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Objetivo

e Estudar as caracteristicas dos modelos epidémicos de doencas e boatos
em redes que os transmitem.
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@ Ha diversos modelos compartimentais, com diferentes graus de complexidade.
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Modelos epidémicos

@ Ha diversos modelos compartimentais, com diferentes graus de complexidade.
@ No modelo basico SIR, ha 3 compartimentos: Suscetivel, Infectado, Recuperado.

o Consideramos 3 variadveis, S, I, R: proporcoes de individuos nesses estados.
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H3 diversos modelos compartimentais, com diferentes graus de complexidade.
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Modelos epidémicos

H3 diversos modelos compartimentais, com diferentes graus de complexidade.

No modelo béasico SIR, hd 3 compartimentos: Suscetivel, Infectado, Recuperado.
o Consideramos 3 variadveis, S, I, R: proporcoes de individuos nesses estados.

@ Os estados mudam no tempo: S(t), /(t) e R(t) sdo fungdes.

Recovered
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Modelos epidémicos

O modelo SIR é representado pelo sistema de equacdes diferenciais ordinarias:

o = —BsI
a4 = BSI—~l
*® =l
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Modelos epidémicos

O modelo SIR é representado pelo sistema de equacdes diferenciais ordinarias:

o = —BsI
a4 = BSI—~l
*® =l

@ [: nimero médio de contatos infecciosos de uma pessoa por unidade de tempo.

@ 7: taxa de recuperagdo dos individuos infectados (tempo médio infectado = %)

o Ry = g indica, na média, quantas pessoas consegue infectar um individuo durante
o periodo ~ % no qual ele estd infectado. A propagacdo inicia apenas se Ry > 1.
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Modelos epidémicos

Suposicoes feitas na formulacdo do modelo:
@ O ndmero de contatos por unidade de tempo é igual ou parecido para todos.

@ Qualquer individuo pode entrar em contato com qualquer outro individuo.
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Modelos epidémicos

Suposicoes feitas na formulacdo do modelo:
@ O ndmero de contatos por unidade de tempo é igual ou parecido para todos.

@ Qualquer individuo pode entrar em contato com qualquer outro individuo.

As epidemias reais ndo se comportam exatamente como no modelo pelas falhas nas
suposi¢cdes iniciais:

@ Os graus variam. As redes de contatos sdo frequentemente livres de escala.

@ Um individuo pode transmitir uma doenca somente para determinadas pessoas.
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Modelos epidémicos em redes

Modelo SIR em redes arbitrarias: parametros.

@ p — probabilidade de contdgio de v € | para w € S em cada iterag3o;
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Modelo SIR em redes arbitrarias: parametros.
@ p — probabilidade de contdgio de v € | para w € S em cada iterag3o;

@ /1, — taxa de recuperacdo dos infectados por iteragdo (v no SIR original).
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Modelos epidémicos em redes

Modelo SIR em redes arbitrarias: parametros.
@ p — probabilidade de contdgio de v € | para w € S em cada iterag3o;

@ /1, — taxa de recuperacdo dos infectados por iteragdo (v no SIR original).

Algoritmo:

@ No inicio, todos os nds estdo em S, com exce¢do de um ou alguns nés em /.

o Cada néem I:

o Permanece infectado durante 1 iteracdes, e vai para R (v1).

12
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Modelos epidémicos em redes

Modelo SIR em redes arbitrarias: parametros.
@ p — probabilidade de contdgio de v € | para w € S em cada iterag3o;

@ /1, — taxa de recuperacdo dos infectados por iteragdo (v no SIR original).

Algoritmo:

@ No inicio, todos os nds estdo em S, com exce¢do de um ou alguns nés em /.

o Cada néem I:

o Permanece infectado durante 1 iteracdes, e vai para R (v1).

12

e Se recupera com probabilidade ;1 em cada iteracdo, e vai para R (v2).
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Modelos epidémicos em redes

Modelo SIR em redes arbitrarias: parametros.
@ p — probabilidade de contdgio de v € | para w € S em cada iterag3o;

@ /1, — taxa de recuperacdo dos infectados por iteragdo (v no SIR original).

Algoritmo:

@ No inicio, todos os nds estdo em S, com exce¢do de um ou alguns nés em /.

o Cada néem I:

o Permanece infectado durante 1 iteracdes, e vai para R (v1).

12

e Se recupera com probabilidade ;1 em cada iteracdo, e vai para R (v2).

@ Em cada iteracdo, cada né v € | pode infectar cada um dos seus adjacentes que
estdo em S com probabilidade p.
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Modelos epidémicos em redes

Comparando os parametros da versao continua e discreta do modelo:

Modelo Parametros Propagacao
[, contatos infecciosos X né X un. tempo Ry= 251
7, taxa de recuperagdo por un. tempo v

p, probabilidade de contagio x un. tempo 2
I4, taxa de recuperacdo por un. tempo ’

SIR

SIR em redes
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Modelos epidémicos em redes

Comparando os parametros da versao continua e discreta do modelo:

Modelo Parametros Propagacao
n infecci X nd X un. tem
SIR [, contatos i ecaosi)s 6 X un. tempo Ry — ﬁ o1
7, taxa de recuperagdo por un. tempo v
p, probabilidade de contagio x un. tempo 2

SIR em redes

/4, taxa de recuperag¢do por un. tempo

Pergunta: quais devem ser os valores dos parametros para que a epidemia se
propague em uma rede?
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Modelos epidémicos em redes

Comparando os parametros da versao continua e discreta do modelo:

Modelo Parametros Propagacao

[, contatos infecciosos X né X un. tempo Ro— 851
7, taxa de recuperagdo por un. tempo 0= 5

p, probabilidade de contagio x un. tempo 2
I4, taxa de recuperacdo por un. tempo ’

SIR

SIR em redes

Pergunta: quais devem ser os valores dos parametros para que a epidemia se
propague em uma rede? Relacao entre os parametros:

B é semelhante a p - k, onde k é o grau de um nd; ~ é semelhante a p.
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Modelos epidémicos em redes

Comparando os parametros da versao continua e discreta do modelo:

Modelo Parametros Propagacao

[, contatos infecciosos X né X un. tempo Ro— 851
7, taxa de recuperagdo por un. tempo 0= 5

p, probabilidade de contagio x un. tempo 2
I4, taxa de recuperacdo por un. tempo ’

SIR

SIR em redes

Pergunta: quais devem ser os valores dos parametros para que a epidemia se
propague em uma rede? Relacao entre os parametros:
B é semelhante a p - k, onde k é o grau de um nd; ~ é semelhante a p.
Aparentemente, Ry ~ pk
"
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Modelos epidémicos em redes

Comparando os parametros da versao continua e discreta do modelo:

Modelo Parametros Propagacao
[, contatos infecciosos X né X un. tempo Ry= 251
7, taxa de recuperagdo por un. tempo v

p, probabilidade de contagio x un. tempo 2
I4, taxa de recuperacdo por un. tempo ’

SIR

SIR em redes

Pergunta: quais devem ser os valores dos parametros para que a epidemia se
propague em uma rede? Relacao entre os parametros:

B é semelhante a p - k, onde k é o grau de um nd; ~ é semelhante a p.

Aparentemente, Ry ~ k Na verdade, essa aproximacdo nao é muito boa, pois a

propagacao depende fortemente do tipo de rede considerada.
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Modelos epidémicos em redes

Até agora, temos a aproximacao:
k
Ro~PX 1,
"

onde 5 é chamado de taxa de propaga¢do (depende das caracteristicas da doenga),
e k é o grau médio na rede.
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Modelos epidémicos em redes

Até agora, temos a aproximacao:
k
Ro~PX 1,
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onde 5 é chamado de taxa de propaga¢do (depende das caracteristicas da doenga),
e k é o grau médio na rede.

Quais sao os limites dessa aproximagao?
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Modelos epidémicos em redes

Até agora, temos a aproximacao:

onde 5 é chamado de taxa de propaga¢do (depende das caracteristicas da doenga),
e k é o grau médio na rede.

Quais sao os limites dessa aproximacao? — Essa aproximac3o é boa apenas quando
todos os graus sdo iguais ou muito semelhantes.
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Modelos epidémicos em redes

Até agora, temos a aproximacao:

onde 5 é chamado de taxa de propaga¢do (depende das caracteristicas da doenga),
e k é o grau médio na rede.

Quais sao os limites dessa aproximacao? — Essa aproximac3o é boa apenas quando
todos os graus sdo iguais ou muito semelhantes.

Problema: N3o estamos considerando o impacto das diferencas nos graus dos vértices.

Precisamos incorporar o efeito das diferencas nos graus para chegar a condicao
necessaria para que a propagagao ocorra.
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Modelos epidémicos em redes

Momentos de uma distribuicao:

@ O n-ésimo momento de uma variavel aleatéria X com distribui¢do 7(x;):

(X" € EX" = Zx,-”f(x,-).
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Modelos epidémicos em redes

Momentos de uma distribuicao:

@ O n-ésimo momento de uma variavel aleatéria X com distribui¢do 7(x;):

(X" € EX" = Zx,-”f(x,-).

Seja a distribuicdo de graus da rede P(k) = V-

|
@ 1 momento da distribui¢do de graus: (k) = E[k| = > kip(ki) (grau médio).
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Momentos de uma distribuicao:

@ O n-ésimo momento de uma variavel aleatéria X com distribui¢do 7(x;):

(X" € EX" = Zx,-”f(x,-).
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Momentos de uma distribuicao:

@ O n-ésimo momento de uma variavel aleatéria X com distribui¢do 7(x;):

(X™m dﬁf E[X"] —ZX”f Xi)-

Seja a distribuicdo de graus da rede P(k) = | -

@ 1™ momento da distribuicdo de graus: < > E[k] = > kip(ki) (grau médio).

o 29% momento da distribuicio de graus: = E [K?] = k?p(ki).

29 momento vs variancia: var(k) = E [(k — E[k])?| = E [k?] — E[k]* = (k?) — (k).
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Pode ser demonstrado [Barabasi 2016] que a propagagdo ocorre apenas se
a taxa de propagacao ﬁ cumpre a propriedade:
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Pode ser demonstrado [Barabasi 2016] que a propagagdo ocorre apenas se
a taxa de propagacao ﬁ cumpre a propriedade:
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Pode ser demonstrado [Barabasi 2016] que a propagagdo ocorre apenas se
a taxa de propagacao ﬁ cumpre a propriedade:
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Importante: Esta é uma aproximaciao muito melhor!
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SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.

Redes regulares: todos os vértices tém grau d.
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SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.

Redes regulares: todos os vértices tém grau d.

e Distribuicdo: P(k = d) =1, o resto 0.
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SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.

Redes regulares: todos os vértices tém grau d.

e Distribuicdo: P(k = d) =1, o resto 0.
o (ky=7 (ky=d.
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Modelos epidémicos em redes

SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.
Redes regulares: todos os vértices tém grau d.
e Distribuicdo: P(k = d) =1, o resto 0.
o (ky=7 (k)y=d.
o (k%) =7
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SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.
Redes regulares: todos os vértices tém grau d.
e Distribuicdo: P(k = d) =1, o resto 0.
o (ky=7 (k)y=d.
o (K2=7 (k%) =d2
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SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.

Redes regulares: todos os vértices tém grau d.

e Distribuicdo: P(k = d) =1, o resto 0.
o (ky=7 (ky=d.
o (K2=7 (k%) =d2

d?—d d—1
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SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.
Redes regulares: todos os vértices tém grau d.
e Distribuicdo: P(k = d) =1, o resto 0.
o (ky=7 (k)y=d.
o (K2=7 (k%) =d2
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Em redes regulares, a probabilidade de contdgio deve ser ao menos ﬁ durante o

periodo de infeccdo. Exemplo: %r nao alcancga, precisamos que 5 seja pelo menos %!
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Compare os resultados em redes regulares:

VS
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Modelos epidémicos em redes

SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.

Redes aleatérias: distribuicdo de graus ~ B(n, pe).
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Modelos epidémicos em redes

SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.

Redes aleatérias: distribuicdo de graus ~ B(n, pe).

o (k)y=7 (k)= npe.
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Modelos epidémicos em redes

SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.

Redes aleatérias: distribuicdo de graus ~ B(n, pe).
o (k)y=7 (k)= npe.
o (k) =7 (k%) = npe(1— pe) + (npe)?.
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SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.

Redes aleatérias: distribuicdo de graus ~ B(n, pe).

o (k)y=7 (k)= npe.
o (k) =7 (k%) = npe(1— pe) + (npe)?.
k) npe _ 1 1 ~ 1
" 1—petnpe—1 pe(n—1) ’

2 ( _
® w7 U=k~ npe(i—pe)+(npe)2—npe

Em redes aleatdrias, a probabilidade de contagio deve ser ao menos (
e
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SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.

Redes livres de escala: distribuicdo de graus é uma lei de poténcia, P(k) = bk~ “.
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SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.

Redes livres de escala: distribuicdo de graus é uma lei de poténcia, P(k) = bk~ “.
e (k) =7 Depende do valor do a. Se o > 2, entdo (k) estd definido.

e Se o < 2, temos (k) — oo (1™ momento diverge).
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SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.

Redes livres de escala: distribuicdo de graus é uma lei de poténcia, P(k) = bk~ “.
e (k) =7 Depende do valor do a. Se o > 2, entdo (k) esta definido.
e Se o < 2, temos (k) — oo (1™ momento diverge).
o (k?) =7 Depende do valor do a.. Se a > 3, (k?) esta definido.

o Se a < 3, temos (k%) — oo (29 momento diverge, var(k) = (k?) — (k)? diverge).
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SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.

Redes livres de escala: distribuicdo de graus é uma lei de poténcia, P(k) = bk~ “.
e (k) =7 Depende do valor do a. Se o > 2, entdo (k) estd definido.

e Se o < 2, temos (k) — oo (1™ momento diverge).

o (k?) =7 Depende do valor do a.. Se a > 3, (k?) esta definido.

o Se a < 3, temos (k%) — oo (29 momento diverge, var(k) = (k?) — (k)? diverge).

@ Na maioria das redes reais, o expoente fica no intervalo 2 < o« < 3 . ..
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Modelos epidémicos em redes

SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.

Redes livres de escala: distribuicdo de graus é uma lei de poténcia, P(k) = bk~ “.
Condicao de contagio: p (k)

w ) — (k)
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Modelos epidémicos em redes

SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.

Redes livres de escala: distribuicdo de graus é uma lei de poténcia, P(k) = bk~ “.

Condicao de contagio: p (k)
- > — 1
po (k%) = (k)

Em redes livres de escala reais, a condi¢do de contdgio pode ser cumprida mesmo
~ B 7 I
quando o valor da a taxa de propagacao .. € pequeno!
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SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.

Redes livres de escala: distribuicdo de graus é uma lei de poténcia, P(k) = bk~ “.
Condicao de contagio: p N (k)
po (k2) = (k)
Em redes livres de escala reais, a condi¢do de contdgio pode ser cumprida mesmo
quando o valor da a taxa de propagacio 2 é pequeno!
7

@ A epidemia possui o chamado comportamento caético: uma instabilidade por
causa da sensibilidade do sistema a diferentes condi¢Ges iniciais.
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SIR em redes: Propagacdo em diferentes tipos de grafos.

Redes livres de escala: distribuicdo de graus é uma lei de poténcia, P(k) = bk~ “.
Condicao de contagio: p N (k)
po (k2) = (k)
Em redes livres de escala reais, a condi¢do de contdgio pode ser cumprida mesmo
quando o valor da a taxa de propagacio 2 é pequeno!
7

@ A epidemia possui o chamado comportamento caético: uma instabilidade por
causa da sensibilidade do sistema a diferentes condi¢Ges iniciais.

@ Algumas informacgdes viralizam em redes sociais online mesmo se parte
significativa da populacdo acha que sdo uma bobagem!
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Modelos epidémicos em redes

Embora bastante (til, a condicdo de propagacao 5 > ﬁ continua sendo

uma aproximacao!
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Modelos epidémicos em redes

Embora bastante (til, a condicdo de propagacao 5 > ﬁ continua sendo

uma aproximacao! Suponha que p = % e =1, e temos a rede a seguir:

()

ica 30 P — 2 ~ —1 21
Condicao de propagacao: L=3> o N T~ 3 = 5> 3.
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Embora bastante (til, a condicdo de propagacao 5 > ﬁ continua sendo

uma aproximacao! Suponha que p = % e =1, e temos a rede a seguir:

4R
N/
Condicao de propagacao: 5 = % > ﬁ ~ 1&%4 = % = % > %

Porém, ha chance de 3% = 8—11 ~ 1,2% da propagacio ser interrompida.

Além disso, a chance que dois Vvértices fiquem infectados é de (1 — %)2 = % ~ 79%.
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Consequéncia: Neste tipo de grafo, a chance da propagacdo acabar apds
poucas (7-8) iteragdes é muito grande.
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Modelos epidémicos em redes

Consequéncia: Neste tipo de grafo, a chance da propagacdo acabar apds
poucas (7-8) iteragdes é muito grande.

Limitacoes da abordagem usada:

@ A solug3o analitica dos modelos (por exemplo, achar o tamanho de cada grupo
em cada momento) pode ser muito complexa.
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Modelos epidémicos em redes

Consequéncia: Neste tipo de grafo, a chance da propagacdo acabar apds
poucas (7-8) iteragdes é muito grande.
Limitacoes da abordagem usada:

@ A solug3o analitica dos modelos (por exemplo, achar o tamanho de cada grupo
em cada momento) pode ser muito complexa.

@ Em alguns casos, apenas com simulagoes é possivel estudar os processos de
propagacao.
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Modelos epidémicos em redes

Como pode ocorrer a propagacao nesta rede?
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Modelos epidémicos em redes

Como pode ocorrer a propagacao nesta rede?

Fechamento de fronteiras e restricdes de viagens: ideia de retardar a propagacio
usando “gargalos” dificeis de passar para a epidemia como pontes entre comunidades
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Resumo

@ Modelos epidémicos e percolacio
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Modelos epidémicos e percolacao

@ Até agora, vimos o processo de propagacao de uma epidemia da maneira mais
tradicional, como um processo dinamico.
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Modelos epidémicos e percolacao

@ Até agora, vimos o processo de propagacao de uma epidemia da maneira mais
tradicional, como um processo dinamico.

@ Porém, em alguns casos é possivel transformar a propagagdo em um processo
completamente estatico, que é muito mais ficil de estudar.
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Modelos epidémicos e percolacao

@ Até agora, vimos o processo de propagacao de uma epidemia da maneira mais
tradicional, como um processo dinamico.

@ Porém, em alguns casos é possivel transformar a propagagdo em um processo
completamente estatico, que é muito mais ficil de estudar.

@ Vamos supor que temos uma propagacdo que segue o modelo SIR em redes,
com 1 = 1. Veja que se i1 # 1, é possivel adaptar o modelo fazendo a
probabilidade de contdgio p diminuir . vezes.
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Modelos epidémicos e percolacao

Para cada aresta (v, w), se um dos vértices fica infectado, precisamos avaliar se a
aresta serd usada durante a propagacao apenas uma vez!
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Modelos epidémicos e percolacao

Para cada aresta (v, w), se um dos vértices fica infectado, precisamos avaliar se a
aresta serd usada durante a propagacao apenas uma vez!

@ Seja, por exemplo, v o primeiro vértice infectado. Ha apenas uma chance para v
infectar w: apds a infeccio de v.
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Modelos epidémicos e percolacao

Para cada aresta (v, w), se um dos vértices fica infectado, precisamos avaliar se a
aresta serd usada durante a propagacao apenas uma vez!

@ Seja, por exemplo, v o primeiro vértice infectado. Ha apenas uma chance para v
infectar w: apds a infeccio de v.

e Dado que iz = 1, na préxima iteragcdo v estard recuperado! A aresta (v, w) ndo
serd mais usada:

e De v para w, pois v se recuperou e ndo pode mais propagar.
e De w para v, pois se w fica infectado, v estd imune, e j& ndo pode ser infectado.
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Modelos epidémicos e percolacao

Para cada aresta (v, w), se um dos vértices fica infectado, precisamos avaliar se a
aresta serd usada durante a propagacao apenas uma vez!

@ Seja, por exemplo, v o primeiro vértice infectado. Ha apenas uma chance para v
infectar w: apds a infeccio de v.

e Dado que iz = 1, na préxima iteragcdo v estard recuperado! A aresta (v, w) ndo
serd mais usada:

e De v para w, pois v se recuperou e ndo pode mais propagar.
e De w para v, pois se w fica infectado, v estd imune, e j& ndo pode ser infectado.

Observacao: existe também a chance de v e w ficarem infectados na mesma iteracio.
Neste caso, a aresta ndo serd usada.
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Resultado: o evento “aresta (v, w) poderd ser usada na propaga¢do” ¢é independente
do momento (itera¢do) no qual a infec¢do chega a v ou w.

Isso significa que é possivel decidir quais arestas serdo usadas
antes de comecar a propagacio!

80 /100



Modelos epidémicos e percolagdo
[e]e]e] le]e]

Modelos epidémicos e percolacao

Resultado: o evento “aresta (v, w) poderd ser usada na propaga¢do” ¢é independente
do momento (itera¢do) no qual a infec¢do chega a v ou w.

Isso significa que é possivel decidir quais arestas serdo usadas
antes de comecar a propagacio!

Vamos supor que ja decidimos quais arestas serdo usadas: temos um subconjunto de
arestas chamadas abertas.
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Modelos epidémicos e percolacao
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Modelos epidémicos e percolacao

Podemos afirmar que:

O vértice v de uma rede ficara infectado se e somente se hd um caminho que vai de
um vértice inicialmente infectado até v através de arestas abertas.
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Podemos afirmar que:

O vértice v de uma rede ficara infectado se e somente se hd um caminho que vai de
um vértice inicialmente infectado até v através de arestas abertas. J

A variante estatica deste modelo é chamada de problema de percolacao, e foi
estudado em fisica:

Suponha que um liquido foi jogado em cima de algum material poroso. O liquido
conseguira chegar ao fundo? J

E possivel estudar, por exemplo, qual fracdo dos vértices, ou quais componentes, serdao
atingidas pela infec¢3o.
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© Controle de epidemias
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Controle de epidemias

P (k)
w R = (k)

Como diminuir a taxa de propagacao 5, e impedir que o contagio se espalhe pela rede?
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Controle de epidemias

P (k)
w R = (k)

Como diminuir a taxa de propagacao 5, e impedir que o contagio se espalhe pela rede?

@ Diminuir p, probabilidade de contagio x unidade de tempo. Exemplos:

e Lavar as m3os, usar mdascaras, manter uma distancia minima durante o contato, ...
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Controle de epidemias

P (k)
w R = (k)

Como diminuir a taxa de propagacao 5, e impedir que o contagio se espalhe pela rede?

@ Diminuir p, probabilidade de contagio x unidade de tempo. Exemplos:

e Lavar as m3os, usar mdascaras, manter uma distancia minima durante o contato, ...

@ Diminuir os k;'s, o nimero de contatos dos vértices. Exemplos:

o Isolamento social.
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Controle de epidemias

k
Py W
po (k%) = (k)
Como diminuir a taxa de propagacao 5, e impedir que o contagio se espalhe pela rede?
@ Diminuir p, probabilidade de contagio x unidade de tempo. Exemplos:

e Lavar as m3os, usar mdascaras, manter uma distancia minima durante o contato, ...

@ Diminuir os k;'s, o nimero de contatos dos vértices. Exemplos:

o Isolamento social.

e Vacinacgdo: afeta o grau efetivo de cada vértice (ndmero de adjacentes suscetiveis).
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Controle de epidemias

Situacao ideal: vacinar a todos os individuos.

Vacinagao aleatéria (ou por grupos): estratégia usada quando ndo podemos imunizar
a toda a populacio.
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Controle de epidemias

Situacao ideal: vacinar a todos os individuos.

Vacinagao aleatéria (ou por grupos): estratégia usada quando ndo podemos imunizar
a toda a populacio.

o Exemplo: rede regular, 2 > 1. :

I
p(d —1)
0

> 1.

p(d—1)

Vamos supor que = 1,05, e vacinamos apenas 10% da populacio.
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Controle de epidemias

Situacao ideal: vacinar a todos os individuos.

Vacinagao aleatéria (ou por grupos): estratégia usada quando ndo podemos imunizar
a toda a populacio.

o Exemplo: rede regular, 2 > 1. :

I
p(d —1)
0

> 1.

p(d—1)

— = 1,05, e vacinamos apenas 10% da populagdo.
O grau efetivo d’ = 0,9d. A condicdo n3o é mais cumprida!

Vamos supor que
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Controle de epidemias

Situacao ideal: vacinar a todos os individuos.

Vacinagao aleatéria (ou por grupos): estratégia usada quando ndo podemos imunizar
a toda a populacio.

o Exemplo: rede regular, 2 > 1. :

I
p(d —1)
0

> 1.

p(d—1)

— = 1,05, e vacinamos apenas 10% da populagdo.
O grau efetivo d’ = 0,9d. A condicdo n3o é mais cumprida!

Vamos supor que

@ Isso mostra como a vacina protege nao apenas o individuo que é imunizado, mas
também o resto da rede, diminuindo a propaga¢ao!
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Controle de epidemias

Vacinag¢do em outros tipos de redes: os efeitos s3o mais complexos.
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Controle de epidemias

Vacinag¢do em outros tipos de redes: os efeitos s3o mais complexos.

@ Redes livres de escala: podemos ter vértices de grau arbitrariamente grande.

95 /100



Controle de epidemias
[e]e]e] lele)
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Vacinag¢do em outros tipos de redes: os efeitos s3o mais complexos.
@ Redes livres de escala: podemos ter vértices de grau arbitrariamente grande.

@ O nivel de vacinagdo aleatéria suficiente para prevenir uma epidemia deve ser
muito alto [Keeling 2005]. Em teoria, devemos imunizar praticamente todos os
vértices para deter a epidemia!
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Controle de epidemias

Vacinag¢do em outros tipos de redes: os efeitos s3o mais complexos.
@ Redes livres de escala: podemos ter vértices de grau arbitrariamente grande.

@ O nivel de vacinagdo aleatéria suficiente para prevenir uma epidemia deve ser
muito alto [Keeling 2005]. Em teoria, devemos imunizar praticamente todos os
vértices para deter a epidemia!

e Exemplo: sarampo exige que 95% da populacdo seja imunizada para evitar a
propagacdo [Anderson & May 1992].
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Controle de epidemias

Vacinag¢do em outros tipos de redes: os efeitos s3o mais complexos.
@ Redes livres de escala: podemos ter vértices de grau arbitrariamente grande.

@ O nivel de vacinagdo aleatéria suficiente para prevenir uma epidemia deve ser
muito alto [Keeling 2005]. Em teoria, devemos imunizar praticamente todos os
vértices para deter a epidemia!

e Exemplo: sarampo exige que 95% da populacdo seja imunizada para evitar a
propagacdo [Anderson & May 1992].

Lembre, vacinar pode significar atualizar o antivirus,
fazer uma campanha de checagem de fatos, ...
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Davidas?

100/ 100



	Objetivo
	Revisão do conteúdo
	Modelos epidêmicos em redes
	Modelos epidêmicos e percolação
	Controle de epidemias

