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Resumo

O emprego de modelos matematicos para a descricdo de fendbmenos naturais e artificiais
tem sido cada vez mais recorrente e, juntamente com o advento computacional das ultimas
décadas, vém possibilitando o estudo pratico de eventos reais. Um exemplo disso é o grande
destaque dado aos modelos epidémicos no contexto da pandemia de COVID-19. Com isso, a
aplicacdo desses modelos se torna essencial para o estudo do comportamento de fenémenos
associados a propagacdo de epidemias e assim, auxilia a sociedade e instituicdes
governamentais no enfrentamento destes cenarios. Porém, ainda que haja um grande
desenvolvimento destes estudos, nota-se que 0 uso de recursos como a mobilidade dos
individuos e a distribuicdo espacial ainda é pouco abordada nestes protétipos. Além disso, outro
fator ainda pouco estudado é a representacdo de movimentos sociais que podem interferir na
dindmica epidémica, como 0s movimentos pros e contra a vacina¢do. Sendo assim, a associa¢ao
de modelos epidémicos a outros, como a dindmica de opinido, se torna necessaria para se
alcangar uma modelagem ainda mais realista. Dessa forma, tomando com base a grande
relevancia do assunto para a sociedade, o presente trabalho busca desenvolver e estudar
modelos de propagacdo de doencas em redes geograficas e com mobilidade humana. Somado
a isso, também investigaremos a atuacdo de modelos de opinido, com o intuito de simular a
propagacdo de uma epidemia levando em consideracao aspectos sociais de interagdo entre 0s

individuos.

Palavras-chave: Redes Complexas; Dindmica de Opinido; Propagacdo de Epidemias.
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1 INTRODUCAO

Desde a antiguidade, a propagacao de doengas em populagdes humanas vem sendo um
dos temas de grande discussdes, como a peste negra na idade média (LINDAHL; GRACE,
2015). Recentemente, o tema ganhou ainda mais destaque com a modernizacdo dos meios de
transportes, que contribui para a disseminacdo mais rapida de individuos infectados ou vetores
de doencas (TATEM; HAY; ROGERS, 2006). Como forma de buscar entender esse fendmeno,
a utilizacdo de artificios como a modelagem matematica tem sido cada vez mais recorrente para
auxiliar instituicdes governamentais e sociedade a obterem solugbes para o enfrentamento
destes cenarios, como no caso da pandemia de COVID-19.

Sendo assim, a aplicacdo de modelos para o estudo e investigacdo da dindmica de
epidemias se torna ainda mais necessaria. Um exemplo disso tem sido o desenvolvimento dos
modelos compartimentais, que dividem a popula¢do em compartimentos, exibindo os possiveis
estados de cada individuo durante a epidemia, como o modelo SIR (suscetivel-infectado-
recuperado) (KERMACK; MCKENDRICK; WALKER, 1927). Neste caso, assume-se que no
inicio da epidemia, os individuos se encontram suscetiveis a doenga e podem vir a se tornarem
infectados, caso entrem em contato com outros infectados. Apos a infeccdo, eles irdo para o
compartimento de removidos, que engloba individuos mortos ou recuperados. No entanto, uma
grande parte destes estudos considera que as interacdes entre os individuos ndo se alteram com
0 passar do tempo, ndo incluindo assim, a sua mobilidade e até mesmo aspectos sociais na
investigacdo destes fendbmenos.

Dessa forma, na segunda parte do presente trabalho, buscaremos apresentar e
desenvolver modelos de propagacdo de doencas em redes geograficas e com mobilidade
humana. Neste artigo de pesquisa, também seré incluido os modelos de opinido para simular os
processos de interacdo social dos individuos, avaliando como essas caracteristicas inerentes do
meio de estudo podem influenciar na evolugdo de epidemias.

O artigo esta estruturado da seguinte maneira: na Se¢do 1, o tema sera contextualizado
junto da motivacdo para esta pesquisa, abordando as principais necessidades na modelagem de
epidemias; na Secdo 2, apresenta-se 0s modelos elaborados para a rede, dindmica de opinido e
propagacao de epidemias, elencando as suas caracteristicas essenciais e formulacdo; na Se¢éo
3, serdo apresentados os resultados obtidos a partir dos modelos propostos e uma avaliacdo do
seu desempenho frente outros estudos encontrados na literatura; e concluindo, na Sec¢éo 4,
serdo abordadas as consideracGes finais, destacando as contribui¢des do nosso trabalho, bem

como suas perspectivas futuras.



2 CONSIDERACOES FINAIS

O artigo foi elaborado como objetivo do presente Trabalho de Conclusdo de Curso, e
apresenta a aplicacdo de modelos matematicos para fendmenos pertinentes para a sociedade, de
modo a possibilitar uma investigacdo ainda mais realista destes aspectos. Além disso, buscou-
se identificar as principais limitagdes em outras aplicacdes destes estudos, possibilitando que
fossem propostas solugfes pontuais para a modelagem de epidemias e dindmica de opinido.

O formato utilizado aqui, artigo de pesquisa, para o Trabalho de Conclusdo de Curso,
permitiu a investigacdo de um tema com grande relevancia e impacto para a sociedade,
permitindo que novos estudos sejam elaborados com maior fidelidade a realidade de estudo.
Destaca-se também, que o texto buscou abordar pontualmente o tema central de estudo,
fornecendo informagdes inerentes a modelagem de epidemias, para que os leitores possam
conhecer as principais etapas e desafios na formulagédo destes modelos, bem como identificar e

propor solugdes diante dos cendrios elencados.
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A modelagem matemaética tem sido cada vez mais utilizada para descrever fendmenos naturais ou
artificiais. Além disso, a otimizacdo de recursos computacionais vem permitindo a descrigio mais
realista e pratica de sistemas e eventos reais. Um exemplo é a modelagem de propagagido de epi-
demias, que ganhou grande destaque no contexto da pandemia de COVID-19. Modelos epidémicos
buscam obter representagées e comportamentos cada vez mais similares & realidade. Dessa forma,
é possivel investigar o comportamento da propagagao de epidemias e prever possiveis cenéarios para
auxiliar a sociedade e as instituigbes governamentais no enfrentamento destas situagoes. No en-
tanto, é notado que o uso de artificios como a mobilidade dos individuos e a distribuicdo espacial
ainda é pouco explorada nestes protétipos desenvolvidos. Além disso, outro fator pouco estudado
é a combinagao desses modelos acoplados com dindmica de opinido como no caso da emergéncia de
movimentos pros e contra a vacinagao, o que torna a modelagem mais realista. Sendo assim, o pre-
sente trabalho busca desenvolver e estudar modelos de propagacao de doengas em redes geogréficas
e com mobilidade humana, associados & modelos de opinido, com o intuito de simular a propagagao

de uma epidemia levando em consideragao aspectos sociais de interagao entre os individuos.

PACS numbers:
I. INTRODUCAO

A propagagao de doengas e epidemias nas populagoes
humanas é uma questao preocupante desde a antiguida-
de, como a peste negra na idade média [1]. Ultimamente,
este fendmeno tem ganhado proporc¢des pandémicas em
fungao do aumento da mobilidade humana causado pela
modernizagao de vias de trafegos aéreos, maritimos e ter-
restres [2]. Esse aumento de locomogao permite que in-
dividuos infectados ou vetores de doencas se desloquem
para outras regioes e inicie o processo de contaminacao
daquela populagao.

Sendo assim, devido & essa grande demanda pelo en-
tendimento de fenomenos associados & propagacao de
doencas, os modelos matematicos vém sendo amplamente
utilizados para auxiliar instituicoes governamentais e
toda sociedade na tomada de decisoes frente & cenérios
pandémicos como no caso da pandemia de COVID-19 [3].

Uma importante referéncia sao os modelos compar-
timentais, que dividem a populagao em compartimen-
tos, representando os estados que cada individuo pode
assumir na dindmica estudada [4]. O modelo SIR
(suscetivel-infectado-recuperado) [5] por exemplo, as-
sume que os agentes se encontram inicialmente suscetiveis
& doenca, podem se tornar infectados, caso entrem em
contato com algum individuo infectado e obrigatoria-
mente apds a infecgao, sao transferidos para o compar-
timento de removidos que, de forma simplificada, nao
faz distingao entre os individuos mortos ou recuperados.

*Electronic address: angelica.mata@ufla.br

Esse tipo de modelo é de grande utilidade para a avali-
acao do comportamento epidémico, como a evolucao do
numero de infectados e o impacto de politicas de pre-
vengao da transmissao do virus. Além disso, podemos in-
cluir outras particularidades para abordar situagoes mais
realistas.

A maioria dos estudos investigam a dinamica
epidémica considerando que as interagoes entre os indi-
viduos sao estaticas, isto ¢, ndo mudam com o tempo.
Porém, é muito mais realista analisar a dindAmica tempo-
ral da estrutura de interagao entre os individuos, com a
possibilidade de se deslocarem na rede, e as ligagoes en-
tre eles podendo ser feitas e desfeitas ao longo do tempo
[6]. Além disso, outro fator relevante mas ainda muito
pouco explorado é a utilizagao de modelos de dindmica
de opiniodes, por exemplo, associados & modelos de propa-
gacao de epidemias. Isso torna a modelagem mais prag-
mética, uma vez que permite investigar uma série de fa-
tores relevantes na disseminagao de doengas, como o im-
pacto da adesao ou nao da comunidade as medidas de
distanciamento social ou & campanha de vacinagao [7].

Portanto, o presente trabalho busca desenvolver e estu-
dar modelos de propagacao de doengas em redes geogra-
ficas e com mobilidade humana, associados & modelos de
opiniao, com o intuito de simular a propagacao de uma
epidemia levando em consideragao aspectos sociais de in-
teragao entre os individuos.

II. METODOLOGIA

Nessa se¢ao vamos descrever a rede utilizada no nosso
modelo para investigar a mobilidade dos individuos e suas
caracteristicas sociais. Depois, vamos apresentar os dois



modelos dindmicos que serao estudados em associacao
nesta rede para investigar como a dindmica de opinioes
pode interferir na propagacao de epidemias. Para consi-
derar a dindmica de opinides vamos implementar o mo-
delo do votante com reputagao e para investigar a propa-
gagao de epidemais utilizaremos os modelos SIR e SIS
(suscetivel-infectado-suscetivel).

A. Rede Espacial com Mobilidade Humana

As redes complexas sao representacoes de sistemas
reais ou artificiais que podem ser descritos por agentes
e suas interacoes. Os agentes sao modelados pelos nos
ou vértices da rede, e as interagoes entre os individuos
sdo representadas pelas arestas que os conectam. Vamos
utilizar aqui uma rede que leva em consideracao a espa-
cialidade, isto é, a distancia euclidiana entre os nos, e
também a temporalidade das ligagoes, ou seja, as inte-
ragoes entre os individuos podem ser feitas ou desfeitas
ao longo do tempo [8-10]. A seguir vamos explicar como
modelar essas duas caracteristicas principais: espaciali-
dade e temporalidade.

A rede geografica é um tipo particular de rede em que
N agentes sao dispostos aleatoriamente em um quadrado
de dimensao L x L. Essa disposi¢ao dos agentes faz com
que cada rede possua uma densidade p = %, que mede
0 quao espacada é a rede. A interacao entre cada agente
se da com base numa distancia radial » maxima. Assim,
individuos s6 poderao se conectar a outros, caso este-
jam dentro deste raio de interagao 7,4.- J& no caso da
rede temporal, a sua particularidade esta relacionada a
dindmica das interacoes ao longo do tempo. Nesse caso,
0s nos podem estar ativos ou inativos para estabelecerem
conexoes entre si e, caso estejam ativos, essas conexoes
sdo baseadas na sua atratividade ou aptidao de fazé-las
[11].

O modelo utilizado no trabalho é uma combinagao das
duas redes apresentadas. Inicialmente, os nés sao agrupa-
dos em dois compartimentos, ativos e inativos. Cada n6
1 possui uma atratividade a;, que representa a reputacao
deste n6 para os demais, e é definida aleatoria e uni-
formemente, isto é, a € [0, 1). Os nos ativos podem tanto
estabelecer ligacoes com outros ativos, respeitando a dis-
tancia 7,40, € também podem se deslocar na rede com
uma probabilidade p; = 1 — a;, onde a; é a maior atra-
tividade entre seus vizinhos j. Essa tltima propriedade
p; elenca a influéncia de alguns individuos na mobilidade
de i, mantendo-o conectado com esses e retendo a sua
atencao.

Além disso, esses nés podem também se tornar ina-
tivos com probabilidade g se nao estiverem conectados
com nenhum outro né naquele instante de tempo. Ja os
inativos nao podem se ligar e nem deslocarem, mas pos-
suem uma probabilidade 7 — ¢ de se tornarem ativos e
assim, participarem da dindmica de interagao no proxi-
mo passo de tempo. Essas defini¢bes permitem simular
de forma aproximada efeitos como a mobilidade urbana e

a capacidade de socializagao de cada individuo, possibili-
tando um modelo mais realista. Dessa forma, a partir do
modelo e suas particularidades descritas, é possivel obter
a seguinte estrutura de rede mostrada na figura 1.

B. Modelo do Votante com Reputagao

Outro fenémeno significante e derivado também da in-
teragao entre individuos de uma rede é a formagao de
opinides. Aqui vamos utilizar o modelo do votante in-
cluindo a reputagao dos agentes na rede para descrever
como a interagao entre eles pode levar ou nao ao con-
senso, isto é, todos os agentes possuirem a mesma opiniao
ao final da dindmica [12, 13].

O modelo do votante, em sua forma mais simples, con-
siste na atribuicao de uma variavel binaria, que pode as-
sumir valores O; = £ 1, para cada agente ¢ da rede.
Cada valor representa uma opinido e a dindmica ocorre
da seguinte maneira [14]:

I. Atribui-se aleatoriamente os valores +1 aos N nos
da rede;

II. Realiza-se N sorteios. Para cada sorteio, um agente
1 e seu vizinho j s@o escolhidos aleatoriamente.
Com probabilidade Op; (equacao 1), o no i copia a
opiniao do no j, e com probabilidade complementar
Op; (equagao 2), o no6 j copia a opinido do no i.

a;

Op; = —— 1

P e (1)
"y

Op; = —2— 2

Pi a; + a; ()

III. O passo de tempo 6t é acrescido de uma unidade
ot =0t +1;

IV. O procedimento a partir do segundo item é repetido
até que todos os sitios tenham a mesma opiniao
(consenso). O consenso ¢ alcangado na rede quando
a opiniao média ou sua magnetizacao m = + 1,
onde m é dada a partir da equacao 3.

m=3y % 3)

i=1

Como visto, foi adicionado ao nosso modelo o fator
reputacao dos nés que estd associado ao paradmetro de
atratividade utilizada na construgao da rede. Isto sig-
nifica que um dos nés ¢ ou j terd que copiar a opiniao
do outro devido a disputa de opinides, que se relaciona
com a atratividade destes individuos. Essa caracteristica
torna a dindmica mais realista pois considera o poder de
persuasao dos individuos. Tal atributo ja foi investigado
em dinAmicas sociais, como no modelo de Snajd [15, 16], e
observa-se a sua influéncia na dinAmica de opiniées, como
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FIG. 1: Rede com 20 agentes moveis obtida em diferentes instantes de tempo: a) t = 1, b) ¢t = 10, ¢) t =20, d) t = 30, €) t =
40, f) ¢ = 50. Nos em violeta sdo considerados ativos e, portanto, podem estabelecer ligagdes entre si, e nos cinzas sdo inativos

mas podem se tornar ativos ao longo da dindmica.

por exemplo no tempo gasto para se atingir o consenso
ou pelo menos uma maioria. A dindmica deste modelo,
na rede espago-temporal adotada, é mostrada de forma

ilustrativa na figura 2.

C. Modelo Epidémico

Como ja mencionado anteriormente, os modelos com-
partimentais sao os mais utilizados para o estudo da
propagagao de doengas e suas relagoes com outros fend-
menos. Neste trabalho, buscamos abordar dois modelos
classicos: SIS e SIR. A distingao entre o modelo SIR,
apresentado na secao I, e o modelo SIS, é que o ultimo
assume que os individuos voltem a ficar suscetiveis apos
a sua infecg¢ao, permitindo que continue a participar da
dinédmica [17, 18]. Similarmente & dindmica de opinido
(ver se¢ao I B), a epidemia também sera aplicada a rede
espago-temporal, para investigarmos a influéncia da mo-
bilidade, atividade e a opiniao dos nés na dindmica da
epidemia [11, 19, 20]. Dessa forma, a construgido do mo-
delo epidémico se da da seguinte maneira:

I. Atribui-se uma taxa de infeccdo 3 e de recuperagao
~ para cada agente da rede. Os valores de 8 podem
ser os mesmos para todos os nos da rede, ou pode-
mos assumir que ele varia de acordo com a opiniao
de cada agente (quando investigamos o modelo do
votante em conjunto);

1 Valor escolhido arbitrariamente.

IT.

III.

IvV.

Neste estudo,
epidémicos por duas razoes:

Escolhe-se aleatoriamente um tnico agente ¢ para
se tornar infectado, dando inicio a dinamica;

Realiza-se N sorteios. Para cada sorteio, um agente
1 € escolhido aleatoriamente. Se estiver inativo
e infectado, o agente s6 pode se recuperar com
uma probabilidade de recuperagdo p, (equagao 5),
se tornando suscetivel (modelo SIS) ou recuperado
(modelo SIR). Se ativo e infectado, o agente pode
se recuperar ou infectar um vizinho aleatério com
uma probabilidade de infecgao p; (equagao 4).

_ B

pi_iﬁ—&-v (4)
"

pr—6+7 (5)

A vpartir do segundo item, o procedimento é
repetido até que se obtenha um cenério com 40%?!
de nos recuperados (para o SIR), ou com epidemia
em fase ativa (para o SIS), isto é, com nimero de
infectados maior que zero.

incluir ambos modelos
a primeira, considera a

buscamos

Outros valores nao apresen-

taram diferenga qualitativa no resultado.
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FIG. 2: Dinadmica de opinido representada pelo modelo do votante com reputagdo na rede espago-temporal considerando a
mobilidade dos agentes em diferentes instantes de tempo: a) ¢ = 1, b) ¢t = 30, ¢) ¢t = 60, d) t = 120, e) t = 180, f) t = 240
(consenso). Em azul estao representados os nés que possuem opinido +1 e em laranja, os nés que possuem opiniao -1.

hipétese de interferéncia da opiniao inicial dos individuos
em algumas caracteristicas da epidemia, sendo mais apro-
priada a utilizacao do modelo SIR, obtendo pardmetros
como duragao da epidemia, quantidade de individuos in-
fectados no pico da epidemia e o tempo gasto para se
atingir tal pico. Ja a segunda, considera uma influén-
cia nao s6 da opiniao, mas da atividade e mobilidade
dos individuos na epidemia, sendo melhor observadas em
regime estacionario pelo modelo SIS.

Ambos os modelos apresentam uma transicdo de fase
para o estado absorvente, isto é, abaixo de um certo li-
miar epidémico \. = g, o namero de infectados tende a
zero, no limite termodindmico e a epidemia cessa, uma
vez que nao ha mais infectados para transmitir a doenca.
Nesse trabalho, nao é nosso foco analisar tal transigao
de fase, uma vez que esta ja foi investigada em redes
temporais [21]. Porém, devido a flutuagdes estocasticas
e a finitude da rede utilizada, o sistema pode cair no
estado absorvente mesmo no regime supercritico. Para
contornar tal situagao, varias estratégias podem ser uti-
lizadas [22]. Aqui a escolhida foi fazer a média das
variaveis de interesse apenas nas amostras que sobre-
viveram, isto é, que néo cairam no estado absorvente [23].
Um panorama geral da dindmica do modelo é ilustrado
através da evolucdo epidémica na rede pelas figuras 3
(modelo SIS) e 4 (modelo SIR).

III. RESULTADOS E DISCUSSAO

A. Dinamica de Opiniao

Com o intuito de avaliarmos o desempenho do modelo
de propagacao de opinioes, realizamos simulagoes na rede
espago-temporal com 20, 50 e 100 agentes, obtendo os
resultados mostrados na figura 5.

A partir da figura 5, podemos perceber que os re-
sultados sugerem a presenga de consenso na dindmica
de opinido na rede espaco-temporal, diferente de outros
tipos de redes sob a mesma condigao inicial, como as re-
des quadradas reticuladas [16]. Uma possivel explicacao
para isso é a influéncia da reputagao e atividade dos nos
na magnetizagdo da rede, mostrada na figura 6. Nesta
imagem, quando a opiniao O = -1 apresenta nos ativos
e com boa reputagao, ha uma tendéncia da magnetiza-
¢ao cair como consequéncia da adesao de individuos &
essa ideia. No entanto, a medida que esses nés entram
em inatividade ou perdem suas disputas, a magnetizacao
aumenta e a ideia dominante passa a ser O = +1. Sendo
assim, essa combinagao de fatores criam um cenario de
grande disparidade entre essas ideias, que se traduz em
uma completa extingao de uma das opiniao em regime
permanente.

Além disso, outro ponto importante é a possibilidade
de uma opiniao inicialmente minoritaria se tornar con-
senso entre os individuos da rede. Novamente, diferente
do exposto em [16], a opinido majoritaria (ou consenso,
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nos suscetiveis e em vermelho os infectados. Condigoes iniciais: S = 1,0 e v = 0,2 para todos agentes.
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em casos particulares) era a ideia inicialmente predomi-
nante. Isso sugere que a presenga de mecanismos como
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FIG. 7: Evolugao epidémica utilizando o modelo SIS em redes
espago-temporal com p = 0,2, 7 = 2 e tamanhos iguais a: a)
20 agentes, b) 50 agentes, ¢) 100 agentes. Resultados obtidos
através da média de 10 amostras. Condigdes iniciais de § =
1,0e vy =0,2.

mobilidade e reputacio (explorados na figura 62), podem
favorecer a propagacao de opinides nao necessariamente
majoritarias no inicio, isto é, tais atributos podem con-
tribuir para uma maior flexibilidade em relacdo & mu-
danga de opiniao dos individuos.

B. Propagacao de Epidemia

De modo similar ao apresentado em IIT A e conforme
exposto na secao II C, vamos estudar aqui a propagagao
de epidemias na rede espago-temporal. Para isto, reali-
zamos também as simulac¢oes em redes com 20, 50 e 100
agentes, aplicando ambos modelos SIS e SIR (figuras 7 e
8, respectivamente).

Em ambos modelos, é possivel perceber que a dindmica
na rede espago-temporal segue um comportamento simi-
lar ao encontrado em outras redes. No caso do modelo
SIR, podemos ver que a epidemia evolui, atingindo um
pico e depois se encerrando devido & recuperagao de to-
dos os agentes infectados. Ja quanto ao modelo SIS, hé

2 A média moével aritmética utilizada na figura 6, faz o calculo da
reputagao média ao longo de um intervalo contendo z valores
(neste trabalho, utilizamos = 10). Em sintese, a medida que
o tempo t incrementa, o intervalo também atualiza, incluindo
novos valores no célculo e gerando uma curva suavizada.
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FIG. 8: Evolucao epidémica utilizando o modelo SIR em redes
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mostram a densidade de nos suscetiveis, infectados e recupe-
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uma evolucao do nimero de infectados e a epidemia se
torna estavel depois de um certo tempo, devido ao fato
de se encontrar na fase supercritica. Neste tltimo, pode-
se destacar também a presencga de oscilagoes no regime
estacionério da fase ativa por causa de flutuagoes ineren-
tes & propria rede como a mobilidade e a atividade dos
nos, além também da propria dindmica do modelo SIS
que permite a reinfec¢ao dos nos.

Passando para o acoplamento do modelo de opiniao
com o de propagacao de epidemias, a inclusao desse feno-
meno foi feita atribuindo dois valores de 8 para cada in-
dividuo conforme sua opiniao. Consideramos que agentes
com opiniao O = +1 representam individuos que seguem
com mais cautela as recomendagoes das instituigcoes de
satude, e portanto, possuem um [ menor, ja que o uso de
maéscaras e vacinagao vém mostrando grande impacto no
combate & doenga [24]. J& os agentes com opinido con-
traria (O = -1), receberdo um valor maior, indicando um
maior espalhamento da doenga por esses individuos.

A partir da figura 9, podemos perceber a existéncia
de uma certa tendéncia da epidemia encerrar mais ra-
pidamente em situagoes onde a densidade inicial de nos
com opiniao +1 é maior. Isto é, conforme aumentamos
a quantidade de nos inicialmente positivos em relagao a
adocao de praticas de prevengao, a epidemia também se
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FIG. 9: Duragdo epidémica média, do modelo SIR, em fungao
da densidade de noés iniciais com opinido O = +1, con-
siderando os seguintes valores de 3 para as opinides O = +1
e O = -1, respectivamente: a) 411 = 0,8 ¢ B_1 = 1,2, b) B41
=10e B+1 =14, ec) f+1 = 1,2 e B+1 = 1,6. Resultados
obtidos através da média de 10 amostras e utilizando redes
com 20 agentes.

encerra de forma mais rapida. Ja na figura 10, podemos
perceber que o mesmo nao ocorre caso nao haja relagao
entre a opiniao do individuo e sua taxa de transmissao
da doenca, pois a figura mostra que nao ha dependén-
cia entre a densidade inicial de nés com opiniao +1 e a
duragao média da epidemia considerando o modelo SIR.

Dessa maneira, os resultados sugerem que mesmo na
auséncia de um consenso sobre a adocao de medidas
de prevengao, a presenga de alguns individuos precavi-
dos trouxe uma redugao na duracao da epidemia. Isso
se torna ainda mais significativo quando observamos a
figura 5, onde mostra que o consenso nao depende essen-
cialmente da fragao inicial de n6s com uma opiniao (salvo
em casos onde ja ha um consenso desde inicio - m = £ 1).
Assim, mesmo que futuramente a opinido majoritaria ou
consenso se torne oposta as medidas contra a propagacao
da doenca, had um impacto positivo no incentivo inicial
para que os individuos adotem estas praticas, reforcando
resultados presentes em [25].

Ja em relagao a agao da dindmica de opiniao em longo
prazo, como mostrado na figura 11 utilizando o modelo
SIS, o que se tem é uma alteracao na curva de infec-
tados. Quando a rede entra em consenso para a ade-
quacao as medidas de prevencao, aumentamos a capaci-
dade de recuperagdo dos nos (com o aumento das os-
cilagbes em regime estacionario), além de reduzirmos o
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através da média de 10 amostras e utilizando redes com 20
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valor em torno do qual ocorre as oscilagoes. Ja no caso de
um consenso para a nao adogao dessas medidas, ocorre o
contrério, onde ha uma dimuicao na taxa de recuperac¢ao
e um aumento do nivel médio de casos infectados. Esse
fenémeno decorre da alteragao do valor médio de (3 para a
rede, visto que hé mais individuos, ou menos no segundo
caso, se adequando as medidas de prevengao. No entanto,
apesar de uma justificativa simples, esse resultado aliado
aqueles dispostos na figura 5, nos mostra a importancia
das instituicoes de satide e governos no combate a propa-
gacao de doengas, estimulando os individuos a adotarem
opinioes positivas as praticas de seguranca sanitaria.

IV. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Neste trabalho, utilizamos um modelo que leva em con-
sideragao a mobilidade, a atividade e a espacialidade dos
individuos [11] e verificamos como tais caracteristicas afe-
tam a dindmica de opinioes e a dindmica de epidemias
nestas redes. Em relagao ao modelo de opinioes, o nosso
modelo de rede dindmica permitiu a existéncia de um
consenso e cenarios de mudanca de opinido, que é dife-
rente do observado para algumas redes estaticas na lite-
ratura. Ja em relagao ao modelo de epidemias, dois resul-
tados se destacam: a diminuicao no tempo de epidemia
com o aumento da presenca inicial de nés que seguem
medidas sanitarias; e quando ha um consenso em torno
da adesao a essas medidas, h4 um aumento do tempo de
recuperacao e reducao do valor médio de infectados em
regime estacionario. Esses resultados sugerem que uma
maior participagao de governos e érgaos sanitarios, ainda
que no inicio da epidemia, auxilia na contengao da propa-
gacao da doenca, exigindo uma responsabilidade ainda
maior de fornecerem informacoes seguras e confidveis a
populagao.

Apesar da dinAmica de opinides e da propagacdo de
epidemias j& serem estudadas em diversos tipos de re-
des, nossos resultados sao inovadores pois mostram como
o acoplamento dessas duas dindmicas, associado as ca-
racteristicas sociais e temporais da propria rede podem
impactar na disseminagao ou mitigagao de doengas.

Por fim, é importante mencionarmos a necessidade de
estudos mais detalhados a respeito do comportamento da
rede espago-temporal, uma vez que a interferéncia cau-
sada pela mobilidade e atividade dos nds gerou muitos
ruidos em alguns de nossos resultados. Além disso, tam-
bém devemos considerar uma expansao no tamanho da
rede de estudo para garantir uma maior semelhanga com
os sistemas reais, obtendo assim resultados mais coeren-
tes com a realidade.
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