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Resumo. Neste artigo, propomos um modelo descrito por um sistema de equagoes dife-
renciais parciais do tipo difusdo-reagao para analisar a dinamica da propagacao de uma
infecgao por dengue e formulamos um problema de otimizagao com o objetivo de minimi-
zar a populagao de mosquitos e o tempo de investimento no controle, aplicando inseticidas
e larvicidas durante o verao. Utilizamos decomposi¢do de operadores, diferengas finitas,
Runge-Kutta de quarta ordem e o algoritmo real genético polarizado para as simulagoes
numéricas e computacionais. Aplicamos o controle degrau concomitante, onde, num estudo
preliminar, observamos a diminui¢do do niimero do mosquito do Aeds aegpyti ao longo do
tempo e do espago.

Palavras-chave. Sistema de Difusdo-Reagdo, Otimizagdo Mono-objetivo, Algoritmo Genético,
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1 Introducao

As diversas doencas transmitidas por mosquitos sdo, ha muito tempo, uma grande
preocupacao em paises tropicais e subtropicais. A falta de vacinas, as condicbes sécio
econdmicas e a mobilidade da populagao proporcionam o ambiente ideal para a proliferacao
de muitas espécies de mosquitos. Segundo a Organizagao Mundial de Satde [12], mais da
metade da populagao humana encontra-se em area de risco podendo adquirir algum tipo
de doenca proveniente de mosquitos.

Dentre as doengas transmitidas por vetores, a incidéncia de dengue é a que mais cresce
no mundo, observando-se um aumento de 30 vezes nos iltimos 50 anos. A dengue é uma
doenca viral rapidamente propensa a pandemias em muitas partes do mundo. O mosquito
Aedes aegypti € o principal vetor que transmite os virus causadores da dengue e responsavel
por outras trés importantes doencas arbovirais: zika, chikungunya e febre amarela. Os
virus da dengue sao transmitidos aos seres humanos através das picadas de um mosquito
Aedes aegypti feminino infectivo, que adquire principalmente o virus enquanto se alimenta
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do sangue de uma pessoa infectada [12]. Estima-se que 40% do mundo estd em risco de
dengue, e existem cerca de 390 milhoes de infecgoes por ano de acordo com a Organizacao
Mundial de Satde [12].

Diante desses dados, desenvolvemos um modelo de otimizagao mono-objetivo com
equacoes diferenciais parciais de reacao-difusdo. A proposta deste artigo é verificar a
quantidade minima de inseticidas e/ou larvicidas para controle que deve ser aplicada no
menor tempo possivel para otimizar os custos financeiros envolvidos com a aquisicao de
inseticidas e o custo social como o nimero de mosquitos fémeas fertilizadas que é comum
em modelos entomolégicos no tempo e espago [5]. Os modelos de reagao-difusao forne-
cem uma boa fundamentagao para o estudo de dispersao de mosquitos [11]. Métodos de
otimizacao tem sido utilizados em modelos para o controle de epidemias [5].

Na secao 2, apresentamos a formulagdo do modelo matematico do sistema dindmico
descrito por um sistema de equacoes diferenciais parciais do tipo de difusao-reagdo, com
termos de reacao nao-lineares. Na secao 3, apresentamos a metodologia utilizada para a
obtencao da solucao numeérica, que consiste na técnica de decomposi¢ao de operadores,
com o método de Runge-Kutta de quarta ordem para o problema dinamico e o método
de diferencas finitas para o problema espacial. Na secao 4, apresentamos o modelo de
otimizagao mono-objetivo, que tem o sistema dinamico como umas das restricoes. Na
secao 5, apresentamos os resultados numéricos preliminares obtidos. Finalmente, na segao
6 faremos uma breve discussao e apontaremos sugestoes para futuras investigacoes deste
artigo.

2 Modelo Matematico do Sistema Dinamico

O modelo matematico que avalia a dindmica espago-temporal do mosquito é dado
por um sistema de equacgOes diferenciais parciais com a difusdo, de acordo com a Lei
Cléassica de Fick, considerando duas variedades de mosquitos: u; representa a populacao
de mosquitos na fase imatura e ug representa a populacao alada de fémeas. Estas duas
populagoes estdao numa regiao x € [zg,x f] do espago, em que xo e Ty sao as posigoes
inicial e final. Esta dinamica ocorre no intervalo de tempo ¢ € [to,ts], onde tg é o tempo
inicial e ty o tempo final. Segundo [3], os termos de reacdo podem ser descrito pelo
sistema (1) de duas equagoes diferenciais ordinérias nao-lineares. Considere como dominio
Q= [to,tf] X [a:o,a;f] c R2.

%:@5[ 7%} up — (o + pouy +Y1)us

dug

(1)
at — yauip — (Muz + w2)u27

em que £ representa a fragao de ovos vidveis que a populagao de fémeas imaturas contribui
depositando em potenciais criadouros; ¢ € a taxa intrinseca de oviposicao por unidade de
individuo; ¢ representa a capacidade do meio associada a abundéancia de nutrientes; «
representa o desenvolvimento da fase imatura para fase alada; v corresponde & taxa por
unidade de individuo em que o vetor passa da fase aquatica para a populagao alada de
fémeas e p e Y representam as taxas de mortalidade natural e adicional respectivamente. O

fator logistico representa a tendéncia das fémeas evitarem ovipor em criadoros populosos.
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Portanto, o modelo matemético que descreve a dindmica espago-temporal dos mosqui-
tos na fase imatura e alada de fémeas é dado por:

8“1(337t) _/4;82U1 +€¢ |:1 _ 121:| Uy — (a + oy —|—w1)U1

ot Ox?
Oua(x,t) 0?us

=R (s + V)

com condicoes de contorno de Neumann:

uz(0,t) =0, uz(L,t) =0 t > 0.

e condicoes iniciais:

ui(z, to) = gi(x), z € Q.

A Tabela 1 apresenta os valores dos parametros utilizados no modelo (2).

Tabela 1: Parametros do modelo 2.

Parametros | £ 10) ¢ ¥ @ s Hag K
Valores 0,9 | 5,94857 | 100 0,5 0,1045 | 0,03699 | 0,306485 0,3
Fonte 2] | 9V e[7] | [8] | [2]e][10] [7] [9] [7] Estimado

No modelo (2) consideremos o mesmo coeficiente de difusao constante para as duas po-
pulagoes de mosquitos, mas os modelos de difusao-reacao podem ter coeficientes de difusao
dependentes, por exemplo, do tempo ou espaco, sendo deterministicos ou estocasticos.

3 Procedimento Numérico

O sistema de equagoes diferenciais que descreve a dindmica espago-temporal das po-
pulacoes de mosquitos na fase aquética e adulta (Equagoes 1 e 2) é um processo de difusao-
reagao, cujo termo de reagao é nao-linear. Para encontrar uma aproximagao numérica para
este problema, utilizamos uma técnica de decomposicao de operadores, com objetivo de
dissociar o sistema original em um outro equivalente, formado por uma combinagao de
subsistemas que recaem em problemas de menor complexidade [4,11].

Primeiramente, denota-se por 2 = (0, L) o dominio espacial e I = (0,7 o intervalo
de tempo de interesse, sendo 7' > 0 o tempo final. Utilizamos uma malha uniforme para
discretizacao espacial com espagamento Az = L/(M + 1), onde M representa o nimero
de nés da malha. Introduzindo a discretizagdo temporal I = [0,7] = UfLO I, com
I, = [tn, tyy1] uma partigdo de I, N = T//At o nimero de partigoes e At = t, 41 — t, um
passo de tempo uniforme [6]. O algoritmo é, entdo, descrito pelos os seguintes passos:
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Passo 1: Para o instante inicial, ¢t = ty, inicializar as varidveis u;(z, t9) = ¢;(x), para
cadai=1,2.

Passo 2: Para cada n fixo, n > 0, conhecidas as condigoes iniciais u;(x, t,,), calcular
w;(x,t) no instante t,,1 através do seguinte problema:

Problema A: Encontrar w;(z,t) (i = 1,2), definido em =z € Q e t € I, que satisfaga o

subsistema:
ou;(z,t) 82@-(3:,@
=K

ot or?

(3)
com condicoes de contorno
u;(0,t) =0;  w(L,t) =0,
e condigoes iniciais dadas por
ﬂi(l‘, tn) = ﬂl(tn)

Passo 3: No mesmo intervalo de tempo, calcular a solugao do sistema de equacodes
nao-lineares acoplados associado ao termo de reacao dado pelo seguinte problema:

Problema B: Dados os parametros &, ¢, (, 7, &, fy, , fuy, encontrar u;(t) (i = 1,2), com

t € I,,, que satisfaca o subsistema:

di;
dt

= Rui (ﬂi @)’ (4)

com condicoes iniciais
I/L\z(tn) = 171(56, tn+1)a

onde u;(x,t,+1) sao as solugoes obtidas a partir do Problema A.

Passo 4: A solucdo do Problema B é a solucao aproximada do modelo no instante
thy1 € I, C 1. Se t,+1 < T, incrementa-se n, retorna-se ao passo 2 e repete-se 0 processo
até que a igualdade ocorra.

Para a resolucao do Problema A, utiliza-se uma aproximacao pelo método de diferencas
finitas. A solucao de EDPs por meio de diferencas finitas baseia-se na aproximagao de
derivadas de fungoes continuas, por versoes discretizadas das derivadas baseadas em pontos
discretos das funcgoes de interesse. Neste artigo, usa-se o esquema de Crank-Nicolson
descrito na equacao (5) [1].

Wighl = Wij _ Uitdj — 2Uij + Uil
K 5 . (5)
At Ax

Simplificando a expressao (5), temos

wijr1 = (1 = 2610)ui 5 + K1 (Uig1,j + wiz15), (6)

onde o parametro k| = (Z%.

Para resolver o Problema B, utiliza-se o0 método de Runge—Kutta de quarta ordem,
pois é um método que possui boa ordem de convergéncia em problemas de reagao [11].
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4 Otimizacao Mono-Objetivo

Consideramos o controle de forma integrada nas fases imatura e alada de fémeas,
modelado por uma fun¢ao degrau concomitante. A funcao objetivo (7) deste artigo procura
minimizar o custo total do problema, envolvendo o controle na fase imatura e alada de
féemeas e o custo social no tempo e espago, com restrigoes descritas pela expressao (8).

min :Cl//wldmdt—i—C’g//wgdxdt+03//udxdt. (7)
P1,92,t1,t2 Q Q Q

0<t¢rerp <1
sujeito a : 0<t ety <Thaa (8)

sistema dinamico (2).

em que: C] representa o custo relativo com controle na fase imatura; Cs é o custo relativo
com controle na fase alada de fémeas; C3 representa o custo social representando o niimero
de fémeas fertilizadas que ird demandar para tratar doentes; 1; é a varidvel referente a
intensidade de larvicidas aplicados na fase imatura no tempo t1; 12 é a varidvel referente
a intensidade de inseticidas aplicados na fase alada de fémeas no tempo t2. O controle 91
e 1o corresponde as taxas percentuais de controle que podemos aplicar nas fases imatura
e alada de fémeas durante o intervalo de tempo t; e ty, respectivamente.

Tomamos as contastes C; = Cy = 1 e C3 = 0,01, consideramos o dominio 2 =
[0, 15] x [0, 30], representando 30 quarteirdes de uma determinada cidade durante 15 dias
do verao, e Tyqe = 8, que representaria uma semana cheia.

Utilizamos o algoritmo genético real polarizado para resolver o problema (7), imple-
mentado em linguagem de programacao C, com os seguintes dados: 100 individuos, 100
geracoes por individuo, probabilidade de mutacgao de 0,5%, probabilidade de polarizacao
de 30%, probabilidade de cruzamento 90% e 20 simulacoes.

5 Simulagoes Numéricas

A Tabela 2 mostra os resultados da simula¢ao numérica do modelo (2), em que nao
aplicamos o controle. Consideramos J como uma funcao quadratica que depende também
da quantidade de mosquitos. Observamos uma grande quantidade mosquitos presente na

Tabela 2: Resultados do modelo (2) - sem controle.
Parametros be t P |ty | Yo | to J
Valores | [0,30] | [0,15] | 0 | 0 | 0 | 0 | 352.981

area de estudo, como mostra o valor da fungao objetivo J.

Os resultados da simulagao numérica do modelo (2) podem ser consultados na Tabela 3,
com a otimizagao mono-objetivo. Note que, de fato, ocorreu uma diminuigao significativa
no numero de mosquitos ao final do tempo de integracao com relagao ao valor da funcao
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objetivo descrito na Tabela 2. Quando aplicamos o algoritmo de otimizagdo no modelo
(2), obtemos uma eficiéncia de 99,92% no controle do mosquito do Aeds aegypti nos 30
quarteiroes. A Figura 1 mostra os graficos da evolugao temporal e espacial dos resultados
obtidos referentes a esta simulagao.

Tabela 3: Resultados do modelo (7) - com controle.
Parametros X t U 21 P to J Eficiéncia
Valores | [0,30] | [0,15] | 0,52 | 7,99 | 0,49 | 7,99 | 274 | 99,92%
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Figura 1: Controle na reagao utilizando o algoritmo genético real polarizado.

6 Conclusoes

As técnicas de decomposicao de operadores sequenciais juntamente com otimizacao
mono-objetivo foram utilizadas com sucesso neste artigo, permitindo uma modelagem
eficaz, no sentido de preservar as nao-linearidades que sao caracteristicas de modelos de
dinamica populacional. Os resultados numéricos apresentados, ainda que preliminares, sao
consistentes com o comportamento esperado, indicando uma redugéao no nimero do Aedes
aegypti. Este estudo abre possibilidades para futuras investigagoes, tais como: utilizar
condigbes iniciais e pardmetros mais adequados e considerar fatores climaticos no modelo.
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