosso modelo compartimental. Ao
identificar os padrdes emergentes nos dados epidemioldgicos, conseguimos ajustar 0s parametros
do modelo de forma mais precisa, o que, por sua vez, aumenta a confiabilidade das projecoes da

dindmica de transmissdao do mpox.

3.1.2 Suavizacao dos dados

A suavizacdo de dados € uma técnica amplamente utilizada na anélise de séries
temporais, desempenhando um papel fundamental na extracdo de tendéncias e na reducao de
flutuagdes de curto prazo em um conjunto de dados. Quando se lida com dados temporais,
muitas vezes, a presenca de variagdes irregulares de curto prazo pode dificultar a identificagdo
de padrdes de longo prazo, tornando a suaviza¢do uma ferramenta valiosa. Uma técnica comum
para alcangar esse objetivo € a suavizac¢do por média mével, que calcula médias ponderadas ao

longo do tempo (NORTH, 2003).
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A suavizacdo de dados, sob a perspectiva da modelagem epidemioldgica, auxilia
na mitigacao de erros e na obten¢ao de informagdes mais claras a partir dos dados disponiveis.
Muitas vezes, os registros epidemioldgicos estdo sujeitos a irregularidades, como atualiza¢des
tardias de casos, relatérios em datas varidveis, e sub-notificagdo de casos. Essas variacdes podem
dificultar a interpretacdo dos dados e a detec¢do de tendéncias reais. Portanto, € essencial aplicar
técnicas de suavizagdo para tornar os dados mais uteis e confidveis na modelagem epidemioldgica

(DEMONGEOT et al., 2020).

Para a suavizacao dos dados neste estudo, foi empregada uma técnica de suavizagao
por média mével, a partir de um novo método de suavizacao, desenvolvido pelo grupo de pesquisa
G2BC da Universidade do Estado da Bahia (UNEB), demonstrado no fluxograma da figura 7,
com uma abordagem que incorpora uma janela simétrica de tamanho 2w + 1. A utilizag¢do de
uma janela simétrica € uma escolha estratégica, pois traz varios beneficios para a andlise de
séries temporais. Primeiramente, a janela simétrica ajuda a preservar a simetria nos cédlculos,
considerando uma quantidade igual de pontos de dados a esquerda e a direita de cada ponto.
Essa simetria € valiosa para manter padrdes e tendéncias no conjunto de dados, minimizando o

viés em qualquer direcdo especifica.

A utilizacdo de uma janela simétrica também permite a preservacao da informacao
nos extremos da série temporal. Ao final da série, o método utiliza uma média ponderada que
considera tanto o ponto de dados mais recente quanto a média dos pontos anteriores. Isso é
particularmente ttil para destacar os dados mais recentes, que podem ser mais relevantes para
previsdes futuras e auxiliar na identificacdo de mudancgas recentes nas tendéncias. A média
ponderada no final da série oferece uma abordagem equilibrada, levando em consideragdo tanto
os dados mais recentes quanto a tendéncia histérica, proporcionando uma visao mais completa

da evolucdo dos dados epidemioldgicos.

Essa abordagem de suavizagdo por média mével com multiplas iteracdes e média
ponderada na tultima janela foi escolhida devido a sua capacidade de reduzir flutuagdes inde-
sejadas, fornecendo uma representacao mais estdvel dos dados. A técnica permite destacar

tendéncias de longo prazo, reduzindo o impacto de dados ruidosos e flutuacdes de curto prazo.



Figura 7 — Algoritmo de suavizac¢do de dados por média mével ponderada
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A Busca em Grade (Grid Search, em ingl€s) representa uma ferramenta fundamental

na ciéncia de dados e na modelagem estatistica, sendo empregada para determinar os valores

6timos de parametros de um modelo matemético ou estatistico. Estes parametros, muitas vezes,

nao podem ser diretamente derivados dos dados disponiveis. O procedimento consiste em criar

uma grade de valores possiveis para cada parametro e, subsequentemente, avaliar o desempenho

do modelo para todas as combinacdes destes valores. O objetivo primordial € identificar a

combinacdo que resulta no melhor ajuste do modelo aos dados observados ou na mais alta

performance, medida por uma métrica especifica. (BERGSTRA; BENGIO, 2012)

Além deste estudo, a aplicacdo da técnica de Grid Search com gradiente para
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otimizagdo de parametros epidemioldgicos tem sido adotada em diversas pesquisas. Um exemplo
notdvel € o trabalho realizado por Stochitoiu et al. (2020), que conduziu uma comparacio entre
o Grid Search com gradiente e uma abordagem baseada em redes neurais para otimizar os
parametros epidemioldgicos de um modelo compartimental desenvolvido para estimar os casos

de Covid-19 na Roménia.

No ambito deste estudo, a aplicagdo do Grid Search se mostra essencial para deter-
minar os valores ideais dos pardmetros do modelo, dados ndo diretamente acessiveis através dos
dados fornecidos pela OPAS (Organizagdo Pan-Americana da Satde). Um exemplo prético disso
€ apresentado no trabalho de Canto e Avila-Vales (2020), onde o Grid Search foi utilizado para
encontrar a taxa de exposi¢ao dos individuos ao virus da COVID-19, essencial para o modelo

SEIR proposto.

Uma implementacido amplamente utilizada desta técnica estd disponivel na biblioteca
de aprendizado de maquina para Python, Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., 2011). O método
GridSearchCV encapsula um algoritmo de busca em grade com validagdo cruzada, facilitando a
busca pelos melhores valores dos hiperparametros de um modelo (Scikit-Learn Contributors,
2023). Vale ressaltar que a versdo adotada neste estudo € baseada em gradiente e foi fornecida
pelo grupo de pesquisa G2BC da Universidade do Estado da Bahia (UNEB). O Grid Search
baseado em gradiente ndo testa todas as combinacdes de hiperparametros; em vez disso, utiliza
o gradiente para determinar a dire¢do na qual os hiperparametros devem ser ajustados, econo-
mizando tempo computacional, especialmente quando o espaco de busca € vasto. Ao combinar
Grid Search com validagdo cruzada, o Grid Search CV assegura uma busca robusta e otimizada
em termos de tempo computacional, orientada pelo gradiente para explorar eficazmente o espago

dos hiperparametros.

Essa abordagem sistemdtica ndo apenas aprimora a qualidade e validade dos re-
sultados obtidos neste estudo, mas também confere robustez e aplicabilidade aos contextos
especificos relacionados a transmissao do virus mpox em paises latino-americanos. Ao utilizar
técnicas sofisticadas como o Grid Search baseado em gradiente, este estudo estd na vanguarda
da pesquisa, garantindo nfo apenas resultados precisos, mas também uma metodologia avancada

e eficiente.
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3.1.4 Avaliaciao do modelo

Nesta sec¢do, serd discutida a fun¢do de erro utilizada para comparar os casos reais
de monkey pox (mpox) com os casos previstos pelo modelo compartimental desenvolvido neste
trabalho. A funcdo de erro desempenha um papel fundamental na avaliacdo da precisdo do

modelo, fornecendo informacdes sobre quao bem o modelo estd se ajustando aos dados reais.
3.1.4.1 Funcdo de Erro Utilizada

Para comparar os dados reais de mpox com as previsdes do modelo, desenvolvemos
neste estudo uma funcdo de erro composta, que leva em consideragdo tanto a forma das curvas
quanto a distancia entre elas. A funcdo de erro € composta por duas métricas principais: a

métrica de perda de forma (‘ShLoss‘) e a métrica de perda de distancia (‘DtLoss®).
3.1.4.2 Justificativa da Funcdo de Erro

A funcdo de erro proposta fornece uma avaliacdo abrangente da precisdo do modelo,
considerando tanto a forma quanto a distancia entre as curvas do modelo e os dados reais de
monkey pox (mpox). A métrica de perda de forma (‘ShLoss‘) assegura que o modelo seja
avaliado em relagdo a sua habilidade de reproduzir a forma geral da epidemia. Ao mesmo tempo,
a métrica de perda de distancia (‘DtLoss®) avalia a precisdo das previsdes didrias, oferecendo

uma compreensdo detalhada das discrepancias entre as previsdes do modelo e os dados reais.

Buscamos valores proximos de zero para as métricas de perda (‘ShLoss‘ e ‘DtLoss®).
Um valor préximo de zero para ‘ShLoss‘ indica que o modelo estd reproduzindo fielmente
a forma da curva epidémica, enquanto um valor proximo de zero para ‘DtLoss‘ indica que
as previsoes didrias do modelo estdo se aproximando dos nimeros reais de casos. Em outras
palavras, quanto mais proximos de zero esses valores, mais preciso € o modelo em capturar tanto

a forma geral quanto a quantidade exata de casos didrios de mpox.

Além disso, a andlise separada de ‘ShlLoss‘ e ‘DtLoss* torna perceptivel diferentes
aspectos do desempenho do modelo. ‘ShLoss‘ ajuda a identificar se 0 modelo estd capturando
corretamente a tendéncia geral da epidemia ao longo do tempo. Por outro lado, ‘DtLoss‘ indica
se o modelo estd prevendo com precisdo o nimero exato de casos didrios. Ao analisar essas

métricas individualmente, € possivel identificar dreas especificas em que o modelo pode ser
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aprimorado.

Por exemplo, se ‘ShLoss‘ for baixo, mas ‘DtLoss for alto, pode indicar que o
modelo esta reproduzindo bem a forma geral da curva, mas ha discrepancias significativas nas
previsdes didrias. Nesse caso, € importante investigar as razdes por tras dessas discrepancias
didrias, como variagdes sazonais ou eventos especificos que o modelo pode nio estar capturando

adequadamente.

Por outro lado, se ‘DtLoss‘ for baixo, mas ‘ShLoss‘ for alto, pode indicar que o
modelo estd prevendo bem o nimero de casos didrios, mas ndo estd reproduzindo com precisdao
a tendéncia geral da epidemia. Nesse cendrio, € crucial revisar a estrutura do modelo ou os
parametros utilizados para garantir uma representa¢ao mais precisa da forma da curva epidémica

ao longo do tempo.

Assim, a andlise separada de ‘ShLoss‘ e ‘DtLoss‘ permite ajustes especificos para
melhorar tanto a forma quanto a precisao das previsdes. A combinacao dessas andlises oferece
uma avaliac@o abrangente e fundamentada sobre a precisao do modelo de compartimentacdo
em relacdo aos dados reais de monkey pox, contribuindo para aprimoramentos continuos e

conclusdes confidveis deste estudo.

3.1.4.3 Normalizacao dos Dados

Antes de detalhar as métricas de perda, é importante compreender o processo de
normalizac¢do dos dados utilizados neste estudo. A normalizacdo € uma etapa fundamental que
coloca os dados em uma escala padronizada, permitindo uma comparacao justa e significativa
entre diferentes varidveis. No contexto deste estudo sobre a propagacdo da doenca de mpox,
a normalizacdo € aplicada para garantir que os valores de casos didrios estejam em uma faixa

consistente e adimensional.

Os dados de casos didrios de mpox sdo normalizados dividindo cada valor pelo valor
méximo de casos didrios observado durante o periodo de estudo. A normalizagdo € feita da

seguinte forma para cada valor didrio X;:

X;
Maximo de Casos Diarios Observados

X; ,normalizado —
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Essa abordagem de normalizacdo pelo maximo garante que todos os valores estejam
na faixa de 0 a 1. Normalizar os dados garante que a magnitude dos valores nao influencie
indevidamente a comparacdo entre os dados reais e as previsdes do modelo. A normalizagdo dos
dados € um procedimento padrio para andlises comparativas em epidemiologia e fornece uma

base solida para as andlises subsequentes das métricas de perda apresentadas neste estudo.
3.1.4.4 Meétrica de Perda de Forma (‘ShLoss*)

A métrica de perda de forma avalia a semelhanga de forma entre as curvas suavizadas
normalizadas do modelo e dos dados reais de mpox. Esta métrica é calculada como a soma das

diferengas absolutas ponderadas entre as curvas normalizadas. A férmula para ‘ShLoss* é:

Y |wi x (nmd; — ngt;)|

ShLoss =
Yo ngt

Onde:
- nmd; € o valor normalizado do modelo no dia i,
- ngt; € o valor normalizado dos dados reais suavizados no dia i,
- w; € o0 peso associado ao dia i,

- n € o numero total de dias com dados.

O peso (w;) associado a cada dia (i) € calculado com base nas diferengas entre os
dias com dados (gzD). Esses pesos representam a importancia relativa de cada ponto de dados
na avaliacdo da forma da curva. O objetivo do uso de pesos € garantir que os dias com menos
dados disponiveis tenham uma contribui¢ao proporcionalmente menor para a métrica de perda
de forma. A inclus@o dos pesos permite que o modelo seja mais sensivel as dreas da curva onde

ha mais dados disponiveis, aumentando a precisdo da andlise.

gtD;
2.0

wi = parai=1

tD;_ tD;
w; = (g 1218—8 i) parai> 1
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3.1.4.5 Meétrica de Perda de Distancia (‘DtLoss*)

A métrica de perda de distancia mede a distancia absoluta entre as curvas do modelo
e dos dados reais, sem normalizacdo. Ela € calculada da mesma forma que ‘ShlLoss‘, mas
usando as curvas ndo normalizadas. A férmula para ‘DtLoss‘ é a mesma que a de ‘ShLoss‘, mas

substituindo nmd; e ngt; pelos valores nao normalizados.

i1 [wi x (mY; — gt¥)|

DtLoss =
Y ety

Onde:
- mY; € o valor do modelo no dia i,
- gtY; € o valor dos dados reais no dia i,
- w; € 0 peso associado ao dia i,

- n € o numero total de dias com dados.

Cada diferenca € ponderada pelo peso w; associado a cada dia, o que permite avaliar
a precisdo das previsdes didrias de maneira proporcional a disponibilidade de dados em cada

ponto da curva.
3.1.4.6 Combinacdo Ponderada de Métricas

Para criar uma fungao de erro composta, € calculado um fator de ponderagcao (W)
como a diferencga da razdo entre ‘ShLoss* e ‘DtLoss‘, e 0,5, ajustado para manter W entre O e 1.
Este fator de ponderagdo representa a importancia relativa das métricas de forma e distancia na

funcdo de erro final. A fun¢do de erro final (Loss) € entdo calculada como:

Loss =50.0 x (W x ShLoss + (1 — W) x DtLoss)

3.1.5 Inicializacido e Otimizacao dos parametros epidemiologicos
3.1.5.1 Escolhendo a combinagdo inicial de varidveis

Na fase inicial do processo de modelagem, é determinada uma combinagdo inicial

de varidveis que sirva como ponto de partida para a busca sistemética por solucdes eficazes
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no espaco de parametros definido. Para atingir esse objetivo, adotamos uma abordagem de
inicializacdo aleatdria, que envolve a selecao aleatdria dos valores de cada varidvel presente no

grid, de acordo com os intervalos de valores aceitos para cada uma delas.

Esta escolha estratégica de uma combinacao inicial aleatdria oferece vérias vantagens
significativas. Em primeiro lugar, promove a diversificagdo nas regides exploradas dentro do
espaco de parametros, evitando a estagnagdo da busca em minimos locais. Ao evitar padrdes
fixos, nosso processo de modelagem € mais dindmico, explorando diversas configuragdes que

podem levar a resultados 6timos.

Além disso, essa abordagem também reduz qualquer viés potencial na busca, ja
que o modelo ndo parte sempre do mesmo ponto inicial. Isso é garante uma exploracdo am-
pla e imparcial do espaco de parametros, permitindo que o modelo avalie uma variedade de

configuracdes e escolha aquela que melhor se ajusta aos dados reais dos casos.

O processo completo de selecdo da combinagdo inicial de varidveis € meticulo-
samente delineado. Inicialmente, os valores de cada variavel sdo escolhidos aleatoriamente,
considerando as restri¢cdes definidas pelos intervalos aceitdveis. Em seguida, realizamos simula-
coes da epidemia usando o modelo computacional derivado do modelo matemético proposto. Os
resultados dessas simulagdes sdo entdo comparados com os dados reais dos casos, utilizando a

funcdo de erro mencionada anteriormente.

Esse processo € repetido vdrias vezes, de acordo com um nimero pré-definido de
iteragdes. A combinacdo de varidveis que resulta no menor erro associado a simulacdo é entao
escolhida como a combinacao inicial de varidveis para o modelo. Todo esse procedimento €

visualizado de maneira clara e concisa no fluxograma apresentado na Figura 8.

Dessa forma, ao adotar uma estratégia de inicializagdo aleatdria cuidadosamente
planejada, garantimos uma abordagem imparcial e dindmica na busca pela configuracdo inicial
mais promissora. Essa escolha estratégica é fundamental para langar as bases sélidas de nosso
modelo, permitindo que ele explore eficientemente o espagco de paradmetros e, ao final, ofereca

solugdes precisas e bem ajustadas a dinamica da epidemia de mpox nas Américas
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Figura 8 — Processo de selecdo da combinacdo inicial de varidveis
Gerador aleatério de Variante de
combinagdes de variaveis
variaveis do modelo
Simulador
(execugéo do modelo Erro
computacional)
Casos preditos Comparador ICombinagao inicial de|
pelo modelo (Fungao de erro) variaveis

i Casos reais ;

Fonte: O autor
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inicializagdo
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3.1.5.2 Otimizac¢do dos parametros

Na busca pela melhor configuracdo de varidveis epidemioldgicas que descrevem a
dindmica de transmissdo do mpox nas Américas, implementamos um processo de otimiza¢ao
detalhado e estruturado. Esse processo, fundamental para a predi¢do precisa dos casos de
mpox, envolveu uma série de etapas cuidadosamente planejadas, com o objetivo de encontrar
a combinacao ideal de parametros dispersos na grid. A melhor configuragdo resultante deste
processo servird como base para a representacdo da epidemia por meio das previsdes realizadas
pelo modelo matematico/computacional proposto, alinhadas com os dados reais fornecidos pela

OPAS.

Inicialmente, as entradas para o processo de otimizagdo incluem o modelo matema-
tico, os dados reais de casos e um conjunto inicial de varidveis adquirido através do processo de

inicializag¢do previamente estabelecido, conforme detalhado na se¢do anterior.

O processo prossegue com a etapa de simulacdo, em que o modelo matematico,
representado computacionalmente, € utilizado juntamente com o conjunto inicial de varidveis
para gerar uma nova série temporal. Essa série temporal representa os casos didrios previstos

pelo modelo para o pais das Américas em questao.

Em seguida, esses dados previstos sdao comparados com os dados reais por meio do
moédulo comparador, que aplica uma funcao de erro para quantificar a proximidade das previsdes

com os dados reais. A partir dessa comparagdo, as varidveis sdo refinadas com base no erro
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obtido na etapa anterior.

O processo de refinamento, conhecido como a caminhada pela grid, emprega o
método do gradiente descendente para determinar em qual direcdo da grid o proximo passo deve
ser dado, visando minimizar o erro obtido. Ao percorrer a grid, obtemos um novo conjunto
de variaveis, que € entdo retroalimentado no processo, servindo como entrada para o modelo

computacional durante a etapa de simulacao subsequente.

O fluxo de execugdo deste processo € claramente delineado no diagrama apresentado

na Figura 9 e € descrito em detalhes a seguir:

Figura 9 — Processo de otimizacdo dos parametros epidemiolégicos
Modelo 'Conjunto inicial de
/matemético/ /variéveis, erro)

¥
) 4

Modelo

variaveis otimizadas
Computacional

melhores varidveis

freef
i

Casos preditos
pelo modelo

Nimero de
iteragdes na grid
atingido ?

Casos reais Corr_\parador Refinador
(Fungéo de erro)

Simulagao

melhor predigao

Otimizagao

Fonte: O autor

Todo esse ciclo de simulagdo, comparacdo, determinacao de erro e refinamento,
através da busca por pardmetros com menor erro na grid, é repetido um ndmero predefinido
de vezes ou até que o minimo global seja alcangado. Esse processo iterativo € meticuloso nos
permite encontrar a combinacao de varidveis que melhor se ajusta aos dados reais, fornecendo

assim uma base sélida para a modelagem eficaz da epidemia de mpox nas Américas.
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4 MODELO SPLICE

Neste trabalho foi desenvolvido um modelo compartimental generalista denominado
SPLICE. O modelo recebe esse nome devido a sua principal caracteristica, que é a capaci-
dade de combinar diversos compartimentos de outros modelos, como seus subcompartimentos,
permitindo representar facilmente qualquer outro modelo compartimental. Essa propriedade
do modelo SPLICE ¢ demonstrada na tabela 2, na qual cada compartimento que constitui os
modelos compartimentais construidos em trabalhos correlatos, para a modelagem da dindmica
de transmissao, € alocado no compartimento correspondente do SPLICE.

Tabela 2 — Correlacdo dos compartimentos cldssicos com supercompartimetnos do splice

S (Susceptible) S (Suscetivel)

P (Protected) I(Isolado)
L (Latent) E(Exposto)
I (Infectious) I(Infectado) P (Prodromal)

C (Controlled) | H (Hospitalizado) | Q (Em quarentena)
E (Endend) V (Vacinado) R (Recuperado) D (Morto)
Na tabela sdo exibidos, por linha, exemplos de compartimentos e seus respectivos supercompartimentos
-isto €, o compartimento de maior grau, no qual esta inserido
Fonte: O autor

No modelo SPLICE, existem 5 supercompartimentos que podem agrupar subcompar-
timentos. O primeiro € o compartimento dos suscetiveis, que abrange qualquer compartimento
destinado a representar individuos que podem contrair a doenca. O segundo € o segmento dos
protegidos, que representa os individuos suscetiveis que adotam medidas para evitar contrair a
doenga, como o isolamento e a abstinéncia. O terceiro € o compartimento latente, que engloba
os individuos que contrairam a doenga, mas ndo apresentam sintomas € nao sao contagiosos,
estando na fase de incubacdo (expostos). O quarto € o compartimento infeccioso, que contém
os individuos contagiosos que transmitem a doenga para os suscetiveis. O quinto € o grupo dos
controlados, que inclui os individuos protegidos e que ndo contraem mais a doenga, como os em
quarentena e os hospitalizados. Por fim, hd o agrupamento dos compartimentos finalizadores,
chamado de "ended"(final), que representa os individuos que estio protegidos e nao contraem

mais a doenca, como os vacinados, os recuperados e os falecidos.
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4.1 MODELANDO MPOX COM SPLICE

Para a modelagem da dinamica de transmissdo do mpox, foram considerados os
diversos modelos compartimentais utilizados na literatura, bem como informagdes sobre a doenga
obtidas dos canais de comunicacdo da OMS, a fim de determinar os subcompartimentos do

modelo. A figura 10 apresenta a versao parcial do modelo SPLICE para mpox.

Figura 10 — Modelo SPLICE para mpox
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Fonte: O autor

O modelo realiza abstra¢des dos compartimentos, em comparagao com outros mode-
los. Por exemplo, considera-se apenas um compartimento para o grupo de individuos infectados,
diferente do que foi proposto por Al-Shomrani et al. (2023). No entanto, outras caracteristicas
importantes do surto de mpox em 2022 sdo levadas em consideracao para representar o maior
grau de contdgio da doencga ao qual certas populagdes, como a populacdo de HSH, estio expostas.
O modelo € composto por dois grupos de individuos suscetiveis: de baixo risco (5;) e de alto
risco (Sy,). Cada grupo apresenta uma propensao diferente de exposicdo a doenca (estdgio latente)
e um nivel diferente de adesdo a vacinacao. Esses aspectos sdo baseados em dados obtidos da

OMS, e também sdo discutidos por autores como Kupferschmidt (2022).

Para representar o comportamento de alguns individuos da populagcdo HSH que
praticam abstinéncia sexual ou reduzem consideravelmente o contato sexual durante um surto, o
modelo possui um compartimento chamado "abstinence"(abstinéncia), cuja transi¢ao se ocorre a
partir dos individuos suscetiveis do grupo de alto risco. Esse estado reflete o periodo em que
tais individuos optam por diminuir ou interromper temporariamente suas atividades sexuais
com individuos terceiros afim reduzir a possibilidade de infec¢do pela doenca. Apds o periodo
de abstinéncia, devido a mudanc¢a de comportamento do individuo, ele pode retornar ao grupo
suscetivel de baixo risco. Essa dindmica permite capturar a variagdo no comportamento sexual

de determinados individuos durante a propagacao da epidemia.



61

Por fim, outra simplificagdo diz respeito ao processo de transi¢do para o estado
finalizador "death"(morte). Nessa modelagem, ndo consideramos a morte dos individuos por
outras causas além da doencga, fazendo com que a mudanca para o compartimento "death"seja
possivel apenas ap6s a infeccao (passagem pelo compartimento infeccioso). Além do estigio
finalizador de morte, um individuo infectado pode ser hospitalizado, que € um estigio intermedid-
rio no qual ele ndo representa mais risco de infec¢ao para outros individuos, pois sua capacidade
de transmitir a doenga esta controlada e seu contato com outras pessoas € reduzido. Apds a
conclusdo desse estdgio, o individuo transita para um dos estdgios finalizadores: recuperado ou

morto.

No modelo SPLICE, a transi¢do do estado Suscetivel (S) para o estado Latente (L)
ocorre devido ao contato direto entre um individuo infeccioso € um suscetivel, com a taxa de
infec¢do sendo denotada como 3. Observou-se, durante o surto de mpox de 2022, que essa taxa
¢ mais alta para o subgrupo de HSH da popula¢do (KUPFERSCHMIDT, 2022). No modelo, um
individuo tem a probabilidade P,, de pertencer ao grupo de alto risco da populagdo. Portanto,
assumimos a existéncia de duas taxas de infec¢do: Py, para os individuos suscetiveis do grupo

de alto risco (Sy,) e By para o grupo de baixo risco (S)).

Considerando campanhas publicas de vacinagdo e conscientizacao da populagao,
incorporamos transi¢des para o estado de vacinacao (V) com duas taxas diferentes: &, e &y,
para o grupo de alto risco e baixo risco, respectivamente. Além disso, dado que a populagdo
de alto risco estd ciente do maior risco de contrair a doenga, individuos desse grupo podem se
isolar e adotar medidas de abstinéncia para se protegerem. A transi¢cao para este estado (A)
ocorre a uma taxa didria de 6y, que depende da probabilidade do individuo adotar medidas de
auto-isolamento e abstinéncia (P,) e a dura¢cdo média, em dias, do isolamento (7). Quando essas
medidas sdo relaxadas, os individuos voltam a ser suscetiveis a0 mpox, embora com uma taxa de
infeccdo menor, resultando em sua transi¢do do grupo de alto risco para o grupo de baixo risco.
Esse retorno ao estado suscetivel apds a abstinéncia ocorre a uma taxa ¢, que € inversamente

proporcional ao tempo de isolamento (7).

Ap0s a exposicao a doenca no estado Latente, os individuos passam para o estado
infeccioso (I) com uma taxa de transformacao infecciosa a, que é inversamente proporcional ao
tempo de incubagdo da doenca (7j,.). Do estado I, os individuos podem transitar para os estados

Hospitalizado (H), Recuperado (R) ou Morto (D). A transicao para o estado H ocorre alguns dias
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apos o aparecimento dos sintomas (tempo de detec¢ao - Ty,,), dependendo da disponibilidade dos
servigcos de saude para diagndstico adequado e encaminhamento para quarentena (probabilidade
de deteccdo Py,,). A combinacao desses fatores € descrita pela taxa de transferéncia de I para H,

denotada por 8.

A transi¢do do estado I para R € inversamente proporcional ao tempo de recuperagdo
(Tyec) € a sobrevivéncia (1 menos a probabilidade de morte pela doenga, definida como Fy). A
combinacdo desses fatores € representada pela taxa ;. A transicao do estado I para D depende da
probabilidade de morte devido a doenca e do tempo até a morte (7;) desde o inicio dos sintomas.

A combinacdo desses fatores € representada pela taxa de mortalidade y;.

Os individuos no estado H podem transitar para os estados R ou D. A transicao do
estado H para R € inversamente proporcional ao tempo de recuperacdo, descontado o tempo de
deteccdo, e a probabilidade de sobrevivéncia. A combinacao desses fatores € representada pela
taxa de recuperacao da quarentena (7). A transicao do estado H para D depende da probabilidade
de morte devido a doenga e do tempo até a morte desde o inicio dos sintomas, descontado o
tempo de detec¢do. A combinacdo desses fatores € representada pela taxa de mortalidade durante

a hospitalizacdo (uy).
4.1.1 Redes de Populacoes Conectadas

Com base nos dados fornecidos pela OPAS, observa-se que o comportamento de
multiplas ondas sobrepostas durante o surto de mpox ocorre em paises latino-americanos. Como
¢ sabido que os individuos que contraem mpox adquirem imunidade permanente, ndo € possivel
adotar a abordagem de modelagem de multiplas ondas com reinfec¢do. Portanto, a estratégia
adotada neste trabalho para explicar o fendmeno das multiplas ondas durante o surto envolve
a consideracdo de populagdes segmentadas, denominadas redes, que apresentam diferentes

momentos epidemioldgicos.

Considera-se que a doenga comega em uma rede e, em seguida, se espalha para a
segunda rede, da segunda para a terceira e assim por diante, até envolver um niimero de redes.
Supde-se que um determinado niimero de dias tenha transcorrido desde o inicio da transmissao
em uma rede até a propagacao para a proxima rede. Denotando por ¢ o tempo decorrido desde
o inicio da epidemia (¢t = 0) até o tdltimo dia considerado no estudo (r = T'), o dia de inicio da

pandemia em uma rede m € [1,M] é representado por t0 € [0,T], desde que tr% L >= 19 para
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m € [1,M]. A m-ésima rede é composta por Nm pessoas que participam da cadeia de transmissao
da doenca, iniciada pela entrada de EO > 0 pessoas infectadas assintomdticas no dia 2. Na
prética, as varidveis descritas ndo sdo conhecidas a priori, exceto, por definicdo, que ! = 0.

Portanto, nossa lista inicial de varidveis desconhecidas no problema come¢a com 3M membros:

* M - numero de redes envolvidas na epidemia,

* (Nw, m=1,2,...,M) - tamanho da populacido em M redes,

. (t,%, m=2,3,...,M) - Dia do inicio da epidemia nas M-1 redes que sucederam a
primeira,

« (E2, m=1,2,...,M) - Ntimero de infectados iniciais nas M redes.

A partir destas premissas escrevemos o sistema de equacgdes diferenciais do modelo

SPLICE para cada rede.
4.1.2 Sistemas de EDOs do modelo

Para a m-ésima rede, o seguinte sistema pode ser resolvido para ¢ > 0 usando as

condi¢des iniciais definidas abaixo:

dS}Z(z) = b S};nnft) In(t) = Shin(t) 6 — Shin (1) & (4.1)
dSi;;(t) _ 5 Sl;:) In(£) — Sin(t) € +An(t) ¢ (4.2)
dL;t(f) _ (B S%Et) +B Sl;’it)) In(1) — & Ln() (4.3)
dA;t(t) = Shn(t) Oy —An(1) ¢ (4.4)
dVZt(f) = Shy(t) &+ Sla(t) & (4.5)
dl,c,;t(t> = Ly(t) —In(t) (Ui +6+7%) “46)
thZ(f) = 8 Inlt) = Hn0) (14 + 1) @7
dRCZO) = Yiln(t)+ % Hu(t) (4.8)
WDnll) 1) + i Hnl0) 49)



64

onde:
oo b (B0 -Pu) o (PP o P
Tmc Trec Tdet Ta
= (1 = Pyer) Py (1 = Py)Pyer Py o= L
l Td , Trec Tdet ’ Td - Tdet ’ Ta

Hy,(t) = Ly(t) = Ryp(t) = Di(t) = Viu(t) = Ap(t) = O parat <19,
Ly(t)=0parat <19, eL,(t9) =L0.
Shin(t) = Ny + Py parat < 10, € Shy (19) = (Ny — LY,) * Phg.

Slin(t) = Ny x (1 — Pyg) parat <19, € SLy(t0) = (N — LY,) * (1 — Byg).

A descrigao dos parametros e variaveis do modelo, sdo listados na tabela 3

Tabela 3 — Principais pardmetros do modelo SPLICE para mpox

Parametro Descricao

Pg Probabilidade do individuo pertencer ao grupo de alto risco.

& Taxa de vacinag¢ao dos individuos suscetiveis do grupo de alto
risco.

& Taxa de vacinacao dos individuos suscetiveis do grupo de baixo
risco.

Osn Taxa de individuos do grupo de alto risco que adotam medidas de
abstinéncia e isolamento.

() Grau com que os individuos em abstinéncia ou isolamento, relaxam
as medidas e voltam a se tornar suscetiveis.

Bsn Taxa de infeccao dos individuos do grupo de alto risco.

Bsi Taxa de infec¢do dos individuos do grupo de baixo risco.

o taxa de individuos em estdgio latente sendo infectados.

o taxa de individuos infectados detectados e hospitalizados.

Y taxa com que os individuos infectados se recuperam da doenga.

Y taxa com que os individuos hospitalizados se recuperam da doenca.

Wi taxa de mortalidade pela doenca dos individuos ndo hospitalizados.

Uy taxa de mortalidade pela doenca apds hospitalizacao.

Fonte: O autor
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5 DESENVOLVIMENTO

Nesta secdo, sdo apresentados os principais resultados obtidos durante o desenvol-
vimento do trabalho. Os resultados sdo analisados e discutidos em relacdo aos objetivos da
pesquisa, fornecendo insights sobre a dindmica de transmissdo do mpox e a eficdcia do modelo
SPLICE na representacdo desses surtos epidémicos. A andlise dos resultados visa validar o
modelo proposto, identificar padrdes epidemioldgicos e fornecer subsidios para a tomada de

decisdes e o planejamento de estratégias de controle da doenga.

5.1 CARACTERIZACAO DOS DADOS

A caracterizacdo dos dados desempenha um papel essencial na compreensao do
contexto subjacente a um conjunto de informacdes valiosas. No caso desta pesquisa, os dados
coletados dizem respeito a casos de mpox, uma doenca de significativa importancia epidemiol-
gica, registrados nos paises das Américas durante o surto global de 2022. Esses dados foram
disponibilizados pela Organizacdo Pan-Americana da Saide (OPAS), contendo informacdes
essenciais que incluem a idade dos individuos afetados, a data da exportac¢do do caso, a data de

inicio dos sintomas, o pais de relato e uma indicacao sobre a ocorréncia de morte.

O conjunto de dados original, em sua forma bruta, conforme fornecido pela OPAS,
abrange um total de 57.297 registros de casos de mpox. Estes registros abrangem casos com
datas de inicio variando de 5 de agosto de 1922 a 29 de janeiro de 2023. Esse extenso conjunto
de dados apresentou uma oportunidade valiosa, mas também a necessidade de processamento e

limpeza, uma vez que € fundamental que as informagdes sejam confidveis e completas.

O processo de caracterizacdo dos dados comegou com a mineragdo de dados, que
consistiu em uma filtragem inicial do conjunto de dados. Durante essa etapa, foram removidos
os registros que nao continham informacdes vitais, tais como o pais de reportacao, a data do
paciente e a data de inicio dos sintomas. Essas informag¢des sdo cruciais para a obtengdo de

métricas epidemioldgicas significativas, como o nimero didrio de novos casos de cada pais.

Ap6s a aplicacdo dessa discriminacdo de dados, o conjunto resultante continha um

total de 51.054 registros, o que representa uma significativa redu¢do em relagdo ao conjunto
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de dados original. A menor data de inicio de sintomas identificada foi em 1° de abril de 2022.
Essa etapa de filtragem garantiu que o conjunto de dados fosse composto apenas por registros
que continham informacdes completas e relevantes, tornando-o mais apropriado para andlises

subsequentes.

A Figura 11 oferece uma representacao visual da distribuicdo de casos de mpox nas
Américas por data de inicio dos sintomas. Esse grafico ajuda a compreender como os casos se

distribuiram ao longo do periodo de tempo analisado, destacando qualquer tendéncia temporal

notdvel.
Figura 11 — Distribuicdo de casos de mpox nas Américas por data de inicio dos casos.
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Fonte: O autor

Além disso, as figuras 24, 25, 26, presentes no apéndice A, fornecem uma analise
detalhada da distribui¢c@o de casos por faixa etaria, segmentados por pais. Para serem incluidos
nesta andlise, os paises tiveram que reportar no minimo nove casos. Estes graficos proporcio-
nam uma visao detalhada das diferentes faixas etdrias afetadas em cada pais, permitindo uma

compreensdo mais aprofundada das variacdes regionais nos padrdes de infeccgao.

Ap6s a etapa inicial de filtragem e discriminacdo dos dados, a aplicacdo da regra

de Pareto revelou informagdes valiosas sobre os segmentos da populacao mais afetados pela
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doenca. Este método permitiu a identificacdo do grupo etdrio predominante nos registros, o que
tem implicagdes significativas para a formulacao de estratégias eficazes no combate a doenca.
Focando nos individuos que representam pelo menos 90% dos casos do dataset, agrupamos a
populacdo em intervalos regulares de 3 anos, como mostrado na 11. O resultado demonstraram
que aproximadamente 91,98% dos casos estavam concentrados na faixa etdria de 21 a 53 anos.
Estes casos, que correspondem a esse grupo especifico da populagdo, tornaram-se o foco central

desta pesquisa.

Selecionamos os casos que envolviam individuos entre 21 e 53 anos para continuar
nossa investigacao, uma vez que, conforme descrito acima, representam 91,98% dos totais de
caso, além de compreender a populacdo em idade sexualmente ativa, e que portanto tem maiores
taxas de contato e propensao a contrair o mpox. Registros provenientes de paises com menos
de 9 casos da doenga foram prontamente removidos do dataset, assegurando que a analise se
concentrasse em locais com uma incidéncia relativamente substancial. Além disso, através de
uma minuciosa andlise dos dados, estabelecemos um critério para a data inicial do surto em
cada pais. Essa data foi definida como o momento em que os casos ultrapassaram 2 ou 0,002%
do nimero total de casos reportados, indicando o inicio significativo da epidemia nesse pais

especifico.

Os resultados obtidos, provenientes dos paises que atendiam a essas condigdes
rigorosas, foram consolidados na Tabela 4. Nessa tabela, a coluna "Duracdo'"representa a
diferenca em dias entre o inicio e a ultima data relatada dos casos, fornecendo uma visao
do periodo em que a doenca esteve ativa em cada pais. A coluna "Dias com Dados"indica
quantos dias durante a epidemia foram realmente registrados como novos casos, destacando a
continuidade da coleta de dados ao longo do tempo. A coluna "Cobertura"representa o percentual
de dias com novos dados registrados. A coluna "N° de Casos"apresenta o total de casos ocorridos
no pais durante a epidemia, revelando a escala do impacto da doencga. Por fim, a coluna "Data
Inicial"exibe a data em que a epidemia comecou em cada pais, proporcionando uma linha do

tempo clara para andlises longitudinais.

5.2 SERIES SUAVIZADAS

Ao aplicar o método de suavizacdo de dados por média mével ponderada, conforme

detalhado na subsecdo 3.1.2, realizamos uma transformacao valiosa nos dados que nos permitiu
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Tabela 4 — Informacdes gerais da epidemia por pais

Pais Duracao | Dias com | cobertura | N°de Inicio
(dias) dados casos

ARGENTINA 187 172 0,9198 915 23/07/2022
BRASIL 219 216 0,9863 9418 11/06/2022
CANADA 211 159 0,7536 1226 07/05/2022
CHILE 202 182 0,9010 1331 30/06/2022
COLOMBIA 194 171 0,8814 3820 14/07/2022
GUATEMALA 131 122 0,9313 317 12/09/2022
MEXICO 223 212 0,9507 3565 05/06/2022
PERU 174 170 0,9770 3413 21/06/2022
ESTADOS UNIDOS | 253 247 0,9763 22020 16/05/2022

Fonte: O autor

obter uma série temporal suavizada que descreve o niimero de casos didrios por pais, como

apresentado na Tabela 4.

A aplicacdo bem-sucedida do método de suavizacdo exigiu a configuracdo de parame-
tros especificos, sendo eles window =5, n_iter =3 e w =0, 3. Essas configura¢des possibilitaram
a criagdo de uma série suavizada com o Erro Quadratico Médio Normalizado (nRMSE) médio
de 0,3586. Esse indicador é fundamental para avaliar a eficicia do processo de suavizacdo, pois

nos fornece uma medida da discrepancia entre os valores observados e os valores suavizados.

Os resultados da suavizacao por pais e os valores nRMSE associados a cada um
podem ser visualizados de forma clara nos graficos apresentados na Figura 12. Ao analisar esses
gréficos, observamos que a curva suavizada se ajustou de forma satisfatoria a maioria das séries
temporais. No entanto, € importante destacar que, em alguns casos, a suaviza¢do ndo se mostrou

tao eficaz, resultando em valores de nRMSE elevados, geralmente superiores a 3.

Especificamente, os paises Argentina, Canadd, Chile e Guatemala se destacam como
aqueles em que a curva suavizada ndo se ajustou adequadamente aos dados originais, conforme
evidenciado pelos valores de nRMSE significativamente superiores a 3. Essas discrepancias
podem ser indicativas de particularidades na evolucio dos casos nesses paises ou problemas com
a reportacdo dos casos, exigindo uma andlise mais aprofundada para compreender os motivos

subjacentes a essas variacoes.
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Figura 12 — Series temporais suavizadas por pais
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Fonte: O autor

5.3 INFERENCIA DE PARAMETROS E MINERACAO DE DADOS

Nesta secdo, nosso objetivo foi realizar uma anélise aprofundada dos dados disponi-

veis, focando na inferéncia de parametros essenciais para compreender a dindmica do mpox nas

Américas. O proposito foi ir além das anélises tradicionais, explorando elementos pouco discuti-

dos na literatura existente, especialmente em relacio a detecc¢do de individuos que contrairam a

doenca e a mortalidade associada aos casos de mpox na populacdo da regido.

A relevancia deste estudo reside na necessidade de obter informacdes mais precisas

e detalhadas sobre o mpox nas Américas, uma vez que aspectos especificos como deteccao e
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mortalidade podem variar significativamente de uma regido para outra e ao longo do tempo.
Nosso foco foi identificar e inferir valores para parametros que nao foram claramente discutidos
na literatura existente, proporcionando uma compreensao mais robusta da progressiao da doenca

na populagdo estudada.

Além disso, os resultados obtidos nesta secdo sdo fundamentais para fornecer sub-
sidios ao modelo compartimental SPLICE, uma ferramenta matematica valiosa utilizada para
simular e prever a propagacdo de doencas. Ao identificar e compreender os parametros rela-
cionados a detec¢do de casos e a mortalidade, conseguimos aprimorar a precisdao do modelo,
tornando-o mais eficaz para representar a realidade da situacdo epidemiolégica do mpox nas

Américas.

Dessa forma, esta andlise ndo apenas contribui para o avan¢o da compreensao cienti-
fica sobre 0 mpox, mas também oferece uma base sélida para futuras pesquisas e intervengdes de
saude publica. Ao obter novas informagdes relevantes e detalhadas sobre a dinamica da doenca
na populacdo das Américas, este estudo € um passo significativo em dire¢do ao desenvolvimento

de estratégias mais eficazes de prevenc¢ado, controle e resposta a surtos de mpox na regiao.

5.3.1 Informacoes e parametros relacionados a morte do individuo

No processo de mineracdo de dados realizado, focamos em estimar informagdes
cruciais sobre os casos fatais de individuos infectados com mpox nas Américas, utilizando o

dataset detalhadamente caracterizado na secdo 5.1.

Inicialmente, identificamos 25 registros nos quais o valor da coluna OUTCOME
indicava 6bito (’D’). Estes casos estavam distribuidos em diferentes paises da regido: 5 no Peru,
2 no Equador, 1 em Cuba, 2 na Argentina e 15 no Brasil. Para compreender o tempo até a morte,
calculamos a diferenca entre os valores das colunas ONSET_DATE (data de inicio dos sintomas)

e REPORT_DATE (data do registro).

Ap6s a eliminacdo de valores extremos (outliers) que poderiam distorcer a andlise,
que incluiam tempos até a morte de 2 e 92 dias, obtivemos resultados mais precisos. A média
dos dias até a morte foi de aproximadamente 15,39 dias, com um desvio padrdo de 10,89 dias e
uma variancia de 0,7078. Esses valores oferecem uma visao mais detalhada e confidvel sobre

a distribuicao dos 6bitos em relagdo ao tempo decorrido desde o inicio dos sintomas, como
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ilustrado na Figura 13.

Figura 13 — Distribuicdo da quantidade de 6bitos por tempo até a morte
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Fonte: O autor

Para uma andlise mais especifica e precisa, restringimos nossa investigacdo aos
paises que possuiam um ndmero minimo de casos em determinados grupos etdrios. Nesse
contexto, nos concentramos em Peru, Argentina e Brasil. A soma total de casos nesses trés
paises foi de 13.746, enquanto o nimero de 6bitos foi de 22. Isso nos proporcionou uma taxa
de mortalidade de 1,6005 mortes por 1000 infectados, uma métrica essencial para entender a

gravidade da doenga em diferentes regides e grupos populacionais.

As informagdes resultantes sobre os dbitos, obtidos através da minerag¢do dos dados,

sdo exibidas de forma sumarizada no quadro 5 abaixo:

Tabela 5 — Informacgdes relacionadas ao ébito por mpox inferidas a partir do dataset da OPAS

Probabilidade de | Dias até Morte Desvio Padrao Fonte
Morte (individuo)
0,0016 15,3913 10,8937 Peru,Argentina,Brasil

Fonte: O autor

5.3.2 Informacoes e parametros relacionados ao tempo de deteccao dos casos

No ambito da mineracdo de dados, continuamos nossa investigacao com o objetivo
de compreender e extrair informagdes relevantes do dataset relacionadas a detec¢do de novos
casos de mpox pelas autoridades de saide. Nossa abordagem buscou verificar se a coluna de
data de diagnéstico (DATE_DIAGNOSIS) continha a informacao referente a data de detec¢do da
doenca. Para validar essa hip6tese, realizamos uma andlise minuciosa, comparando as datas de

diagndstico com as datas de inicio dos sintomas (ONSET_DATE). Os resultados demonstraram
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que, para a grande maioria dos casos registrados, a data de diagndstico estava de fato posterior a
data de inicio dos sintomas, com uma incidéncia de 95,8446% (ou 34.352 registros) dos casos

em que a data de diagnoéstico estava disponivel, de um total de 35.737 registros.

Com base nessa observacao, pudemos inferir que o tempo médio decorrido até a
deteccdo da doenca é de aproximadamente 8,92 dias, com um desvio padrdao de 7,38 e uma
moda de 7 dias. No entanto, vale destacar que esses valores sugerem uma possivel distor¢do nos

registros, como evidenciado de forma mais clara na Figura 14.

Figura 14 — Distribuicio da quantidade de casos por tempo até a deteccao
mean= 8.92 std= 7.38 median= 8.00 mode= 7.00
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Fonte: O autor

A andlise dos dados revelou a presenca de outliers, ou seja, valores discrepantes
que estavam afetando negativamente nosso estudo sobre o tempo até o diagndstico. Alguns
casos indicavam um periodo de mais de 300 dias entre o inicio dos sintomas e o diagndstico, o
que levantava duvidas sobre a precisdo dessas informacdes. Para mitigar esse efeito, aplicamos
novamente a regra de Pareto, visando determinar a duracdo média até a detec¢ao para pelo menos

90% dos casos.

Os resultados obtidos apods a aplicagdo da regra de Pareto revelaram que 90% dos
casos de mpox foram detectados em um prazo de até 13,88 dias, como ilustrado na Figura 15.
Utilizando métricas estatisticas, obtivemos que o tempo médio até a deteccdo de novos casos de
mpox € de 6,95 dias, com um desvio padrao de 3,07 dias e uma moda de 7 dias. Esses valores
oferecem uma vis@o mais precisa da distribui¢dao dos casos em relagdo ao tempo de detecgao,

como representado na Figura 16.
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Figura 15 — Identifica¢do do nimero de dias até a detec¢do para 90% dos casos
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Fonte: O autor

Figura 16 — Distribui¢do da quantidade de casos por tempo até a detecgcdo dos 90% dos casos detectados
mean= 6.95 std= 3.07 median= 7.00 mode= 7.00
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Fonte: O autor

5.4 ESTIMATIVA DO NUMERO DE REDES DOS PAISES AMERICANOS

Para estimar o niumero de redes, realizamos uma analise das formas das séries
temporais dos casos relatados e disponibilizados pela Organizacdo Pan-Americana da Saude
(OPAS). Nosso foco foi identificar possiveis ondas epidémicas sobrepostas, considerando que

cada onda pode ter sido causada por uma rede de transmissao diferente no mesmo pais.

Para essa estimativa, utilizamos os dados coletados e aplicamos técnicas de andlise
de séries temporais para identificar os picos e declinios nas curvas suavizadas de casos (figura 17).
Cada pico identificado foi considerado como uma possivel indicacdo de uma onda epidémica, e

supomos que cada uma dessas ondas foi causada por uma rede de transmissdo especifica.

Com base nessa abordagem, na tabela 6 apresentamos o nimero estimado de redes
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Figura 17 — Identifica¢do dos picos nas ondas epidemiolégicas dos paises Americanos
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simuladas em cada pais estudado. Cada valor na tabela representa o nimero de redes distintas

que supomos terem contribuido para as diferentes ondas epidémicas observadas em cada pais.

Essa estimativa nos permite compreender melhor a complexidade das interagdes entre as redes
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de transmissdo e a dinamica da propagacdo da doenca em cada contexto especifico.

Pais Numero de Redes
Argentina
Brasil
Canada
Chile
Coldmbia
Guatemala
Meéxico
Peru
Estados Unidos
Tabela 6 — cendrios das redes de populagdes conectadas nas Américas

W

—_— NN W= W

5.5 SIMULACAO DA EPIDEMIA E ESTIMATIVA DOS PARAMETROS EPIDEMIO-
LOGICOS PARA OS PAISES AMERICANOS

Nesta secao, apresentamos os resultados obtidos por meio da simulagdo do mo-
delo SPLICE e a otimiza¢ao dos parametros epidemioldgicos que descrevem a dindmica de
transmissao do mpox nos paises americanos, utilizando os dados fornecidos pela OPAS como

base.

Vale ressaltar que a simulacao e a estimativa dos parametros foram realizadas ex-
clusivamente para os paises cuja série temporal suavizada apresentou nRMSE inferior a 3. Este
limite foi estabelecido para evitar a propagacado do erro na simulagio, uma vez que a precisao
do modelo em simular a dindmica de transmissao do mpox é calculada a partir da comparagao
com os dados suavizados (subsecdo 3.1.4). Dessa forma, os resultados apresentados a seguir
referem-se a simulag@o e aos parametros epidemioldgicos especificos para o Brasil, Colombia,

México, Peru e Estados Unidos da América.

Ao considerar apenas os paises que atendem ao critério do nRMSE inferior a 3,
pudemos realizar uma andlise detalhada da dindmica da epidemia de mpox nesses paises. Os
resultados das simulacdes oferecem informagdes valiosas sobre a propagacao da doenga, per-
mitindo uma compreensdo mais profunda das tendéncias de transmissdo ao longo do tempo.
Além disso, a otimizagdo dos parametros epidemiolégicos proporciona uma visdo precisa das
caracteristicas especificas de cada pais, incluindo taxas de transmissdo, periodos de incubagdo e

taxas de deteccao.
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A seguir, apresentaremos os resultados obtidos para cada um dos paises mencionados,
destacando as principais descobertas derivadas da simula¢ao do modelo SPLICE e da otimizagao
dos parametros. Cada andlise € fundamentada nos dados reais suavizados e nas previsdes geradas
pelo modelo, fornecendo uma visdo abrangente e detalhada da dindmica da epidemia de mpox

nos paises estudados.

5.5.1 Estimativa dos parametros epidemiologicos

A identificacdo precisa dos paradmetros epidemioldgicos € de fundamental impor-
tancia para a compreensao detalhada da dindmica de qualquer epidemia, incluindo o mpox.
A defini¢do cuidadosa desses pardmetros € impactam a precisido das previsdes e simulagdes,
fornecendo informagdes valiosas que orientam estratégias de controle e intervencio. Nesta se¢ao,
descrevemos o processo detalhado de estimativa dos parametros epidemioldgicos para os paises

estudados, que se deu por meio de dois processos consecutivos € complementares.

Inicialmente, os valores dos parametros foram definidos com base em uma variedade
de fontes confidveis. Utilizamos informacoes extraidas do dataset da OPAS, como detalhado
na secdo de Inferéncia de Parametros e Mineracao de dados (5.3), bem como valores obtidos
por outros pesquisadores em trabalhos similares. Além disso, incorporamos dados oficiais
disponibilizados por 6rgaos de satde respeitdveis, como a OPAS e a OMS, em seus canais de
comunicacdo. Para parametros que nao foram claramente definidos na literatura, recorremos
a valores estimados, estabelecidos com base no conhecimento dos especialistas envolvidos no

estudo. Todos esses valores de referéncia iniciais estdo detalhados na Tabela 7.

Para iniciar o processo de estimacao dos paradmetros, implementamos a otimizacao
por meio da simula¢do da epidemia usando o modelo SPLICE, conforme detalhado na Subsecao
3.1.5.2. Utilizamos a técnica de grid search, conforme explicado na Subsecdo 3.1.3, para explorar
sistematicamente os intervalos definidos na Tabela 7. A defini¢do dos intervalos foi feita a partir
da seguinte abordagem: Para os pardmetros com valores de referéncia constantes, aplicamos
uma variacdo minima de +/-0,1% em relacao ao valor de referéncia, com o passo (step) definido
como a média dos valores maximo e minimo do intervalo. Essa abordagem foi adotada para
manter a coeréncia dos valores resultantes da busca com os valores de referéncia, garantindo

consisténcia e relevancia aos resultados obtidos.

Para os parametros cujos valores de referéncia foram definidos como intervalos,



Tabela 7 — Configuracdo inicial dos pardmetros
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morte

Parametro Referéncia Intervalo de Busca Step Fonte

Probabilidade do | 0,4 0,2<x<0,8 0,01 (BRAGAZZI et

individuo perten- al., 2023)

cer ao grupo de

alto risco

Taxa de infecgdo | - 0,1<x<4 0,1 Assumido

no grupo de alto

risco

Taxa de infecgdo | - 0,05<x<2 0,01 Assumido

no grupo de baixo

risco

Taxa de vacinagdo | - 0,0005 < x <0,0008 0,0001 Assumido

no grupo de alto

risco

Taxa de vacinagao | 0,0003 < 0,0003 < x <0,0005 0,0001 (XIRIDOU et al.,

no grupo de baixo | x < 0,0005 2023)

risco

Probabilidade de | 0,3 < x < 0,3<x<0,5 0,1 (YUAN et al.,

abstinéncia e iso- | 0,5 2023)

lamento

Duragdo da abs-| 21 20,979 <x <21,021 0.021 (YUAN et al,

tinéncia e isola- 2023)

mento

Tempo até a recu- | 21 20,979 <x < 21,021 0,021 (CONTROL;

peracdo (dias) PREVENTION,
2023b)

Tempo de incuba- | 8 7,992 <x < 8,008 0,008 (CONTROL;

cao (dias) PREVENTION,
2023a)

Tempo até a detec- | 6,95 6,94305 < x <6,95695 | 0,000331 | Mineragao de da-

cdo (dias) dos

Probabilidade de | - 0,4995 < x <0,5005 0,0005 | Assumido

deteccao

Tempo até a | 68 67,932 < x < 68,068 0,0017 | (RISER et al.,

morte (dias) 2023)

Probabilidade de | 0,0013 0.001299 <x <0.001301 | 0,00001 | Mineragao de da-

dos

Fonte: O autor

utilizamos o préprio intervalo estabelecido, considerando os limites como os valores possiveis

para o parametro na grid. O valor de incremento, tanto para os parametros assumidos como

constantes quanto para aqueles definidos como intervalos, foi determinado conforme a referéncia

da literatura utilizada. Especificamente, o valor de incremento foi calculado usando a expressao

x/(x x 10"), em que n representa o ndmero de casas decimais de x, e x é o valor minimo do
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intervalo. Esse cuidado na defini¢do dos intervalos e incrementos é fundamental para assegurar a

precisao e confiabilidade do processo de busca pelos parametros 6timos.

Durante a execuc¢do da simulac@o e busca pelos parametros ideais, também con-
figuramos os hiperparametros necessdrios para a simulacido, conforme detalhado na Tabela

8.

Tabela 8 — Hiperparametros para processo de otimizacdo dos pardmetros epidemioldgicos

Hiperparametro Valor
Numero de tentativas de inicializacdo aleatdria das varidveis 30
Erro limiar da inicializag¢do das varidveis 0,25
Numero de iteracoes na grid 50 % y/(Ndmero de redes)

Fonte: O autor

Tabela 9 — Parametros endemiolégicos resultantes da otimizagdo

Parametro Brasil | Coldmbia | México Peru Estados Unidos
Probabilidade do individuo | 0,38 0,41 0,61 0,27 0,8
pertencer ao grupo de alto

risco

Taxa de infec¢do no grupo de 1,0 1,2 0,5 4,0 0,5
alto risco

Taxa de infec¢do no grupo de | 0,25 0,05 0,15 0,2 0,05
baixo risco

Taxa de vacinagd@o no grupo de | 0,0008 0,0005 0,0005 | 0,0008 0,0005
alto risco

Taxa de vacinagd@o no grupo de | 0,0001 0,0001 0,0005 | 0,0005 0,0001
baixo risco

Probabilidade de abstinéncia e 0,5 0,42 0,3 0,3 0,5
isolamento

Duracgdo da abstinéncia e isola- | 20,979 20,979 21,02 21,02 21,02
mento

Tempo até a recuperacdo (dias) | 21,020 21,020 21,02 21,02 21,02
Tempo de incubacdo (dias) 8,008 8,008 8,008 8,008 8,008
Tempo até a deteccao (dias) 6,9499 6,9639 6,9639 | 6,9499 6,9639
Probabilidade de deteccao 0,5005 0,4995 0,4995 | 0,5005 0,4995
Tempo até a morte (dias) 68,068 68,068 68,068 | 67,932 68,068
Probabilidade de morte 0,0013 0,0013 0,0013 | 0,00013 0,00013

Fonte: O autor

Os resultados 6timos obtidos para 0 modelo SPLICE em cada um dos paises estuda-
dos s@o apresentados na tabela 9 acima, oferecendo uma visdo detalhada e precisa dos parametros
epidemioldgicos estimados para o mpox nos paises da América. Esses valores refinados sao

essenciais para uma representacao acurada da dinamica da epidemia e constituem a base sélida
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para anélises futuras e tomadas de decisdo relacionadas ao controle da doencga.

5.5.2 Simulacdo do mpox com SPLICE

No processo de simulacdo, o modelo SPLICE utiliza os pardmetros epidemioldgicos
definidos para reproduzir os episddios da doenca, com base no modelo computacional derivado
de equagdes diferenciais ordindrias. Para avaliar a capacidade do modelo em representar o surto,
realizamos uma comparagdo entre os resultados obtidos - uma nova série temporal com 0s casos

previstos - e os dados reais dos casos, apds suavizac¢ao, conforme explicado na Sec¢ado 3.1.4.

Além dos pardmetros epidemioldgicos detalhados na Tabela 7, outras varidveis
também precisam ser definidas para a execu¢do do modelo SPLICE com redes de populagcdes
conectadas. Embora essas varidveis ndo estejam diretamente ligadas ao mpox, elas impactam o
processo de simulacdo. Para cada pais, esses parametros incluem o niimero de redes conectadas
(ou ondas sobrepostas), como definido na Secdo 17, a duracdo da simulacdo em dias - obtida por
meio da andlise de dados e apresentada na Tabela 4 -, o tamanho do grupo populacional (nimero
de individuos) em cada uma das redes, o intervalo de tempo até o inicio do surto em cada rede
e o numero de individuos em estagio latente, que representam os disseminadores iniciais da
doenca em cada rede. Os intervalos de valores possiveis para esses trés ultimos pardmetros foram
estimados para posterior otimizagao através da busca na grid, O nimero de individuos em cada
rede varia entre 10 e 500 vezes o maior nimero de ocorréncia de casos reais durante o periodo da
epidemia. A data de inicio do surto por sua vez varia entre 1 e 0,85 vezes a duragcdo da epidemia
no pais. Por fim, o nimero de disseminadores iniciais estdo no intervalo de 1 a 0,05 o tamanho

maximo que a populacdo pode atingir.

Os valores finais para cada uma dessas varidveis, apds a otimizagao para os paises

simulados, estdo apresentados na Tabela 10.
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Parametro de cada rede Brasil Coloémbia | México Peru Estados Unidos
N
- N1: 3780 | N1: 2190
Tamanho da populacdao | N1:10500 | N1:15960 N2: 3240 | N2: 2920 N1: 80070
L. . . N1: 0 N1: 0 .
Inicio do surto N1:0 N1:0 N2: 0 N2: 12 N1: 0
) ) .. N1: 5 N1: 39
Disseminadores iniciais N1:25 N1:79 N2: 5 N2: 1 N1: 155

Fonte: O autor

Os resultados das simulacdes sdo apresentados em dois tipos de gréficos diferentes,

conforme exibido nas figuras 18, 19, 20, 21, 22. O primeiro tipo de grifico mostra a curva

epidemioldgica predita para cada uma das redes conectadas. Por fim, o terceiro tipo de grafico

apresenta a curva epidemioldgica dos casos preditos, comparada com os dados reais suavizados,

proporcionando uma visualizacdo clara da precisdo do modelo.

Figura 18 — Resultados da simulacdo do mpox no Brasil
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Figura 19 — Resultados da simulacdo do mpox na Colémbia

Curva epidemiolégica nas redes

Curva epidemioldgica predita X Curva real

—— SRN1

IS @
3 3

Novos casos didrios

N
S

o

« model
* data

t (dias)

125 150

175 200

Fonte: O autor

75 100
t (dias)

Figura 20 — Resultados da simulacdo do mpox no México
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Figura 21 — Resultados da simulacao do mpox no Peru
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Figura 22 — Resultados da simulacdo do mpox nos Estados Unidos
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O quadro 11 resume os erros obtidos para a simulagdo do mpox com SPLICE em

cada um dos paises estudados, oferecendo uma visao abrangente da acurdcia do modelo para

cada cenario simulado.

Tabela 11 — Taxa de erro da simulacio para os paises selecionados

Meétrica de Erro Brasil | Colombia | México | Peru | Estados Unidos
Erro de Forma ("ShLoss") 0,0015 0,0007 0,0002 | 0,0010 0,0005
Erro de Distancia (DtLoss™) | 0,0015 | 0,0010 0,0009 | 0,0014 0,0007
Erro Total 0,0748 | 0,0475 0,0481 | 0,0665 0,0314

5.6 ANALISE DE SENSIBILIDADE

Fonte: O autor

A andlise de sensibilidade € uma técnica empregada para compreender como va-

riacdes nos parametros de um modelo afetam suas saidas (WU et al., 2013). No contexto do

nosso estudo sobre a propagacido da mpox em paises das Américas, identificamos as melhores

combinacdes de parametros para representar adequadamente a dinamica de transmissao da

doenca, como previamente detalhado em outra sec¢ao do trabalho.

Para compreender melhor a influéncia desses pardmetros nas previsdes do modelo,

aplicamos a andlise de sensibilidade. Realizamos 20 simulacdes adicionais para cada pais,

variando os melhores parametros encontrados conforme definido na tabela 9. Em cada uma das

20 combinagdes diferentes de pardmetros variados, optamos por variar 50% dos pardmetros em

até 15% do seu valor original. Isso nos permitiu avaliar como a varia¢do simultanea de todos os
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parametros afeta as previsdes do modelo para cada pais.

O objetivo principal ao utilizar essa abordagem foi avaliar a sensibilidade do modelo
a diferentes cendrios epidemiolégicos, explorando como a variagdo conjunta dos parametros
impacta as previsdes da propagacdo da mpox. Essa metodologia foi escolhida para considerar a

incerteza associada aos valores dos parametros e entender melhor a interacao entre eles.

Os beneficios dessa andlise de sensibilidade incluem a avaliagdo da estabilidade do
modelo diante de incertezas nos parametros € a identificacao de possiveis cendrios extremos
que podem impactar significativamente as previsdes. A estratégia de variar os parametros dos
modelos permitiu uma compreensao mais ampla da dindmica da doenga e das variacdes nas

previsdes do modelo em resposta a mudancas nos parametros.

A escolha de variar os parametros em conjunto dentro de um intervalo de 15% foi
estratégica para explorar a variabilidade do modelo de maneira abrangente, contribuindo para

uma compreensdo mais robusta da propagacdo da mpox em diferentes paises das Américas.

Figura 23 — Resultado da simula¢do considerando conjunto variado de pardmetros por pafs
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Analise de sensibilidade realizada como a combinacio da onda endemioldgica resultante da simulacao,
considerando 20 combinagdes de pardmetros 6timos, variando 50% dos parametros a uma taxa de +15%
Fonte: O autor

Os resultados da analise de sensibilidade sdo exibidos na figura apéndice 23, em
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forma de graficos. Cada grafico representa a curva epidemiolédgica resultante da variacao das
predi¢des do modelo em funcao de cada um dos parametros variados no processo de analise de
sensibilidade. Além disto, na tabela 12, abaixo, apresentamos a taxa de variacdo do modelo para
cada um dos paises selecionados para o estudado.

Tabela 12 — Taxa de variacdo das predigdes do modelo para os paises selecionados

Brasil | Colombia | México Peru Estados Unidos
18,17% 18,76% | 18,83% | 11,84% 18,91%

Fonte: O autor
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6 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo, apresentamos uma discussao abrangente sobre os resultados obtidos
em nosso estudo, abordando as descobertas relevantes, a identificagdo de limitacdes e ameagas
a validagdo do trabalho realizado. Além disso, fornecemos sugestdes para possiveis pontos de
melhoria e delineamos 4reas para futuras pesquisas, construindo uma visao abrangente do valor

deste trabalho e das direcdes para o desenvolvimento futuro.

Por meio da anélise e mineracao dos dados fornecidos pela OPAS, nosso objetivo
foi obter informacdes essenciais para a simulacdo do modelo epidemiolégico proposto (4) e
criar uma base sélida de dados capaz de caracterizar a dindmica de transmissao do mpox nas
Américas durante o surto de 2022. A analise revelou que os adultos entre 21 e 53 anos foram
o grupo mais afetado, representando aproximadamente 92% dos casos registrados. Com base
nessas descobertas e nos graficos de distribui¢do de casos por faixa etdria em cada pafis (figuras
24, 25, 26), as institui¢des de saide podem adotar medidas especificas voltadas para esse grupo,

visando mitigar os efeitos de possiveis surtos futuros de mpox.

No entanto, durante o periodo do surto coberto pelos registros do dataset da OPAS,
observamos vérios dias sem novos casos ou dias consecutivos com diferencas significativas no
ndmero de casos registrados. Isso sugere a presenca de casos subnotificados de mpox, indicando
a possibilidade de individuos que foram expostos a doenga, mas ndo foram diagnosticados ou
notificados pelas autoridades competentes. Essa subnotifica¢do, juntamente com os intervalos
de tempo sem dados e a falta de informacdes detalhadas sobre o comportamento dos pacientes,
impacta negativamente a capacidade preditiva dos modelos epidemioldgicos, conforme ja discu-
tido e enfrentado em (KOROSEC et al., 2023). Esses fatores sdo evidenciados pelos resultados
do processo de suavizacdo dos dados apresentados na Figura 12, onde observamos uma onda
suavizada com maior erro quadratico médio normalizado para paises com maior nimero de dias

sem dados (4) ou com dados esparsos.

Além disso, a insuficiéncia de informacgdes relevantes sobre os casos no dataset
limitou nossa capacidade de extrair parametros epidemioldgicos. Por exemplo, ao analisar os

parametros relacionados as mortes de individuos com mpox na Subsecdo 5.3.1, identificamos
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que apenas cinco paises tinham informac¢des sobre mortes, excluindo os Estados Unidos, que
possui o maior nimero de casos registrados no dataset. Isso sugere que a OPAS pode ndo ter
tido acesso aos dados de mortalidade dos pacientes neste pais ou que as informagdes ainda ndao
estavam disponiveis durante a construcao do dataset. Portanto, optamos por ndo usar os valores
obtidos pela mineragdo sobre a mortalidade de individuos com mpox para definir os parametros
do modelo epidemioldgico, preferindo utilizar valores encontrados na literatura ((RISER et al.,
2023)). Surpreendentemente, conseguimos, por meio de nossas andlises, chegar a uma taxa
de probabilidade de morte semelhante a encontrada em (RISER et al., 2023). No entanto, ndo
podemos afirmar o mesmo em relagdo ao tempo médio até a morte do individuo contaminado,
supondo que isso seja resultado da subnotificagdo e erro humano no processo de levantamento

dos casos.

No entanto, conseguimos extrair informacodes relevantes sobre o tempo de diagnds-
tico da doenga, visto que mais de 95% dos registros continham informacdes sobre a data de
diagnéstico. Os dados indicam que o tempo médio até o diagndstico do mpox nas Américas €
de aproximadamente 6,95 dias, uma informacao importante relacionada a eficicia das medidas
adotadas pelas instituicdes de saude competentes. Ao analisar os parametros epidemioldgicos
derivados do processo de otimizacdo, observamos diferencas marcantes entre os paises estudados.
Com excecao dos parametros considerados constantes, devido a sua estabilidade ou origem
confidvel, como aqueles obtidos de fontes confidveis ou provenientes do processo de mineragao
de dados, tais como a duracdo de abstinéncia, tempo até a recuperacao, tempo de incubagao,
tempo até a deteccdo, probabilidade de deteccdo, tempo até a morte e probabilidade de morte,
notamos uma variabilidade significativa entre cada nacao, revelando as nuances especificas de

cada surto.

A probabilidade de um individuo pertencer ao grupo de alto risco apresentou uma
variacdo considerdvel, sendo 0,27 no Peru e 0,8 nos Estados Unidos, o pais com a maior
populacao modelada. Intrigantemente, apesar de ter uma propor¢ao maior de individuos de alto
risco em relacdo a sua populagao, a taxa de infeccao do grupo de alto risco nos Estados Unidos
foi relativamente baixa, marcando 0,5, enquanto no Peru foi de 4,0. Esses nimeros indicam uma
diferenca significativa no contato entre os individuos do grupo de alto risco e os portadores do

virus, sendo muito mais intenso nos Estados Unidos.

Na representa¢cdo do compartimento de abstinéncia neste estudo, onde somente os
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individuos do grupo suscetivel de alto risco t€m a capacidade de adotar medidas de isolamento e
abstinéncia, observa-se que isso ndo pareceu ter impactos significativos na evolug¢ao dos casos
da doenca na maioria dos cendrios estudados. Isso se deve ao fato de que a populacdo de alto
risco apenas sofre evasao de individuos, sem receber novos integrantes ao longo da epidemia.
Portanto, em paises modelados com um pequeno percentual de individuos fazendo parte do
grupo de alto risco, como € o caso da Coldombia, ndo se observa um beneficio expressivo com a

adocdo de politicas de abstinéncia para essa populacao.

No entanto, em paises com um ntimero elevado de individuos no grupo de alto risco e
com uma alta probabilidade de abstinéncia, como nos Estados Unidos, a estratégia de abstinéncia
se mostra eficaz em conter o nimero de pessoas infectadas durante a epidemia. Isso ocorre
porque os individuos que t€ém maior propensao a infec¢cao nio sao contaminados ao adotarem
as medidas de abstinéncia. Posteriormente, eles transitam para o grupo de baixo risco apds o
periodo de isolamento, conforme observado na grafico, de distribui¢do da populacdo ao longo
da epidemia nos estados unidos, presente no apéndice B. Esse resultado destaca a relevancia da
abstinéncia como uma estratégia eficaz para reduzir a propagacao da doenga, especialmente em
contextos onde hd uma concentracdo significativa de individuos de alto risco e uma alta adesdo a

medidas de isolamento e abstinéncia.

Quanto a taxa de vacinac¢io, notamos uma tendéncia de ser mais baixa nos paises
com maior populacdo. A adesdo a vacina foi de 0,0001 para o Brasil, Colombia e Estados
Unidos, destacando um padrao intrigante de comportamento de adesdo a vacinacdo em relagao

ao tamanho populacional.

Ao examinar as datas e os disseminadores iniciais da epidemia em cada rede, especi-
almente nos paises onde foram identificadas multiplas ondas, como Peru e México, observamos
caracteristicas intrigantes. No México, as duas ondas comec¢aram simultaneamente em redes
distintas, um fendmeno que merece uma andlise mais detalhada e que € discutida a seguir. No
Peru, uma segunda onda epidémica surgiu 12 dias apds o inicio da primeira. Além disso, o
nimero de disseminadores iniciais da segunda onda foi menor do que na primeira, o que estd em
consonancia com o fato de que o pico da segunda onda foi inferior ao da primeira, conforme
evidenciado na secao 5.4. Essas nuances destacam a complexidade da dinamica de transmissao
do mpox, ressaltando a importancia de considerar fatores temporais € comportamentais ao

modelar e entender surtos epidémicos em diferentes contextos nacionais.
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Os impactos dos valores encontrados para estes parametros sdo graficamente de-
monstrados no apéndice B. A determinacido do nimero de ondas sobrepostas representa um dos
passos primordiais para alcancar nosso objetivo de incorporar essas multiplas ondas no modelo
epidemioldgico, usando redes de contato. A abordagem adotada envolveu a contagem de picos
na curva epidemioldgica suavizada, como ilustrado na Figura 17. No entanto, os resultados da
simulacdo do modelo SPLICE revelam que essa técnica pode nao ser suficiente para identificar
o ndmero real de ondas. Isso ocorre porque ela pode nio conseguir detectar ondas cujos picos
foram suprimidos por ondas maiores. Por exemplo, ao analisarmos o caso do México, de acordo
com a andlise de picos, a segunda onda do surto de mpox deveria ter atingido seu plato no final do
periodo de simulag¢do, ap6s o dia 200. Contudo, a simulacdo com SPLICE sugere que o México
provavelmente enfrentou uma epidemia de onda unica. Isso é evidenciado pela varidvel de delay,
que indica o inicio da epidemia em cada rede. No caso da segunda onda, o valor € igual a 0,
indicando que ela comecou no mesmo dia que a primeira. Outra possibilidade é que de fato duas
ondas tenham atingido o pais, a0 mesmo tempo, mas em populacdes, ou redes, diferentes. De
modo que as distintas caracteristicas das redes, tenha feito com que a dinamica epidemioldgica
tenha sido diferente nas duas ondas, o que é denotado por exemplo, pela diferenca nos picos das

ondas, conforme exibido na figura 20 .

Neste sentido, apresentamos na se¢ao C.1 do apéndice C, um estudo prévio da utili-
zacgdo do trabalho aqui apresentado sob a perspectiva de uma outra abordagem de identificagdo
do nimero de ondas presentes nos surtos epidemioldgicos. A saber, com auxilio de especialistas
em epidemiologia, fomos capazes de realizar uma analise qualitativa das caracteristicas das
curvas endemioldgicas de cada um dos paises estudados, para assim determinar o nimero de
ondas presentes em cada uma delas. Conforme descrito no apéndice, os resultados sugerem que
adotar essa abordagem em conjunto com os métodos desenvolvidos no trabalho, fornecem como

resultado uma descri¢do muito mais precisa da dindmica de transmissao do mpox.

Dessa forma, é fundamental que futuras pesquisas se dediquem a investigar técnicas
mais aprofundadas para identificar ondas sobrepostas durante o surto de mpox de 2022. Além
disso, € essencial caracterizar essas redes conectadas, compreendendo as particularidades das
populagdes envolvidas. Isso nos permitird entender os fendmenos que estdo por tras das dispa-
ridades observadas, justificando por que essas redes enfrentaram a epidemia com intensidades

variadas e em momentos distintos. Somente através de uma analise detalhada desses fatores
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poderemos obter uma compreensao abrangente da dindmica do surto de mpox nas Américas

durante esse periodo critico.

No processo de otimizacdo dos parametros, baseado nos valores de referéncia e
nos intervalos de busca definidos na subse¢do 5.5.1, observamos que alguns desses valores e
intervalos ndo foram capazes de capturar adequadamente a dindmica da epidemia em deter-
minados cendrios. Parte desse efeito ja era esperado e previsto para certos parametros, como
a probabilidade de um individuo pertencer ao grupo de alto risco, obtida a partir do estudo
conduzido por Bragazzi et al. (2023). No entanto, esse parametro, embora derivado de dados
de um pais americano (Canada), foi limitado aos casos de mpox ocorridos em um intervalo de
apenas 7 dias. Portanto, optamos por nao considerar o valor de referéncia como uma constante,
mas definimos um intervalo de busca mais amplo para encontrar o valor 6timo do parametro,

visando mitigar a limita¢do dos dados.

Ainda assim, esses parametros, juntamente com outros, nao se ajustaram de forma
adequada aos dados utilizados na simula¢@o, conforme evidenciado na tabela 10, que apresenta
os valores dos parametros apds o processo de otimizacao. Notamos que, em quatro dos cinco
paises analisados, a taxa de vacinagdo dos individuos do grupo de alto risco atingiu o valor
maximo definido no intervalo. Similarmente, em trés paises, a taxa de vacina¢do dos individuos
do grupo de baixo risco foi igual a 0,0005. Além disso, para a probabilidade de abstinéncia e
isolamento, em dois dos cinco paises estudos, os valores extremos foram atingiram. Por fim,
no caso da probabilidade de um individuo pertencer ao grupo de alto risco, em dois paises, 0
valor otimizado correspondeu ao maximo definido no intervalo. Esses resultados levantam a
possibilidade de que os valores reais dessas varidveis possam estar situados fora dos intervalos
definidos, indicando que o erro minimo obtido pode ndo corresponder ao erro minimo real que
o modelo proposto pode atingir. Esta discrepancia sugere a necessidade de uma andlise mais
aprofundada dos dados e da escolha dos intervalos para garantir uma modelagem mais precisa e

representativa da dindmica da epidemia em diferentes contextos.

6.1 ANALISE DOS RESULTADOS DA SIMULACAO

A constru¢do do modelo epidemiolégico compartimental com redes de contato,
destinado a descrever a dindmica do mpox nas Américas, representa o cerne do nosso trabalho.

No capitulo 4, desenvolvemos e detalhamos o nosso modelo, baseando-nos em informagdes
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epidemioldgicas e sociais. Este modelo € uma contribuicdo original, pois ndo foi previamente
proposto por outros pesquisadores; no entanto, € uma composicao que se baseia em preceitos ja

estabelecidos na literatura.

Uma das pressuposi¢des incorporadas neste modelo € a inclusao de um comparti-
mento, denominado estado de isolamento e abstinéncia, ao qual apenas a parte da populacdo
considerada de alto risco tem acesso. Ademais, 0 modelo considera a possibilidade de transi¢do
da populagdo de alto risco para baixo risco por meio do estado de abstinéncia. No entanto, a
maior contribui¢do reside na capacidade de representar epidemias como a soma dos resultados
de iteracOes que ocorrem em vdrias redes, com cada rede sendo representada por uma instincia

do modelo.

Durante o desenvolvimento deste estudo, conduzimos uma anélise dos impactos de
diferentes estratégias de vacinagdo para compreender os efeitos decorrentes de maiores taxas
de vacinacdo. No entanto, é importante ressaltar que algumas simplificacdes foram adotadas
ao longo do processo. Nao consideramos a possibilidade de individuos vacinados se tornarem
suscetiveis a doenca novamente. Além disso, ndo exploramos a interacdo de individuos em

estado de abstinéncia com a vacinacao.

Outra simplificagdo adotada estd na definicdo de uma taxa constante de vacinagdo
durante toda a epidemia. Neste sentido, futuros trabalhos podem se concentrar em representar
melhor a dindmica de estratégias de interven¢do, como a vacinacgdo, praticadas pelas autoridades
de saude. Isso envolve considerar que essas estratégias variam ao longo do surto, sendo aplicadas

em determinados periodos (intervalos de tempo definidos) e com diferentes taxas de adesdo

Para mais detalhes sobre as estratégias adotadas neste estudo e os resultados obtidos
com as diferentes taxas de vacinacao, a secao C.1 do Apéndice C pode ser consultada. Nessa
secdo, sdo apresentados aspectos mais especificos referentes a andlise das redes de populacdes e

seus efeitos sob diferentes estratégias de vacinagao.

Sugerimos que futuras pesquisas aprofundem a investigacao sobre os impactos da
vacinacao, considerando a possibilidade de reinfecao em individuos vacinados e explorando
a interacdo entre a abstinéncia e a vacinac¢do. Essa investigacdo pode fornecer informagdes
adicionais sobre como esses fatores podem afetar a dinamica de transmissao de epidemias,

utilizando o modelo SPLICE como base.
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Com isso em mente, examinamos os resultados da simulagdo do mpox nas nacoes
americanas, empregando o modelo SPLICE. Uma observag¢ao importante diz respeito ao erro
obtido ao comparar a simulacao com os dados reais e suavizados, conforme a fungdo de erro
descrita na subsecdo 3.1.4. Analisando os resultados apresentados na tabela 11, notamos que, em
todos os casos, o erro relacionado a forma, que avalia a capacidade do modelo em reproduzir a
forma da curva epidemioldgica da doenga, € inferior ao erro de distancia, que compara os dados
previstos com os dados reais. Essa discrepancia estd associada a dispersdo dos casos reais, que
apresentam uma grande variacdo de valores, como mencionado anteriormente. O erro em relacio
aos dados suavizados sugere que a estimativa do nimero de ondas ou dos valores dos parametros

pode ndo ter sido precisa o suficiente para calibrar o modelo adequadamente.

Ademais, existem outras caracteristicas relacionadas ao mpox que nao sao abrangidas
pelo modelo. Mudancas abruptas e espontaneas no comportamento social, por exemplo, podem
alterar a forma da onda epidemioldgica e sdo dificeis de representar em modelos compartimentais.
Eventos pontuais, como feriados ou festividades, também podem ocorrer durante um surto e
impactar o nimero de novos casos. Tais eventos ndo podem ser previstos pelo modelo, que pode

ndo ser flexivel o bastante para se adaptar a essas variagoes.

Apesar das limitagdes mencionadas, conseguimos demonstrar a viabilidade de des-
crever surtos com multiplas ondas usando modelos compartimentais, sem recorrer a estruturas
de reinfeccdo, como em (GHOSH; GHOSH, 2022). Mesmo com uma taxa de erro associada,
conseguimos reproduzir com um nivel razodvel de fidelidade os episddios epidémicos de mpox
nas nagdes americanas, como exemplificado nos resultados da simulagcdo no Peru, que inclui

duas redes conectadas, representando duas ondas sobrepostas.

Por fim, para mitigar as limitacdes decorrente das incertezas em relacio aos valores-
chave e aos pressupostos essenciais utilizados para determinar os parametros epidemiolégicos
do modelo. e aumentar a confiabilidade das descobertas do nosso estudo, optamos por realizar
analises de sensibilidade. Essa abordagem nos permitiu explorar uma ampla gama de valores
para os parametros epidemioldgicos, demonstrando a robustez das nossas descobertas diante das

variacdes nos valores desses parametros.

Ao submeter o modelo a diferentes cenarios, através da andlise de sensibilidade,
pudemos observar como as variacdes nos parametros impactaram as previsoes do modelo. Essa

abordagem possibilitou uma compreensao mais abrangente da resposta do modelo em face das
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incertezas dos valores dos parametros, fortalecendo a confiabilidade e a robustez das conclusdes

alcancadas.

Dessa forma, ao evidenciar a consisténcia das descobertas em uma ampla faixa
de valores de parametros, a andlise de sensibilidade desempenhou um papel fundamental na
valida¢do e na confirmacao da solidez das nossas conclusdes, superando as limitagdes impostas

pela incerteza decorrente do surto de mpox de 2022.

Por fim, percebemos que o modelo desenvolvido possui uma capacidade robusta
de ajuste e simulacdo, sendo apto a considerar uma ampla gama de cendrios que envolvem
redes interconectadas de populagdes. Isso inclui a habilidade de encontrar solugdes eficazes
diante da diversidade de combinagdes de parametros, abrangendo desde o nimero e tamanho das
populacdes até coeficientes de transmissdo (beta) e outras varidveis epidemioldgicas relevantes
mencionadas no estudo. No decorrer da pesquisa, evidenciamos a adaptabilidade do modelo a

diversas redes, apresentando dois cendrios potenciais para o surto de mpox no Brasil.

Assim, esse modelo se revela uma ferramenta significativa, fornecendo suporte
para pesquisadores na area da saide e epidemiologia para compreender, do ponto de vista
epidemioldgico, os eventos ocorridos durante o surto de mpox nas regides investigadas. Sua
flexibilidade e capacidade de ajuste a diferentes contextos possibilitam ndo apenas a andlise
retrospectiva, mas também a projecdo de cendrios futuros, fortalecendo a capacidade de resposta

diante de eventuais novos surtos ou epidemias.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste estudo, apresentamos um inovador modelo epidemioldgico compartimental
diferencial, integrando redes de populacdes conectadas, para simular epidemias com multiplas
ondas sobrepostas. Nosso modelo foi elaborado para descrever a dindmica de transmissao do
mpox nas Américas durante o surto de 2022, com base nos dados fornecidos pela OPAS. Por
meio desses dados, conseguimos extrair informacgdes relevantes sobre a epidemia global nos
paises americanos, informagdes essas que nao foram exploradas em estudos anteriores que, em
sua maioria, focalizaram andlises em outros paises. Ao longo deste trabalho, também discutimos
questdes fundamentais relacionadas ao processo de modelagem e estimativa dos parametros

epidemioldgicos que definem a dindmica de transmissdo de doengas como 0 mpox.

Contudo, observamos uma limitagdo importante decorrente da escassez de infor-
macoes nos dados fornecidos pela OPAS, o que afetou diretamente os resultados do modelo.
Apesar dessa limitagdo, conseguimos validar a eficdcia da abordagem de redes conectadas para
representar epidemias com multiplas ondas. No entanto, ndo consideramos diversas formas de
relacdes sociais e comportamentos individuais, fatores essenciais na propagacio de doencgas

epidémicas.

Futuros estudos podem se dedicar a encontrar maneiras mais eficazes de mitigar
o impacto da falta de dados na estimacao dos parametros epidemioldgicos. Além disso, €
vital explorar outras técnicas para detectar o nimero de redes conectadas em epidemias com
multiplas ondas e expandir o modelo proposto para incorporar diferentes tipos de comportamentos
individuais. Esta expansao permitiria uma representacdo mais abrangente e precisa da dindmica
de transmissdao do mpox e de outras doengas epidémicas, levando em conta as nuances das

interagdes sociais € comportamentais dos individuos envolvidos.
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APENDICE A - Distribuicio de casos por faixa etdria nos paises das Américas
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Figura 24 — Nuimero de casos por idade dos paises das Américas.
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Figura 25 — (Continuacao) Numero de casos por idade dos paises das Américas.

Casos por idade - DOMINICAN REPUBLIC

Casos por idade - ECUADOR

3.01
2.5
w
o
2.0 a
19
L
kel
1.5 A o
[
£
=]
1.0 1 z
0.5 4
0.0-
0 10 20 30 40 50 60 70 0 20 40 60 80
Idade (anos) Idade (anos)
Casos por idade - EL SALVADOR Casos por idade - GUATEMALA
7 A 30 |
6 .
254
5 1 wn
@ 20
44 o
kel
o 154
4 ()
3 £
S
Z 10
2 .
| I h I I i
0- Il 0-
20 30 40 50 60 20 30 40 50 60
Idade (anos) Idade (anos)
Casos por idade - HONDURAS Casos por idade - JAMAICA
3.0 3.0
2.5 2.5
w
2.0 A % 2.0
1)
()
kel
1.5 - o 151
()
€
=1
1.0 Z 1.0
0.5 4 0.5 1
0.0- T T 0.0
25 30 35 40 45 25 30 35 40 45 50
Idade (anos) Idade (anos)
Casos por idade - MEXICO Casos por idade - PANAMA
200 10 1
v 8-
150 A 2
©
9]
S 6
<
100 A @
E
2 47
50 4
2 -
0- 0-
20 40 60 80 20 25 30 35 40 45 50 55
Idade (anos) Idade (anos)

Fonte: O autor



Numero de casos

NUmero de casos

102

Figura 26 — (Continuacdo) Numero de casos por idade dos paises das Américas.
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APENDICE B - Distribuicdo da populagio por compartimentos do SPLICE

As ilustragdes abaixo, denotam a evolugdo da distribui¢do populacional entre os

compartimentos do modelo proposto, ao longo do tempo. E

a quantidade de individuos total que

passou por cada um dos compartimentos para os paises estudados. Adiante exibimos a evolucao
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Distribui¢do da populagdo no Brasil
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APENDICE C - Explorando Novos Cendrios:

C.1 AVALIANDO DIFERENTES CENARIOS DE REDES CONECTADAS

Durante a andlise dos resultados da simulagdo e da sensibilidade, observamos que, em
alguns casos (paises), o modelo apresentou uma tendéncia de subestimar os casos, especialmente
no inicio e/ou final do surto. Isso se evidenciou pela discrepancia entre os casos previstos € os

casos reais nessas extremidades da curva epidemioldgica.

Essa discrepancia pode ter decorrido de uma estimativa equivocada do nimero de
redes de populacdes ou de ondas sobrepostas, como ja discutido em se¢des anteriores. Nesta
etapa, apresentamos os resultados considerando diferentes cendrios epidémicos para o Brasil
e o Peru. Nosso objetivo foi repetir o processo de descoberta e otimizagdo dos valores dos
parametros, além da simulacdo e andlise de sensibilidade para esses dois paises. Contudo,

adotamos uma nova abordagem para determinar o nimero de ondas do surto.

A identificacdo do ndmero de ondas na propagacao de uma epidemia foi realizada
por um especialista humano, por meio de uma analise minuciosa da forma da curva suavizada
da epidemia. Esse processo envolveu uma avaliacdo detalhada da tendéncia e dos padrdes
observados na curva temporal, considerando aspectos como a evoluciao temporal dos casos,
variagOes significativas na taxa de contdgio e possiveis periodos de declinio e ressurgimento da

doenca.

E relevante destacar que essa andlise especializada foi conduzida com base em crité-
rios objetivos e conhecimento especializado na drea epidemioldgica. O especialista considerou
diversos indicadores visuais e qualitativos presentes na curva suavizada, evitando subjetividades
no processo. Como resultado o novo nimero de ondas para os dois paises, sdo exibidas na tabela

13 abaixo:

‘ Pais ‘ Numero de Redes ‘
Brasil 2

Peru 4
Tabela 13 — cendrios das redes de populacdes conectadas nas Américas




14 abaixo:
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Os novos parametros associados a cada rede n do surto nos paises € exibido na tabela

Tabela 14 — Parametros vinculados as redes conectadas resultantes

Parametro de cada rede N Brasil Peru
N1:5110
Tamanho da populacio N1:28000 | N2: 4380
N2: 1750 | N3: 1460
N4: 730
N1:0
Inicio do surto N1:0 N2: 0
N2: 0 N3: 52
N4: 147
N1:29
Disseminadores iniciais NI:13 N2: 1
N2: 153 N3: 9
N4: 1

Fonte: O autor

Os resultados das simulacdes e da andlise de sensibilidade, realizadas com o modelo

proposto, confirmaram as observagdes feitas pelo especialista. Ficou evidente que a abordagem

utilizada pelo especialista na identificagdo do nimero de ondas da epidemia demonstrou ser mais

precisa e confidvel em comparacdo ao método anteriormente adotado, baseado na contagem de

picos na série temporal suavizada.

Figura 27 — Resultados da simulacdo do mpox no Brasil
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Figura 28 — Resultados da simulacdo do mpox no Peru
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Através da andlise de sensibilidade, foi possivel observar como o modelo, elaborado
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com base nas suposi¢cdes de especialistas, conseguiu representar de maneira mais precisa a curva
epidemioldgica. Este modelo, por meio de suas previsdes, abarcou um nimero maior de casos
em comparagdo a abordagem anterior de determinacao de ondas. Na figura 29, € evidente que
o modelo se ajustou de forma mais acurada, ndo apresentando discrepancias significativas no

ndmero de casos nas extremidades da onda.

Figura 29 — Resultado da simulagdo considerando conjunto variado de pardmetros por pais
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onda epidemioldgica resultante da simulacdo de 20 combina¢des dos pardmetros 6timos, variando 50%
dos parametros a uma taxa de +15%
Fonte: O autor

O erro associado a simulagdo realizada com a melhor combinacdo de parametros
(tabela 15), demonstram como de fato, como o modelo foi capaz de gerar predigdes mais
préximas da realidade. Esta diferenga € muito relevante no caso do Brasil, onde o erro decresceu
consideravelmente. Para o Peru, por sua vez, ndo houve melhoria significativa uma vez que a
serie temporal de casos brutos do Peru, contem vérios pontos dispersos.

Tabela 15 — Taxa de erro da simulacio para os paises selecionados
Métrica de Erro Brasil | Peru

Erro de Forma ("ShLoss") 0,0004 | 0,0010

Erro de Distancia (‘DtLoss™) | 0,0007 | 0,0013
Erro Total 0,0332 | 0,0610

Fonte: O autor

Ao comparar os gréficos gerados pelo modelo com os dados reais, constatou-se uma
maior proximidade entre as previsdes do modelo e a realidade quando a determinag¢do do nimero
de ondas foi realizada com base na anélise especializada do especialista. Isso evidenciou uma
maior eficdcia e precisdo dessa abordagem, comparada a abordagem inicialmente adotada no

estudo, na identificacdo do nimero de ondas e na representaciao da dindmica epidémica.
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C.2 AVALIANDO IMPACTOS DE DIFERENTES ESTRATEGIAS DE VACINACAO

Nesta se¢do, objetivamos avaliar os impactos resultantes da adocdo de diferentes

estratégias de vacinagdo, considerando o modelo proposto.

Conforme discutido no capitulo de discussio de resultados (Capitulo 6), a taxa diaria
de vacinacdo no grupo de alto risco (€;,), mesmo atingindo seu valor maximo estipulado (0,0008),

nio demonstrou impactos significativos no nimero de individuos afetados pela doenca.

Agora, exploraremos os impactos decorrentes da aplicacdo de estratégias de vaci-
nacdo que aumentem exponencialmente a taxa de vacinagdo do grupo de alto risco, com uma
taxa variando de 10" vezes, onde 0 > n < 3. Para isso, realizamos novamente a simulag¢ao para o
Brasil, como estudo de caso, considerando um cendrio com duas redes de populacdes conectadas,
o qual se mostrou mais apropriado do que o cendrio de apenas uma onda, conforme discutido na

secdo anterior.

Para avaliar o impacto desse aumento na taxa de vacinagdo, calculamos a cobertura
percentual da epidemia, ou seja, a propor¢ao da populacdo exposta a doenga. Isso nos permite
compreender os beneficios de incentivar a vacinacdo como medida de controle de novos surtos.
Além disto no grafico presente na figura 30, podemos observar a evolugdo didria de casos da
epidemia, para cada um dos cendrios simulados, considerando as diferentes taxas de vacinacao.
Além disto, exibimos também o pico da curva epidémica e os valores a ele associado. Isto
significa quando e quanto foi 0 maior nimero de casos didrio observados em cada cendrio, o que

também nos permite avaliar os impactos da vacina¢do, com cada cobertura vacinal imposta.

Figura 30 — Resultado das simulacdes dos diferentes cendrios de taxa de vacinagéo
175 A .(___L_Jdia 51175 casos e dados brutos
serie suavizada
' = modelo (¢, = 0,0008)
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modelo (g, = 0,08)
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v
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100 4

~
v
s

Novos casos diarios

w
o
L

254

t (dias)

Fonte: O autor

Nos graficos da Figura 31, observamos a distribui¢do dos individuos em cada com-
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partimento do modelo, considerando a epidemia como um todo, ou seja, a soma dos resultados

obtidos para cada uma das duas redes.

Total de individuos que passaram por cada compartimento

Mortos
Recuperados
Infectados
Hospitalizados
Latentes
Vacinados

Compartimentos

Abstinéncia
Suscetiveis de baixo risco
Suscetiveis de alto risco

= Suscetiveis de alto risco
= Suscetiveis de baixo risco
= Abstinéncia
= Vacinados
Latentes
Hospitalizados
= Infectados
mm Recuperados
mmm Mortos

0 5000

(a) Distribuicéo da populacio considerando a taxa de vacinagdo (&)
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15000
Populacdo

=0,0008

Total de individuos que passaram por cada compartimento
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Figura 31 — Distribui¢do da populacio entre os compartimentos para cada cendrio de vacinagdo estudado.

20000

Ao analisar esses graficos, notamos uma redugao significativa no nimero de indivi-

duos nos estagios latente ou infectado. Entretanto, ao examinar a tabela 16, percebemos que,

embora o nimero total de individuos afetados pela epidemia tenha diminuido considerando a

populacdo total, essa reducao foi proporcionalmente menor na segunda rede populacional.

Tabela 16 — Cobertura da epidemia para cada cendrio de vacinacio estudado

epsilony, \Redes N1 N2 Total
0,0008 41,80% | 58,52% | 42,78%
0,008 34,13% | 56,66% | 35,45%
0,08 2,40% | 42,09% | 4,73%

Fonte: O autor

O fendmeno descrito no pardgrafo anterior pode ser compreendido através da andlise

das caracteristicas da segunda rede. Como evidenciado na Tabela 14, a Rede N2 apresenta uma

proporcéo de forga de infec¢éo-populagdo (E0/N) superior a da primeira rede. Na primeira rede,



110

o numero inicial de infectados representa 0,05% da populagdo, enquanto na segunda rede, esse
nimero € de 8,74%. Portanto, mesmo aumentando o nimero de individuos vacinados, a redug¢ao
no numero de individuos contaminados, nesta rede, ndo € significativa. Em nimero absolutos
o nimero total de casos obtidos em cada cendrio, e comparados com 0s casos reais € a serie

suavizada, sdo apresentadas na tabela 17, abaixo.

Tabela 17 — Total de casos em cada cendrio de vacinagdo estudado
Cendrio \Redes N1 | N2 | Total
Dados brutos - - | 9418
Dados Suavizados - - | 9421
epsilon;, = 0,0008 | 8768 | 818 | 9586
epsilon, = 0,008 | 7149 | 795 | 7944
epsilon, = 0,08 501 | 620 | 1127

Fonte: O autor

Adicionalmente, € importante destacar que, apesar de termos aumentado progressiva-
mente a taxa de vacinagd@o nesta andlise, essa intervencao foi realizada sem a alterac@o da taxa de
vacina¢ao no grupo de baixo risco. Isso permitiu que a doenga se propagasse entre os individuos
desse grupo, embora a uma taxa muito menor. Essa condi¢do também explica a atenuagdo na
curva epidemioldgica apresentada na Figura 30. Por exemplo, quando a taxa didria de vacinag¢do
no grupo de alto risco foi de 0,08, a epidemia atingiu seu pico antecipadamente em comparagao

com os outros cendrios, amortecendo o avango da epidemia ao longo dos dias.



APENDICE D - Script python de otimizagio dos pardmetros, simulacio e avaliagdo do

modelo

D.0.0.0.1 SPLICE MPX SIMULATOR - PAHO ACADEMIC STUDY

SPONSORED BY: PAHO

DEVELOPED BY: DIEGO FRIAS, PhD.

CONTRIBUTED BY: VITOR SANTOS

AFFILIATION: BAHIA STATE UNIVERSITY, UNEB, SALVADOR, BAHIA, BRAZIL
DATE OF RELEASE: SEPTEMBER/2023

D.0.0.0.2 IMPORTING PYTHON LIBRARIES
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I |import os
2|import uuid
import time

4|import glob

5|import
6|import
7|import

$ | import

random
Copy as cp
numpy as np

pandas as pd

9|import datetime as dt
10| from pandas import read_csv

11|from matplotlib import pyplot as plt

D.0.0.0.3 SMOOTHED TIME SERIES PREPROCESSING FUNCTIONS

I |def GetInflex(xdata, y, inflexstep, thres):

3]

step = inflexstep

5 N = len(y)




6

InflexTarget = []

iInflexTarget = []

xinflex2 = []
for n in range (2xstep,N-2*step):
aux = (y[n-2*stepl-2xy[n-stepl+ylnl)*(y[n]-2xy[n+
stepl+y[n+2xstepl)
if aux < 0 and np.abs(aux) > thres:

xinflex2.append(n)

dif (]

for i in range(l,len(xinflex2)):

dif .append(xinflex2[i]-xinflex2[i-1])

if len(dif) >0:

thres = np.min(dif)

SeriesMinimumidx = []

serie_idx = []

serie_idx.append(xinflex2[0])
for i in range(len(dif)):
if dif[i] > thres:
SeriesMinimumidx .append(serie_idx)
serie_idx = []
serie_idx.append(xinflex2[i+1])
else:

serie_idx.append(xinflex2[i+1])

if len(serie_idx) > O0:

SeriesMinimumidx .append(serie_idx)
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for j in range(len(SeriesMinimumidx)):
iInflexTarget.append(SeriesMinimumidx [j])
InflexTarget .append(xdatal[SeriesMinimumidx[j1])
else:
print ("DEBB: NO INFLEXION POINT WAS FOUND IN DATA
IT IS SUGGESTED TO STOP RUNNING TO REVIEW
INPUT DATA ...")

return InflexTarget, iInflexTarget, xinflex2

# GetInflex

def GetPeak(xdata, y, peakstep, xthres, ythres):

step = peakstep

N = len(y)

yM = np.max(y)

PeakTarget = []

iPeakTarget = []

xextreme = []
for n in range(step,N-step):
aux = (y[n]l-y[n-step])*(yln+stepl-y[nl)
if aux <= 0 and ((y[n] - yln-stepl > xthres) or (yl
n] - y[n+step] > xthres)):

xextreme . append (n)

dif = []

for i in range(l,len(xextreme)):
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dif . append (xextreme [i]-xextreme [i-1])

if len(dif) >0:

thres = np.min(dif)

SeriesMinimumidx = []

serie_idx = []

serie_idx.append(xextreme [0])
for i in range(len(dif)):
if dif[i] > thres:
SeriesMinimumidx .append(serie_idx)
serie_idx = []
serie_idx.append(xextreme[i+1])
else:

serie_idx.append(xextreme[i+1])

if len(serie_idx) > O:

SeriesMinimumidx .append(serie_idx)

for i in range(len(SeriesMinimumidx)):

if np.max(y[SeriesMinimumidx[i]]) > ythres *x yM

iPeakTarget .append (SeriesMinimumidx[i])

PeakTarget .append(xdata[SeriesMinimumidx [i
11)

break

for j in range(i+1l,len(SeriesMinimumidx)):
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else:
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if (SeriesMinimumidx[j]J[0] > SeriesMinimumidx/[j
-11[-11 + 2 * peakstep) and (np.max(yl[
SeriesMinimumidx [j]l]) > ythres * yM):
iPeakTarget .append (SeriesMinimumidx[j1)

PeakTarget .append(xdatal[SeriesMinimumidx []

11)

print ("DEBB: NO PEAK WAS FOUND IN DATA ... IT IS

SUGGESTED TO STOP RUNNING TO REVIEW INPUT DATA
.n)

return PeakTarget , iPeakTarget , xextreme

# GetPeak

def GroundTruth(data, inflexstep, peakstep, inflexthres,

xpeakthres, ypeakthres, ctry):

y = np.array(list(datalctry]l["cases"]))

xdata

= np.array(list(datalctryl["epi_days"]1))

InflexTarget, iInflexTarget, xInflex = GetInflex(xdata,

Yy

inflexstep, inflexthres)

PeakTarget , iPeakTarget, xPeaks = GetPeak(xdata, vy,

peakstep, xpeakthres, ypeakthres)

print ("PEAK " ,iPeakTarget, "\n",xPeaks)

plt.figure(figsize = (6,3))

plt.plot(xdata, y, "b-")




14 xtrgt = xdatalxInflex]

5 plt.plot(xtrgt, yl[xInflex],"k.")

16

17 xtrgtl = xdatal[xPeaks]

18 plt.plot(xtrgtl, y[xPeaks],"r.")

19

20 plt.title("Picos da epidemia para "+ctry)

21 plt.xlabel('Dias"')

22 plt.ylabel('Casos')

23 plt.grid ()

24

25 plt.show ()

26

27 print ("Ground Truth Sh Features: \nNumber of Peaks:

len(iPeakTarget),"\nNumber of Inflexion Regions:

len(iInflexTarget))

2
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2

29 TotCases = np.sum(np.array(list(datalctry]l["cases"1)))

31 return InflexTarget, iInflexTarget , PeakTarget,

iPeakTarget , TotCases

33|# GroundTruth

D.0.0.0.4 READING, VISUALIZING AND PLOTTING EPIDEMIC RAW DATA

I |path = os.getcwd()

4ldata= {}

s|country=""

o|age_interval=[]

2lcsv_files = glob.glob(os.path.join(path, "raw/raw_x.csv"))
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for £f in csv_files:

fname = f.split("\\")[-1]

country = fname.split("_") [2]

datalcountry] = (pd.read_csv(f))

strp = fname.split ("AGE_")

minage = int(strp[-1].split("_SEX") [0].split("-")[0]1)

maxage int (strp[-1].split ("_SEX") [0].split("-")[1])

age_interval.append ([minage ,maxage])

datalcountry]['onset_dates'] = pd.to_datetime (datal
country]['onset_dates'])

consecutive_days=[]

consecutive_days.append (0)

for i in range(len(datalcountryl]) -1):

consecutive_days.append(consecutive_days[-1]+\
(pd.to_datetime (datalcountry]['onset_dates'

J1[i+1])-pd.to_datetime (datalcountry]["'
onset_dates']J[i])) .days)

datal[country] ["epi_days"] = consecutive_days

print ('country:', country)

print ('Content: ')

display(datalcountryl])

print ()

f = plt.figure(figsize=(10,3))

plt.plot(datalcountry]l['epi_days'],datalcountry]['cases
'1,'k. ")

plt.xticks(rotation="'vertical')

plt.grid ()

plt.xlabel ('onset dates')

plt.ylabel('new daily cases')
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35 plt.show ()

D.0.0.0.5 READING, VISUALIZING AND PLOTTING EPIDEMIC SMOOTHED TIME SE-
RIES

I |path = os.getcwd()

>|scsv_files = glob.glob(os.path.join(path, "smoothed/ground_
*x.csv"))

sdata={}

4|scountry=""

s|sage_interval=[]

7|mdata = []

9lctr=0

11 |for £ in scsv_files:

12 sfname = f.split ("\\")[-1]

13 scountry = sfname.split("_")[2]

14 sdatalscountry] = pd.read_csv(f)

16 md = cp.deepcopy(sdatalscountryl)

18 strp = sfname.split ("AGE_")

19 minage = int(strp[-1].split("_SEX") [0].split("-")[0]1)
20 maxage = int(strp[-1].split("_SEX") [0].split("-")[1])
21 sage_interval.append ([minage ,maxage])

23 sdatalscountry]l['onset_dates'] = pd.to_datetime (sdatal

scountry]['onset_dates'])

24 sconsecutive_days=1[]

25 sconsecutive_days.append (0)
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for i in range(len(sdatalscountry])-1):
sconsecutive_days.append(sconsecutive_days [-1]1+\

(pd.to_datetime (sdatalscountry]["'
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onset_dates'][i+1])-pd.to_datetime (sdata

[scountry] ['onset_dates']J[i])) .days)

sdatalscountry]["epi_days"] = sconsecutive_days

print ('Country:', scountry)

print ('Consecutive days:',len(sconsecutive_days),'
Smoothed len:', len(sdatalscountryl]))

print ('Content: ')

display(sdatalscountry])

print ()

f = plt.figure(figsize=(10,3))
x = sdatalscountry]['epi_days']
y = sdatalscountry]['cases']

plt.plot(x,y,'r.-")

plt.plot(datalscountry]['epi_days'],datalscountry][’
cases'],'k.")

plt.xticks(rotation="'vertical')

plt.grid ()

plt.xlabel('onset dates')

plt.ylabel('new daily cases')

plt.show ()

ctr+=1

# data = sdata #era comentario

SIMULATOR

x = datalctry]['epi_days']

def SPLICE_ModelEvaluate(Nn, prms, T, verbose, ctry, data):
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y = datalctryl['cases']

[N, t0, h_risk, beta_h, beta_l, epsilon_h, epsilon_1,
Pa, Ta, Trec, Tinc, Tdet, Pdet, Tdeath, Pdeath, EO]
= prms

FeatureNames = ["NetSize", "Delay", "h_risk", "Beta_h",
"Beta_1", "Epsilon_h", "Epsilon_1", "Pa", "Ta", "
Trec", "Tinc", "Tdet", "Pdet", "Tdeath", "Pdeath", "
E0O"]

printable_prms = [f"Label: {label} - Value: {valuel\n"

for

print(

s_h =

s_1 =

a = np.
v = np
1 = np.
h = np.
1 = np.
r = np.
d = np
¢ = np
S_h =

S_1 =

A = np
V = np.
L = np.
H = np.
I = np.

R = np.

value, label in zip(prms, FeatureNames)]

"Parameters SPLICE :\n","".join(printable_prms))

np.zeros ((Nn,T), dtype=float)
np.zeros ((Nn,T), dtype=float)
zeros ((Nn,T), dtype=float)
.zeros ((Nn,T), dtype=float)
zeros ((Nn,T), dtype=float)
zeros ((Nn,T), dtype=float)
zeros ((Nn,T), dtype=float)
zeros ((Nn,T), dtype=float)
.zeros ((Nn,T), dtype=float)
.zeros ((Nn,T), dtype=float)

np.zeros (T, dtype=float)
np.zeros (T, dtype=float)
.zeros (T, dtype=float)
zeros (T, dtype=float)
zeros (T, dtype=float)
zeros (T, dtype=float)
zeros (T, dtype=float)

zeros (T, dtype=float)
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np.zeros (T, dtype=float)

(@]
Il

np.zeros (T, dtype=float)

# Executar simulalghco

chart_time_label = uuid.uuid4 ()

legend=[]
coverage = []
detected = []

for nt in range(Nn):

for t in range(int(tO0[nt])+1):

s_hlnt][t]

N[nt] * h_risk[nt]

s_1[nt][t] N[int] * (1 - h_risk[nt])

1[nt][int(t0[nt])] = EO[nt]
s_ h[nt][int(t0[nt])]

nt]

s_1[nt][int (t0[nt])]

( N[nt] - EO[nt] ) =
h_risk[nt])

Il
IS
|

auxl Pdeath[nt]

Il
—
|

aux?2 Pdet [nt]

lamb_h = 1 % beta_h[nt] / N[ntl]

lamb_1 = 1 * beta_l[nt] / N[nt]

alpha = 1 / Tincl[nt]

delta = 1 * auxl *x Pdet[nt] / Tdet[nt]
gamma_i = 1 * auxl * aux2 / Trec[nt]

mu_i = 1 % Pdeath[nt] * aux2 / Tdeath[nt]
theta_h = Palnt] / Talnt]
phi = 1 / Talnt]

(1
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( N[nt]l - EO[nt] ) * h_risk[
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ok

if

False
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Trec[nt] - Tdet[nt]l > O:

gamma_h = 1 x Pdet[nt] * auxl / ( Trec[nt] -

Tdet [nt] )

if Tdeath[nt]

Tdet [nt] > O:

mu_h = 1 *x Pdeath[nt]l] / ( Tdeath[nt] - Tdet

[nt] )

ok

True

if ok:

for t in range(int(tO[nt]l)+1,T):

new_Sh_2L
10t-1]

new_S1_2L
10t-1]

(s_h[nt][t-1] * lamb_h) * i[nt

(s_1[nt][t-1] * lamb_1) * i[nt

new_A = s_h[nt][t-1] * theta_h

new_Sh_2V
new_S1_2V

(s_h[nt][t-1] * epsilon_h[nt])

(s_1[nt][t-1] #* epsilon_1[nt])

new_I = 1[nt][t-1] * alpha

new_I1_2R
new_1_2H
new_1_2D
new_H_2R

new_H_2D

gamma_i * i[nt][t-1]
delta * i[nt][t-1]
mu_i *x i[nt][t-1]
gamma_h * i[nt][t-1]

mu_h * i[nt][t-1]
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new_A_2S1 = phi * alnt][t-1]

s_h[nt][t] = s_h[nt][t-1] - new_Sh_2L -

new_Sh_2V - new_A

s_1[ntl[t] = s_1l[nt][t-1] - new_S1_2L -

new_S1_2V + new_A_2S1

1[nt][t] = 1[nt]l[t-1] + new_Sh_2L +

new_S1_2L - new_1I

ilnt][t] = i[nt][t-1] + new_I - new_I_2R -

new_I_2H - new_I_2D

hint][t] = hlntl[t-1]

- new_H_2D

rint][t]

dlntl[t]

alnt][t]

vint][t]

new_S1_2V

+

new_I_2H - new_H_2R

rlnt][t-1] + new_I_2R + new_H_2R
dlnt][t-1] + new_I_2D + new_H_2D
alnt][t-1] + new_A - new_A_28S1

vint]l[t-1] + new_Sh_2V +

clnt][t] = new_I_2H

total_infected = (s_h[ntl[0] + s_1[ntl[0]) - (

s_h[nt][-1] + s_1[nt]l[-1] + vInt]l[-1] + alnt

J[-1])#added follow s_1 non infecteds at end

coverage .append (total_infected / (s_h[nt][0] +

s_1[nt]1[01))

total_notified = np.sum(c[nt])

detected.append(total_notified / total_infected

)

if verbose:

plt.figure(figsize=(10,3))

plt.plot(s_h[nt],

label='S_h"')
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plt.plot(s_1[nt], label='S_1"')

plt.plot([ (a + b) for a, b in zip(s_h[nt],
s_1[nt]) 1, label='S"')

plt.plot(vInt]l, label='V"')

plt.plot(alnt], label='A"')

plt.plot(1l[nt], label='L")

plt.plot(ilnt], label='I")

plt.plot(r[nt], label='R"')

plt.plot(h[nt], label='Q"')

plt.plot(d[nt], label='D")

# plt.title("SRN "+str(nt+1)+" N = "+str
('{:6d}'.format (int (round (N[nt]l))))+ \

# " populalgh¢o atingida: "+str('{:1f}'.
format (100*xcoverage [-1])) +\

# "% \ncasos detectados: "+str('{:1f}"'.
format (100xdetected [-11))+"%")

plt.title (f"Transilghéo da populalhghéo
entre estados do SPLICE na rede N{nt+1}"
)

plt.legend ()

plt.xlabel ('t (dias)')

plt.ylabel ('Populalghéo")

plt.grid ()

plt.savefig (f"SRN-{nt+1}
_splice_compartments_{chart_time_label}.
png" ,bbox_inches='tight')

plt.savefig (f"SRN-{nt+1}
_splice_compartments_{chart_time_label}.
pdf",format="'pdf',bbox_inches="'tight')

plt.show ()
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else:
print ("DEBB --- network ",nt," have wrong
parameters: Trec[nt]<Tdet[nt] | Tdeath[nt]<
Tdet [nt] ...\n>>>>>>>>>> NETWORK VALUES NOT
UPDATED\n")
break
if ok:

if verbose:
plt.figure(figsize=(10,3))
for nt in range(Nn):
legend . append ('SRN '+str(nt+1))
plt.plot(clnt])

# legend.append('data')
# plt.plot(x,y,'k.")

plt.legend(legend)

plt.xlabel ('t (dias)')

plt.grid ()

plt.title('Curva epidemiolAggica nas redes')

plt.ylabel ('Novos casos dilarios')

plt.savefig(f"splice_srns_{chart_time_labell}.
png" ,bbox_inches='tight')

plt.savefig(f"splice_srns_{chart_time_labell}.
pdf",format="'pdf',bbox_inches="'tight')

plt.show ()

# sum srn results

for t in range(T):

for nt in range(Nn):
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S_h[tl+= s_h[nt][t]
S_1[tl+= s_1[nt][t]
Alt]l+= alnt]l[t]
VIitl+= vInt]l[t]
L{t]l+= 1[nt][t]
H{t]+= hlnt][t]
I[tl+= ilnt]l[t]
R[t]l+= r[nt][t]
D[t]+= d[nt][t]
Cltl+= clntl[t]

# plot srns results X real data

if verbose:

plt.figure(figsize=(10,3))

plt.plot(x, C[x],"b.",label="model")

plt.plot(x, y, "k.", label="data")

plt.legend ()

plt.title('Curva epidemiolﬂ§gica predita X
Curva real')

plt.xlabel ('t (dias)')

plt.grid ()

plt.ylabel ('Novos casos dilAarios')

plt.savefig(f"splice_result_{chart_time_labell.
png" ,bbox_inches='tight')

plt.savefig(f"splice_result_{chart_time_label}.
pdf",format="'pdf',bbox_inches="'tight')

plt.show ()

# return C, ¢, coverage, detected, ok
return C, ¢, coverage, detected, ok, {'V':(V[-1] - V
(ol1>, 'R*':(rR[-1] - R[O0]), 'D':(D[-1]1 - D[O])}
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188 |# SPLICE_ModelEvaluate

D.0.0.0.6 OPTIMIZER SECTION

3]

A BASIC PLOTTER OF A MODEL PREDICTION AND RAW DATA

def plotbasefig(data, ctry, Serie):

x = datalctryl['epi_days']
plt.figure(figsize=(12,4))

plt.plot(x, datalctryl['cases'],'k.")
plt.plot(x, Serielx],'b.")

plt.ylabel ('Notified(detected) daily cases')
plt.xlabel('onset day since epidemic start')
plt.grid ()

legend=["Data","B Prediction"]

return legend

# plotbasefig

COMPARATOR (CALCULATES A METRIC OF ERROR FOR A PREDICTION

OF THE MODEL)
def LossFunc(data, ctry, mdY, sdata):

Loss = 1.0

ShLoss = DtLoss = -1234

gtX = np.array(datalctryl['epi_days'])
gtY = np.array(datalctryl['cases'])
gtD = np.diff (gtX)

sgtY = np.array(sdatalctry]l['cases'])

TotCases = np.sum(gtY)




w = []
w.append (gtD[0]1/2.0)

for i in range(len(gtD)):
w.append ((gtD[i-11+gtD[i]l)/2.0)

w = np.array(w) / np.sum(w)

Mgt = np.max(sgtY)

gt_ok = True

if Mgt > 0 and np.min(sgtY) >= O0:

ngt = sgt¥ / Mgt

totngt = np.sum(ngt)

else:

print ('>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>> DEBUG: GROUND TRUTH

MAXIMUM IS < = 0: ',Mgt,' OR MINIMUM NEGATIVE

np.min(gtY) )

gt_ok = False
if gt_ok:
md_ok = True

mY = np.array(mdY) [gtX]

128

b




44

45

46

47

48

49

50

51

54

55

56

57

58

59

60

61

63

64

65

66

67

68

69

Mmd = np.max(mY)

if Mmd > 0 and np.min(mY) >= O:

nmd = mY / Mmd

RelShapeDiff = np.abs( w * (nmd - ngt) )

MRelShapeDiff = np.max(RelShapeDiff)

NormMAE = np.mean(RelShapeDiff)

AbsDiff = np.abs( w * (mY - gtY¥) )

MAbsDiff = np.max(AbsDiff)
MAE = np.mean(AbsDiff)

ShLoss 1.0 * np.sum(RelShapeDiff) / totngt

DtLoss

1.0 * np.sum(AbsDiff) / TotCases

W = ShlLoss / DtLoss - 0.5
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Loss = 50.0 * ( W * ShLoss + (1 - W) * DtLoss

)

print ("shape metric ",ShLoss," distance metric

",DtLoss," weight ",W," Loss: ",Loss)

else:
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print (">>>>>>>>>>>>>>>>>> DEBUG: Model maximum
< =0: ",Mmnd," or minimum negative: " ,np.min
(mdY))

md_ok = False

return Loss, ShlLoss, DtLoss

# LossFunc

TRANSLATOR (TRANSLATES POINT COORDINATES IN THE PARAMETER

GRID TO PARAMETER VALUES)
def getPRMS(x, G, Nn, F):

def check_add(pr, g, p, mx, Mx, step, mltp, Fx):

if p >= 0:

value = mx + p * step

if value > Mx:

value = Mx

else:

value = mx

if mltp > O:

pr.append([valuel * mltp)

else:

pr.append(value)

return pr

G = np.array(G)
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PRMS = []
f =0
prms = []

for i in range(Nn):

prms = check_add(prms, f, x[f]1[i],

f1, 0, F)

PRMS . append (prms)

f =1
prms = [0]

for i in range(1,Nn):

prms = check_add(prms, f, x[f]1[i],

f1, 0, F)

PRMS . append (prms)

for £ in range(2,11):

prms = check_add([]l, f, x[f], m[f],

Nn, F)
PRMS . append (prms [0])

f = 11

prms = check_add([], f, x[f], m[£f],
)

add = np.array(prms[0]) * PRMS[9][0]

PRMS.append(list (add))

for f in range(12,F-1):

MLf],
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m[f], M[f], stpl

m[f], M[f], stpl

ML[£f]l, stplf],

stp[f], Nn, F
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prms

for

prms = check_add([],
Nn, F)

PRMS . append (prms [0])

F-1

=[]
i in range(Nn):
prms =

f1, 0, F)

PRMS . append (prms)

return PRMS

2 |# getPRMS

x[f],

m[f],

MLf],

check_add (prms, f, x[f]1[il, m[£f], M[f],
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stpl£f],

stpl

D.0.0.0.7 GRADIENT UPDATER
FILLING THE NEXT COORDINATE OF A PARAMETER ACCORDING WITH

[§S]

ITS PARTIAL DERIVATIVE AND LEARNING RATE

def UpdateGradient(LossL, LossO, LossR, f, nt,
imax, G, FeatureNames, lr_model, 1lr_value):
def GolLeft (X, jump):
if jump < 1:
jump =1
if X > 0:
if X - jump > O:
Y =X - jump
jump = -jump

X,

xgrad,

print ("GRADIENT RESULT FOR FEATURE ",

FeatureNames [f],\
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": EXITING FROM A LOCAL MAXIMUM TO
THE LEFT WITH JUMP ", jump)

jump = -X
print ("GRADIENT RESULT FOR FEATURE ",
FeatureNames [f],\
": EXITING FROM A LOCAL MAXIMUM UP TO
THE LEFT BOUNDARY WITH JUMP ",

jump)

jump = O

print ("GRADIENT RESULT FOR FEATURE ",
FeatureNames [f],": STAYING AT LEFT BOUNDARY"
)

return Y, jump

def GoRight (X, jump, rbdry):

if jump < 1:
jump = 1

if X < rbdry:
if X + jump < rbdry:
Y = X + jump
print ("GRADIENT RESULT FOR FEATURE ",
FeatureNames [f],\
": EXITING FROM A LOCAL MAXIMUM TO
THE RIGHT WITH JUMP ", jump)
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else:
Y = rbdry
jump = rbdry - X
print ("GRADIENT RESULT FOR FEATURE ",
FeatureNames [f],\
": EXITING FROM A LOCAL MAXIMUM UP TO
THE RIGHT BOUNDARY WITH JUMP ",

jump)

jump = 0

print ("GRADIENT RESULT FOR FEATURE ",
FeatureNames [f],": STAYING AT RIGHT BOUNDARY
II)

return Y, jump

rbdry = imax[f]

if 1lr_model == O0:
if 1lr_value > O0:
LR = 1.0 / lr_value *x LossO
else:

LR

1.0 / 10 ** LossO
else:
if lr_value > 0 and lr_value <= 1:
LR = 1lr_value

else:




63

64

65

66

67

68

69

74

75

76

77

78

79

84

85

86

87

88

89

90

91

92

135

LR = 0.01

jump = O
if nt < O:

X = x[f]

Y = X
else:

X = x[f][nt]

Y = X

if LossO > LossL and LossO > LossR:

dL_L

LossO - LossL
dL_R

LossO - LossR

if dL_L >= dL_R:

jump = int(np.floor (LR * LossO/dL_L))

Y, jump = GolLeft (X, jump)

else:

jump = int(np.floor (LR * Loss0/dL_R))

Y, jump = GoRight (X, jump, rbdry)

elif Loss0O < LossL and LossO < LossR:

print ("GRADIENT RESULT FOR FEATURE " ,FeaturelNames[f
],": STAYING AT A LOCAL MINIMUM ")
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else:

dL_RL = LossR - LossL

if np.abs (dL_RL)>0:

jump = int(np.floor (LR * LossO/np.abs(dL_RL)))

else:

Il
[

jump

if dL_RL> O:

Y, jump = GoLeft (X, jump)
else:
Y, jump = GoRight (X, jump, rbdry)
if nt < O:

xgrad[f] = Y
else:

xgrad [f]1[nt] = Y

return xgrad, jump

# UpdateGradient

D.0.0.0.8 POINT EVALUATOR: SIMULATION OF MODEL AT A GIVEN POINT IN THE

PARAMETRIC GRID
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CONTROLS THE SOLUTION OF THE DIRECT PROBLEM FOR A GIVEN
PARAMETER SET

def EvalPoint(f, nt, sense, x, G, Coordinates, Loss, Series

, Waves, legend, Nn, T, BLossPos, BShLossPos, \
BDtLossPos, BShLoss, BDtLoss, WLossPos, data,

ctry, sdata, verbose):

BLoss = Loss[BLossPos]
WLoss = Loss[WLossPos]
loss = float("nan")

direction = ["RIGHT","CENTER","LEFT"] #

F = len(G)

wx = cp.deepcopy (x)

wPRMS = getPRMS(wx, G, Nn, F)

print ("\nEXPLORING TO THE ",direction[l-sense]," -
PARAMETERS: " ,wPRMS[f])

if wx in Coordinates:

prevpos = Coordinates.index (wx)

loss = Loss[prevpos]

print ("COMBINATION ALREADY EXPLORED ...\nLoss: ",
loss)

ModelY

Series[prevpos]

ModelX np.arange (len(ModelY))

else:
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prevpos = -1
Serie, CollWaves, coverage, detected, ok, _ =
SPLICE_ModelEvaluate (Nn, wPRMS, T, False, ctry,

data)

if ok:

loss, ShLoss, DtLoss = LossFunc(data, ctry,

Serie, sdata)

if verbose:

if nt > -1:
legend.append("f: "+str(f)+" nt: "+str(
nt+1)+" dir: "+ direction[l-sense])
else:
legend.append ("f: "+str(f)+" dir: "+

direction[l-sense])

Coordinates.append (wx)
Loss.append(loss)
Series.append (Serie)

Waves.append (CollWaves)

Pos = len(Loss) -1

if Loss[-1] < BlLoss:

BLoss = Loss[-1]

BLossPos = Pos
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55 if ShLoss < BShLoss:
56 BShLoss = ShLoss
57 BShLossPos = Pos
58

59 if DtLoss < BDtLoss:

60 BDtLoss = DtLoss
61 BDtLossPos = Pos
62

63 if Loss[-1] > WLoss:

64 WLoss = Loss[-1]

65 WLossPos = Pos

66

67 return loss, Coordinates, Loss, Series, Waves, legend,

BLossPos, BShLossPos, BDtLossPos, \
68 BShLoss, BDtLoss, WLossPos, prevpos
69

70| # EvalPoint

EXPLORING MODEL SOLUTIONS DECREASING AND INCREASING A
GIVEN PARAMETER

| |def LateralXplorer(x, xgrad, imax, f, nt, G, Coordinates,

Loss, LossO, Series, Waves, legend, Nn, T, \

[3S]

BLossPos, BShLossPos, BDtLossPos,
BShLoss, BDtLoss, WLossPos, data,
ctry, FeatureNames, 1lr_model, \

lr_value, sdata, verbose):

5 BLoss = LossO

7 wx = cp.deepcopy (x)

9 AtBdry = False




if wx[f] == 0:

AtBdry =

True

else:

wx[f] -= 2

else:

if wx[f][nt]

Il
I
o

AtBdry = True
else:

wx[f]l[nt] -= 2

if not AtBdry:

LossL, Coordinates, Loss, Series, Waves, legend,
BLossPos, BShLossPos, BDtLossPos, BShLoss,
BDtLoss, WLossPos, prevpos = \

EvalPoint (f, nt, -1, wx, G, Coordinates, Loss,
Series, Waves, legend, Nn, T, BLossPos,
BShLossPos, BDtLossPos, \

BShLoss , BDtLoss, WLossPos, data, ctry,
sdata, verbose)

else:
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print ("\nNOT
BOUNDARY .

EXPLORED BECAUSE IT IS AT LEFT
ASSIGNING Loss =",Loss0)

LossL = LossO

wx = cp.deepcopy

rbdry = imax[f]

AtBdry = False

if wx[f] ==

AtBdry =

else:

wx[f] +=

else:

if wx[f][nt]

AtBdry =

else:

wx[f][nt

(x)

rbdry:

True

N

rbdry:

True

] += 2

141




69

71

74

75

76

71

78

79

81

84

142

if not AtBdry:

LossR, Coordinates, Loss, Series, Waves, legend,
BLossPos, BShLossPos, BDtLossPos, BShLoss,
BDtLoss, WLossPos, prevpos = \

EvalPoint(f, nt, 1, wx, G, Coordinates, Loss,
Series, Waves, legend, Nn, T, BLossPos,
BShLossPos, BDtLossPos, \

BShLoss, BDtLoss, WLossPos, data, ctry,

sdata, verbose)

else:

print ("\nNOT EXPLORED BECAUSE IT IS AT RIGHT
BOUNDARY. ASSIGNING Loss =",LossO)
LossR = LossO

xgrad, jump = UpdateGradient (LossL, LossO, LossR, f, nt
, X, xgrad, imax, G, FeatureNames, lr_model,

lr_value)
return Coordinates, Loss, legend, BLossPos, BShLossPos,
BDtLossPos, BShlLoss, BDtLoss, WLossPos, Series,

Waves, xgrad, jump

# LateralXplorer

EXPLORING SOLUTIONS AROUND THE CURRENT POINT IN THE

PARAMETER GRID
def LocalXplorer (data, ctry, Nn, G, imax, Coordinates, Loss

, Series, Waves, BLossPos, BShLossPos, BDtLossPos, \
BShlLoss, BDtLoss, WLossPos, T, 1lr_model,

lr_value, sdata, verbose):
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BFeat = -1

BNtwrk = -2

FeatureNames = ["NetSize", "Delay", "h_risk", "Beta_h",
"Beta_1", "Epsilon_h", "Epsilon_1", "Pa", "Ta", "
Trec", "Tinc", "Tdet", "Pdet", "Tdeath", "Pdeath", "
EOII]

Serie0 = Series[BLossPos]

Loss0O = Loss[BLossPos]

BLossPosO = BLossPos

WLossPos0O = WLossPos

legend = []

F = len(G)

x = cp.deepcopy(Coordinates [BLossPos])

cp.deepcopy(Loss[BLossPos])

<
I

xgrad = cp.deepcopy(x)
(]

igrad

print ("input prm coordinates: ", x)

PRMS = getPRMS(x, G, Nn, F)

print ("input prms:\n",PRMS)




41

44

45

46

47

48

49

50

51

54

55

56

57

144

print ("\n- EXPLORING FEATURE " ,FeatureNames[f])

for nt in range(Nn):

print ("NETWORK ",nt+1)

prevBLossPos = BLossPos

Coordinates, Loss, legend, BLossPos, BShLossPos,
BDtLossPos, BShLoss, BDtLoss, WLossPos, Series,
Waves, \

xgrad, jump = LateralXplorer(x, xgrad, imax, f, nt,

G, Coordinates, Loss, LossO, Series, Waves,
legend, Nn, T, \
BLossPos, BShLossPos, BDtLossPos,
BShLoss, BDtLoss, WLossPos, data,
ctry, FeatureNames, \

lr_model, lr_value, sdata, verbose)

igrad.append (jump)

if verbose:
plt.figure(figsize=(1+int(len(igrad)/2) ,3))
plt.bar(np.arange(len(igrad)) ,igrad)
plt.grid ()
plt.xlabel ("features")
plt.ylabel (" jumps")
plt.show ()

if BLossPos > prevBLossPos:
BFeat = f

BNtwrk = nt
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print ("\n- EXPLORING FEATURE " ,FeatureNames[f])

for nt in range(1,Nn):

print ("NETWORK " ,nt+1)

prevBLossPos = BLossPos

Coordinates, Loss, legend, BLossPos, BShLossPos,
BDtLossPos, BShlLoss, BDtLoss, WLossPos, Series,
Waves, \

xgrad, jump = LateralXplorer(x, xgrad, imax, f, nt,

G, Coordinates, Loss, LossO, Series, Waves,
legend, Nn, T, \
BLossPos, BShLossPos, BDtLossPos,
BShLoss, BDtLoss, WLossPos, data,
ctry, FeaturelNames, \

lr_model, lr_value, sdata, verbose)

igrad.append(jump)

if verbose:
plt.figure(figsize=(1+int(len(igrad)/2) ,3))
plt.bar (np.arange(len(igrad)),igrad)
plt.grid ()
plt.xlabel("features")
plt.ylabel (" jumps")
plt.show ()

1f BLossPos > prevBLossPos:

BFeat = f
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BNtwrk = nt

for £ in range(2,F-1):

print ("\n- EXPLORING FEATURE " ,FeatureNames[f])

prevBLossPos = BLossPos

Coordinates, Loss, legend, BLossPos, BShLossPos,
BDtLossPos, BShlLoss, BDtLoss, WLossPos, Series,
Waves, \

xgrad, jump = LateralXplorer(x, xgrad, imax, f, nt,

G, Coordinates, Loss, LossO, Series, Waves,
legend, Nn, T, \
BLossPos, BShLossPos, BDtLossPos,
BShLoss, BDtLoss, WLossPos, data,
ctry, FeaturelNames, \

lr_model, lr_value, sdata, verbose)

igrad.append(jump)

if verbose:
plt.figure(figsize=(1+int(len(igrad)/2) ,3))
plt.bar (np.arange(len(igrad)),igrad)
plt.grid ()
plt.xlabel("features")
plt.ylabel (" jumps")
plt.show ()

1f BLossPos > prevBLossPos:

BFeat = f
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BNtwrk = nt

f = F-1 # network's initial infectors

print ("\n- EXPLORING FEATURE " ,FeaturelNames[f])

for nt in range(Nn):

print ("\n\n

nNETWORK ",nt+1,"\n

prevBLossPos = BLossPos

Coordinates, Loss, legend, BLossPos, BShLossPos,
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BDtLossPos, BShlLoss, BDtLoss, WLossPos, Series,

Waves, \

xgrad, jump = LateralXplorer(x, xgrad, imax, f,
G, Coordinates, Loss, LossO, Series, Waves,
legend, Nn, T, \

BLossPos, BShLossPos, BDtLossPos,

nt ,

BShLoss, BDtLoss, WLossPos, data,

ctry, FeaturelNames, \

lr_model, lr_value, sdata, verbose)

igrad.append (jump)
if verbose:
plt.figure(figsize=(1+int(len(igrad)/2) ,3))

plt.bar (np.arange(len(igrad)) ,igrad)




136

137

138

144

146

147

148

149

151

152

154

155

156

157

158

159

160

161

162

148
plt.grid ()
plt.xlabel ("features")

plt.ylabel (" jumps")
plt.show ()

if BLossPos > prevBLossPos:
BFeat = f
BNtwrk = nt

if np.sum(np.abs(np.array(igrad))) > O:

print ("EXPLORING THE STRUCTURAL -SUBGRADIENT-DRIVEN
POINT")

strut_subgrad = cp.deepcopy(x)

chg=0

for nt in range(Nn):

if x[f]1[nt] !'= xgrad[f]l[nt]:
chg += 1
strut_subgrad[f][nt] = xgrad[f][nt]
f=1
for nt in range(Nn):
if x[f][nt] '= xgrad[f][nt]:
chg += 1
strut_subgrad[f]1[nt] = xgrad[f][nt]
f=F-1
for nt in range(Nn):
if x[f]1[nt] !'= xgrad[f][nt]:

chg +=

1
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strut_subgrad [f] [nt] = xgrad[f][nt]

if chg > 0:

gradPRMS = getPRMS(strut_subgrad, G, Nn, F)

print ("strut-xgrad ",strut_subgrad)

print ("strut-gradPRMS ",gradPRMS)

SerieSGP, CollWaves, coverage, detected, ok,

= SPLICE_ModelEvaluate (Nn, gradPRMS, T,

False, ctry, data)

if ok:

lossSGP, SGP_ShLoss, SGP_DtLoss = LossFunc (

data, ctry, SerieSGP, sdata)

if verbose:

legend = plotbasefig(data, ctry, Serie0
)
legend = plotbasefig(data, ctry, Series

[BLossPos])
plt.plot(datalctry]['epi_days'],
SerieSGP[datalctryl['epi_days'l]l,"m.
")
legend.append("structural -gradient "+
str(lossSGP))
plt.legend (legend)
plt.show ()

Coordinates.append(strut_subgrad)
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Loss.append (lossSGP)
Series.append (SerieSGP)

if lossSGP < Loss[BLossPos]:

BLossPos = len(Loss) - 1

else:

print ("NOT EXPLORING THE STRUCTURAL SUB-
GRADIENT -DRIVEN POINT BECAUSE ALL JUMPS =
)

print ("EXPLORING THE SYSTEMIC-SUBGRADIENT-DRIVEN
POINT")

syst_subgrad = cp.deepcopy(x)

chg=0

for f in range(2,F-1):

if x[f] !'= xgradlf]:

chg += 1

syst_subgrad[f] = xgrad[f]

if chg > O0:

gradPRMS = getPRMS(syst_subgrad, G, Nn, F)

print ("syst-xgrad ",syst_subgrad)
print ("syst-gradPRMS ", gradPRMS)
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SerieTGP, CollWaves, coverage, detected, ok,
= SPLICE_ModelEvaluate(Nn, gradPRMS, T,
False, ctry, data)

if ok:

lossTGP, TGP_ShLoss, TGP_DtLoss = LossFunc(

data, ctry, SerieTGP, sdata)

if verbose:

legend = plotbasefig(data, ctry, Serie0
)
legend = plotbasefig(data, ctry, Series

[BLossPos])

plt.plot(datalctry]['epi_days'],
SerieTGP [datalctry]l['epi_days']],"m.
")

legend . append ("systemic-gradient "+str(
lossTGP))

plt.legend (legend)

plt.show ()
Coordinates.append(syst_subgrad)
Loss.append(lossTGP)

Series.append(SerieTGP)

if lossTGP < Loss[BLossPos]:

BLossPos = len(Loss) - 1

else:
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print ("NOT EXPLORING THE SYSTEMIC SUB-GRADIENT -
DRIVEN POINT BECAUSE ALL JUMPS = 0O")

else:

print ("NOT EXPLORING THE ANTI-GRADIENT POINTS
BECAUSE ALL JUMPS = 0")

return Coordinates, Loss, Series, Waves, BLossPos,
BShLossPos, BDtLossPos, BShLoss, BDtLoss, WLossPos,

BFeat, BNtwrk

# LocalXplorer

D.0.0.1 COUNTRY SELECTION & DATA COLLECTION

3]

# ['ARGENTINA', 'BRAZIL', 'CANADA', 'CHILE', 'COLOMBIA', '
GUATEMALA', 'MEXICO', 'PERU', 'UNITED STATES OF AMERICA
']

# Input bellow the country name for simulation and analysis
process

ctry = 'UNITED STATES OF AMERICA'

print ("SIMULATING COUNTRY: ",ctry)

y = np.array(list(datalctryl["cases"]))

xdata = np.array(list(datalctry]["epi_days"]))

D.0.0.2 DATA VISUALIZATION AND PREPROCESSING

1

2

inflexstep = 4

peakstep = b




3l/inflexthres = le-5
4| xpeakthres = 0.1
s|ypeakthres = 0.25

6
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7| InflexTarget , iInflexTarget , PeakTarget, iPeakTarget,
TotCases = GroundTruth(sdata, inflexstep, peakstep, \

¢|inflexthres, xpeakthres, ypeakthres, \

olctry)

D.0.0.2.1 HYPER-PARAMETER CONFIGURATION

| |print ("HYPER -PARAMS VALUES")

3|# Simulation time

4|T = 1 + xdatal-1] # calculated form data

5

6|print ("SIMULATING ",T," DAYS")

;

g |# Number of networks - using number of peaks

9o|Nn_2_countries = {

10 "ARGENTINA':3,

11 "BRAZIL':1,

12 '"CANADA':2,

13 '"CHILE':3,

14 'COLOMBIA':1,

15 "GUATEMALA' :3,

16 '"MEXICO':2,

17 '"PERU':2,

18 'UNITED STATES OF AMERICA':1

21 |Nn = Nn_2_countries[ctryl
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print (f"MODELING {Nn} NETWORKS USING {3*Nn-1 + 13}
FEATURES")

+*

Learning rate

# 2 learning models available

# 1lr_model = 0 : 1lr = 1 / 1lr_value~Loss # lr_rate is an
inverse potential funcion of Loss

# lr_model =1 : 1r = 1lr_ value # constant
lr_rate

lr_model = 0 # choose model

I
(@]

lr_value .1 # in J0,1]

print (f"LEARNING MODEL {lr_model}: LEARNING PARAMETER {

lr_valuel}")

# Searching strategy parameters

maxAttemps4GoodInit = 50

print ("MAXIMUM NUMBER OF RANDOM TRIES FOR OBTAINING A GOOD
CIV (COMBINAAGACO-INICIAL-DE-VARIAAVEIS) ",

maxAttemps4GoodInit)

# Loss (error) value accepted as a good CIV

MaxLoss = 0.25

print ("ERROR ACCEPTED AS A GOOD CIV ", MaxLoss)

# Number of re-initializations and optimal solutions to

find at macro search process for uncertainty analysis
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nlnits = 40

print ("NUMBER OF RANDOM RE-INITIALIZATIONS OF THE SEARCH
ALGORITHM ", nInits)

# Maximum number of iterations during a search for an
optimal solution at BSO-CIV

nWalks = int( 50 *np.sqrt(Nn))

print ("MAXIMUM NUMBER OF STEPS IN THE SEARCH ALGORITHM ",

nWalks)

# Uncertainty Check

UncertaintyThres = 0.8

print ("UNCERTAINTY CHECK THRESHOLD ", UncertaintyThres)

PARAMETER GRID DEFINITION
Ymax = np.max(y)

# DEFINE GRID

Glevel = 40

<
I

0.2
0.001

<
1

# grid for SRN size N (SIZE OF SUSCEPTIBLE POPULATION - TO
SEARCH)
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dN = int (10.0 * Ymax)
mN = dN
MN = int (500.0 * Ymax)

G.append ([mN,MN,dN])

print ("NETWORK SIZE RANGE: [", mN,"," ,MN,"] STEP = ", dN)

# grid for delay (days) of transmission between networks (

SRNS ACTIVATION DAYS - TO SEARCH)

dDelay = int( T / Glevel) #5 # 0.01
mDelay = 0
MDelay = int (0.85 * T)

G.append ([mDelay ,MDelay,bdDelay])

print ("NETWORK DELAY RANGE: [",mDelay,",",MDelay,"] STEP =
",dDelay)

# grid for (h_risk) (PERCENT OFF HIGH RISK GROUP - TO

SEARCH)
dCc = 0.01
mC = 0.2
MC = 0.8

G.append ([mC,MC,dC])

print ("HIGH RISK PERCENTAGE RANGE: [", mC,",",MC,"] STEP =
n ,dC)
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# grid for contagiousness (beta_h) (TRANSMISSION
COEFFICIENT ON HIGH RISK GROUP - TO SEARCH)

dC = 0.1
mC = dC
MC = 4.0

G.append ([mC,MC,dC])

print ("TRANSMISSION COEFFICIENT RANGE ON RIGH RISK GROUP (
beta_h): [", mC,",",MC,"] STEP = ",dC)

# grid for contagiousness (beta_L) (TRANSMISSION
COEFFICIENT ON LOW RISK GROUP - TO SEARCH)

dCc = 0.01
mC = 0.05
MC = 2.0

G.append ([mC,MC,dC])

print ("TRANSMISSION COEFFICIENT RANGE ON LOW RISK GROUP (
beta_1): [", mC,",",MC,"] STEP = ",dC)

# grid for (epsilon_h) (VACCINATION COEFFICIENT ON RIGH
RISK GROUP - TO SEARCH)

dC = 0.0001
mC = 0.0005
MC = 0.0008
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G.append ([mC,MC,dC])

print ("VACCINATION COEFFICIENT ON HIGH RISK GROUP (
epsilon_h): [", mC,",",MC,"] STEP = ",dC)

# grid for (epsilon_1) (VACCINATION COEFFICIENT ON LOW RISK
GROUP - TO SEARCH)

dC = 0.0001
mC = 0.0001
MC = 0.0005

G.append ([mC,MC,dC])

print ("VACCINATION COEFFICIENT ON LOW RISK GROUP (epsilon_1
>: [", mC,",",MC,"] STEP = ",dC)

# grid for (P_a) (ABSTINENCE PROBABILITY - HERE CONSTANT)

dc = 0.01
mC = 0.3
MC = 0.5

G.append ([mC,MC,dC])

print ("ABSTINENCE PROBABILITY RANGE (Pa): [", mC,",",MC,"]
STEP = ",dC)

# grid for (T_a) (ABSTINENCE TIME - HERE CONSTANT)

refTa = 21.0

VTa = v
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mTa = (1.0 - VTa)x* refTa
MTa= (1.0 + VTa) * refTa
dTa = (MTa - mTa) / 2

G.append ([mTa,MTa,dTal)

print ("ABSTINENCE TIME RANGE (Ta): [",mTa,",

",dTa)
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",MTa,"] STEP =

# grid for Trec - (RECOVERY TIME - HERE CONSTANT)

refTrec = 21.0

VTrec = v

mTrec = (1.0 - VTrec)* refTrec
MTrec = (1.0 + VTrec)* refTrec
dTrec = (MTrec - mTrec) / 2

G.append ([mTrec ,MTrec ,dTrec])

print ("RECOVERY TIME RANGE (Trec): [", r'{:2f}'.format(

mTrec) ,",",r'{:2f}'.format (MTrec) ,"] STEP

format (dTrec))

# grid for Tinc (HERE CONSTANT)

refTinc = 8

VTinc = v

mTinc = (1.0 - VTinc)* refTinc
MTinc = (1.0 + VTinc)* refTinc
dTinc = (MTinc - mTinc) / 2

G.append ([mTinc ,MTinc ,dTinc])

= ", r'{:2f}'.
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print ("INCUBATION TIME RANGE (Tinc): [", r'{:2f}'.format(

mTinc) ,",",r'{:2f}'.format (MTinc) ,"] STEP = ",r'{:2f}"'.

format (dTinc))

# grid for Tdet (HERE CONSTANT)

# we work with % of Trec

2 |# Tdet = fraction of Trec, such that the Time2det

Trec

ref_tdet = 6.95

refTdet = ref_tdet / refTrec

VTdet = v

mTdet = (1.0 - VTdet)* refTdet
MTdet = (1.0 + VTdet)* refTdet
dTdet = (MTdet - mTdet) / 2

G.append ([mTdet ,MTdet ,dTdet])

160

Tdet =x*

print ("DET_TIME/REC_TIME RATIO RANGE (Tdet): [", r'{:2f}'.

format (mTdet) ,",",r'{:2f}'.format (MTdet) ,"] STEP
{:2f}'.format (dTdet))

# grid for Pdet (HERE CONSTANT)

ref_Pdet = 0.5

VPdet = v

mPdet = (1 - VPdet) * ref_Pdet
MPdet = (1 + VPdet) * ref_Pdet
dPdet = (MPdet - mPdet) / 2

Il’r
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G.append ([mPdet ,MPdet ,dPdet])

print ("PROBABILITY OF DETECTION RANGE (Pdet): [",

161

r'{:2f}"'.

format (mPdet) ,",",r'{:2f}'.format (MPdet),"] STEP

{:2f}'.format (dPdet))

# grid for Tdeath (HERE CONSTANT)

refTdeath = 68

VTideath = v

mTdeath = (1.0 - VTdeath)* refTdeath
MTdeath = (1.0 + VTdeath)x* refTdeath
dTdeath = (MTdeath - mTdeath) / 2 / Glevel

G.append ([mTdeath ,MTdeath ,dTdeath])

= " r!

print ("TIME TO DEATH RANGE (Tdeath): [", r'{:2f}'.format(

mTdeath) ,",",r'{:2f}'.format (MTdeath) ,"] STEP

}' . format (dTdeath))

# grid for Pdeath (HERE CONSTANT)

refPdeath = 0.0013

V=1yv

mPdeath = (1.0 - V)x refPdeath
MPdeath = (1.0 + V)x refPdeath
dPdeath = (MPdeath - mPdeath) / 2

G.append ([mPdeath ,MPdeath ,dPdeath])

",r'{:2f

print ("PROBABILITY OF DEATH RANGE (Pd): [", r'{:2f}'.format

(mPdeath),",",r'{:2f}'.format (MPdeath),"] STEP
f}'.format (dPdeath))

Il’rl{:2
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— # INITIALIZATION MODULE

162

# grid for EO (FORCE OF INFECTION - TO SEARCH)

dEO = 2
mE0 = 1
MEO = int (0.05 * MN) # 1000.0

G.append ([mEO ,MEO,dEO])

print ("NUMBER OF INITIAL INFECTORS' RANGE (E0): [", mEO,","
,MEO ,"] STEP = ",dEO0)

# NUMBER OF TYPES OF MODEL PARAMETERS

F = len(G)

# CALCULATING THE LIMITS OF THE PARAMETRIC GRID

imax = []

for f in range(F):

imax.append (1 + int ((GLf1[11-GL[£fI1[0])/G[£f1[2]))

[\e)

w

6

def Initialize(inits, maxAttemps4GoodInit, Nn, imax, G, F,

verbose) :

Attemps4GoodInit = 0

print ("INITIALIZATION STEP: ", inits)

BLoss = 1e10
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while BLoss >= MaxLoss and Attemps4GoodInit <

maxAttemps4GoodInit:

Attemps4GoodInit += 1

iN = [0] * Nn

for nt in range(Nn):

iN[nt] = random.randrange (1, imax[0] - 1)

iDelay = [0] * Nn

for nt in range(1,Nn):

iDelay[nt] = iDelay[nt-1] + int(imax[1] =

random.uniform(0.01, 1.1*%nt/Nn))

iHRisk = random.randrange (int (imax[2]/2), imax[2])

iBetaH = random.randrange (int(imax[2]/2), imax[2])

iBetal = random.randrange (int (imax[2]/2), imax[2])

iEpsilonH = random.randrange (int (imax[2]/2), imax
[21)

iEpsilonL = random.randrange (int(imax[2]/2), imax
[21)

iPa = random.randrange (int(imax[2]/2), imax[2])
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iTa = random.randrange (int (imax[2]1/2), imax[2])

iTrec

random.randrange (1, imax [3])

iTinc = random.randrange (1, imax[4])

iTdet = random.randrange (1,imax[5])

iPdet = random.randrange (1, imax[6])

iTdeath = random.randrange (1, imax[7])

iPdeath = random.randrange (1, imax[8])

iEO = [0] * Nn # initial infected

for nt in range(Nn):

iEO[nt] = random.randrange (1, imax[9])

iprms = [iN, iDelay, iHRisk, iBetaH, iBetal,

iEpsilonH, iEpsilonl, iPa, iTa, iTrec, iTinc,

iTdet, iPdet, iTdeath, iPdeath, iEO0]

prms = getPRMS (iprms, G, Nn, F)

print ("\nLOOKING FOR INITIAL PRMS ITERATION: ",

Attemps4GoodInit ,"/" ,maxAttemps4GoodInit)

Serie, CollWaves, coverage, detected, ok, _ =

SPLICE_ModelEvaluate (Nn, prms, T, False, ctry,
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data)

if ok:
loss, ShLoss, DtLoss = LossFunc(data, ctry,

Serie, sdata)
Loss .append(loss)
Coordinates.append (iprms)
Series.append(Serie)
Waves.append (CollWaves)

print('Loss: ',loss)

if loss < BlLoss:

BPrms = iprms

BLoss

loss
BLossPos = len(Loss) -1
print ("\nNew Prms: ",prms)

else:

print ("INITIALIZATION FAILED - WRONG PARAMETER
COMBINATION ..... ")

Attemps4GoodInit -= 1

Coordinates [BLossPos]

bestSerie = Series[BLossPos]

Waves [BLossPos]

return BPrms, BLoss, BLossPos, bestCoord, bestSerie,

bestWaves
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| |def Searcher (inits, nWalks, data, ctry, Nn, G, imax,
Coordinates, Loss, Series, Waves, BLossPos, BShLossPos,
\
2 BDtLossPos, BShLoss, BDtLoss, WLossPos, T,
lr_model, lr_value, sdata, verbose):

4 walk = O

6 Converged = 0

7

8 while Converged < 1 and walk < nWalks:

9

10 walk += 1

1

12 print ("\nINIT STEP: ",inits," WALK ",walk," ON GRID
\n")

13

14

15 Coordinates, Loss, Series, Waves, BLossPos,
BShLossPos, BDtLossPos, BShLoss, BDtLoss,
WLossPos, BFeat, BNtwrk = \

16 LocalXplorer (data, ctry, Nn, G, imax, Coordinates,
Loss, Series, Waves, BLossPos, BShLossPos,
BDtLossPos, \

17 BShlLoss, BDtLoss, WLossPos, T,

lr_model, lr_value, sdata, verbose)

18

19 plt.plot(Loss)

20 plt.grid ()

21 plt.ylabel("Loss value")

22 plt.xlabel ("number of configurations")
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plt.show ()

legend = plotbasefig(data, ctry, Series[BLossPos])
plt.legend(legend)

plt.grid ()

plt.show ()

print(”INITIAL L0SS: " ,InitLoss([-1]," BEST LOSS: ",
Loss [BLossPos])

if BFeat == -1 and BNtwrk == -2 and BLossPos
prevlossPos:
print (" A GLOBAL MINIMUM FOUND ...")
Converged = 1
else:
print (">>> BEST LOSS AT CURRENT SEARCHING STEP:
" Loss[BLossPos]," <<<")
if Loss[BLossPos] == Loss[-2]:
print ("BEST POINT FOUND FOLLOWING THE LOCAL
STRUCTURAL GRADIENT ...")
elif Loss[BLossPos] == Loss[-1]:
print ("BEST POINT FOUND FOLLOWING THE LOCAL
SYSTEMIC GRADIENT ...")
else:
print ("BEST POINT FOUND IN THE NEIGHBORHOOD
M)

prevLlossPos = BLossPos

print (" A GLOBAL MINIMUM APPROACHED ...")
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return Coordinates, Loss,
BShlLossPos, BDtLossPos,
BFeat, BNtwrk

Series,

BShlLoss,

Waves,

BDtLoss,

BLossPos,

WLossPos,

168

D.0.2 REPETITIONS OF SEARCHING FOR OPTIMAL SOLUTIONS

6

verbose = True

InitTime = time.time ()

[Ib I’I

|
H
|

clr =

plot

[]

InitCoordinates

InitLoss

[]

out = 0O

inits = 0

CoordinatesMinimum = []

LossMinimum = []

SeriesMinimum = []

while out ==

Coordinates = []
Loss = []

Series = []
Waves = []

inits += 1

, y_l,lg_l,lm_l’lk_ ,

0 and inits < nlInits:

'k.'] # pattermns to
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BPrms, BLoss, BLossPos, bestCoord, bestSerie, bestWaves
= Initialize(inits, maxAttemps4GoodInit, Nn, imax,

G, F, True)

Coordinates = []
Coordinates.append(bestCoord)
Series = []
Series.append(bestSerie)
Waves = []

Waves.append (bestWaves)

BLossPos = 0

loss, ShLoss, DtLoss = LossFunc(data, ctry, Series[0],

sdata)
BLoss = 1loss
Loss = []

Loss.append (BLoss)

print ("\nINITIAL GUESS #",inits," LOSS: ",BLoss)

legend = plotbasefig(data, ctry, Series[BLossPos])

InitLoss.append(BLoss)

InitCoordinates.append (BPrms)

WLossPos = BLossPos
prevlossPos = BLossPos
BShLossPos = BLossPos

BDtLossPos BLossPos
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BShLoss

BLoss

BDtLoss BLoss

Coordinates, Loss, Series, Waves, BLossPos, BShLossPos,
BDtLossPos, BShlLoss, BDtLoss, WLossPos, BFeat,
BNtwrk = \

Searcher (inits, nWalks, data, ctry, Nn, G, imax,
Coordinates, Loss, Series, Waves, BLossPos,
BShLossPos, \

BDtLossPos, BShLoss, BDtLoss, WLossPos, T,

lr_model, lr_value, sdata, verbose)

LossMinimum. append(Loss[BLossPos])
CoordinatesMinimum. append (Coordinates [BLossPos])

SeriesMinimum.append (Series[BLossPos])

b = getPRMS(CoordinatesMinimum[-1], G, Nn, F)

print ("BEST PARAMETERS ON THE INITIALIZATION STEP: ",

inits,"\n",b)

legend = plotbasefig(data, ctry, SeriesMinimum[-1])
plt.legend (legend)

plt.show ()

= time.time ()
nt ("END... InitTime: ",InitTime," Ending Time: ",time.
time () ," Elapsed Time : ",(toc-InitTime)/60/60," hours")

D.0.3 UNCERTAINTY ANALYSIS SECTION

r
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BNmb = int (0.2 * nInits)

if BNmb < 2:
BNmb = 2

idx = np.argsort(LossMinimum)

print ("LOOKING FOR PARAMETER VARIATION IN THE BEST " ,BNmb,"

SOLUTIONS :\n")

bPRMS =[]

for i in range (BNmb):

print ("best regression: ",i+1," / " ,BNmb," LOSS = ",

LossMinimum[idx[i]11)

bPRMS . append (getPRMS (CoordinatesMinimum [idx[i]], G, Nn,

F))

FeatureNames = ["NetSize", "Delay", "h_risk", "Beta_h",
"Beta_1", "Epsilon_h", "Epsilon_1", "Pa", "Ta", "
Trec", "Tinc", "Tdet", "Pdet", "Tdeath", "Pdeath", "
EO"]

printable_prms = [f"Value: {valuel}, Label: {labell}" for
value, label in zip(bPRMS[-1], FeatureNames)]

print ("Parameters: ",i+1,":\n","".join(printable_prms))

print ("Interval of variation of parameters in country ",
ctry,":\n")
bmin = np.min (bPRMS,axis=0)

print ("Minimum parameters \n",bmin)
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bmax = np.max (bPRMS,axis=0)

print ("Maximum parameters \n",6 bmax)

bmean = (np.array(bmin)+np.array(bmax))/2

print ("Mean parameters \n'",6bmean)

bstdev = (np.array(bmax)-np.array(bmin))/2

print ("Std. dev. of parameters \n",bstdev)

# relvar = np.array(bstdev)/np.array(bmean)

relvar = np.nan_to_num(np.array(bstdev) / np.array(bmean))
print ("Varialghéo relativa dos parAémetros (%)\n", 100 *

relvar)

if np.max(relvar) >= UncertaintyThres:
print ("WARNING: UNCERTAINTY CHECK FAILED WITH THRESHOLD
",UncertaintyThres, " - RESULTS ARE <NOT> RELIABLE
111 " np.max(relvar))
else:
print ("UNCERTAINTY CHECK 0K WITH THRESHOLD ",
UncertaintyThres ," - RESULTS ARE RELIABLE !!! ", np.

max (relvar))

D.0.4 SENSITIVITY ANALYSIS SECTION

[\

PLOT BEST REGRESSIONS AND VARIABILITY OF RESULTS WITH
PARAMETER VARIATION

CALCULATES PERCENTAGE OF SUSCEPTIBLES INFECTED (
COVERAGE) AND PERCENT OF INFECTED DETECTED

nVariants = 20

stdev = 0.15
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x = datalctry]['epi_days']
Coverage = []

Detected = []

label = 0

for i in range (BNmb):

label +=1

print ("best regression:

LossMinimum[idx[i]1)

FeaturelNames =
"Beta_1",
Trec", "Tinc",
EO"]

printable_prms =

value,

print ("Parameters:

LossArr =[]
SerieArr = []

WaveArr = []

Coverage = []
Detected = []
var = 0

while var

var += 1

print ("variant:

["NetSize",
"Epsilon_h",
"Tdet" ,

[f"Value:

< nVariants:

label in zip(bPRMS[-1],

/

FeatureNames) ]

" nVariants)

173

",i+1," / ",BNmb," LOSS = ",
"Delay", "h_risk", "Beta_h",

IIEpSilon_lll’ IIPaII’ llTall’ L1}
"Pdet", "Tdeath", "Pdeath", "
{value}, Label: {labell}" for

",i+1,":\n","" . join(printable_prms))
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newPRMS = c¢p.deepcopy (bPRMS[il])

for f in range(F):

if np.random.uniform(0,1) < 0.5:

for n in range(Nn):

if np.random.uniform(0,1) < 0.5:

newPRMS[f][n] = newPRMS[f][n] =*

(1 + stdev * (1- np.random

.uniform(0,2)))

if £ == 1: # network's delay

for n in range(1,Nn):

if np.random.uniform(0,1) < 0.5:

newPRMS[f][n] = newPRMS[f][n] *

(1 + stdev * (1- np.random

.uniform(0,2)))

if £>1 and f < F-1:

newPRMS[f]1[0] = newPRMS[f][0] * ( 1 +

stdev * (1- np.random.uniform(0,2)))
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for n in range(1,Nn):

newPRMS[f][n] = newPRMS[f][0]

for n in range(Nn):

if np.random.uniform(0,1) < 0.5:

newPRMS[f][n] = newPRMS[f][n] *
(1 + stdev * (1- np.random

.uniform(0,2)))

Serie, CollWaves, coverage, detected, ok, _ =

SPLICE_ModelEvaluate (Nn, newPRMS, T, False, ctry

, data) #tera True
if ok:
SerieArr.append(Serie)
WaveArr.append(CollWaves)
Coverage .append(coverage)

Detected.append(detected)

loss, ShLoss, DtLoss = LossFunc(data, ctry,

Serie, sdata)

LossArr.append(loss)

else:
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var -= 1
print ("INVALID PARAMETER COMBINATION ... TRYING
AGAIN"™)

std = np.std(SerieArr ,axis=0)

mean = np.mean(SerieArr ,axis=0)
stdcov = np.std(Coverage ,axis=0)
meancov = np.mean(Coverage ,axis=0)

stddet = np.std(Detected,axis=0)

meandet = np.mean(Detected,axis=0)

plt.figure(figsize=(12,4))

plt.plot(x, datalctry]['cases'],'k.',label="data points
")

plt.plot(x, sdatalctry]['cases'],'r-',label="smoothed
time series")

plt.fill_between(np.arange(len(std)), (mean-std), (mean
+std), color='b', alpha=.3,label="model interval")

plt.title(str(nVariants)+ " conjuntos de parAémetros
variados aleatoriamente considerados"+ \

"\nfaixa de variaAghdo dos parAémetros: "+r'$
\pm$'+str('{:0f}"'.format (100*xstdev))+"% "
+ \

"Intervalo de variaAghdéo do modelo: "+r'$\pm$
'+str('{:0f}'.format (100*np.mean(std)/np.
mean (mean)))+"% "+ \

"\npopulalgh¢o atingida: : "+str (100*np.array (

meancov))+"% "+r'$\pm$'+str (100*np.array(
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stdcov))+"% "+ \

"casos detectados : "+str (100*np.array(
meandet))+"% "+r'$\pm$'+str (100*np.array (
stddet))+"% "+\

"\nErro mATdio: "+str(np.mean(LossArr)))

plt.grid ()

plt.legend (["dados brutos","serie suavizada","
prediAgAco do modelo"])

plt.savefig(f"splice_sensitivity_{labell}.png",
bbox_inches='tight')

plt.savefig(f"splice_sensitivity_{labell}.pdf",format="
pdf ' ,bbox_inches='tight')

plt.show ()

D.0.4.1 Show results of simulation with best params

6

newPRMS = <cp.deepcopy (bPRMS[0])

Serie, CollWaves, coverage, detected, ok, results =
SPLICE_ModelEvaluate (Nn, newPRMS, T, True, ctry, data)

print (CollWaves)

print (results)

print (ctry)

Loss, ShLoss, DtLoss = LossFunc(data, ctry, Serie, sdata)

print('Loss',Loss, 'ShLoss',ShLoss, 'DtLoss',DtLoss)
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