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Resumo

Neste trabalho apresentamos um modelo matematico para evolucao do espalhamento
geografico de uma doenca transmitida através de um vetor a fim de poder estudar a
situagao da malaria na provincia de Sofala, uma regiao do centro de Mogambique. O
sistema é composto por equagoes diferenciais parciais ndo lineares com difusdo-adveccao
que retrata o espalhamento geografico com caracteristicas migratérias na qual interagem
duas populagoes: a populagao de humanos que por sua vez subdividem-se em suscetiveis,
infectados e recuperados e, para populacao de mosquitos, consideramos mosquitos nao
portadores e mosquitos portadores dos virus da malaria. No modelo proposto consideramos
a taxa intrinseca do crescimento do mosquito variavel no tempo pela sua dinamica que é
influenciada sazonalmente. A solugao aproximada para o modelo apresentado é construida
pelo método numérico, uma vez que nao existem expressoes analiticas para a solugao do
sistema nao linear de equagoes diferenciais parciais. No caso estudado, utilizamos o Método
de Elementos Finitos (no espaco) e de Diferengas Finitas (no tempo) para a discretizagao
do modelo e, apés a formulacao variacional, utilizamos o Método de Galerkin e o Método
de Crank-Nicolson, respectivamente. A validagdo do modelo escolhido foi possivel através
dos dados reais, nimero de casos e 6bitos pela malaria, fornecidos pelas autoridades da

saude da provincia de Sofala. Ao final, s@o apresentados resultados para alguns cenarios.

Palavras-chave: Modelos epidemiolégicos SIRS, Equacoes diferenciais parciais nao linea-
res, Equacao de difusao-advecgao, Malaria - Epidemiologia, Métodos dos elementos finitos,

Maldria - Sofala (Mogambique) - Estudo de casos .



Abstract

In this work we present a mathematical model for the evolutionary spread of a disease
trasmitted by a vector in order to be able to study the situation of malaria in the province
of Sofala in the center of Mozambique. The resulting system is made up of non-linear
partial differential equations using an advective-diffusive term to describe the spatial
spread including possible migratory situations in which the populations of the vector
and the humans interact. Humans are subdivided into three compartments: Susceptibles,
Infecteds and Resistant whereas the mosquitos are subdivided into two compartments:
those not carrying the virus and those doing so. In the model we consider that the intrinsic
rate of growth of the population of mosquitos to vary according to annual seasons, thus
affecting the population dynamics. Since no analytic solutions can be described for this
situation, numerical methods are used for approximations of the existing solution. In the
presente situation, Finite Elements are used in space and Crank-Nicholson in time. In
order to try to validate the model, parameters are obtained from the data provided by

Sofala Health Authorities and some scenarios are presented.

Keywords: SIRS epidemic models, Partial differential equations, nonlinear, Diffusion-
advection equation, Malaria - Epidemiology, Finite element methods, Malaria - Sofala

(Mozambique) - Case studies.
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Introducao

A eficacia no melhoramento dos saneamentos basicos, dos antibidticos e dos
programas de vacinacdo criou uma confianca na década de 1960 que muitas doencas logo
seriam eliminadas, (malaria, febre amarela, tripanossomiase, entre outras). Mas as doengas
infecciosas continuam a serem as principais causas de sofrimento e mortalidade nos paises
em desenvolvimento. Os agentes de doencas infecciosas tém se adaptado e evoluido, de
modo que novas doencas infecciosas tém surgido enquanto outras tém ressurgido. Malaria,
dengue e febre amarela estao entre as ressurgidas e estao se espalhando para novas regioes,
[34], [23]. Doengas como a ebola a peste, colera e dengue hemorragica, por exemplo,
continuam a ressurgir ocasionalmente [34]. Isto porque a invasao dos seres humanos
ou de animais em novos ecossistemas, o aquecimento global, a degradagao ambiental,
o aumento de viagens internacionais e mudangas nos padroes econémicos continuam a
oferecer oportunidades para doengas infecciosas novas e existentes [23]. Por essas razoes,
muitas areas de conhecimento (ciéncias biomédicas, ciéncias afins, matemadtica, engenharias,

estatistica, etc.) tém se interessado pelo estudo das doengas infecciosas.

A malaria, doenca causada por vetor é uma das mais importante doencga parasi-
taria e uma das principais causa de morte a nivel do mundo. E comum em paises tropicais e
subtropicais, em especial na Africa subsahariana e particularmente por caracterizar-se pelo
clima quente e imido, agrava-se em épocas chuvosas, o qual podem favorecer o surgimento
do vetor em maior niimero e contribuir para a prevaléncia da doenca. Globalmente causa
grande impacto sécio-econémico, e na saiude piblica impoe custos elevados, [4], [13]. Por

fim, uma visao relevante do espalhamento progressivo da maldria pode ser achado em [53].

A compreensao das caracteristicas de transmissao de doencas infecciosas nas
comunidades, regioes e paises, pode levar a uma melhor abordagem para diminuir a
transmissao destas doencas; e os modelos matematicos tém sido ferramentas importantes
na analise da propagacao e controle de doencas infecciosas. Estes modelos sao utilizados
na comparacao, planejamento, execucao, avaliagao e melhoramento de diversos programas
de detecgdo, prevengao, terapia e controle [23], [41]. Os modelos matemaéticos e simulagoes
de computador sao ferramentas experimentais 1iteis para construir e testar teorias, avaliar
conjunturas quantitativas, respondendo a perguntas especificas, determinando sensibilidade
as mudancas nos valores de parametros e estimando parametros chave a partir de dados
23].

Por outro lado, as simulagoes numéricas podem ser utilizados para resolver
problemas complexos como em modelos nao lineares. Hoje em dia os métodos numéricos

sao de ampla utilidade em diferentes areas da ciéncia: tais como matematica, estatistica,
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engenharias e muitas outras areas que fazem uso destas técnicas para apresentar solucoes
aproximadas de certos fendmenos.Os experimentos computacionais permitiram simular a
dindmica da interacao entre as duas populagoes, humanos e mosquitos, o espalhamento da

doenca e prevenc¢ao do risco de epidemias na populagao.

Diversos modelos foram desenvolvidos por estudiosos mateméaticos para com-
preender e analisar o que acontece na natureza. Segundo Skellam [50], a lei da difusao é
deduzida e aplicada a fim de compreender a distribuicao espacial da densidade populacional,
a partir de varias suposi¢oes como o de crescimento ou decrescimento populacional. A
difusdo é também utilizada em modelos epidemiologicos para estudar o efeito da dispersao
de doencas no seio da populagao. A equacao diferencial parcial mais simples que descreve

a difusao de qualquer particula ou microrganismo ¢é dada pela seguinte expressao:

(Zfz = DV?u (1)

em que D ¢é a taxa de difusao.

Para estudar a dispersao, Skellam [50] utilizou equagdes semelhantes a equagao
(1) e apresentou um modelo simples que descreve difusdo e um outro modelo que combina
o efeito da dispersdao e o crescimento populacional. Mais tarde Cantrell e Cosner [9]
também combinaram modelo de dispersao com modelo de dindmica populacional linear e
construiram um modelo de difusao para mostrar como o comportamento de individuos em
fronteira por trechos podem ser incorporados sobre modelos de reacao-difusao. Edelstein-
Keshet [20], também fez uso da equacao andloga a (1) para descrever a difusdo através
da membrana celular. E em outro artigo Cantrell et al [11], motivados em entender a
evolucao da dispersao, consideraram modelos de reacao-difusao para estudar populacao

espacialmente distribuida que tende a dispersar-se.

Okubo [43], utilizando equagdo de advecgao e difusdo, descreve um modelo
para a dispersao de insetos devido a pressao da populacao em que considera a advecgao

como sendo o efeito da atragdo de insetos para uma regiao particular.

Fazendo uma extensdo do modelo classico de difusdo, Murray [41], apresentou
um modelo para a dispersao de insetos considerando um aumento na difusao devido a

pressao da populagao e o coeficiente da difusdo dependendo da densidade populacional.

O ntimero de trabalhos de epidemiologia matemaética parece ter aumentado
exponencialmente a partir de meados do século 20 (primeira edi¢ao, em 1957, o livro de
Bailey [7], é um importante marco), de modo que uma grande variedade de modelos tem
sido formulada, analisada matematicamente, e aplicada a doencas infecciosas. Isto pode
ser percebido pelos varios estudos recentemente realizados com modelagem epidemiolégica,
(vide Capitulo 2).
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Motivados a procurar e avaliar estratégias para a luta contra malaria que afeta
a saude publica em geral e que preocupa as autoridades da satde a nivel do mundo e
estimulados pelos matematicos que ao longo dos anos se interessaram em modelar varias
doengas, nos propusemos a estudar a malaria com espalhamento geografico na provincia

de Sofala localizada na regiao central de Mogambique.

O Principal objetivo deste trabalho é analisar o impacto do espalhamento
geografico da malaria em uma regiao e criar um instrumento que apoie politicas publicas
de implementacao de medidas recomendadas pela Organizacado Mundial da Saude e o

contingenciamento desse mal.

No Capitulo 1 abordamos o problema que esta doenca ocasiona, descrevendo a

sua situagao a nivel do mundo, em Mocambique e em particular na provincia de Sofala.

No Capitulo 2 apresentamos varios modelos matematicos com e sem difusao
que modelam diversas doencas. Alguns destes modelam tais doencgas com espalhamento
espacial e com evolucao temporal em populagdo humana, a epidemiologia e em animais, a

epizootia.

No Capitulo 3 apresentamos primeiramente o modelo classico para estudar
malaria com espalhamento geografico, em seguida, fizemos o estudo de estabilidade dos
pontos de equilibrio do sistema homogéneo e no final do capitulo apresentamos a formu-
lacao variacional com finalidade de resolver o problema numericamente. Neste capitulo
apresentamos um aspecto inovador deste trabalho: além de uma modelagem que inclui
termo tanto de SI-SIR-SIRS quanto do espalhamento geografico do risco de contégio,
consideramos uma realidade para os mosquitos que segue um comportamento senoidal

(cossenoidal, dias) dependente conforme os dados obtidos de precipita¢ao pluvial.

No Capitulo 4 apresentamos uma breve revisao da teoria do Método Elementos
Finitos através de Galerkin para fazer a discretizagao espacial e Método de Crank Nicolson

para a discretizacao temporal.

No Capitulo 5 apresentamos os casos confirmados e de 6bitos pela doenga da
provincia de Sofala, dados climaticos, ja que, o clima influencia na densidade da populagao

do mosquito, tendo uma dindmica vital sazonal.

No Capitulo 6 resolvemos o problema numericamente em uma malha irregular
que é o dominio do nosso estudo e realizamos varios experimentos computacionais através
de diferentes cenarios com o intuito de encontrar uma aproximacao da solucao que retrata

a difusao da malaria na provincia de Sofala.

E por fim no Capitulo 7 apresentamos as conclusoes que chegamos ao realizar
este trabalho possa ter continuidade entdo sugerimos algumas ideias como trabalhos

futuros.
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1 Abordagem do Problema

Neste capitulo abordamos a situagao da maldria no mundo, uma vez que, esta
doenga constitui uma grande preocupacao para as autoridades da satde a nivel mundial
e em geral, nos paises onde esta doenca ainda é endémica. A seguir apresentamos a
situagdo da maldria em Mogambique, neste pais, segundo [30] esta doenga se estabilizou
de modo predominante, como consequéncia, tem a maior presenca desta endemia. E por
fim apresentamos também a situagdo da malaria em Sofala, uma provincia central de
Mocambique. Esta é uma das provincias que contribui para um elevado niimero de indices

e casos da malédria no pafis.

1.1 Malaria no Mundo

A Malaria é uma doenca infecciosa que é transmitida ao ser humano através
da picada do mosquito portador, a féemea Anopheles. Existem cinco espécies de parasitas:
Plasmodium falsiparum, Plasmodium vivax, Plasmodium ovale, Plasmodium malarie e
Plasmodium knowlesi [1], sendo o P. falsiparum o mais virulento de todos. As criangas com
menos de cinco anos e as mulheres gravidas sao mais suscetiveis a doenga. Os viajantes que
vivem em zonas nao endémicas, podem apresentar as formas mais graves da malaria. Os
sintomas mais comuns desta doenca sao: febres alta, cefaleia, dores abdominais, diarreia,

vomito e dores no corpo.

Esta é uma das principais causas de mortalidade e morbidade em todo o mundo
principalmente nos paises em desenvolvimento, e que apesar de ser evitavel e tratavel,
ameagca a vida de 3,2 bilhoes de pessoas. Ela mata aproximadamente cerca de 482 000, na
sua maioria na Africa sub-Sahariana onde criancas morrem a cada minuto por maléria

15].

Segundo Mabaso et al, [30], com a descoberta da relagdo do vetor Anopheles
e transmissao da malaria em 1897, estratégias e medidas vem sendo utilizadas e com a
disponibiliza¢ao de dichlorodiphenytrichloroethane (DDT) e outros inseticidas deu-se inicio
a uma nova era mundial para o controle da malaria. O uso de DDT para o combate do
mosquito levou a ado¢ao do programa da erradicacao global da malaria coordenado pela
Organizacdo Mundial da Satide (OMS) em 1955. Em dez anos (1957-1966) os resultados
foram excelentes, visto que, houve erradicacdo completa nos Estados Unidos, Unido
Soviética e paises da Europa consequentemente houve a reducao significativa da incidéncia

da doenca.

DDT é uma substancia cristalina, organoclorado incolor, insipido e quase
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inodoro. Conhecido por suas propriedades insecticidas, esta substancia foi descoberta pelo
quimico suico Paul Hermann Miiller, em 1939. Na metade da segunda guerra mundial foi
utilizado para combater a malaria e é veneno altamente eficiente contra os artréopodes. Por
outro lado, este produto assim como outros insecticidas, quando utilizados em grandes
quantidades como em pulverizagao para o combate da malaria traz consigo grandes
impactos ambientais, visto que, libera produtos quimicos potencialmente perigosos para o
ambiente, sem compreender os seus efeitos sobre o meio ambiente ou a satide humana e o
seu uso na agricultura foi uma amega para a vida selvagem e das aves. No entanto, este

produto é utilizado para o controle do vetor na pulverizagio residual interna,[54], [53].

No relatério de 2014 da OMS [44] sobre a maldria no mundo, consta que com
financiamento e cobertura dos programas de luta contra a malaria, houve uma consideravel
reducao da incidéncia da doenca bem como da taxa de mortalidade. Constatou-se ainda
que 64 paises do mundo estdao num bom caminho e destes 55 estao proximos de atingir as
metas de fazer recuar a malaria. Contudo h& milhoes de pessoas que ainda estao em risco,
consequentemente todos os anos ocorrem cerca de 90 milhoes de casos e 548000 6bitos. Em
2013, verificou-se que a nivel mundial 3,3 mil milhGes de pessoas em 97 paises estariam
em risco de contrair a maldria e 1,2 mil milhoes em risco elevado (maior que 1 caso de
maldria por mil habitantes todos os anos). Destes casos, o maior nimero concentra-se no

continente africano, por ter muitos paises e comunidades mais pobres e marginalizados.

Apesar de um aumento significante de intervengoes contra a malaria no mundo,
ainda ha muito que fazer, pois existem milhoes de pessoas que nao recebem os servicos
que necessitam. O risco é mais preocupante nas regives da Africa, pois, ainda em 2013,
aproximadamente 82% de casos e 90% de ébitos por maldria em todo o mundo aconteceu no
continente africano, tendo afetado gravemente criancas menores de cinco anos e mulheres

gravidas.

Casos confirmados de paludismo por 1000 habitantes ”

-0
0100
10-50
1-10
0,1-1
0-0,1
Sem transmissao de paludismo

Néo aplicavel

Figura 1 — Paises com transmissao da malaria.

Fonte: Relatorio da OMS, 2014.
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A Figura 1, mostra o nimero de casos confirmados da malaria a nivel mundial

indicando que o maior niimero concentra-se no continente africano.

De acordo com o relatério de 2015 sobre malaria no mundo:

e 0s casos da maléria reduziram em 18%, de 262 milhoes em 2000 para 214 milhoes
em 2015, sendo que a ocorréncia dos casos concentra-se na regiao africana (88%)

seguido pela regido do sudeste asidtico (10%).

a estimativa da reducdo da incidéncia da maldria foi de 37% entre 2000 e 2015.

a mortalidade por maldria a nivel mundial reduziu consideravelmente em 48% entre
2000 e 2015.

a estimativa da mortalidade foi de 839000 em 2000 e de 438000 em 2015.

Para se ter um bom progresso globalmente é necessario reduzir em grande
escala a incidéncia de casos da malaria. No entanto, o que dificulta o avango deste progresso
¢é a existéncia de um nimero elevado de pessoas, principalmente na Africa subsaariana

que nao recebem os servigos que necessitam.

1.2 Malaria em Mocambique

Mocambique é um pafs que estd localizado na costa oriental da Africa austral
entre os paralelos 10°27" e 26°56' latitude sul e os meridionais 30°12" e 40°51’ latitude leste,
com populagao estimada em 22 milhoes de habitantes. O Pais ¢ limitado ao norte pela
Tanzéania, ao noroeste pela Zambia e Malawi, ao oeste pela Suazilandia e pelo Zimbabwe,
ao sul e oeste pela Africa do sul e a leste pelo canal de Mocambique, (oceano indico). O
pais é constituido por onze provincias (Niassa, Cabo Delgado, Nampula, Tete, Zambézia,
Manica, Sofala, Inhambane, Gaza e Maputo e Maputo cidade, sendo esta a capital), como

mostrado na Figura 2.
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Figura 2 — Mapa de Mocambique.

Fonte: Google mape, 2016.

No pais a malaria tem sido uma doenca desafiadora e um dos principais proble-
mas para as autoridades da satde publica e para o desenvolvimento sustentavel. A malaria
¢é endémica em todo o pals com varia¢ao nas zonas hiper-endémicas ao longo do litoral,
zonas meso-endémicas nas terras planas do interior e em algumas zonas hipoendémicas
nas terras altas do interior. Existem varios fatores que contribuem para a endemicidade: as
condi¢oes climaticas, visto que, Mogambique é propenso a desastres naturais como secas,
ciclones, inundagoes (que muito contribui para o aumento da maléria), locais préprios
para a producao do vetor, a situagao sécio econdémica que esta relacionada com a pobreza,

habitagoes inapropriadas e acesso limitado aos meios de prevengao [40], [37].

Os vetores da malaria em Mocambique pertencem aos grupos Anopheles Fu-
nestus e Gambiae, sendo que cerca de 90% das infecgoes maléricas sdo causadas pelo
Plasmodium falsiparum, visto ser o mais frequente no pais, e é a causa da forma mais grave
da doenga. As infec¢oes por Plasmodium Malarie e Plasmodium Ovale sao observadas
em 9% e 1%, respectivamente. Em Mocambique a maléria atinge o seu pico em épocas

chuvosas, podendo eclodir a epidemia, [38], [40].

Segundo Mabaso [30], a pulverizagao residual interna em areas selecionadas no
sul do pais iniciou em 1946. De 1946-1956 foi aplicado o DDT na parte sul do pais em
zonas semi-urbanas de Maputo e em 1950 o uso de Benzene Hexacloride (BCH) abrangeu

todas as areas da regiao sul de Mocambique. Este controle de vetor foi efetuado em épocas
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diferentes ao longo das décadas de modo que o uso de DDT foi aplicado em Maputo nos
anos de 1960 a 1969 e em 1993 a aplicacao destes quimicos contra os vetores atingiu as

principais cidades e depois em 2000 em regioes do sul do pais.

Klobe [25], relata que o uso de DDT no pais em 1946, trouxe resultados satis-
fatorios eliminando diretamente o mosquito e como consequéncia diminuiu a transmissao

da malaria.

1.2.1 Maléaria na Provincia de Sofala

Sofala esta localizada na regido central do Pais. Ao leste da provincia temos o
oceano Indico, ao norte e a noroeste o rio Zambeze e as provincias de Tete e Zambézia,
respetivamente. Ao sul é separada pelo rio Save da provincia de Inhambane e ao oeste a

provincia de Manica.

A provincia de Sofala serd a regiao de nossos estudos. Nos restringimos a esta
provincia, pois, as autoridades nos forneceram os dados da malaria, enquanto que para as

outras provincias, ou seja, quase todo o pais, os dados nao sao de facil acesso.

A deficiéncia do saneamento basico e o dificil acesso as unidades da saude
em Sofala sdo apontadas como sendo as causas que levam ao acréscimo de casos e de
mortalidade pela malaria de 2003 para 2004. 336 pessoas morreram de um total de 3000
casos diagnosticados, sendo o distrito de Chibabava um dos mais afetados com taxa de
prevaléncia de 450 por 1000 habitantes, [17].

Com o objetivo de descrever o aumento de casos da malaria em Mocambique,
recentemente Arroz, [6] realizou um estudo onde constatou que Sofala juntamente com
outras trés provincia foram consideradas responsiveis por 52,7% de casos de malaria
no primeiro semestre do ano 2014 e 54,4% de mortes por malaria sao atribuidas a trés
provincias incluindo Sofala. Com efeito, as taxa de incidéncia (2,573/100 habitantes)
indicaram um padrao de epidemia em Mogambique em Abril do mesmo ano e Sofala teve

assim a 5* taxa (31%) de prevaléncia da doenga mais elevada do pais.

De acordo com [51], de janeiro a setembro deste ano, 2016, Sofala notificou 746
6bitos por malaria num total de 480 575 casos diagnosticados nas unidades sanitarias da
provincia, sendo mais afetados criangas menores de 5 anos, mulheres gravidas e idosos.
O ntmero de 6bitos e de casos diagnosticados subiu este ano, comparativamente a igual
periodo de 2007.

As acoes desenvolvidas no A&mbito de casos e 6bitos por maldria em Sofala sao':

e campanha de distribuicdo de redes mosquiteiras no ambito de acesso universal,

1 Comunicacio pessoal do supervisor do programa de malaria da provincia de Sofala, Custédio Cruz em

13 de Novembro de 2015, recebida por correio eletrénico
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e campanha de distribuicao de redes mosquiteiras impregnadas com insecticidas de

longa duracao a mulheres gravidas nas consultas pré-natais,

campanha de Pulverizacao intra-domiciliarias,

campanha de saneamento de meio ambiente e recolha de residuo sélidos e

diagnostico e tratamento precoce da maléria.

Essas sao as principais atividades para o combate a malaria, desenvolvidas
na provincia de Sofala. No entanto, a pesar das medidas de prevencao que vem sendo
realizadas em todo o pais em geral, Sofala é uma das trés provincias do pais mais afetada
e que muito contribui para o aumento das taxas de incidéncia, [6]. A principal deficiéncia
no combate a malaria assim como a reducao das taxas de mortalidade pela doenca ao
longo dos anos, para além do saneamento, constatam-se o dificil acesso as unidades da

saude pelo fato das distancias e ainda a chegada tardia as unidades sanitarias.

Por fim, neste Capitulo apresentamos a situacdo da malaria a nivel do mundo,
de Mocambique e em particular da provincia de Sofala. No préximo Capitulo vamos
apresentar diferentes modelos de doencas cuja compreensao da dindmica de determinada
doenca contribui, nao s6 para a modelagem matematica mas também para a satde publica

com medidas preventivas e/ou com agoes concretas.
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2 Modelos Matematicos

A propagacao de doencas pode ser descrita através de modelos matematicos
epidemioldgicos. Neste capitulo apresentamos modelos mateméaticos epidemiologicos que
acontecem na vida dos seres vivos, homens e animais. Tais doengas podem ocorrer por
transmissao direta ou indireta. Alguns dos modelos que apresentamos sao descritos com
dindmica temporal ou espacial e temporal por meio de equagoes diferenciais ordinarias
e parciais, respectivamente. Os termos de difusao utilizados em alguns modelos deste
capitulo retratam o espalhamento geografico de doenca em determinada populacao ao

longo do tempo.

As técnicas utilizadas para encontrar as solugdes dos modelos apresentados
sao0, na sua maioria, métodos numéricos, nomeadamente: Método de Elementos Finitos
e Método de Crank Nicolson para a discretizagdo espacial e temporal, respectivamente.
Tais métodos serao descritos com detalhes no Capitulo 4. Em nosso modelo, também
fizemos uso destes métodos para apresentar uma aproximacao da solucdo do modelo que

nos proposto.

Na literatura encontramos duas maneiras de modelar transmissao de doencas.
Temos as de transmissao direta e aquelas de transmissao indireta. As de transmissao
direta sao aquelas transmitidas de um individuo ao outro através de contato direto entre
individuos suscetiveis e infectados por contatos de muitos e variados modos. As doengas
de transmissao indiretas sdo as que sao transmitidas por vetor, como podemos ver em [3],
[56]. Das doengas que sdo transmitidas por vetor, a dengue e a maldria por exemplo sao

transmitidas através da picada do Aedes Aegipty e Anopheles, respectivamente.

Os modelos que apresentamos nas subsecoes seguintes baseiam-se em modelos
epidemiolégicos classicos em que as populacoes sao divididas em classes diferentes. Tais

modelos sao designados modelos classicos compartimentais e conhecidos como:

e Modelo SI - este divide a populacao em dois compartimentos de individuos: suscetiveis
S e infectados I. Neste caso, o individuo que contrai a doenga se nao recupera,

permanece infectado para o resto da sua vida.

e Modelo SIS - neste a populagao também é dividida em dois compartimentos, susce-
tiveis S e infestados I. Porém o individuo que se recupera da doenga nao adquire

imunidade e volta imediatamente para a classe dos suscetiveis.

e Modelo SIR - este divide a populagdo em trés compartimentos de suscetiveis S,

infestados I e recuperado R. O individuo suscetivel que contrai a doenca é removido,
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isto é, o individuo recupera adquirindo imunidade permanecendo nesse compartimento

ou entao morre.

e Modelo SIRS - de acordo com o modelo SIR, se o individuo adquire uma imunidade

temporaria, ird eventualmente voltar a classe dos suscetiveis.

Para mais detalhes sobre modelos classicos compartimentais de doencas, vide
Edelstein-Keshet, [20], Murray [41], Bassanezi e Ferreira, [8].

2.1 Modelos Matematicos de Doencas

Nesta seccao apresentamos alguns modelos matematicos que descrevem o
comportamento de uma determinada doenca em uma populagao através de transmissao
direta ou indireta. Nestes modelos que apresentamos, alguns descrevem o espalhamento
espacial e temporal dessa doenca dada através do termo difusao que representa a dispersao
geografica dos individuos envolvidos na populagao acoplada a possiveis fendmenos de

migracao.

2.1.1 Modelo Simples para Espalhamento Espacial de uma Epidemia

Murray [41], ao estudar modelos de difusdo que descrevem espalhamento
geografico de epidemias apresenta uma versao simples de um modelo classico do tipo ST,
em que assume que a populagao é dividida em S = S(z,t), os suscetiveis e I = I(z,t) os
infectados. As equacoes que modelam a dispersao espacial de suscetiveis e infectados sao

dadas pelo seguinte sistema nao linear de equacgoes diferencias parciais:

oS

= = —rIS+ DV?
= rIS + DV?S,
(2.1)
o = rIS—al + DV?I.
ot

z € Q < R? é o dominio espacial em estudo, 7 é o tempo final de analise. Em
que r é o parametro de transmissao da doencga, D é o coeficiente de difusao, a representa
a taxa de mortalidade e as variaveis S e [ representam as populagoes de suscetiveis
e infectados, respectivamente. Neste modelo o autor faz uma andlise para verificar a

existéncias de ondas viajantes.

Um modelo epidémico semelhante do tipo SI para estudar o espalhamento
espacial da raiva epidémica em raposas é apresentado pelo Murray, e o termo difusivo é

utilizado apenas na equacao para as raposas infectadas uma vez que, quando a raiva afeta
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o cérebro leva as raposas infectadas a expandir seu campo de agdao. Este modelo é hoje
de valor histérico andlogo aos de Skellan [50], Fisher [21], Okubo [43], mais recentemente,
Cosner e Cantrell [10].

A dinédmica para a epidemia da raiva em raposas considerando S é a populacao

de suscetiveis e I é a populacao infectados é descrito pelo seguinte sistema de equacoes:

oS
T
o rlS
(2.2)
ol
— = rIS—al + DV?I
P rlS —al + DV

na qual os parametros r, e a sao taxas de transmissao da doenca e de mortalidade
respectivamente e D é a taxa de difusao para as raposas infectadas pela raiva. Para estudar
o espalhamento da doenca nessa populacao o autor analisou a existéncia de solucao do

tipo ondas viajantes e calculou os valores limiares.

2.1.2 Modelo da Dindmica do Aedes Aegypti

Para analisar a dindmica da invasao do mosquito Aedes Aegypti transmissor da
dengue, Maidana [32], estudou um modelo com equacao de reagao-difusao para a densidade
de mosquito na fase alada acoplada ao sistema compartimental da populacao de mosquito
na fase aquética (ovo, larva e pupa). Neste modelo o autor estudou as solugoes do tipo onda,
viajante para determinar a velocidade minima de propagacao ou invasao dessa espécie. As

equagoes que compoem o modelo sao dadas por:

= — V—

M M M M
d Da d +7A<1—)—N1M, reR,t>0

ot 0x? ox k1
(2.3)
0A M
Fl 7“(1—]{2>M—,LL2A—’}/A, reR,t>0
M(0,z) = My(z), xzeR
A(0,z) = Ap(z), xeR (2.4)

em que M é a densidade populacional do mosquito na fase alada e A é a densidade do
populacional do mosquito na fase aquatica. D é o coeficiente de difusao, v é o transporte
considerado apenas na fase alada, os parametros j; e us sao as taxas de mortalidades do
mosquito na fase alada e na fase aquatica, k; e ky sdo as capacidades de suporte para as
populagoes nas fases aladas e aquéticas, respetivamente, e v é a taxa de passagem entre

as fases e r é a taxa de oviposigao.
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2.1.3 Modelo para Espalhamento da Dengue (Takata)

Gomes [22], apresenta diversos modelos para estudar o espalhamento da dengue.
Um dos seus objetivos era obter simulagoes do espalhamento da doenca na regiao sul da
cidade de Campinas. Este modelo compartimental SIR foi descrito através das equacoes
diferenciais parciais com difusdo e alguns dos parametros do modelo sao considerados
incertos devido ao comportamento da populagao de mosquitos. Para a determinacao de
tais parametros foi utilizado um sistema baseado em regras fuzzy. Os compartimentos
sao dados por: A(zx,y,t), Mg(z,y,t) e Mi(z,y,t) que representam mosquitos na fase
aquatica, suscetiveis e infectados na fase alada e S(x,y,t), I(z,y,t) e R(x,y,t) que sdo a
populagdo humana subdividida em suscetiveis, infectados e recuperados, respectivamente.
As taxas de passagem de humanos suscetiveis para infectados e de mosquitos suscetiveis
para infectados sao dadas por S2SMy e f1Msl, ag e ay sao as taxas de difusao para
as populacoes de humanos e mosquitos, respectivamente e o é a taxa de recuperacao de
humanos. Para os mosquitos foi considerado a dindmica vital com a taxa de nascimento
especifica Malthusiana de mosquitos dado por k, pelo fato do estudo ser realizado num
periodo relativamente curto de tempo, e as taxas de mortalidades de mosquitos aquaticos,
infectados e suscetiveis sao 4, s € ir; € v € a taxa pela qual o mosquito na fase aquatica

se torna mosquito adulto, supondo que o mosquito nasca suscetivel.

As equagdes que descrevem este modelo sdo dadas pelo seguinte sistema:

agfs —div(ayVMs) = YA —psMs — 11 Msg,
aé\fl —div(apy VM) = piIMg— purMy,
‘Zl = kM —~vA — paA,
aaf —div(agVS) = —pSMj, (2.5)
g‘; —div(agVI) = [SM;—ol e
66]: —div(agVR) = ol,

com as seguintes condi¢oes iniciais:
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( ) =
( )
A(l‘ay70) = AO(xay)v
S(.ﬁlﬁ,y,O) = So(ﬂ?,y),
I(x,y,0) = Ip(x,y),
R(x7y70) = RO SU,Z/), (26>
e
oM oS ol oR
%L’_ ) %|7_ ) %|7_ € %|7_07 (27)

que sao as condi¢oes de contorno de Von Neumann homogéneas em todo o contorno 7.

2.1.4 Modelo para Espalhamento da Dengue (Silveira)

Como Gomes [22], no estudo do espalhamento da dengue, Silveira [49], utilizou
um modelo compartimental do tipo SIR, que envolve as popula¢oes de mosquito e de
habitantes humanos para estudar e analisar o espalhamento espacial e temporal da dengue
na regiao sul da cidade de Campinas. Na populacao de mosquito foram consideradas as
subpopulagoes aquética (ovo, larva e pupa) e alada (mosquitos suscetiveis e infectados),
com densidades denotadas, respectivamente por A(x,y,t), Mg(x,y,t) e M;(z,y,t), e a
populacao humana foi dividida em Suscetiveis, Infectados e Recuperados e suas densidades
S(x,y,t) , I(x,y,t) e R(x,y,t). As taxas ay e ay; representam dispersao geografica de
pessoas e de mosquitos, para esta ultima, V' é a adveccao causada pelo vento, a taxa de
transformacao da fase aquatica em fémeas aladas é dado por v, e g, jir € pa sdo as taxas
de mortalidades para mosquitos suscetiveis, infectados e na fase aquatica, k é a taxa de
eclosao de ovos com capacidade de suporte, ky e ki representa a capacidade de suporte
dos mosquitos na fase alada; 31 e By sdo as taxas de contacto entre pessoas infectadas e
mosquitos suscetiveis e pessoas suscetiveis e mosquitos infectados respectivamente e o ¢é a
taxa de recuperacao de humanos e com (z,y) € Q < R e J = (0, T]. O modelo proposto é

descrito pelas seguintes equagoes:
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M M
a(%s = div(ayVMg)+V  -VMg+~A (1 - k’) — pusMg — 311 Mg,
1
M
a&tl = div(ay VM) +V - VM + il Mg — pr My,
0A A
— = k(1= —|M-—~A—pusA
ot ( k’z) ! Hash
(2.8)
(Zf = div(agVSs) — B2SM;,
ol :
Pl div (agVI) + oSM; — ol e
a div (agVR) + ol.
ot
com condigoes iniciais dadas por:
MS(xaya ) Mso( )
Ml(xaya ) Mfo(x y)

A($7y7 ) A0($ )

S(x,y,0) = So(z,y)

](Iaya ) IO( )

e as condicoes de contornos sao de Von Neumann nulas para todas as variaveis representando

o contorno assintomatico, onde o que entra é igual ao que sai.

Em ambos modelos (2.5) e (2.8) sobre a dengue foram utilizados equagoes
diferenciais parciais para compor o modelo e diferem nos seguintes aspectos: No modelo
(2.5), a autora utilizou o Sistema baseado em Regras Fuzzy para determinar alguns
parametros apresentados no modelo, considerando tais pardmetros como incertos. A taxa
intrinseca de nascimento de mosquito era um parametro deterministico e o crescimento foi

pelo modelo de Malthus.

Para aproximar a solucao foi utilizado o método de Elementos Finitos para
a discretizacao espacial e Crank-Nicolson para a discretizacao temporal, enquanto que
no modelo (2.8), a autora incorpora a légica Fuzzy para estimar parametros incertos,
relacionados ao comportamento do Aedes aegypti que depende de chuva e da distribuicao

de criadouros; a variavel da quantidade de chuva, tem dependéncia estocastica nos valores
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amostrados e por esse fato optou pelo Método Cadeia de Markov (de ordem 2), a taxa
intrinseca do nascimento do mosquito é verhulstiana e para a implementacao do modelo, a
autora utilizou o método Explicito Hibrido, para a discretizagao espacial, constituido pelos
métodos WENO-5 (Esquemas Essencialmente Nao Oscilatérios Ponderados, de ordem 5)
para as regioes nao suaves do mapa (dominio), EDFC-4 (Esquemas de Diferencas Finitas

Centrado, de ordem 4) para as regides suaves.

Um esquema lifting foi elaborado para definir suavidade ou nao na regiao, de
maneira que seja feita a escolha do método mais adequado. Para a evolucao temporal sera

utilizado um método Runge-Kutta TVD (Variacao Total Decrescente) de terceira ordem.

2.1.5 Modelo Alternativo da Malaria

O modelo (2.10) apresentado por Macufa e Bassanezi (2011) é um modelo
compartimental do tipo SIRS, alternativo aos modelos de malaria estudados por Bailey,
apresentado [31] que considera a interagao de duas populagoes interagindo entre si, popu-
lacao de hospedeiros humanos e de mosquitos. Como em seu trabalho Bailey se limitou
apenas a analise qualitativa dos modelos, o objetivo do modelo Alternativo era tornar
mais simples os modelos de malaria apresentados por Bailey, eliminando assim as equagoes
que descrevem a dinamica da populagao de mosquitos, considerando que a densidade
de mosquitos é diretamente proporcional a densidade de humanos infecciosos, devido a
complexidade dos parametros. Sendo assim, a populag¢ao de humanos é dividida em: S é

populagao de suscetiveis, I é populacao de infectados e R é populagao de recuperados.

O modelo ¢ descrito utilizando equagoes diferencias ordinaria nao lineares:

(dS

— = —f351 R
dl

{2 = BST —~T 2.10
o = BSI=nl ¢ (2.10)
dR

— =~ —pR.

\ dt i P

Em (2.10) o parametro 3 é a taxa com a qual os suscetiveis se infectam, v é a
taxa de recuperagao dos infectados e p a dos que voltam ser suscetiveis. Para analise do

modelo foram feitos estudos qualitativo e simulagdes numéricas, com as seguintes condigoes

iniciais S(0) = S©, 1(0) = I'V e R(0) = 0.
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2.1.6 Modelo Matematico Sazonal para a Malaria

Wize et al., [55], apresentam um modelo mateméatico sazonal para a malaria
que descreve a dinamica do processo infeccioso da malaria na regiao da amazonia em
que considera a variagao sazonal da densidade de mosquito, as equacao que descrevem o

modelo sao dadas pelo sistema a seguir:

d}f;t<t) = pH(t) — abVi(t) [;;(f)) — pH(t) +§(¢p3) H,(#)
dl—flet@) = abVi(?) I]—I{S((f)) — pH(t) — nH(t)
d}fz;(t) = nHe(t) — pHi(t) - i(szﬁpg)ﬂz(t)
] (2.11)

d‘st(lf) N (a(t]z(t—) Wy v - ac%(t)];ig)) (614 VL)
dVe(t) () (e(t) = 6y)

pra acVs(t) 2O k@) Vo)V (t) — (61 + 02)Va(t) — aVi(t)
dvi() (e(t) — &)

o = av() 0] Vi(H)V (1) — (61 + 62)Vi(2).

com H = Hy + H. + H; - humanos de tamanho constante e V' =V, + V, + V; mosquitos
variavel cujas variaveis de estado para humanos e mosquitos sao dadas por: suscetiveis
(Hs + Vj), expostos (H, + V.) e infecciosos (H; + V;). No modelo é considerado que
a doenga nao confere nenhuma imunidade devido a reincidéncia da doenca. Onde pu
¢ a taxa de natalidade e mortalidade para humanos por u.t., que neste modelo sao
idénticas pela hipdtese da populacao humana ser constante e as taxas de migragao nao
foram consideradas; a é o nimero de picadas em humanos por mosquito por u.t.; b é a
probabilidade de que um humano suscetivel picado por um mosquito infeccioso desenvolva
a infecgao; ¢ é a probabilidade de que um mosquito suscetivel desenvolva a infecgao ao picar
um humano infeccioso; 7 e o sdo as taxas de transicao do compartimento dos expostos para

o compartimento dos infecciosos para humanos e mosquitos por u.t., respectivamente; p; é
n

a proporc¢ao da populagao infectada submetida ao tratamento j, onde 2 pj = 1; ¢; sao
j=1
as taxas de recuperacdo para p; por u.t.; n(t) é uma funcéo continuamente diferenciavel

que varia no intervalo [9min, Tmaz| € representa a taxa de recrutamento de fémeas para
a classe adulta no tempo t; k(t) é uma fungao continuamente diferencidvel variando no
intervalo [Kpin, kmaz] que representa a capacidade suporte no tempo t; J; é a taxa de

mortalidade dos mosquitos dependente da densidade por w.t. e d, é a taxa de mortalidade
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dos mosquitos independente da densidade por u.t..
As equagoes que descrevem o comportamento das populacoes totais de humanos
sao
H{(t)

i
_ (2.12)
o= (1) ~ 61~ )V () W

-0

e para a obter uma solugao aproximada do modelo proposto foi utilizado o método de

diferengas finitas Runge-Kutta de quarta ordem.

2.1.7 Modelo Matematico para o espalhamento do Mal das Cadeiras em

Capivaras

Pregnolatto [45], propds dois modelos recorrendo a instrumentos numéricos
para, a partir de algumas hipoteses, avaliar o mal-de-cadeiras em populagdo endémica
das capivaras. No primeiro modelo considerou apenas a populagao de capivaras que foi
subdividida em S(t) é a populagao de capivaras suscetiveis, I(t) é a populagao de capivaras
infectadas e M (t) sdo as capivaras mortas que é um modelo do tipo SIR ao qual chamou
de SIM. A taxa de contagio foi suposta invariante, descrita por uma senoidal que retrata a
variacao peridédica sazonal, representando a variacao do efeito de insetos transmissores em
termos de contagio. No segundo modelo proposto, o autor nao sé considerou a populagao de
capivaras (SIM) como também incluiu a populagao de vetores transmissores que subdividiu
em N(t) sdo vetores nao portadores e P(t) vetores portadores, com as suas respetivas

dindmicas populacionais, descartando assim a fun¢ao senoidal utilizada no primeiro modelo.

As equagdes que descrevem o segundo modelo sdo dadas no seguinte sistema:

(0S S+ 1
g—asAS+div(V-S)+USS=)\S(1— ; ) — B1SP,

1
1
EM—QIAI—FUII:&SP—VI,
& NP -
—at—aNANeriv(W-N)JraNN:)\N(l— e )= BNI e

2

a;j—ozNAP—i-dw(W-P)AI—FUNP:BgNI.

em que ag, ay e ay sao os parametros de dispersao populacional para as capivaras sadias
e infectadas e insetos, V' e W sdo vetores diregdo para possiveis processos de migragao
de populacoes de capivaras e insetos. As taxas de infec¢ao para as capivaras assim como

para os insetos quando se encontram espécies distintas nao infectadas com as infectadas
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sao dadas por 51 e By e K; e K5 sao as capacidades de suporte para capivaras e insetos,

respectivamente.

Com o modelo (2.13) temos as condigoes iniciais e condigoes de contorno que

sao do tipo misto: Dirichlet e Von Neumann homogéneas.

2.1.8 Modelo da Dinamica interativa da Mosca-dos-Chifres na Presenca de

um Predador

Koga at al (2011) [27], propuseram um modelo do tipo Lotka-Volterra para
analisar a dinamica populacional entre trés espécies: o gado de elevacao agroindustrial,
a mosca-dos-chifres e os besouros copréfagos representados por R = R(x,y,t), M =
M(z,y,t) e B= B(x,y,t), respectivamente e utilizando equagbes diferenciais parciais nao
lineares na expressao do modelo matematico envolvendo as trés espécies de animais. As

equagoes que descrevem o modelo sao dadas pelo seguinte sistema:

(OR
ﬁ = AR — paR — ppm RM,
oM — M
< (,\ —OéMAM—F VVMZ)\M (1—) _MMB+MMRMR e (214)
ot pR
0B B
\EO(B = )\BB (1 - }(B) ,LLRBRB.

sendo que os coeficientes de difusdo sdo dados por ay e ag, V = (u,v) é o campo de
velocidade com div(V') = 0 relativo ao processo migratério da mosca; Ag, Ays € Ag sdo o0s
coeficientes de reproducao populacional, ky; e kg sdo as capacidades de suporte de M e
B, pa é a taxa de abate de reses e ugy, tvB, Mg € rp s80 coeficientes das interagoes

entre as espécies.

As condigoes iniciais e de fronteiras para ¢ = I'y U I'; s@o dadas por:
R(I,y70) = RO(ny)v M(I,y,O) = M(](.T,y) € B(l‘,y, 0) = Bo(I,y) (215>

M oM B B
aﬁ ZO, —O./ML = k’lM, —OéML Zk’oM, 67 =0 e aﬁ Zk’BB,
on la on Iry on Ire on o on Iy
(2.16)

para reses, mosca e besouro, respectivamente. Finalmente para a aproximacao da solugao

foi utilizado o método de diferencas finitas.

Muitos outros modelos, que nao apresentamos aqui, por exemplo os trabalhos

de [18] e [36], podemos encontrar em varias dissertagoes e teses estudadas no Instituto de
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Matematica, Estatistica e Computacao Cientifica-IMECC, cujos objetivos sao os de analisar
o impacto que os fenémenos causam para a natureza, bem sejam sobre a epidemiologia ou

sobre a polui¢ao no ambiente.

O intuito na apresentacao dos estudos descritos anteriormente é o de identificar,
por um lado a variedade de fendmenos envolvidos em cada um, o que leva a sistemas com
significativas diferengas - mesmo com certas semelhancas. Por outro lado, a apresentagao
evidencia diferentes tratamentos nos parametros, em seus respectivos comportamentos além
de aproximacao numérica das solugoes dos sistemas descritos. Este esforco computacional
permite uma observacao dos comportamentos espago-temporais das solucoes, validando

cada modelagem proposta.

Em termos de referéncia bibliografica vale destacar o excelente trabalho de
Cantrell e Cosner nao apenas numa longa publicacao mas também no trabalho referenciado
em [10].

Neste Capitulo fizemos uma breve revisao bibliografica de modelos com difusao
e apresentamos diversos modelos com espalhamento geografico de doengas. O proximo
Capitulo sera dedicado a descricao do modelo que nos propusemos a estudar que é o

objetivo deste trabalho.
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3 Modelo Escolhido Para a Malaria

No capitulo anterior fizemos uma breve apresentacao de alguns modelos mate-
maticos com e sem difusdo que estudam evolucao temporal e espacial de doencas. Tais
modelos seguem uma linha de estudo e andlise ja consagrada como descrevem, por exemplo,
trabalhos de Segel, L [48]; Edelstein-Keshet [20], entre tantos outros. Sendo assim, este
capitulo destina-se entao a apresentacao da nossa proposta de modelagem para estudar a
malaria com espalhamento evolutivo e geografico em uma determinada regiao, a determi-
nacao dos pontos de equilibrio e a respectiva andlise de estabilidade do sistema homogéneo

e a formulagao variacional do problema.

A malaria é endémica em praticamente todo o pais de Mocambique, como vimos
no Capitulo 1. No entanto, pretendemos estudar malaria com espalhamento geografico,
num dominio especifico, com aplicacao (ou estudo de caso) a provincia de Sofala, uma
provincia a qual foi possivel obter mais informagoes. Isto para analisar e perceber como o
vetor se difunde na regido e, a partir dai, simular e estudar o efeito de politicas publicas
destinadas a melhor controlar o mosquito causador deste mal e consequentemente reduzir

os indices de contaminacao dessa doenca.

Embora a modelagem se baseia numa epidemia como a malaria, pode prestar-se

a outros males em que esta presente um vetor endémico na regiao.

Por esta 6tica, e mesmo com o foco na malaria, esta modelagem e o algoritimo
computacional desenvolvidos visam, sobretudo estudar, compreender e simular possiveis
acoes antropicas de contencao da doenca pelo combate ao vetor ou reducao de seu
efeito. A bibliografia especifica aponta, inclusive, para uma distribui¢do, por exemplo, de
mosquiteiros, bem como o combate ao inseto com o uso de inseticidas especificos, conforme
comentado em [42], [39] e [52].

O interesse desse estudo é motivado por todos os maleficios que a malaria causa

em Mocambique e outros paises em termos sociais, econémicos e geopoliticos.

3.1 Descricao do Modelo Matematico

A seguir, apresentamos a proposta do modelo com evolugao utilizando um
sistema de equacgoes diferenciais parciais nao lineares que modelam difusao e advecgao
ou transporte, na qual descrevemos a situacao da malaria com espalhamento geografico.
Neste modelo temos duas populagoes que interagem entre si: A populagdo humana e a de

mosquito.

No Capitulo 2 apresentamos o modelo Alternativo para a malaria, dado pelo
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sistema (2.10) [31], que teve seu inicio nos estudos de Bailey [7]. Com o intuito de analisar
o espalhamento da maldria em uma regiao, incluimos alguns aspetos distintos dos de
(2.10) que sao: estudo espacial e temporal da doencga, que permite analisar a evolugao
das dindmicas populacionais inter e intra especifica, controle do vetor através da taxa
de mortalidade induzida e ainda a dinamica vital, isto é, natalidade e mortalidade de

individuos para ambas as populacoes tanto de humanos como de mosquitos.

As equagbes que vamos utilizar para compor o nosso modelo, em geral sdo da

seguinte forma:

oU
. — oAU, + VYU - uU = A (3.1)
ot ~—— ~—— —— ——

termo difusivo  termo advetivo  ,ortalidade termo fonte

em que,

e U é fungao (e varidvel dependente) de (x,y) e de t.

a € a taxa de difusdao que implica espalhamento, no nosso caso do virus através das

pessoas e mosquitos.

V representa possiveis tendéncias migratorias para as populagoes humanas ou para os
mosquitos. Para os humanos, estes processos se relacionam a motivos ora econémicos

ora sociais.
e /1 ¢ a taxa da mortalidade dos individuos envolvidos no modelo.
e )\ ¢ a taxa intrinseca de crescimento das populagoes.

e f é a fonte na qual serd dado no modelo a seguir, através do modelo logistico para

as duas populacoes.

Equagoes semelhantes a (3.1) que podem ser utilizadas para fendmenos disperséao-
migracao ou difusdo-advecgao sao encontradas hoje em dia em muitos modelos mateméaticos

como podemos ver em [3] e em alguns modelos apresentados no Capitulo 2.

O modelo escolhido para descrever a dindmica de transmissao da malaria em
uma populagao, é o modelo classico do tipo STRS cujo diagrama compartimental é dado

no diagrama a seguir.



Capitulo 3. Modelo Escolhido Para a Maldria 37

YH

Anr Om
— S > 1 > R
Hs \ 3 / 1224 HR
N /
\ /
\N 7
\/
/\
\
B, N
/ \
/ \
A
—_— M > P

1%\', HA 1#1\" Ha

Figura 3 — Diagrama compartimental do modelo.

A Figura 3 representa o modelo compartimental do tipo SIRS. A populagao
de seres humanos ¢ dividida em (S) é a populacao de suscetiveis, (I) é a populagao de
infectados e (R) é a populacao de recuperados e a populagdo de mosquitos em (M) é a
populacao de mosquitos nao portadores e (P) é a populagdo de mosquitos portadores.
Quando um individuo suscetivel é picado por um mosquito portador passa a classe dos
infectados com taxa Sy e quando o mosquito nao portador pica um individuo infectado
passa a classe dos portadores com a taxa ;. O individuo que contrai a doenga pode
ser recuperado apos o tratamento com taxa dy ou entdao morre com taxa p; e quando o
individuo recuperado perde a imunidade, ele volta para a classe dos suscetiveis, enquanto
que o mosquito portador permanece assim para o resto da sua vida e morre com taxa
iy que ¢ a mortalidade natural do mosquito, ou morre com taxa p4 que é a mortalidade

induzida antropicamente, isto ¢, através da agdo humana.

Sendo assim, o modelo recorre as seguintes equagoes diferenciais parciais nao
lineares, para (z,y) € < R? o dominio espacial, e t € J = (0, Ty], o dominio temporal

em que T ¢ o tempo final:
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para S = S(z,y,t), I = I(z,y,t), R = R(z,y,t), M = M(x,y,t) e P = P(z,y,t)

(0S S+I1+R
& —asAS + Vs VS + usS = A (S +1+F) (1—+K+>—BHSP+WHR,
ol
EfoqAIJrV[~VI+MII=,8HSPf5HI,
OR
<E—QRARﬁ-VR'VR—FMRR:(sHI—’}/HR,
oM M+ P
(%—OJMAM+WM~VM+(MN+,U,A)M=)\M(M—i-P)(1— + )—ﬂMMI e
oP
g —apAP +Wp-VP + (MN-F,MA)P: By MI.
(3.2)
em que:

e ag ¢ a taxa da dispersao da populacdo de humanos suscetiveis;

e «; é a taxa da dispersao da populacao de individuos infectados;

e ap é a taxa da dispersao da populagao de recuperados;

e «,/ ¢ a taxa da dispersao da populagdao de mosquitos nao portadores;
e ap ¢ a taxa da dispersao da populacdo de mosquitos portadores;

e Vg é um vetor que representa possivel movimento migratério na populagao humana

suscetivel;
e V; é um vetor que descreve migracao para a populagdo de infectados;
e Vi, é um vetor que representa a citada migracao da populacao de recuperados;

e W,, é um vetor que representa o transporte advectivo ou processo migratério da

populagao de mosquitos nao portadores, enquanto que

e Wp é um vetor que representa o transporte advectivo ou processo migratorio da

populacao de mosquitos portadores, idéntico a W ,,;
e )\y ¢é a taxa intrinseca de crescimento da populagao humana de suscetiveis;

e )\, é a taxa intrinseca de crescimento da populacao de mosquitos;
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e vy é a taxa com a qual a populacao de recuperados volta a serem suscetiveis;

e /s ¢ a taxa na qual a populacao de individuos suscetiveis morrem naturalmente;

e 17 é a taxa na qual a populagao de individuos infectados morrem pela doenga;

e i ¢ a taxa na qual a populagao de individuos recuperados morrem naturalmente;
e iy ¢ a taxa na qual a populagao de mosquito morrem naturalmente;

® /4 ¢ a taxa na qual a populagdao de mosquito morrem pela acao humana;

e 0y € ataxa com a qual a populacao de individuos infectados se recuperam da doenca;

e [y é a taxa com que os suscetiveis contraem a doenca ao serem picados por mosquitos

infectados;

e 3y é a taxa com que os mosquitos nao portadores contraem o virus ao picarem

individuos infectados;
e K é a capacidade de suporte para a populacao humana; e

e [ ¢ a capacidade de suporte para a populagdo de mosquitos.

Neste modelo utilizamos o crescimento logistico para as popula¢oes de huma-
nos e de mosquitos, de modo andlogo em [29] considera em humanos o mesmo tipo de
crescimento e diferentemente de [12] que em seu modelo utiliza o crescimento malthusiano.
Para as populacoes de humanos assim como de mosquitos supomos que competem por
uma quantidade limitada de recursos e, além disso, consideramos que nascidos de humanos
infectados ou nao, nascem suscetiveis e que a prole de um mosquito sempre nasce nao por-
tadora do virus. Para a populagdo humana consideramos diferentes taxas de mortalidades
para suscetiveis, infectados e recuperados (jug, ji1 € j1r). Para a populagdo de mosquitos
temos as mortalidades natural e aquela causada pela agao antrépica (puy e pa). Os termos
de difusao para cada populagdo representam a dispersao e os termos advecg¢ao representam
viagens para a populacdao humana inclusive de infectados e migragdo para os mosquitos
que pode ser influenciada pelos ventos [24], ou ainda o mosquito pode migrar a procura de
lugares adequados para oviposi¢ao e também para procurar o sangue humano para a sua
alimentacao quando trata-se da fémea Anopheles [5], uma vez que o macho se alimenta da

seiva das plantas.

Neste trabalho a opcao foi por uma dindmica de Verhulst, embora, dados os
periodos dos tempos nos ensaios, poderia ter sido feita uma opg¢ao por Malthus, bem mais
simples - e linear. No entanto, caso haja a necessidade e a possibilidade seria um desafio

bem mais longos e, nesses casos, ter um algoritimo com Verhulst serd bastante ttil.
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No modelo proposto, vamos variar o parametro \;, que é a taxa intrinseca do
nascimento do mosquito, ja que a densidade do mosquito varia sazonalmente. De acordo
com os autores em [2], o efeito sazonal influencia na distribuigao espacial da incidéncia da
malaria, segundo um estudo feito em criangas menores de 10 anos, estes constataram que
a transmissao da malaria é alta em estacao chuvosa, mas o padrao espacial da incidéncia
da doenca independe das condigoes climaticas sazonais. Em um outro estudo os autores
em [55] descreveram modelo para a maldria incluindo os fatores sazonais que afetam o
desenvolvimento do vetor e influenciam na propagacao desta doenca. Deste modo, a taxa

intrinseca da reprodugao de mosquito que propomos, poderd ser descrita de seguinte forma:

A= Au(t) = N + wsen <t$> (3.3)

em que, A\y; varia de acordo com o tempo, A\ ¢é a taxa média da natalidade e w é a amplitude
da variacao desta taxa em torno de de \g conforme a estacao do ano. A justificativa da
escolha da equagao (3.3) para determinar o pardmetro Ay, se deve a 2 aspetos: o primeiro
relacionado a variabilidade sazonal das condi¢oes adequadas a reprodugao de mosquitos e a
segunda ao fato de se usar com frequéncia e com relativa confianca a senoidal na descri¢ao
das condi¢oes apontadas: acima tempo de chuvas e tempo de seca ciclicamente alternados
ao longo dos anos. A nossa opc¢ao foi a de usar uma funcao peridédica comum as variagoes
meteorologicas ajustadas por um parametro obtidos via Quadrados Minimos. No Capitulo

5 fizemos a descri¢cao deste parametro.

De acordo com [5] existem fatores heterogéneos na dinamica da transmissao da
malaria tanto pelas picadas pelo vetor quanto como por parte do hospedeiro. No entanto
neste modelo nao levamos em conta este tipo de heterogeneidade. Outra carateristica é o
de considerar imunidade temporéria (modelos SIRS, ¢f Bailey), diferentemente de [55]

cuja modelagem desconsidera este aspeto preferindo trabalhar com modelos do tipo SIS.

As condigoes iniciais sao dadas por:

S(z,y,0) = 5O(z,y),

I(z,y,0) = 19z, y),

R(z,y,0) = RV(z,y),

M(z,y,0) = MO (z,y) e

P(z,y,0) = P(O)(x,y). (3.4)

As condigoes de contorno que adotamos para este modelo, sao do tipo Neumann
homogéneo (c¢f Lou e Zhao, 2011), [29], dadas por:

0S ol oR oM

S Zam B Y- 2
onlao onlea on le on

o %m:

0 (3.5)
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S, . . : - .
em que o é a derivada normal exterior a fronteira, 02, para populacao de suscetiveis,
n
assim como para as restantes varidveis dependentes.
Para exemplificar a acao do modelo e das aproximacoes do nosso estudo vamos
fazer a discretizacao de uma das regioes do centro do pais, a provincia de Sofala, que é o

dominio do estudo.

Colocamos as condigoes de contorno de Von Neumann homogénea em todo o

contorno do mapa da provincia de Sofala.

Canal de
Mogambique

Beira OCEANO
INDICO

5pungaBerai"-~:

MANICA 3 85

Nova
Mambone

/
(e (0) o =
T “INHAMBANE

Inhassoro
* »* A

Figura 4 — Mapa da provincia de Sofala.

Na Figura 4 temos ao leste da provincia o oceano Indico, onde consideramos
que nao ha passagem de ambas as populagoes. Na divisa da provincia de Sofala com outras
provincias, isto é, ao norte e a noroeste temos o rio Zambeze e as provincias de Tete e
Zambézia. A sul Sofala é separada da provincia de Inhambane pelo rio Save enquanto
que a oeste, Sofala esta ligada a provincia de Manica, que também sao provincias em
que a malaria é endémica, sendo assim, a populacao no contorno nao varia e, portanto, a
derivada direcional ¢ igual a zero. Entao o modelo que vamos estudar ¢ constituido pelas
equagoes (3.2), (3.3), (3.4) e (3.5).

Salientamos que, o modelo escolhido para estudar malaria com espalhamento
geografico na provincia de Sofala - Mocambique que estamos propondo, é um modelo
geral que tanto pode ser aplicado a outras regioes como a outros tipos de doengas que sao

transmitidas através de um vetor endémico.

Sabemos da literatura que ainda nao dispomos de ferramentas analiticas para

a resolucao de problemas descritos na formulacao classica, dai que vamos, nas proximas,
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segoes recorrer ao estudo e andalise da estabilidade dos pontos de equilibrio e a formulagao

variacional.

3.2 Andlise de Estabilidade dos Pontos de Equilibrio

Segundo [20], modelos com equagoes diferencias parciais acopladas e nao lineares,
como é no nosso caso, tem uma particularidade, ndo podem ser resolvidos completamente
utilizando técnicas analiticas. Portanto, nesta secao vamos analisar a dinamica espacial-
mente homogénea dado pelo sistema de equagoes diferenciais ordinarias (3.6), para estudar

a estabilidade local dos pontos de equilibrio. Seja o sistema

(dS S+I1+R

oA (S+I+R)(1-2220) — BySP + yuR — s,
dt K

dl

— = P -yl — gl

dt BuS H Hrt,

dR

dM M+ P

M Py (1= g M — M e
dt L

dP

— = MI — P

L dt Bu 1227

em que iy = pUy + fa-

Para estudar a estabilidade local consideramos o sistema (3.6) em equilibrio

estacionario, considerando o parametro Ay, a taxa intrinseca nascimento do mosquito,
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constante.

-

S+I+R

A (S+1+R) (1— -

) —BHSP—F’}/HR—MSS = 0,

BuSP —oul — prl =0,

46yl —vgR — urR =0, (3.7)
M+ P
)\M(M+P)<1— L+ )—BMMI—,LLMMzo e

MI
Do sistema (3.7), para P = Pu obtemos:
1291%
- L — I+ L —
M =0 ou 1 = HOud=Bu) I+ L ”M);d:iM.
)\M(l + d])2 Mar

Se M = 0, temos os seguintes equilibrios:

Eq = (0,0,0,0,0) é o equilibrio trivial que implica na exting¢do das populagoes e
Ey =(5%,0,0,0,0) em que S* = W é o equilibrio livre do mosquito se Ay > us.
Para M # 0 temos as seguintes expressoes:

dL [(Ayd — Bar) I? + (Aar — par) 1]
(L + dI)? ’

P =

_ 0
R = Lj’
YH + UR
/\M(5H + ,u[)(l + dI)QI

5= BudL [(And — Bar)I? + Ay — par) I]

que sao expressoes para S, R, M e P em funcdo do I. Para obtermos a expressdo para [

substituimos S, R e P na primeira equacio do sistema (3.6) e obtemos:

(=L (FI+ g’ [Au(1+e)* + AuK(1+e) + K(H + yue)] (3.8)
+ HApr (1 +dD)? [BudL(FI + g)(AgK — Kus — 22 (1 +e)I) — AgHM\y ]} = 0
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onde
Bu Om
dzi, e=——, FIAMd—BM, gZ/\M—/VLM e H=§H+,LL[. (39)
Honr YH + UR
Da equagao (3.8) se I = 0, temos P = 0 e R = 0, entdo temos S = 0 ou
Ay — ps)K Av — L
S* = M eM=0ouM*= (M—MM) De onde obtemos os seguintes pontos:

)\H /\M
Ey =(0,0,0,M*,0) e E3 = (5% 0,0, M*,0), sendo E3 o equilibrio livre do doenga.

na equagao (3.8) reescrevemos o termos entre colchetes como:

(14 dI)*p(I) =0 (3.10)
p(I) = (al? + bl + ¢) (3.11)
em que
a = ﬁdL)\H(l + 6) [ﬁdL()\M — ,U,M)z(l + 6) + ZH)\MF] , (312)
b= BdL{BdL(A\pr — pns)> K [ A (1 +e) + (H + vye)] (3.13)

— HAFK Ay — piar) + 2H A (1 + e)g},

Note que (1 + dI)? = 0 implica I = —1/d < 0. Entretanto nio faz sentido uma
populacdo negativa. Portanto (1 + dI)* > 0 e para I # 0 a equacdo (3.10) é satisfeita

apenas quando p(I) = 0 possui solugoes positivas.

Para analisar se a equacao p(I) = 0 possui raizes positivas estudamos a variagao
de sinais dos seus coeficientes utilizando a regra de sinal de Descartes, dada pela Tabela 1

a seguir:

Tabela 1 — Regra de Sinais de Descartes

b ¢ | n° de raizes positivas
+ - 1

Casos | a
+

I + - - 1
_|_
+

+ + 0

I1 -+ 0ou?2
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E facil ver que o coeficiente a > 0 quando substitufmos (3.9) em (3.12) e quando

A > g
Analisando o sinal do coeficiente ¢ dado em (3.14), e reescrevendo como:
c = H\yc, onde
¢ = A (0g + pr) [1 — Ro]

em que

_ BrBu LK (Ag — ps) (A — fiar)
A g (6 + for)

Ry (3.15)

supondo que Ay — s > 0 e Apy — pupr > 0. Assim o sinal de ¢ depende do limiar Ry:

(i) c<0<= Ry>1

(ii) ce>0< Ry <1

onde Ry ¢ a razao da reprodutividade basal.

Utilizando a regra de sinal de Descartes na Tabela 1, para (3.11) concluimos
que:
Caso I: se Ry > 1 entdo ¢ < 0 e independentemente do sinal do b garantimos,

desta forma, a existéncia de uma solugao positiva, I > 0.

sendo I > 0 e Ay > pp o equilibrio endémico dado por By = (S, I,R, M, f_’) para a

equacgao p(I) = 0, onde:

s

S =L O — pan) T + Aar — piar),
123,73
R-_ %1 |

Yu + KR

N — L (A yy — /~LM)_(er 1)
(1 +dI)? ’

_ £22M<)\M - MM)(I_+ 1)]_

p = Htu

(1 +dl)?

Nas subsecoes a seguir estudamos estabilidade dos pontos de equilibrio. Se um
ponto de equilibrio satisfaz as condi¢des do critério de Routh-Hurwitz, isto é, se todos
os autovalores do polinomio caracteristico tem a parte real negativa entao o equilibrio

correspondente ¢ local e assintoticamente estavel,[20] e [41].
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3.2.1 Equilibrio Trivial

A matriz jacobiana calculada no ponto Ey = (5,1, R, M, P) = (0,0,0,0,0) é

dado por:
(Ag — ps) — A AH AH +VH 0
0 —((5H+,UJ) - 0 0
J(Ep) = 0 Om —(yHg + puRr) — A 0 0
0 0 0 O —par) — A A
0 0 0 i — A
(3-16)

em que os autovalores sao: \; = Ag—pis, Ao = —(dg + 1), A3 = —(Yg+HR), Aa = Ayr— fns
e A5 = —uy- Entdo o equilibrio Ey = (0,0,0,0,0) é instével, se Ay — g > 0 e Ayy—pps > 0.

3.2.2 Equilibrio livre do Mosquito

A Jacobiana calculada no ponto E; = (S,I, R, M, P) = (5%,0,0,0,0), é:

—(Am—ps) =N “Ag+2pus  —Ag +2pus+ym 0 —BuS*
0 —(6m + pr) — A 0 0 BuS*
J(E) = 0 Op —(vH + 1R) — A 0 0
0 0 (Anr — par) — A Ay
0 0 —par — A
(3.17)
os autovalores sao dados por: \; = —(Ag — ps), Ao = —(0g + pr), A3 = —(vg + igr),

A = Ay —par € As = — - Logo o equilibrio Ey

estavel, se \yy < pups.

3.2.3 Equilibrio do Mosquito

(5%,0,0,0,0) é local e assintoticamente

Para o ponto Ey = (S,I, R, M, P) = (0,0,0, M*,0) a jacobiana é dada por:

(i — ps) — A Air A+ v 0 0

0 —(0m + pr) — A 0 0 0

J(Es) = 0 on —(yH + pRr) — A 0 0
0 — By M* 0 (Aar — par) — A A+ 2000
0 B M* 0 0 s — A
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sendo que os autovalores sdo: \; = (Ag — ug), Ao = —(0y + u1), \3 = —(yu + pr),
Ay = Ay —par € As = — . Logo o equilibrio By = (0,0,0, M*,0) é instavel, se Ay —pg > 0.

3.2.4 Equilibrio Livre da Doenca

Para o equilibrio livre da doenca, E5 = (S,I, R, M, P) = (5%,0,0, M*,0), a

jacobiana calculada em FEj3 é:

—(Am—ps) = A “Ag+2us  —Ag+2pus+ym 0 —BuS*
0 —(6m + pr) — A 0 0 BuS*
J(E3) = 0 Of —(vH + 1R) — A 0 0
0 By M* 0 O — ) = A=A + 20
0 BarM* 0 0 s — A
) (3.19)

cujo polinémio caracteristico é dado por

(=i = s) = M= = par) = A[=(vir = pr) = AN + Ad+ A} =0 (3.20)

em que

Ay = [(0m + pr) + par],

Ao = (6m + pr)pinr — BuBaM*S*.

Da equacao (3.20) temos que os autovalores sao A = —(Ag — pg), A = —(Ayr —
par), A = —(8g + pg). E para o polindmio p(A) = A\* + A\ + Ay = 0, pelo critério de
Routh-Hurwtiz, se A; > 0 e Ay > 0 [20] e [41], entdo todos os autovalores (raizes de p(\)

tem parte real negativa), isto é:

Ay = [(0m + pr) + par],

Ay = (5[{ + ,u[)/LM (1 — RO)

com Ry dado em (3.15), entdo Ag > 0 < Ry < 1, logo
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(i) Se Ry < 1, entdao Ag > 0 e como A; > 0, a parte real de todos autovalores é negativa

entao o equilibrio E3 é local e assintoticamente estavel.

(ii) Ry > 1 é E3 é instéavel.

Observacao: Se Ry > 1 o equilibrio Ej é possivelmente local e assintoticamente

estavel, em que F, é da por:

E,=(S,I,R,M,P) (3.21)
em que
= Bu _
S =—Am —pa) + A — par),
122,74
R f
YH + 1R

Se Ry > 1 o equilibrio E, é possivelmente local e assintoticamente estavel.

Deve-se observar que nas modelagens em epidemiologia pode-se avaliar o
crescimento de uma doenca na populagao comparando-se Ry com 1, em estudos como
o presente, nao podemos recorrer a esse instrumento matematico - justamente pela
variabilidade da taxa intrinseca do mosquito. Com efeito, a diminui¢do da doenca na
populagao implica reduzir os valores de contacto Sy e de (), ou seja, manter ativa as
politicas publicas de combate ao mosquito com produtos agroquimicos (o que aumentaria
os valores de p4), por outro lado, devem-se considerar os efeitos nocivos a outras espécies,

além, obviamente, de consequéncias para os seres humanos.

Assim, um objetivo deste trabalho foi o de disponibilizar para autoridades
de Saude Publica um instrumental numérico-computacional que auxilie na avaliacdo dos
efeitos da adoc¢ao de alguma estratégia antes de aplica-la na sociedade e na natureza. O
algoritmo produzido deve ser capaz de cumprir, ainda que parcialmente, este importante

papel na prevencao de endemias como a maléria.

Nesta secao trabalhamos considerando apenas e tao somente a variavel temporal.
Particularmente esta atitude pode ser de justificada por um estudo analitico em cada

ponto do dominio espacial.
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Nossos resultados apontam para o fato de que a excegao de estudos estacionarios
triviais (e irreais) ha a possibilidade de um estudo estacionario endémico em cada ponto.
Esta constatacao baseia a suposicao da existéncia de solugoes assintéticas sobre o dominio

Q) ao longo do tempo.

3.3 Formulacao Variacional

Na secao 3.1 apresentamos a formulacao do modelo do nosso problema, conhe-
cida como formulagao forte. Segundo [14], sobretudo em funcdo do dominio adotado, néo
existe uma expressao para a solucao analitica (existéncia e unicidade de solu¢ao) para o
sistema (3.2) dado. Uma alternativa para construir a solugdo é a aproximagao numérica e
para essa aproximagao, vamos descrever o sistema (3.2) na formulacao variacional, ou seja,
a formulagao fraca. Esta formulacao se presta a colocar o problema de modo a utilizar a
aproximagcao do tipo Galerkin, em espaco bem mais permissivos, por assim dizer, que os

classicos. E esse o motivo de usar os espacos Hilbertianos.

Seja W = L*([0,Ty],V) onde V = {ve Hl(Q);Zf]‘m = O} e para Vt € J,

definimos o produto interno:
(u,v) = J uvdxdy,
Q

(Vul|Vv) = J VuVudp, e
Q

<u,v >=J u - vdy,
Q

onde para cada t fixoem J, ue WevelV.

Multiplicamos as equagoes do sistema (3.2) por uma fungao qualquer v de V'

para obter:
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Para (z,y) € Q, te J,

f (%fw) — ag (AS|v) + (Vs - VS|v) + us(S|v) = Ay ((S +1+R) (1 - W) Iv)

—Bu (SPv) + vu (Rlv),
(|v> —ay (Alv) + (V- VIw) + pr (Ilv) = Bu (SP|v) — du (I|v),
) (aRh)) —ag (AR|v) + (Vg - VR|v) + pr(R|v) = dy (I|v) — v (R|v),

(|v —ay (AM|v) + (Wy - VM|v) + (un + pa)(M]v)

D ((M+P) (1—MZP> |v>—ﬁM(MI|v) ’

<v> —ap (AP) + (Wp - VP|v) + (un + pa)(Plv) = By (MI|v).
) (3.22)

para todo v € V.

Utilizando a relacao de Green temos, entao:

0S
—as(AS|v) = as(VS||Vv) — as (677|U) ,

—ar(Allv) = ar(VI||Vv) —ar <gf]]v> :
—ar(ARJv) = agr(VR||Vv)—agr <6R|v) ,

oM
—apy(AMv) = ay(VM||Vv) — ay <|v), e

on
oP
—ap(APlv) = ap(VP||Vv) —ap (an\v> :
Ora, pelas condi¢oes de contorno,
oS ol OR oM oP
7:7‘:7’272—)=0,vem
on lea onloa on loa on lea on leg
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—ag(AS|v) = ag(VS||Vv),
—ay(Allv) = a(VI||Vv),
—ar(AR|v) = agr(VR||Vv),
—ay(AM|v) = ay(VM||Vv), e
—ap(APlv) = ap(VP||Vv). (3.23)

Substituindo (3.23) em (3.22) e utilizando que V =< Vyq, Viyy > é constante,

temos entao a formulagdo variacional dada pelas seguintes equacoes:

([0S 0S 0S
<|v) + ags (VS||Vv) + Vs (8x|v) + Vs <&y|v> + pg(Slv) =

A,j?(s L I+R) (1 _ S”K_+R> w) — Bu (SPJv) + it (RJv),

ol oI oI
(675|U) + ar (VI||Vv) + Vi (&x|v) + Vo (8y|v) + wr (Ilv) = Bu (SP|v)

—og (I|v),

oR OR OR
((%|v) + ag (VR||Vv) + Vg (axh)) + Vi ((33/ ]’u) + pr(Rfv) = dy (I|v)

—u (R|v),

M oM oM
((]v) + ang (VM||Vo) + Wan ((ax\u) + Wars <(ay\v) + (i + pa) (M]v) =

)\M<(M+P) (1—ML+P> |v>—5M(MJ|v), e

oP 0P oP
— P Wpi | — Wpo | — Plv) =
(S10) + an (VPUT0) + Wer (G 10) + Wea (G 10) + G -+ ea)(P)
\ Bar (MI|v).
(3.24)
Como podemos ver, as condigoes de contorno (3.5), ficaram incluidas na equagao
(3.24).

Fizemos assim a descricao do modelo e a respectiva formulacao variacional
para estudar o espalhamento de malaria em uma das regioes do centro de Mocambique,
lembrando que este estudo se prestaria a qualquer regiao geografica e a epidemias transmi-
tidas por vetor. No capitulo a seguir vamos fazer a discretizacao das variaveis espaciais e

temporal pelos Métodos de Elementos Finitos e de Crank-Nicolson.
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4 O Método dos Elementos Finitos

Neste Capitulo descrevemos brevemente o método dos Elementos Finitos para
aproximar espacialmente a solucao do problema descrito na formulacao variacional dada
pela equacgao (3.24) do capitulo anterior, sobre o espago V. Para a aproximagdo numérica
desejada, inicialmente fizemos a discretizacao espacial através do método de Galerkin,
em seguida fizemos uma discretizacao temporal pelo método de Cranck-Nicolson para as

variaveis espaciais e temporal respectivamente.

4.1 Discretizacao Espacial: Método de Galerkin

Como o Método dos Elementos Finitos é utilizado para aproximar solucoes de
problemas ja colocados na formulagao variacional, uma abordagem bem conhecida para

aproximar solugoes é o método de Galerkin.

Entao, de posse da formulacao variacional, ou seja da formulacao fraca do
nosso problema, o proximo passo para a construcao da solugdo numérica ¢é a discretizacao
da equagao (3.24) utilizando o método de Galerkin [14]. Segundo [28], temos garantida
a existéncia e a unicidade da solugao do sistema (3.24). Isto permite a aproximacao da

solucao desejada usando Galerkin e Cranck-Nicolson.

Consideremos entao:

(1) Triangulagao 7, que é estabelecida sobre o conjunto €. €, é unido finita de k € Ty
elementos finitos. 2, aproxima {2 no sentido de se ter {2, — 2 com h identificando

um refinamento da triangulacao 7.
(2) As fungdes vy, € V), sdo polindmios por partes tal que para k € Tj, os espagos
Py, = {vp|g; vn € Vi } consistem de polindmios.

(3) Existe uma base /3 no espago Vj,, com V), como subespago de dimensao finita de V

definida como:

Sejam V), € V o subespago de dimensao finita com 3 = {¢1, ..., ¢, } uma base
para V. A solugao de (3.24) serd uma combinacao linear dos elementos de 5. Um problema

que aproxima o da soluc¢ao do sistema (3.24) é dado por: Encontrar Sy, I, R, My, P,
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tal que:

([0S oS oS
(h|v) + ag (VShHVU) + Vo1 (h|v> + Vo (ayhv> + /L,5‘<Sh|v) =

ot ox
Sy + 1, + R

by ((sh + I, + Ry) (1 _ W) \v) — Bu (SpPulv) + i (Rulv) |

oI, ol oI
((?th ’U) + Qg (VI}LHVU) + ‘/[1 (a; ’U) + ‘/[2 (ayh|v) + I (IMU) = BH (Shph’U)
—6g (In|v)

OR OR OR
((%’wv) + ar (VR[V0) + Vi (a;]v) + Viz ( ayh‘”> + pr(Rilv) = 05 (Inlv)
—vm (Bulv),

oM, oM, oM,
(( h”l)) + oy (VMhHVU) + WMl (( h”U) + WM2 (( h”U) + (HIN + HA)(Mh"U) =

ot ox oy
My + P
>\M ((Mh-l-Ph) (1—th) |U) _BM (th|vh>, e

0P 0P 0P
(&%h U) + ap (VPhHVU) + Wpe <a$h|’v) + Wpo <6yh|v) + (,UN + /LA)(Ph|U) =

LﬁM (MpIp|v) — 0pr (Prlv), para ¥ v e V.

(4.1)
Sejam,
(Sh = i S<t)j¢j(x’y)7
Ih = Zn: I<t)j¢j<x’y)7
Ry = Z R(t);0;(z,y), (4.2)

as aproximagoes da solugdo para o problema (4.1) dadas por (4.2) e as respectivas derivadas
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temporal e espaciais das varidveis dependentes que sio dadas por:
&aSth = JZE djqﬁj(:p,y),
aa[th = Zn] Zj@(%y),
[T Z Ly, (4.3
M STy
= = zn: —26;(x,y).
raaih =§:Sja£](l‘ Y),
g{f = gl a;D] (,y),
e (4.4
aé\? = ;Mg (Zj (z,y), e
\aa};h _EPJ(ZQSJ(‘I Y).
a;; = jZ;Sj(ZZj(%y),
aa;h = jz:;fj?;(a:,y),
3 881? = ;Rj?;(x,y), (4.5)
FEE
\aa};b = jilﬂ%?(x,y)

Substituindo as equagoes (4.2)-(4.5) em cada uma das equacoes da formulagao

variacional (4.1), temos, respectivamente:
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Densidade da Populagao de Suscetiveis:

n

Zf (¢5]v) +aSZS (V]| Vv) +V5125 (%w) +VSQZS (a@' >

Jj=1 Jj=1

+ibs Z Si(¢;lv) = An Z Si(@jlv) + A Zn: Li(jlv) + An Z R;i(¢[v)

Z Z (Sk + I + Ri) (¢ 01|v) — [?; Z (Sk + I + Ri)(P;01|v)
i Sk + Ik + Ri) (00 [v) ﬁﬂis i Pi(¢j0xv) +vHZR (¢]v); (4.6)

k=1 Jj=

Densidade da Populagao de Infectados:

S0+ o0 00190+ Vi 311 (S v 3, (G20

+/LIZIj(¢j!U 5HZS Zpk ¢j0k|v) 5HZ[ (¢jlv);  (4.7)
j=1

7j=1 k=1

Densidade da Populagao de Recuperados:

AR 00; L 0
ZcT ¢3lv) +O‘RZR (Vy[[Vv) +VR12R <6¢;cj|v) + Vi ). R, (;;‘1)
i 2

Jj=1 Jj=

+iir Z Ri(|v) = 6u Y 1i(¢5lv) — i D Ryi(¢5lv); (4.8)
j=1 j=1 J=1

Densidade da Populagao de Mosquitos nao Portadores;

3

Z ~I—aMZI V¢3HV0)+WM12M ((¢]\v> +WM22M ((3;5]‘@)

Jj=1 Jj=1 Jj=

+(pn + 1a) Y, Mi(d50) = Mg Y M;(5v) +AMZP (5]v)
j=1 j=1
ZM] DM +2) M, Zpk + ZPjZPkl (¢j0r|v)
j=1 k=1 j=1 k=1 j=1 k=1

n n

—Bo ), M; Y Ii(0n[0){4.9)

j=1 k=1



Capitulo 4. O Método dos Elementos Finitos 56

Densidade da Populagao de Mosquitos Portadores:

Jj=1 Jj=1 Jj=1

MNJrMA; g

)(¢j0x|v); (4.10)

- dP; 00; = 6¢J
27 ¢]|U +OZPZP V¢]||VU +WP12P (ax|U>+VR Z (
i 2,0
para todo v € V},. E como v € V), é qualquer, podemos tomar ¢; da base 3 de
V). Assim teremos, para Vo, € 3,
Densidade da Populagao de Suscetiveis

Zf (6511 +aSZS (Vey V6 +v5125 (‘9%1) Ve Ys, (f;’;w)
et i

+is Y. Si(il6i) = A Z Si(@idi) + A > Libslé0) + Au Z Ri(¢;l¢i)

j=1 ' =
A - M0y
_[?Zlgjk 1 Sk+[k+Rk)(¢j¢k|¢z }?21[}1;1 (S + 1k + By) (¢J¢k’¢)
j= = = -
AE & N
I?ZR] Z (Sk + I + Ri.)(¢;0r|P:)

1

Bl
—_

—Bu Y S5 Y, Peldi0k|6) +7HZR (5]¢4),(4.11)
j=1 k=1

Jj=

Densidade da Populagao de Infectados

n

20; (85191 +a121 (V6511V6:) +VHZI (a@ >+v1221j (&;;w)
j=1

+ir Z Ii(b;l9:) = Bu Z S; Z Pe(6s0kl:) — 61 ) 1i(@51e4), (4.12)
j=1 =1 k=1

j=1

Densidade da Populagao de Recuperados

Zf (651¢1) +aRZR (Vo,11V:) +vaR (Zj!v) +VRQZR (%”m)

Jj=

+1iR Z Rj(¢51¢1) = 0 Y, 1;(¢51¢) — vu Z R;(¢5]0:)4.13)
j=1 j=1 Jj=1
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Densidade da Populagao de Mosquitos nao Portadores

Z i|0:) +CVMZI (V;|[V) JFWMlZM (a¢]|¢i)

Jj=1 Jj=1

+ Wi Z Mj <a]|¢z> NN + ,UA

Jj=1 J

= Z ¢J|¢1+AMZP (651¢1)

LZ Z k+2ZMZPk+ZPZPk] (650%1:)

—Bu Z M, Z L(50k|04); (4.14)
7=1

J ¢]|¢Z
=1

Densidade da Populagao de Mosquitos Portadores

Zf (610 + 0 3, P(95,190) + W Y3 (Gl )

Jj=1 Jj=1

WP, <a¢f|¢z) (u + 1) ) Pi(3160) = B My ST (6560016). (4.15)

j=1 7j=1 7=1 =1

Bl

4.2 Discretizacao Temporal: Método de Crank-Nicolson

A seguir utilizamos o método de Crank-Nicolson para fazer a discretizacao da
variavel temporal. Este método faz uma aproximagao implicita de segunda ordem [16].

Aplicando entao a diferenca centrada no tempo ¢,1/2, obtemos as seguintes aproximacoes

( S(n+1) + S(n)
Si(x,y,thy12) ~ %
[(n+1) + ]—(n)
Ii(x,y, thsye) ~ j%]
R§n+1 +R§n)

) Rj(xayathrl/Q) ~ <416>

M}”“% + M

Mj(xv Y, tn+1/2) ~

2
P(n+1) +P(n)
Pyt x
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e as respectivas derivadas das aproximagoes

( n+1) (n)
ds; St _ g
_J tn ~J 7
dt (l’,y, +1/2) At
dl. ](n-i-l) B ](n)
ditj(l'ayythrl/Q) ~

J J
t
} dR; Rg."*% ~ R\
W(mvyﬂfn—&-lﬂ) N

(4.17)
%t
M(n+1 B M(n)

dM,; -
tn ~ J J

dt (.I‘,y, +1/2> ) At
ap, Pt —p
\E(ﬂ%y,tnﬂp) S V.

Substituindo as aproximacoes indicadas em (4.16) e (4.17) nas equagdes de
(4.11) a (4.15) temos:
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2 gD _ gin 0 S0 4 g
DL (45l00) + as Z ————(V;|IV¢y)
j=1 At =1 2
Sjn+1) + S j ¢] n S](n+1)+5](n) (3@25]
+V51JZ_1 5 <0x !@') + VS2; 5 ( 2y W))
n (n+1 (n)
+ 5
+MS Z (¢j|¢z) -

( ( n I(n-&-l) 4 ]( R(_n-i—l) + R(n

J=1 Jj=1 J=1

)\H n S(n+l) + S n S]gn-i—l) + S]E:n)
= (Pj0r|0;5)
A
/\H n S(n+1) + S(n) n ](n+1) + I(n)_
——12 . . 2 A (0;0kl05)
O
)\H n S(n+1) + S(n) n R(n+1) 4 R(n)_
——12 : : u | (¢i0nle;)
R
n  p(n+1) (n) n plntl) (n) ]
A [0 4 g o et
222> Iy | (8;0x]0;)
K j=1 2 k=1 2 |
(n+1) (n) n (n+1) (n)
—= (0;Prl95)
K L_l 2 i 2 |
Au RV 4 R &y R 4 g ]
3 [Z 5 > 5 (95 0%|9;)
j=1 k=1
n gD g n Py P(n)
—Bu ). - 5 5 (#0kl%y)
i=1 k=1
" RYD 4 R
+7H Z %(%’@) (4.18)
j=1

De modo analogo, fizemos as substitui¢oes indicadas para as restantes equagoes
das populagoes de humanos, isto é, infectados e recuperados e para mosquitos nao porta-
dores e mosquitos portadores. Finalmente, multiplicamos cada termo do passo anterior
por At, em seguida reorganizamos os termos e colocamos os termos do instante (n + 1) do

lado esquerdo e, os do instante (n) do lado direito e para cada equagdao, obtemos:
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Equacao para a populacao de suscetiveis:

> [(1 s = 0050 ) 160 + s (919

7j=1
25 v () + va g (210

+ >, 85 [Z (BH (P 4 P )) (6;0x1:)

n S]('nH Z [)\ flj (S n+1) n Slgn))] (¢;bn|s)

j=1 k=1

At n n n n
[mmmﬁ D B+ R (6,000

L (s = )G ) (6160 - as5 (V0,900

- Z S](n [V51 (6% ¢z) Vszf (0¢] |¢7,)

-5 [Z (ﬁHAt RRES )) (6504/6:)
—;S(” Zn: [ (San) Szgn))] (¢50xl9:)

I
[
2
)
—_—
VRS

At | & C
_AHué S 1) (Y 1) + 2RI + R ))] (6%l
j=1 k=1
At | & )y N poln
A | LRV RS YRS+ RY) | (050000, (4.19)

j=1 k=1
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Equacao para a populacao de infectados:

37 [(H@HWH 2) (65]65) + arat (WHV@)_
By e [VnAt &ﬁjm) g (10

) (64169 — 01 5 (V6| [V )

S {VHA; <&Zj|¢i> me <a¢j |¢z>

|
D=
o
&
| —
N
[a—
Oq
T
_l_
=
m
w\z

Equacao para a populacao de Recuperados:

w\z

Z R§‘n+1 {(1 + (vm + pr)
j=1

1
At At

Z {(1 ’VH + ,uR 2) ¢]|¢z — OR—/— (ng]Hqul)

S [ (210 v ()

oS (1 1 1) (6,10

=1

2

7j=1

(5747 4+ 57) (B0 + B (o0l

) (6,160 + an'sH(V6,]1V6)

Nt At (09, At (09, 1
+2R b [ R12t <(;i|¢z> Vr2 2t< 0 |¢z>_

(4.20)

(4.21)
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Equagao para Mosquitos nao Portadores:

D31 | (14 o 11 = 205 ) @5k + a3 (99|

j=1
- n+ J J 0 J
+ MY [WM12< 2 |¢z) Wm( 2 |¢1>]

j=1
At k) N0 gt D) | ()
o LM Y (BT B (5nd )
j:

k=1

At

o - <P§?*” +B)

Mr— Y (ME + M) + Ay (0P| )

=2 [ (1= s =2 ) @60 - aMét(lelwi)]

Wi lWMl <a¢ﬂ¢z) Wi (a@m)]

7j=1
5,2t . ZM(" DMLY + 1) 60kl ¢0)
j=1 k=1
At At
B (n) (n+1) (n+1)
;M )\M4L (M + M )+>\M2L (P +p" )] (k| s)
At n n
g 2B+ B (64100)
j=1
B (! POY SR 1 P ynl6). (4.22)
AL & IR

k=1

Equagao para Mosquitos Portadores:

< n+ A A
DA (14 G )G ) (@60 + an G (Tl1960)]
j=1

+ Z P(nJrl lel (é’@ |¢¢> + Wpo— At (5@ |¢z)

- g K1 — (un + uA)A;) (65161) + apA (V(b]HVd)l)

P Wy (0¢J|¢1) 5 ()|

ii D MY + 1) (050 00)- (4.23)

M-

I
—

J

ME
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4.3 Tratamento Algoritmico da nao linearidade

De uma maneira geral, as equacoes anteriores podem ser descritas na forma ma-
tricial, cujo problema é apresentado do seguinte modo: encontrar S™, 1™ RM™ A p)

tais que

-

Ag(-)SU*Y = Bg(-)S™ + Ds(-)

A[(-)I(”“) — EI(')I(") +D;(4)

S Ar()R™Y = Br()R™ + Dg(+) (4.24)
AM(-)M("“) — IB%M(-)M(") + Dy ()

Ap(-)P" ) =Bp(-)P™ + Dp()

\

em que

Ag() = Ag(P™ 80 [ R phtl) gntl) jntl) Rntl)y
Bs(-) = Bg(P™, S0 1 R phtl) ghtl) jn+l) pntb)y ¢
Ds(-) = (](n)7R(n)jj(nﬂ),R(nH));

Ar() = Ar(c),
BI() - B[(S(n), P(n)7 S(n+1)7p(n+1)> e
DI() = (S(n),P(n),S(n+1)7P(n+1));

Ag() = Ag(c),
Br(-) = Br(I™, 1Y) ¢
Dg(-) = (1™, 17,

AM() — AM(I(n),M(n),P(n)’M(I(n+1)7M(n+1)’P(n+1))’
Ba(-) = BM(I(n)7M(n)’P(n)’I(n+1)7M(n-&-l)’P(n-&-l)) e
Dy() = (P, PO,

Ap(-) = Ar(c),
BP() = ]B%R([(n),M(")’[(n+1)’]\/[(”+1)) e
DP() = (M(n),[(n)’M(n+1)7[(n+1)).
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na qual Ar(c) e Ag(c) sdo matrizes que dependem somente dos parametros.

Para resolver o sistema (4.24) baseamo-nos no método preditor-corretor pro-
posto por Douglas e Dupont, em [19]. Este método de resolugao consiste em, a cada passo

do tempo, resolver o sistema nao linear através de processos iterativos.

A seguir, vamos obter a solu¢ao aproximada do sistema (4.24) para n = 0.

Temos, portanto, que resolver o seguinte sistema:

(45()5 = Bs(-)5© + ()

Ar(HIV =B, () IO + Dy ()

VAR()RY = Br()R + Dp() (4.25)
Ay ()M =By ()M + Dy ()

Ap()PY = Bp() PO + Dp(.)

\

Dadas S©, 1© RO A1 PO a5 condicoes iniciais de cada uma das popu-
lacoes: Para encontrar S (1),1 (1), R(l), M (1), PW vamos inicialmente efetuar o processo

iterativo citado acima, que passamos a descrever:

e calculamos S™ em

AS(S(O),](O), p(O)’R(O)7 S(O),](O),P(O),R(O))S(*) _
BS(S(O), 10 pO RO O 10 pO) R(O))S(O) + DS(I(O), RO 10) R(O)) e

obtemos o vector S,
e calculamos I
A](c)](*) — BI(P(O), St 50) p(O))_](O) + ]D)I(S(O), PO gt p(O)) e
obtemos o vetor I®).
e calculamos R™
Ap(c)R¥ = Br(IO, 1RO 4 Dp(1© ™) ¢
obtemos o vetor R%*).

e calculamos M®

AM(I(*), MO pO 0) M(O),P(O))M(*) =
BM(I(*), M(O),P(O),I(O), M(O)’p(o))M(O) + DM(P(O), p(O)) e

obtemos o vector M.

e calculamos P
AP(C)P(*) = BP(I(*),M(*),[(O), M(O))p(o) + ]D)S(M(O),I(O), M(*),I(*)) e

obtemos o vetor P,
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Para encontrar S&*) [0 R prG=) pl#) fa6mos o processo andlogo ao

anterior, do seguinte modo:

e calculamos S**)

AS(S(O),[(O), P(O),R(O), S(*),[(*), P(*),R(*))S(**) _
BS(S(O), _](0)’p(0)7 R(O), S(*)J(*),p(*), R(*))S(O) + ID)S(I(O), R(O),I(*),R(*)) e

obtemos o vector S**);

e calculamos I®**)
AI(C)I(**) = IBI(P(O), S) g0) p(*))[(o) + ]D)I(S(O), PO gt p(*)) e

obtemos o vetor 10%);

e calculamos R**)
Ar(Q)R™ = B(1©, I¢)) RO 4 Dp(1®, [¢:*)) ¢

obtemos o vetor R**):

e calculamos M%)

AM(_](**)7 ]\4(*)7 p(*),_](O)7 M(O), p(O))M(**) _
BM(I(**), M pt) 10 M(O),P(O))M(O) + DM(P(O), p(*))

obtemos o vector M ¥

e calculamos P**)
AP(C)P(**) _ ]ng(](**)7 M(**),I(O), M(O))p(O) + DS(M(O),I(O), M(*),](**)) e

obtemos o vetor P*)

Continuamos sucessivamente este processo até obtermos, apds k repetigoes,

S = gl ) — ) RO = R pp() = Ayl o p() = ples),
De acordo com Douglas e Dupont [19] ndo sao necessarias mais que 5 iteragoes por passo

no tempo.

4.4 Discretizacao da Regido do Estudo

Nesta sessao fizemos a discretizagao da regiao que é o dominio do nosso estudo
de caso, conforme nos referimos nos capitulos anteriores, a provincia de Sofala, uma escolha,
como indicado por possiveis adogoes politicas publicas de contingéncia da malaria e suas

avaliacoes.
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Figura 5 — Mapa da provincia de Sofala com subdivisao administrativa.

Dadas as caracteristicas do sistema nao linear de Equagoes Diferenciais Parciais
com dominio totalmente irregular, sendo proveniente de uma regiao geografica adotado na
modelagem matematica, a opgao natural (no sentido de ser mais indicada do que algumas
outras classicas, como diferengas finitas) é a de usar o Método de Galerkin para Elementos
Finitos no espaco e um método do tipo preditor-corretor na aproximacao temporal, com o

método de Crank-Nicolson.

Na discretizacao do dominio, utilizamos um Software livre denominado GMSH
para a malha da triangulacao do dominio geografico. GMSH é um gerador de malha de
elementos finitos desenvolvido por Christophe Geuzaine e Jean-Francois Remacle. Liberado
sob a licenca GNU General Public (com uma excepgao para permitir a ligagdo com outros
geradores de malha especificos). O GMSH contém 1 moédulo, para a descrigdo geométrica
articulada. GMSH suporta entrada paramétrica, e avanga mecanismos de visualizacao.

Abaixo apresentamos a malha do dominio em estudo, na Figura 6, gerada no Software
GMSH.
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Figura 6 — Malha do dominio de estudo.

A Figura (6) mostra a discretizagao espacial do que representa a provincia
de sofala. Utilizando o Software Gmsh, marcamos 96 pontos no contorno do dominio da
provincia e a partir do mesmo Software geramos a malha de elementos finitos triangulares
da 1* ordem com 3 graus de liberdade por elemento triangular, onde a malha contém 7577

elementos e 3940 nés.

No préximo Capitulo trazemos os dados reais de Mogcambique de modo parti-

cular na provincia de Sofala e dedicamos a estimagao dos parametros baseando-nos nesses
dados.
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5 Estimativa de Parametros

No Capitulo anterior, fizemos as discretizagoes espacial e temporal do problema
em estudo e a discretizacdo do seu dominio. Dedicamos este capitulo a estimacao dos
parametros. Para tornar os resultados das simulagoes mais proximos a realidade, cujos
resultados serdao apresentados no Capitulo 7, e para a validacdo do modelo escolhido,
trazemos neste Capitulo alguns dados reais que foram coletados no local do estudo e, a
partir destes, estimamos alguns parametros que sao utilizados na geragao dos cenarios
evolutivos e que foram fornecidos pela Direcao Provincial de Satide de Sofala, pelo Instituto
Nacional de Estatistica e pelo Instituto Nacional de Meteorologia da provincia de Sofala.
Desses dados, temos ntimeros de casos confirmados e mortalidade por maléria e por fim os
dados da precipitacao, respectivamente. Outros parametros sao numericamente estimados,

alguns obtidos na literatura e outros testados experimentalmente.

Como comentado anteriormente, dedicamos as seguintes se¢oes a estimagao
de alguns parameros que foi possivel determinar utilizando os dados reais coletados na
provincia, outros parametros porém, encontramos disponiveis no Instituto Nacional de

Estatistica da reptblica de Mogambique no anuario do pais.

5.1 Parametros para a Populacido de Humanos

Como o modelo apresentado no Capitulo 4 envolve dindmica vital, trazemos
nesta se¢ao os dados de niimero de casos e 6bitos por malaria e Indicadores Demograficos
da provincia, com estes dados foi possivel determinar uma taxa ponderada de mortalidade
por malaria e encontrar taxas de natalidade e mortalidade, respectivamente. Tais dados
foram fornecidos pela Dire¢ao Provincial da Satide da Provincia de Sofala e pelo Instituto

Nacional de Estatistica.

Tabela 2 — Ntmero de casos confirmados da malaria por distritos na provincia de Sofala.

Distrito [ 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
Beira 160023 162354 146748 111536 73571 67716 69297 67768 92500 68739
Buzi 58482 53815 46444 36271 28115 25685 16825 38657 63849 40007
Caia 36471 38243 29983 14630 18274 24932 24649 50588 46351 53956

Chemba 26919 24251 25336 21146 16909 14329 14057 22889 18404 18661

Cheringoma 5836 6636 5213 3824 2275 4811 4287 8063 13028 16486
Chibabava 42223 42952 44752 40179 29135 26909 19164 28667 54762 43979
Dondo 63272 70747 73948 42468 25927 24032 25890 46199 62303 69887
Gorongosa 38142 31725 31029 39297 32557 30134 33503 32944 40592 52929
Machanga 18128 17241 10185 12324 12998 10912 6614 12397 27185 11094
Maringue 17971 19774 28754 28268 24669 20265 12213 20307 29663 22790
Marromeu 37201 35657 41729 43397 20730 26955 23772 32621 35535 54878
Muanza 5497 5182 5859 6506 3932 5407 7283 10933 13175 10644
Nhamatanda | 97141 101536 105377 64173 45799 42862 37748 42458 82325 85896
total 607307 610113 595357 464019 334891 324949 295302 414491 579672 549946
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Fonte: Direcdo Provincial de Satide de Sofala’.

A Tabela 2 mostra a evolucao temporal do niimero de casos confirmados da
malaria distribuidos por 13 distritos na provincia de Sofala. Nestes dados podemos observar
que nesta provincia, pelo menos 6 distritos tiveram redugao no nimero de casos da malaria
a uma média de 64,4% e 55, 8% entre os anos de 2006 a 2013 e 2009 a 2012 nos distritos de
Beira, Buzi e Chemba e Chibabava, Dondo e Nhamatanda, respectivamente. Por outro lado,
a pesar destes avancgos na reducao do niimero de casos, houve um aumento a uma média
de 177,4% entre os anos de 2013 — 2015, a destacar nos distritos de Cheringoma, Dondo,
Gorongosa, Marromeu e Nhamatanda enquanto em Beira, Buzi, Chibabavava, Machanga,
Maringue e Muanza aumentou em média 163% no ano de 2013 para 2015. Podemos ver
ainda que os distritos mais atingidos recentemente, foram pela ordem, Nhamatanda, Dondo,

Beira, Marromeu, Caia e Gorongosa, todos com muito mais casos que Muanza.

Analisando os dados da Tabela 2 a nivel de toda a provincia, podemos ver que
os casos de maldria diminuiram 67,9% entre os anos de 2007 e 2012 e no entanto de 2012

para 2014 houve um acréscimo brusco de 196, 28%.

«10% Casos Confimados
2.6 T T T T T T T T
24 b
Beira
22 Buzi 7
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Figura 7 — Casos confirmados da maléria por distritos.

Na Figura 7 podemos observar o nimero de casos da malaria que identifica

comparativamente a sua evolucao no periodo de 2006 — 2015 nos diversos distritos de

Sofala.

1

Comunicacao pessoal do programa de malaria da provincia de Sofala - Mocambique, Janeiro de 2016
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Figura 8 — Total casos confirmados por maldria na provincia de Sofala.

A Figura 8 mostra os casos de malaria em toda a provincia de Sofala. De acordo
com as autoridades da Saude de Sofala medidas de combate a esta doenca vem sendo
feitas, conforme vimos no Capitulo 2, para eliminacao deste mal. No entanto, observando a

figura, vemos o reaparecimento de um pico no nimero de casos da doenga no ano de 2014.

Tabela 3 — Numero de 6bito por malaria por distritos na provincia de Sofala.

Distrito ‘2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Beira 223 129 178 85 33 22 32 37 124 62
Buzi 31 42 31 14 23 24 11 15 10 6
Caia 28 19 19 6 3 14 10 28 13 3
Chemba - - - 3 6 1 9 7 1 10
Cheringoma - - 2 1 3 4 2 4 4 3
Chibabava 48 48 5 8 1 10 5 16 17 11
Dondo 49 58 51 24 29 21 20 37 9 29
Gorongosa 3 1 - - 5 19 30 4 2 4
Machanga 6 14 5 8 4 1 - 5 - -
Maringue 13 7 ) 19 2 5 - 2 7 2
Marromeu 52 77 84 41 38 46 27 31 20 14
Muanza 3 - 7 7 - - 1 2 4 1
Nhamatanda | 91 126 187 86 28 49 67 25 63 36
Total 547 501 532 302 175 216 214 208 279 181

Fonte: Direcao Provincial de Satide de Sofala?.

A Tabela 3 mostra o nimero de Obitos pela doenca, fornecidos pela Diregao
Provincial da Saide da provincia de Sofala. Observando esta tabela, podemos destacar

os distritos de Beira, Buzi, Caia, Chibabava, Dondo, Marromeu e Nhamatanda que ao

2 Comunicacio pessoal do programa de maldria da provincia de Sofala - Mocambique, Janeiro de 2016
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longo desses anos apresentaram mais casos de 6bitos em ralacao aos outros distritos. No
entanto, de 2006 para 2013 houve diminuicao de 43,9% em média, mas os distritos da

Beira e Nhamatanda nos anos de 2013 para 2014 aumentou 293%.

Obitos por Malaria

550 T T

500 * i

450 b

400 b

350 b

300 [ * 1

NUmero de dbitos

250 b

200 b
x x*

150
2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
Anos

Figura 9 — Total casos confirmados por malédria na provincia de Sofala.

A Figura 9 mostra o comportamento de 6bitos em toda a provincia de Sofala,
contrario ao niimero de casos, observamos nesta figura uma queda consideravel no niimero
de 6bitos.

Analisando Tabelas 2 e 3 podemos ver que em todos os distritos a malaria
continua a representar a grave ameaga a saide publica com quase 200 casos de mortalidade
praticamente para 550000 casos. Ora isto corresponde a cerca de 1 6bito a cada 30000
casos. Analisando estas Tabelas e as respetivas figuras, podemos ver que os dados sugerem

que a malaria na provincia de Sofala tende a ter um comportamento instavel.

Utilizando os dados das Tabelas 2 e 3 podemos calcular a taxa de mortalidade

pela malaria em cada distrito entre os anos de 2006 e 2015, a partir da seguinte expressao:

numero de 6bitos

= (5.1)

ntimero de casos



Tabela 4 — Taxa de mortalidade pela malaria por distritos na provincia de Sofala, 2006-2010.

Distrito 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
Beira 0,0014 7,9456 x 102 0,0012 7,6209 x 10°%  4,4855 x 10~ % 3,2489 x 10~*  4,6178 x 10~ %  5,4598 x 10~ % 0,0013 9,0196 x 10 F
Bizi 5,3008 x 10™*  7,8045 x 1074 6,6747 x 107*  3,8598 x 107%  8,1807 x 10™*  9,3440 x 10™*  6,5379 x 10™%  3,8803 x 107*  1,5662 x 10~  1,4997 x 104
Caia 7,6773 x 1074 4,9642 x 107*  6,3369 x 107*  4,1012e x 107%  1,6417 x 107%  5,6153 x 10™*  4,0570 x 10™*  5,5349 x 10™*  2,8047 x 10~*  5,5601 x 107°

Chemba, - - - 1,4187 x 107%  3,5484 x 10™*  6,9789 x 1075 6,4025 x 107 3,0582 x 10™%  5,4336 x 107°  5,3588 x 107*

Cheringoma - - 3.8366 x 107*  2.6151 x 10~* 0.0013 8,3143 x 1074 4,6653 x 107*  4,9609 x 10™*  3,0703 x 10™*  1,8197 x 10~*
Chibabava 0.0011 0.0011 1.1173 x 1074 1.9911 x 1074 34323 x 107*  3.7162 x 107*  2.6091 x 107%  5.5818 x 107%  3.1043 x 10°*  2.5016 x 10™%
Dondo 7,7443 x 107*  8,1982 x 107*  6,8967 x 107%  5,6513 x 1074 0,0011 8,7383 x 1074 7,7250 x 10™%  8,0088 x 10™*  1,4446 x 10~  4,1496 x 10~*
Gorongosa | 7,8653 x 1074 3,1521 x 10™* - - 1,5358 x 107%  6,3052 x 1074 8,9544 x 10™%  1,2142 x 10™%  4,9273 x 10™*  7,5573 x 10™*
Machanga | 3,3089 x 1074  8,1202 x 10™*  4,9092 x 10™%  6,4914 x 107%  3,0774 x 10~*  9,1642 x 10™* - 4,0322 x 10~* - -
Maringue 7,2339 x 107%  2,5286 x 107*  1,7389 x 10 7,7214 x 107* 8,107 x 10™*  2.4673 x 10~ - 0.,8488 x 107°  2,3598 x 10™*  8,7758 x 10~°
Marromeu 0,0014 0,0022 0,0020 09,4477 x 10~4 0,0018 0,0017 0,0011 9,5031 x 10~*  5,6285 x 10~*  2,5511 x 10~*
Muanza 5,4575 x 1074 - 0,0012 0,0011 - - 1,3731 x 107% 11,8393 x 107*  3,0361 x 10™*  9,3950 x 10™*
Nhamatanda | 9,3678 x 1074 0,0012 0,0018 0,0013 6,1137 x 1074 0,0011 0,0018 5,8882 x 1074 7,6526 x 107°  4,1911 x 10™%

SOLFIWDIDT 9P DAUDWIISH ¢ 0[n3dn))
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A Tabela 4 mostra as taxas de mortalidade de cada distrito de Sofala calcu-
ladas a partir dos dados obtidos junto as autoridades da saide de Sofala. Esta tabela
permite observar o quanto seria importante avaliar a adocao das politicas publicas de

contingenciamento e de combate ao vetor de modo criterioso e eficiente.
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Figura 10 — Taxa de 6bitos.

A Figura 10 mostra as taxas de mortalidade apenas dos distritos de Maringue,
Marromeu, Muanza e Nhamatanda; nesta figura podemos observar a oscilacao das taxas de
mortalidade no decorrer dos anos (2006-2015), sendo o distrito de Marromeu com maiores
taxas nesses anos. Um estudo feito na provincia de Tete [46] indica possiveis casos desta
instabilidade.

Tabela 5 — Taxa média de mortalidade pala malaria.

Distrito Taxa H Distrito Taxa Distrito Taxa
Beira 8,1 x 10~* || Chibabava | 4,6 x 107% Maringue 3,4 x 1074
Buzi 5,5 x 1074 Dondo | 7,0 x 107" || Marromeu 0,0013
Caia 4,8 x 107" || Gorongosa | 4,2 x 1074 Muanza 4,4 x 107

chemba 2,1 x107* | Machanga | 3,9 x 107 || Nhamatanda | 9,8 x 107

Cheringoma | 4,2 x 107*

Na Tabela 5 mostra a taxa média de mortalidade pela maléria de cada distrito

na provincia de Sofala.

Estimando, portanto, o valor de uy, a taxa de mortalidade por malédria com

média ponderada dos valores da Tabela 5, obtemos p; = 4,9613 x 10™*.
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Tabela 6 — Indicadores demograficos na provincia de Sofala.

Ano | E. de vida HM (anos) TBM TBN TC

2008 51,3 14,3 420 28
2009 51,7 14,0 418 28
2010 52,1 13,7 416 28
2011 52,4 135 414 28
2012 52,8 132 41,1 28
2013 53,1 12,0 405 2.8
2014 53,5 12,7 399 27

Fonte: Anuario do Instituto Nacional de Estatistica-Mocambique.

A Tabela 6 mostra os indicadores demografico da provincia de Sofala entre os
anos 2008 e 2014, que sdo a esperanca de vida ao nascer, a taxa bruta de mortalidade (TBM)
por 1000 (ps), a taxa bruta de natalidade (TBN) (Agy) por 1000 e taxa de crescimento

populacional.

5.2 Taxa Intrinseca do Crescimento do Mosquito

Os fatores naturais sdo as principais causas que influenciam na dinamica da
transmissao da malaria. O maior risco que contribui para a procriacao do mosquito podem
ser as temperaturas elevadas, a precipitacao e a umidade. Com efeito, os ovos do mosquito
podem sobreviver ao clima quente e imido, por sua vez as chuvas influenciam na criacao
ou no aumento dos locais de reproducao consequentemente aumentando a densidade de

mosquito e a extensao do raio de transmissao da doenca.

No Capitulo 4 vimos que a densidade do mosquito varia sazonalmente, como
podemos encontrar em [24], a precipitagdo, a temperatura e o vento podem favorecer na
dindmica do mosquito assim como na transmissao do parasita. Nesta secao utilizamos os
dados da precipitagdo em milimetros para estimar o parametro \y; descrito no modelo
escolhido para a malaria dada pela equagao (3.2) que é a taxa intrinseca do nascimento
da populacao de mosquito, ja que, em muitos casos, o0 mosquito necessita de agua para a

oviposicao.
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Tabela 7 — Precipitacao em milimetros (mm) na provincia de Sofala.

‘ Jan Fev Mar  Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

2006 | 3384 164,7 661,9 1182 104 10,1 3,7 11,3 06 3.8 880 2248
2007 | 610,6 234,0 1734 2816 40,0 60,3 174 286 0,3 488 91,9 5479
2008 | 417,3 152,6 3395 46,1 162 12,1 253 183 17 49 14 4271
2009 | 70,7 311,2 1750 1321 746 99 1229 37,1 425 1076 1872 1889
2010 | 173,5 2234 1385 146,2 1365 564 72,9 242 154 10,9 1320 1346
2011 | 372,5 102,3 201,2 4529 319 54 133 43 37 6,1 874 492

2012 | 1953 22,7 2604 137,01 30,6 92 11,5 53 11,8 429 1952 2426
2013 | 253,8 533,7 2006 66 234 184 993 11,3 2,6 203,1 428 256

2014 | 575,3 249,7 159,3 246 246,9 715 30,1 42 392 39 66,8 2446
2015 | 79,7 2893 58 1385 154 175 3 0,2 288 134 247 2394

Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia Regional Centro, Sofala-Mocambique®.

Os dados da Tabela 7 fornecem a precipitacdo em milimetro na provincia de
Sofala de 2006 a 2015.
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Figura 11 — Grafico da precipitacao.

A Figura 11 mostra a precipitacao durante os 10 anos, esta figura foi feita no
Software-R. A época entre os meses de maio e outubro é, no geral, o periodo de seca e o

de chuvas podem se iniciar na média a partir de novembro se prologar até o més de abril.

Segundo estudo em [35], na época seca a densidade do mosquito é menor que na

época chuvosa, consequentemente na época chuvosa temos maior densidade da populacao

3 Comunicacéo pessoal, Rosita Fernando em 28 de Janeiro de 2016, recebida por correio eletrénico
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do vetor e, portanto, maior transmissao da doenca. Neste estudo, os autores relacionaram
a influéncia das temperaturas e chuvas a abundéancia do mosquito e a prevaléncia do
parasita, P. falsiparum. No estudo citado, os autores consideraram dois ciclos chuvosos, de
Novembro de 1994 a Abril de 1996. A seguir apresentamos os graficos da temperatura e

do periodo de chuvas e a prevaléncia do mosquito com a consequente prevaléncia do P.

falsiparum.
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Figura 12 — Temperatura (C°) e precipitagdo (mm/més), segundo [35].

B. Mosquito prevalence (landings/person/night) An. arabiensis ()
An. funesius (=). Prevalence (%) of persons with B falciparum
positive bloodslide (1).
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Figura 13 — Prevaléncia do mosquito e do P. falsiparum também segundo [35].

A Figura 12 sugere uma periodicidade, cujo periodo é de aproximadamente 6
meses, e podemos observar que ha uma relacao entre a temperatura e a precipitacao e a
porcentagem da prevaléncia do mosquito e de pessoas com o P. Falsiparum positivo no

sangue como podemos observar na Figura 13.

Com esta intuicao, estimamos a taxa intrinseca de crescimento da populagao
de mosquito, o parametro \j,. Inicialmente calculamos a média da precipitacao (mm) de

cada més durante os 10 anos, vide Figura 14.
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Figura 14 — Precipitagdo média mensal dos 10 anos.

Para aproximar tais médias com uma funcao analitica adequada, escolhemos a
funcao cosseno, fazendo deste modo, o ajuste da curva pelo Método de Quadrados Minimos

[47], ajustando aos dados uma curva dada por:

™
t——

P = \p + wp cos( 180

). (5.2)

Para encontrar A\p e wp, resolvemos o sistema de AT Az = ATb, em que A é a

matriz, x e y sao os vetores dados por:

comy = ATbe A = AT A e resultado é dado por:

Ap = 120.3661 e wp = 88.0108.
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Figura 15 — Precipitagdo média em mm e a curva de ajuste para a provincia de Sofala, no
periodo de 2006 a 2015.

A Figura 15 mostra a precipitacao anual média da provincia de Sofala e a

respectiva curva de ajuste.

A partir do ajuste feito para a precipitacdo, utilizamos uma taxa de crescimento

populacao que acompanha de perto a oscilacao da precipitagao. Para isto este trabalho
P(t)

T 617,47
linearmente dependente dos valores da precipitagao normalizados.

normaliza a precipitagao de chuva: P(t) Supomos que a taxa intrinseca sera

Consideramos, entao A = pP(t) e apds alguns testes de tentativa e erro, optamos
pela estimativa p = 0.0016 (no entanto, o algoritimo computacional permite qualquer
outro valor positivo para esta proporcionalidade). A racionalidade desta escolha baseou-se,

também - e estimativamente - apenas em C. Mendis et al, [35].

Assim, obtemos para A\y/(t) a expressao estimada e ajustada com o uso do
Método de Quadrados Minimos.

A = A (t) = Ao + wcos <1g0t> ,

com Ag = 0.1950 e o w = 0.1426. Esta curva visa reproduzir a variagao ciclica da taxa

intrinseca da natalidade ao longo das sucessivas estagoes do ano.

Ora isto indica que em época de seca, o A se aproxima de 0.089 e, nas chuvas,
de 0,5. Mesmo com erros identificaveis na Figura 15, temos uma curva que aproxima, de

modo minimamente adequado a variagao do Ay(¢).
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Até aqui, a variacao temporal foi no intervalo [0, 400]; referindo-se a dias e a
variacao da precipitacao medida em mm. Na Figura 16, o eixo das ordenadas expressa
a dependéncia de taxa de natalidade variando linearmente com a precipitagdo (em 1¢
aproximagao). Esta transformagao foi feita associando a méxima precipitacdo a maior taxa

de natalidade, obtendo o parametro p = 0,0016.
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Figura 16 — Grafico aproximado da taxa intrinseca do mosquito.

Na Figura 16, temos o parametro Ay, que é a taxa intrinseca da nascimento do

mosquito que varia, sazonalmente, isto ¢, de acordo com a precipita¢ao ao longo do ano.

5.3 Parametros de Contato

Os parametros Sy e By sao as taxas de encontro de humano suscetivel com o
mosquito portador e de mosquito nao portador com humano infectado respectivamente
descritos no modelo (3.2) do capitulo 4, sdo importantes do ponto de vista da propagagao
da doencga. Tais parametros variam de maneira evidente se a estagao é chuvosa ou seca
devido a abundancia do mosquito ou nao. Nesta secao vamos estimar estes parametros
utilizando os estudos de C. Medis et al [35].

De acordo com o modelo (3.2), o pardmetro Sy é a taxa em que um mosquito
portador pica um individuo suscetivel e 8, é a taxa em que um mosquito nao portador pica
um individuo infectado. Considerando os dados da tabela em [35], obtemos para o mosquito
infectado humano e suscetivel By = 3,34 x 1072 (em perfodo chuvoso), Sy = 5,12 x 1072

(se o verdo for muito chuvoso) e Sy = 2,6 x 1072 em periodo de seca, respectivamente.
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Analogamente temos para o mosquito (mosquito nao portador e humano infectado), ou
seja, o By foi obtido considerando o Sy e o fato de que um mosquito pode picar até 15
vezes [33] e como um mosquito infectado pica mais vezes que um mosquito nao infectado
[26], obtivemos By = 4,6 x 1072, Byy = 6,8 x 107 e By = 3,5 x 107 e respectivamente
para iguais periodos de Sy e assumindo que um mosquito nao infectado pode picar até

cerca de 50% das 15 picada em humanos.

No proximo Capitulo, vamos apresentar os resultados de diferentes cenarios que
aproximam a dindmica desta doenga na populagao em épocas distintas do ano (periodo de

chuva e de seca) que se d4 em aproximadamente em 180 dias.
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6 Simulacoes e Resultados

Este Capitulo é dedicado a apresentagao dos resultados das simulagoes numéri-
cas computacionais. Como podemos ver em [55], as simulagoes tem por finalidade ilustrar
as solugoes aproximadas, no nosso caso, obtidas através dos Métodos de Elementos Finitos
via Galerkin e de Diferencas Finitas através de Crank-Nicolson. Alguns dos parametros
utilizados foram estimados no capitulo anterior. A implementacao do algoritimo foi re-
alizado em ambiente do Software Matlab. Os diferentes cenarios que apresentamos sao
resultados desses experimentos que retratam a dispersao da malaria em uma regiao, com
acao antrépica e em uma malha irregular como descrevemos no modelo que adotamos para

0 nosso estudo.

6.1 SimulacGes

Nas simulagoes que passamos a apresentar, consideramos dois focos da malaria,
na qual, colocamos na populagdo uma densidade inicial de individuos humanos infectados
e mosquitos portadores cuja escolha dos focos foi aleatoria. Nestes cenarios consideramos
as estacoes do ano que prevalecem na regiao do estudo que sao seca e chuvosa, no
entanto simulamos também um cenario que corresponde um periodo de muita chuva. Na
implementagao cada cendrio apresentado ¢ de 180 dias que corresponde aproximadamente
a uma estagao chuvosa ou seca e o tempo de duragao das simulagoes foi em média 24 horas

mas acreditamos que com uso de um Cluster, podemos minimizar o tempo das simulagoes.

Os diferentes cenarios apresentados sao resultados de simulagoes numérico

computacionais subdivididos em:

e Vigilancia sanitaria deficiente com trés cenério correspondente a trés periodos que
sao de muita chuva, de chuva e de seca variando os parametros de contato em cada

periodo.

e Vigilancia sanitaria eficiente, isto é a aplicacao de inseticidas nos cenarios que é o
mecanismo de controle e combate a malaria adotado em Sofala e em todo o pais,

nos trés periodos, como medidas recomendadas pela OMS.

6.1.1 Cenario com Vigilancia Deficiente

Inicialmente consideramos um caso extremo, simulamos nesta secao a deficiéncia
no combate a malaria com o intuito de analisar o impacto do espalhamento geogréfico da

transmissao da malaria na regiao de Sofala. Na simulacao consideramos uma vigilancia
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deficiente nos dois periodos de muita chuva e de chuva respectivamente e no periodo de seca
nao incluimos nenhum tipo de controle na populacao, ou seja, neste periodo consideramos

apenas a mortalidade natural do mosquito.

Tabela 8 — Parametros estimados com mortalidade antrépica Deficiente.

Parametro Periodo muito chuvoso Periodo chuvoso Periodo de seca  Unidade
ag =ar =ap 0,0015 0,0015 0,0015 km2dia™"
ay = ap 0.1 x10°2 0.1 x 1072 0.1 x10°2 dia~ !

Vg =V;=Vg 0 0 0 dia~!
Wi = Wp 0,0003 0,0003 0,0003 dia~!
i 1,13 x107% 1,13 x 1077 1,13 x 1072 dia~ !

LS 3,8 x 107° 3,8 x107° 3,8 x 107° dia~!

T 4,96 x 1071 4,96 x 1071 4,96 x 1077 dia™ 1

LR 0 0 0 dia™!

LN 0,033 0,033 0,033 dia~!

pa 0,167 0,167 0 dia~ !

Y 0,45 0,45 0,45 dia~ "

on 0,067 0,067 0,067 dia~ !

B 5,12 x 1072 3,4 x 1072 2.6 x 1072 dia™ 1

B 6,8 x 1073 4,6 x 1072 3,5 x 1073 dia~!

Na Tabela 8 apresentamos os valores dos parametros que foram utilizados nas
simulagoes dos diferentes cenarios com excecao do parametro Ay, que varia sazonalmente
cuja expressao é: Ay = A\g+w cos(it). Nesta tabela contém a taxa de antropica deficiente
para os periodos de chuva e de muita chuva e periodo de seca fizemos a simulacao apenas
com a mortalidade natural de mosquito, e nos periodos de muita chuva e de chuva com

taxa de mortalidade antrépica reduzida.

Como nao tivemos informagoes sobre os ventos predominantes na regiao do
estudo, colocamos vento de modo que satisfaz o nimero de peclet, W), = Mp # 0
considerando assim processos migratorios para a populacao de mosquitos nao portadores
e portadores, para a populacao humana consideramos Vg = Vg = Vg = 0 e as taxas de
difusdo para a populagdo de humanos bem como para os mosquitos podemos encontrar em
[22]; K = 1000000 e L = 1000000000 que representam as capacidades de suporte para os
humanos e mosquitos, p4 que é a mortalidade antropica de mosquito e 0y que representa a
taxa de retorno de humanos a classe de suscetiveis foram obtidos experimentalmente, Ay e
lis sdo as taxas de natalidade e mortalidade obtidas a partir dos indicadores demograficos
do pais, como um individuo leva em média 15 dias para se recuperar da doenca vy = 1/15,
py = 1/30 supondo que o mosquito pode viver 30 dias e por fim temos as taxas de

contacto Sy e By que foram estimados utilizado os dados em [35].

As condicoes iniciais sdo dadas pelas seguintes densidades: S° = 15,28, I° =
8,96, R = 8,95, M° = 229,16 e P’ = 9,52 em que as condicdes iniciais para as
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densidades populacionais sao colocados em cada nd e exceto para as densidades popu-
lacionais de humanos infectados e mosquitos portadores sao colocados nos nés 1000 e
2000. As densidades iniciais das subpopulagoes foram obtidas utilizando a razao dada por:

(Densidade = habitante/area). Os parametros de difusao para as populagdes de humanos

e mosquitos podemos encontrar disponiveis em [22].

Figura 17 — Malha com identificacao dos nés observados.

Na Figura 17 identificamos os ndés que foram observados nas simulagoes e
que posteriormente foram analisados. Salientamos que inicialmente nos nés 1000, 2000
colocamos o foco da doencga, mosquitos portadores bem como infectados enquanto que no

no6 500 assim como em qualquer outro né nao havia nenhum foco.
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Cenario I: periodo de verao muito chuvoso
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Figura 18 — Simulagdo da dindmica do espalhamento da transmissao da maléria consi-
derando mortalidade antropica deficiente no periodo de muita chuva apos 1
dia.
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Figura 19 — Simulacao da dindmica do espalhamento da transmissao da malaria conside-
rando mortalidade antrépica deficiente no periodo de muita chuva apés 90
dias.
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Figura 20 — Simulacao da dindmica do espalhamento da transmissao da malaria conside-
rando mortalidade antropica deficiente no periodo muito chuvoso apds 180
dias.

Os cenarios apresentados na Figura 20 mostram o resultado de uma simulagao

que corresponde a uma estacao de verao muito chuvoso apés um periodo 180 dias. Neste
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cenario podemos perceber o efeito do uso reduzido de inseticida (taxa de mortalidade
antropica). Como podemos ver na Figura 20, a densidade de mosquitos nao portadores e
portadores cresce, e como resultado disso temos que a densidade de individuos infectados

atinge uma densidade acima de 50% da densidade inicial.
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Figura 21 — Evolucao temporal da dinamica de malaria no periodo de verao de muita
chuva no n6 1000 apds 1800 iteracoes que corresponde a 180 dias.

A Figura 21 mostra a evolugao temporal da malaria vista do né 1000, neste no6
temos o foco da doenca e de mosquitos portadores, com deficiéncia na taxa de mortalidade
de mosquito, vemos que em (a) os infectados crescem e atinge um pico logo apds 100
iteragoes e em seguida se mantém constante enquanto que os suscetiveis diminuem, por

outro lado os mosquitos crescem a partir de 1000 iteragoes.
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Cenario II: periodo de verao chuvoso
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Figura 22 — Simulacao da dindmica do espalhamento da transmissao da malaria conside-
rando mortalidade antrépica deficiente no periodo de chuva apds 1 dias.
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Figura 23 — Simulagdo da dindmica do espalhamento da transmissao da malaria con-
siderando mortalidade antrépica deficiente no periodo de chuva apds 180
dias.

Na Figura 23 vemos que a quantidade de pessoas infectadas cresceu muito, o

mesmo acontece para os mosquitos nao portadores e portadores apos 180 dias, isto porque
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a acao antropica nao € eficiente, este cenario, pode indicar uma possivel epidemia, visto que
mais de 50% da populacao inicial de humanos suscetivel passaram a classe dos infectados
na qual alguns se recuperam e outros morrem pela doenga outros voltam novamente a

classe de suscetiveis.
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Figura 24 — Solugao temporal da dindmica de malaria no periodo de verao chuva no né
500 apods 1800 iteracoes que corresponde a dias.

A Figura 24 mostra a evolucao temporal da dindmica da malaria ao longo do
tempo no né 500 fora do foco. Contudo observamos que (a) a densidade populacional
de suscetiveis cai rapidamente logo apds as primeiras 100 iteracoes enquanto que a de
infectados cresce e tende se manter constante, com mais de 50% da populacao infectada e
a de recuperados permanece constante s6 depois das 100 iteragoes e em (b) vemos que
tanto a densidade de mosquitos nao portadores e portadores, crescem ao longo tempo

atingido o pico préximo a 1400 iteragoes que corresponde a 140 dias.
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Cenario III: periodo de seca
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Figura 25 — Simulacao da dindmica do espalhamento da transmissao da malaria conside-
rando mortalidade antrépica deficiente no periodo de seca apés 1 dias.
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Figura 26 — Simulacao da dindmica do espalhamento da transmissao da malaria conside-
rando mortalidade antropica deficiente no periodo de seca apds 1800 iteragoes
que correspondem a 180 dias.

Nos cenario mostrados na Figura 26 simulamos o periodo de seca sem nenhuma

mortalidade antrépica, consideramos apenas a mortalidade natural do mosquito, como
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vemos apresar de se tratar da época seca, existe na populagdo um padrao da doenca, visto

que a populacao de infectados cresce, assim como a dos mosquitos ao longo desse periodo.
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Figura 27 — Solugao temporal da dindmica de malaria no periodo de verao de muita chuva
no n6 1000 apds 1800 iteragdes que corresponde a dias.

Observando a evolugdo temporal na Figura 27 vemos: (a) a densidade de
infectados que cresce no inicio a pesar de ser no periodo de seca, no entanto os mosquitos

(b) crescem apenas no final do periodo.

6.1.2 Cenario com Vigilancia Sanitéaria

Para analisar o efeito da mortalidade atropica na dinamica da transmissao da
malaria consideramos neste cenario a mortalidade antrépica maior que a anterior em trés
épocas diferentes: verao muito chuvoso, verao chuvoso e seca. Tal mortalidade antropica

representa a politica piblica de combate a malaria, uma recomendagao da OMS.
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Tabela 9 — Parametros estimados com mortalidade antrépica.

Parametro Periodo muito chuvoso Periodo chuvoso Periodo de seca  Unidade
ag =a; = ap 0,0015 0,0015 0,0015 km2dia™1
ay = ap 0.1 x10°2 0.1 x 1072 0.1 x 102 dia ™"

Vg=V;=Vpg 0 0 0 dia~!
Wi = Wp 0,0003 0,0003 0,0003 dia~ !
i 1,13 x 1072 1,13 x 1074 1,13 x 1074 dia™ 1

LS 3,8 x 107° 3,8 x107° 3,8 x107° dia~!

L 4,96 x 10~% 4,96 x 10~* 4,96 x 10~ * dia~ !

LR 0 0 0 dia~!

LN 0,033 0,033 0,033 dia~ !

LA 0,297 0,297 0,267 dia™ "

vH 0,45 0,45 0,45 dia~!

o 0,067 0,067 0,067 dia~ !

B 5,12 x 1072 3,4 %1072 2.6 x 1072 dia™ 1

B 6,8 x 1073 4,6 x 1072 3,5 x 1073 dia~ !

A Tabela 9 mostra os parametros que foram utilizados nos cenarios em que
simulamos a introducao da taxa de mortalidade antropica que representa a uma das agoes

desenvolvidas no ambito do combate a malaria, isto é, aplicagao de inseticida.
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Cenario I: Periodo de verao muito chuvoso
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Figura 28 — Simulagdo numérica da dinadmica de transmissao da malaria no periodo de

verao com muita chuva, apés 1 dia.
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Figura 29 — Simulagdo numérica da dindmica de transmissao da malaria no periodo de
verao com muita chuva, apds 90 dias.
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Figura 30 — Evolucao da dindmica de malaria no periodo de verao com muita chuva, apés
180 a dias.

Nas Figuras 28, 29 e 30 mostram a evolu¢cdo da maléaria na populacao da

provincia de Sofala apds 10, 900 e 1800 iteragoes que correspondem a 1, 90 e 180 dias .
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Nestes cendrios incluimos a taxa de mortalidade antrépica mais eficiente e como resultado
dessa agdo podemos ver representado na Figura 30 que as populagoes de humanos infectados
e de mosquitos nao portadores e portadores decrescem consideravelmente. Esta mortalidade
antropica representa acao de politicas publicas de combate a malaria, apds esse periodo
chuvoso, vemos a diminuicao da densidade de mosquitos e consequentemente a diminui¢ao

da densidade de infectados, no entanto ainda existe uma pequena quantidade de infectados.
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Figura 31 — Evolugdo temporal da dindmica de maléria no periodo de verdao de muita
chuva no n6 1000 apds 1800 iteracoes que corresponde a dias.

A Figura 34 mostra a evolucao temporal da dindmica de transmissao da malaria
no n6 1000. Nesta figura podemos observar com clareza o efeito que causa o veneno, ou seja,
a taxa de mortalidade antropica para populacao de mosquito que tende a se aproximar
de zero, por outro lado, na populagdo de humanos, os infectados e recuperados tendem a

diminuir e consequentemente a densidade de suscetiveis cresce.
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Cenério II: Periodo de verao chuvoso
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Figura 32 — Simulagdo numérica da dinadmica de transmissao da malaria no periodo de

verao com chuva, apos 1 dia.
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Figura 33 — Evolucao da maléaria no periodo de chuva em Sofala apds 180 dias.

Na Figura 33 temos cenérios do periodo de chuva, onde simulamos o controle
do mosquito através da taxa da mortalidade antrépica para a populagao de mosquito e

com efeito vemos pela figura que a incidéncia da doenca é baixa quando comparamos este
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periodo com o mesmo periodo com vigilancia sanitaria deficiente na se¢ao anterior deste
capitulo, ja que neste caso a densidade da populacao de infectados é menor assim como a

populagao de mosquitos.

2 L N6 500

T T

(]
o
S

suscetiveis Mosqultoin
infectados
recuperados

L
n
a
=}

Mosquitop 1

20

n
o
S

Densidade humana

Densidade de mosquitos
=) @
o o

L
[$)]
o

500 1000 1200 1400 1600 1800 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tempo Tempo

T L L
0 200 400 600

(a) Populagiio de humanos. (b) Populac¢ao de mosquitos.

Figura 34 — Solugao temporal da dinamica de malaria no periodo de verao de chuva no né
500 apds 1800 iteragoes que corresponde a dias.

Na Figura 34 em (a)vemos que a densidade da populac¢ao de suscetiveis apre-
senta uma queda logo no inicio, aproximadamente apos 20 dias o equivalente a 200 iteracoes
mas proximo aos 80 dias cresce e apds 120 tende a ter um comportamento assintotico, e por
sua vez os infectados tendem a se aproximar de zero. Por outro lado em (b) a densidade de
mosquitos cai depois de 20 dias, quando é aplicado o inseticida para combater o mosquito,

isto ¢é, introduzindo a mortalidade antrépica que significa aumentar a taxa do 4.
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Cendrio III: Periodo de seca
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Figura 35 — Simulagdo numérica da dinadmica de transmissao da malaria no periodo de

verao com muita chuva, apés 1 dia.
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Figura 36 — Evolucao da dindmica de transmissao da malaria em periodo de seca em Sofala
apés a 180 dias.

Colocando a taxa de mortalidade antrépica na populagdo de mosquitos no

periodo de seca obtemos um resultado satisfatério, como podemos observar na Figura
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36 vemos que a densidade de infectados tende a diminuir assim como a densidade de

mosquitos diminui.
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Figura 37 — Solugao temporal da dinamica de malaria no periodo de verao de chuva no né
500 apods 1800 iteracoes que corresponde a 180 dias.

Mantendo a vigilancia sanitdria na época seca do ano na provincia de Sofala
em que a malaria é endémica, é fundamentalmente importante, visto que reduz os indices
de transmissao da maléaria como podemos ver na Figura 37, a densidade de mosquitos
portadores e nao portadores é quase nula e que contribui para a reducao das populacoes

de individuos infectados.

Tabela 10 — Resultados obtidos.

Populacao Cenario | Cenario 11 Cenério 111
S 3,9582 x 107 % 0,087 6,6734 x 107
Mortalidade I 15,5281 15,4775 15,5224
antropica R 7,8352 7,8205 7,8343
deficiente M 1,0122 x 10° 457,844 2,0346 x 10®
P 5,1549 232,571 6.0201 x 107
S 21,1396 23.89 24,5595
Mortalidade I 1,5516 0,2605 7.3x 1076
antrépica R 1,2588 x 10* 0,224 1,58 x 1076
eficiente M 0,1372 0,1451 1,6967 x 1071°
P 9,0328 x 107% 1,126 x 107% 4,85 x 10722

A Tabela 10 indica a importancia de uma mortalidade induzida pela acgao

governamental pode ser determinante na redugao da malaria em Sofala.
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Os resultados que obtivemos e as simulagoes dos diferentes cenarios permitiram-
nos concluir que a vigilancia sanitaria constante, adotado no modelos como taxa de
mortalidade antrépica do mosquito para o combate a malaria, é eficaz. Nos resultados po-
demos observar que ha uma grande reducao da densidade de mosquitos e consequentemente

diminuicao de nimero de casos pela doenga.

Outros pontos no espago também foram objeto deste tipo de simulacdo mas com
resultados andlogos aos que constam neste texto. As simulac¢oes realizadas com cenarios

acima de 180 dias tenderam a um comportamento assintético.

Por fim, no préximo capitulo apresentamos as conclusoes deste trabalho e

algumas sugestoes para possiveis trabalhos futuros.
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7 Conclusoes e Sugestoes

Ao realizar este trabalho nossos objetivos principais foram: analisar o impacto
do espalhamento geografico da malaria e criar um instrumento que apoie o estudo prévio de
analise de politicas publicas de implementagao das medidas piblicas de combate a malaria,
recomendadas pela OMS, propondo um modelo com difusao-advecgao onde interajam duas
populacoes: humanos e mosquitos. Como ensaio, fizemos um estudo de caso com dados

obtidos junto as autoridades de satide da provincia de Sofala, no centro de Mocambique.

7.1 Conclusoes

e Para alcangarmos nosso objetivo principal conforme indicado no Capitulo 1, inicial-
mente elaboramos um modelo matematico que descreve a dinamica de transmissao
da malaria em que interagem duas populagoes, humanos e mosquitos cuja taxa

intrinseca de nascimento do mosquito varia sazonalmente.

e Com os dados da precipitacao do local escolhido para este estudo foi possivel estimar
o parametro de nascimento de mosquito relacionado-o com o periodo de chuvas
que afeta em maior ou menor densidade do mosquito dependendo se o periodo for
chuvoso ou nao e com dados de niimero de casos e de 6bito foi possivel estimar uma

taxa média ponderada para a mortalidade pela doenga.

e Para controlar a transmissao da doenca na populagao é necessario manter uma
vigildncia sanitaria constante e eficiente, através da mortalidade antrépica que
consiste na pulverizacao residual interna como medida de controle recomendada
pela OMS, visto que o efeito desta mortalidade, de acordo com os experimentos
computacionais realizados é eficiente no combate ao mosquito e consequentemente

da doenca.

7.2 Trabalhos Futuros

Acreditamos que para trabalhos futuros podemos dar continuidade nos seguintes

itens:

e Realizar experimentos de diferentes cendrios em uma malha georreferenciada e em

outras regioes.

e Modelar o controle de insetos em periodos diferente: tempo timido e tempo seco
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e Fazer o estudo da estabilidade global dos pontos de equilibrio através dos critérios

utilizados por Lyapunov para a modelagem espacialmente homogénea.

e Estudar a existéncia de ondas viajantes para analisar possiveis ocorréncias de epide-

mias, como vimos nas simulagoes que variam no tempo que indicam tal possibilidade.

e Utilizar a teoria dos conjuntos fuzzy para estimar alguns parametros que julgamos

ser subjetivos, como é o caso da taxa intrinseca do crescimento de mosquito.

e Como se trata de uma doenca como a malaria é importante determinar parametros
da taxa de contato entre mosquitos portadores e humanos suscetiveis e vice-versa

pelos dados obtidos da regiao.

e Considerar, na modelagem uma mortalidade devida, por exemplo, armadilhas de
feromonios; também se poderia considerar a presenca de predadores naturais dos
mosquitos, alterando o modelo apresentado no Capitulo 3 criando uma 6* equacgao
para tais predadores (aranhas e passaros, por exemplo, ou anfibios) que pudesse

numa abordagem de tipo Lotka-Volterra, incluir os efeitos da mortalidade induzida.
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APENDICE A - Implementacio

Computacional

% Malaria com espalhamento geografico

% Area de estudo Mocambique

% sistema de equacoes-o modelo

% parcS/parct-alfs*lapS+Vs*gradS+m_sS=labh* (S+I+R)*(1-(S+I+R)/K)-beth*SP+gamh*R
% parcl/parct-alfixlapI+Vi*gradI+m_iI=beth*SP-delth*I

% parcR/parct-alfrxlapIl+Vr*gradR=delth*I-gamh*R

% parcM/parct-alfm*lapM+Wm*gradM+m_mM=labv* (M+P)*(1-(M+P) /L) -betv*MI

% parcP/parct-alfp*lapP+Wp*gradP+m_mP=betv*MI

% Condicoes de contorno
% parcS/parc_eta=parcI/Parc_eta=parcR/parc_eta=0

% parcM/parc_eta=parcP/parc_eta=0

% condicoes iniciais

% S0=s_0; I0=in_0; RO=r_0; MO=m_0; PO=p_O

ToloToloTototototototo o o o o o o oo oo oo T To T To To T To T To T oo o 1o 1o 1o o o oo o oo oo o o o o o T T T T T T o o o o o o o oo oo oo
clf

clc

clear all

format long;

ToloToToTototototo ototo oo o o oo oo oo oo
% Parametros do problema %%

ToloTotoTototototototodoto o o o oo tooto oo oto

% % Populacao de humanos suscetiveis

alf_s= 0.0015; %0.1le-2; %0.004; % 0.1le-2;
lab_h=1.13%10"(-4); %0.12; 7%0.03;

bet_h= 4.47%107(-3); %2.45%107(-3); %2.45%107(-3);
gam_h=0.56; %0.045; %0.47; %0.4;

V_s=0%[0.001 0.001];

mi_s=3.8%10"(-5);

% populacao de humanos infectados

alf_i=0.0015; %0.1e-3; %0.003; %0.1e-3;

mi_i= 1.4e-6; %4.9613e-04;% 9.007e-04; 7%0.009; %9.007e-04; %0.03;
del_h=0.067; %0.067; %0.02;

V_i=0%[0.0001 0.0001];

% populacao de humanos recuperados
alf_r=0.0015; %0.1e-2; % 0.004; 7%0.1le-2;
V_r=0%[0.001 0.001];

Jmi_r=9.5000e-06;

% populacao de mosquitos nao portadores
alf_m=0.1e-2; %0.005;

lab_e= 0.2; %0.3009; %0.025; %0.45; %0.25, %0.01;
bet_m= 4.6*%107(-10); %2.7%¥107(-3);%4.47x10"(-3);
V_m=[0.003 0.003];

mi_m=0.33; %0.018+0.036; %0.018; %0.02;
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% populacao de mosquitos portadores
alf_p=0.1e-2; %0.005;

%delt_v=0.02;

V_p=V_m;

ToloTotoTotototototototo oo oo oo to o fototo

% Capacidade de suporte %

T T T oo bbb oo o o o o oo T e

K=36000000; %36000000000000; %1000000;
L=5400000000; %54000000000000000; %100000000;

Tl b b oo o ToToTo oo o o o oo to oo T T T oo oo o

% Parametros da Discretizacao temporal %
Tl b b o 1o o ToToTo oo o o o o oo oo ToTo T o oo oo o

dt=0.1;

numero_de_iteracoes=10; %1000;

Tototo oo ToToto o o ToTo o o o o
% numero de peclet %
Tototo oo o ToToto o o ToToto o o oo
% pecs=[vslxdx/alf_s vs2*dy/alf_s];
% peci=[vilxdx/alf_i vi2x*dy/alf_il;
% pecr=[vrixdx/alf_r vr2xdy/alf_r];
% pecm=[vml*dx/alf_m vm2+*dy/alf_m];
% pecp=[vpl*dx/alf_p vp2*dy/alf_pl;

Tl bbb oo o ToToTo o o o o o o 1o 1o o T T T oo o o o o o o o 2o T T T oo o

% Carregamento da Malha de Elementos Finitos e Coordenadas dos nos

Toto o oo ToToTo o o T T To o o o o T To o 1o oo T T o oo o T o o o oo T o o o o
load malha_CBA_grande

load coord

xx=max (coord(:,1));

yy=max (coord(:,2));
coord(:,1)=(1/xx)*coord(:,1);
coord(:,2)=(1/yy)*coord(:,2);
ntr=max(size(malha));

nn=max (size(coord));

Tt o Tots o ToTo o o To o o T o 1o o To o o
% Condicao inicial %

ToloToToTotototototototo oo oototo oo

c0s=(15.28) *ones(nn,1); %50*ones(nn,1);1035067, 1035067

%c0i=607306*ones (nn,1) ;
c0i=0*ones(nn,1); %O*ones(nn,1);
¢ci0(1000)=(8.96) *ones(1,1); %607306
%ci0(2000)=(8.96) *ones(1,1);
ci0(2500)=(8.96)*ones(1,1);
%cOr=zeros(nn,1);
cOr=(8.95)*ones(nn,1);

cOm=(229.16) *ones(nn,1); %15526005*ones(nn,1); %100:

%c0p=526005*ones (nn,1) ;
cOp=0O*ones(nn,1);
cOp(1000)=9.52*ones(1,1); %10;
%c0p(2000)=9.52*ones(1,1); %10;
cOp(2500)=9.52*ones(1,1);

ToloTotoTotototototototo oo oo oo oo oo oo o oot tototo oo o o o o o oo
% Matrizes de rigidez parte linear e fixa 7%

Do Whtotototototototototoototototototots oo lotolo oo o ototatototodo o o o o o o e
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fifi=(1/24)*[2 1 1;1 2 1;1 1 2];

dfjcsi_dficsi=(1/2)*[1 -1 0;-1 1 0;0 0 0];
dfjeta_dfieta=(1/2)*[1 0 -1;0 0 0;-1 0 1];
dfjcsi_dfieta=(1/2)*[1 -1 0;0 0 0;-1 1 0];
df jeta_dficsi=dfjcsi_dfieta’;

dfjcsi_fi=(1/6)*[-1 1 0;-1 1 0;-1 1 0];
dfjeta_fi=(1/6)*[-1 0 1;-1 0 1;-1 0 1];

Tt T Tl T ToTo o o T To T o o o T To T o o o T T T o o oo To o o oo o T o oo o T o oo o T
% Submatrizes de Rigidez, parte nao linear %
T T ToToTo o b o to oo o o o o o o o T T T T T T T T To o 1o o o o o o o o oo oo oo o o
srni1=(1/20)*[1 1/3 1/3;1/3 1/3 1/6;1/3 1/6 1/3];
srn2=(1/20)*[1/3 1/3 1/6;1/3 1 1/3;1/6 1/3 1/3];
srn3=(1/20)x[1/3 1/6 1/3;1/6 1/3 1/3;1/3 1/3 11;
srn=zeros(3,3,3);

srn(:,:,1)=srnl;

srn(:,:,2)=srn2;

srn(:,:,3)=srn3;

clear srnl srn2 srn3

To Wl lototototototototototo oo otootototo oo oo To o oo ootototo oo o o o o o

% Inicializacao das matrizes da parte linear 7

ToloToToTotototototototo oo o o o o oo tooto oot fo oo oo oo oot toto o o o o o o

Mi=sparse(nn,nn);
M2=sparse(nn,nn) ;
M3=sparse(nn,nn) ;

M4=sparse(nn,nn) ;

% Montando as matrizes basicas
%TT eh a transposta da Jacobiana
for itr=1:ntr
TT=[coord(malha(itr,2),:)-coord(malha(itr,1),:);
coord(malha(itr,3),:)-coord(malha(itr,1),:)];
T=inv(TT) ;
detJ=det (TT);
for il=1:3
ig=malha(itr,il);
for jl1=1:3
jg=malha(itr,jl);
dd=[dfjcsi_dficsi(il,jl1) dfjcsi_dfieta(il,jl);
dfjeta_dficsi(il,jl)dfjeta_dfieta(il,jl)];
M1(ig,jg)=M1(ig, jg)+(abs(detJ))*fjfi(il,jl);
M2(ig,jg)=M2(ig, jg)+(abs(detI))*(T(1,:)*dd*(T(1,:))”’
+T(2,:)*dd*(T(2,:)) ) ;
M3(ig,jg)=M3(ig,jg)+(abs(detI))*(T(1,:)*[dfjcsi_fi(il,jl);
dfjeta_fi(il,jl)1);
M4 (ig, jg)=M4(ig, jg)+(abs(detI))*(T(2,:)*x[dfjcsi_£i(il,j1);
dfjeta_fi(il,jl)1);
end
end
end
clear itr il ig jl jg
Tl too o 1616 ToToToTo oo o o o oo oo To oo o o o o oo oo oo oo To T o o o oo o oo oo o o o oo oo oo oo o o o oo oo o o
s=c0s;
in=c0i;
r=cOr;
m=cOm;

p=cOp;
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% Preraracao para juntar matrizes linaer e n linear
%TT e a transposta da Jacobiana
for it=1:numero_de_iteracoes
lab_m = lab_e + 0.14*cos(pi*it*dt/180+pi/2);
for est=1:5
Sn=zeros(nn,nn) ;
SR=zeros(nn,nn) ;
SI=zeros(nn,nn);
IS=zeros(nn,nn);
clear itr il ig jl jg k1 kg
for itr=1:ntr
TT=[coord(malha(itr,2),:)-coord(malha(itr,1),:);
coord(malha(itr,3),:)-coord(malha(itr,1),:)];
T=inv(TT);
detJ=det (TT);
for il=1:3
ig=malha(itr,il);
for j1=1:3
jg=malha(itr,jl);
for k1=1:3
kg=malha(itr,kl);
% Suscetiveis
Sn(ig, jg)=Sn(ig,jg)
+(abs(detJ))*srn(il, j1,k1)*((bet_h*dt/4)*
*(cOp (kg) +p(kg))
+(lab_h*dt/ (4*K) ) *(cOs (kg) +s (kg) +2* (c0i (kg) +in(kg) +
+c0r (kg)+r(kg))));
SR(ig,jg)=SR(ig,jg)
-(abs(detJ))*srn(il, j1,k1)*(lab_h*dt/(4*K))*
*(cOr (kg) +r (kg)) ;
SI(ig,jg)=SI(ig,jg)-(abs(detJ))*srn(il,j1,kl)*
*(lab_hx*dt/(4*K))*(c0i(kg)+in(kg)
+2% (cOr (kg)+r(kg)));
% Infectados
IS(ig,jg)=IS(ig,jg)+(abs(detJ))*srn(il,j1,kl)*
*(bet_hx*dt/4)*(cOp(kg)+p(kg));
end
end
end
end
% resolve o sistema para suscetiveis
A=(1+(mi_s-lab_h)*dt/2) *M1+(alf_s*dt/2) *M2+
+(V_s (1) *dt/2) *M3+(V_s (2) *dt/2) *M4+Sn;
b=((1-(mi_s-lab_h)*dt/2)*M1-(alf_s*dt/2)*M2-(V_s(1)*dt/2)*M3
-(V_s(2)*dt/2)*M4-Sn) *cO0s+M1* ((lab_h*dt/2) * (cOi+in)
+((lab_h+gam_h)*dt/2)* (cOr+r) ) +SR* (cOr+r)+SI*(cOi+in);
s=A\b;
absc(it)=it*dt;
vers(it)=s(1237);
clear A b
% resolve o sistema para infectados
A=(1+(del_h+mi_i)*dt/2)*M1+(alf_i*dt/2)*M2+(V_i(1)*dt/2)*M3+
+(V_1(2)*dt/2)*M4;
b=((1-(del_h+mi_i)*dt/2)*M1-(alf_i*dt/2)*M2-(V_i(1)*dt/2)*M3-
—(V_i(2)*dt/2)*M4)*c0i+IS*(cOs+s) ;
in=A\b;
absc(it)=it*dt;
verin(it)=in(1237);
clear A b

% resolve o sistema para recuperados
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A=(1+gam_h*(dt/2) ) *M1+(alf_r*dt/2)*M2+
+(V_r(1)*dt/2) *M3+(V_r (2)*dt/2) *M4;
b=((1-gam_hx*(dt/2))*M1-(alf_rxdt/2)*M2-
=(V_r(1)*dt/2)*M3-(V_r (2) *dt/2) *M4) *cOr
+(del_h*dt/2)*M1*(cOi+in);

r=A\b;

absc(it)=it*dt;

verr(it)=r(1237);

clear A b

Tl To oo bbb oo oo o o o oo o e o e T T T T T T T T T To T o o o o o o o o o o
Tl bbb oo o ToToTo o oo o oo to 1o T T T T oo oo o o o o o o T o oo oo o
Mn=zeros (nn,nn) ;
MP=zeros (nn,nn) ;
PM=zeros (nn,nn) ;
%TT eh a transposta da Jacobiana
clear itr il ig jl jg k1 kg
for itr=1:ntr
TT=[coord(malha(itr,2),:)-coord(malha(itr,1),:);
coord(malha(itr,3),:)-coord(malha(itr,1),:)];
T=inv(TT);
detJ=det (TT) ;
for il=1:3
ig=malha(itr,il);
for jl=1:3
jg=malha(itr,jl);
for kl1=1:3
kg=malha(itr,kl);
% Mosquitos nao portadores
Mn(ig,jg)=Mn(ig,jg)+
+(abs(detJ))*srn(il, j1,k1)*((bet_mxdt/4)*
*(c01i(kg)+in(kg) )+
+(1lab_m*dt/ (4%L) ) *
*(cOm (kg) +m (kg) +2% (cOp (kg) +p (kg)))) ;
MP(ig,jg)=MP(ig,jg)-(abs(detJ))*srn(il, j1,k1)*
*(lab_mxdt/ (4*L))* (cOp (kg) +p (kg)) ;
% Mosquitos portadores
PM(ig,jg)=PM(ig,jg)+(abs(detJ))*srn(il, j1,k1)*
* (bet_m*dt/4)*(c0i(kg)+in(kg));
end
end
end
end
% resolve o sistema para mosquitos
A=(1+(mi_m-lab_m)*dt/2) *M1+(alf_m*dt/2)*M2+
+(V_m(1)*dt/2)*M3+(V_m(2) *dt/2) *M4+Mn;
b=((1-(mi_m-lab_m)*dt/2)*M1-(alf_m*xdt/2)*M2-
=(V_m(1)*dt/2)*M3-(V_m(2) *dt/2) *M4-Mn) *cOm
+(lab_m*dt/2) *M1* (cOp+p) +MP* (cOp+p) ;
m=A\b;
absc(it)=it*dt;
verm(it)=m(1237);
clear A b
% resolve o sistema para portadores
A=(1+mi_m*dt/2) *M1+(alf_p*dt/2) *M2+(V_p (1) *dt/2) *M3+
+(V_p(2)*dt/2)*M4;
b=((1-mi_m*dt/2)*M1-(alf_p*dt/2)*M2
-(V_p(1)*dt/2) *M3-(V_p(2) *dt/2) *M4) *cOp+PM* (cOm+m) ;
p=A\b;
absc(it)=it*dt;
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verp(it)=p(1237);
clear A b
end
cOs=s; c0i=in; cOr=r;
cOm=m; cOp=p;
% plota o grafico

if mod(it,10)==0
trisurf (malha,coord(:,1),coord(:,2),s, ’EdgeColor’,’none’),
grid on,title(’suscetiveis’)
view([0 901)
colorbar
shading interp
saveas(gcf, [’suscetiveis’ num2str(10000+it)],’jpg’);
%colorbar
view([80 30])
colorbar
saveas(gcf, [’suscetiveis3D’ num2str(10000+it)],’jpg’);

% colorbar

trisurf (malha,coord(:,1),coord(:,2),in, ’EdgeColor’,’none’),
grid on,title(’infectados’)

view([0 90])

colorbar

shading interp

saveas(gcf, [’infectados’ num2str(10000+it)],’jpg’);
%colorbar

view([80 30])

colorbar

saveas(gcf, [’infectados3D’ num2str(10000+it)],’jpg’);
%colorbar

trisurf (malha,coord(:,1),coord(:,2),r, ’EdgeColor’,’none’),
grid on,title(’recuperados’)

view([0 901)

colorbar

shading interp

saveas(gcf, [’recuperados’ num2str(10000+it)],’jpg’);
% colorbar

view([80 30])

colorbar

saveas(gcf, [’recuperados3D’ num2str(10000+it)],’jpg’);

% colorbar

trisurf (malha,coord(:,1),coord(:,2),m, ’EdgeColor’,’none’),
grid on,title(’Mosquito nao P’)

view([0 90])

colorbar

shading interp

saveas(gcf, [’Mosquito_nP’ num2str(10000+it)]1,’jpg’);
%colorbar

view([80 30]1)

colorbar

saveas(gcf, [’Mosquito_nP3D’ num2str(10000+it)],’jpg’);

Jicolorbar

trisurf (malha,coord(:,1),coord(:,2),p, ’EdgeColor’,’none’),
grid on,title(’Mosquito P’)
view([0 90])

colorbar
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shading interp
saveas(gcf, [’Mosquito_P’ num2str(10000+it)],’jpg’);
% colorbar
view([80 30])
colorbar
saveas(gcf, [’Mosquito_P3D’ num2str(10000+it)],’jpg’);
% colorbar
end
it
end
pause
subplot(2,2,1), plot(absc,vers);
subplot(2,2,1), plot(absc,verin);
subplot(2,2,1), plot(absc,verr);
subplot(2,2,1), plot(absc,verm);
subplot(2,2,1), plot(absc,verp);
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