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Resumo

As redes temporais sdo uma maneira 1til de representar instancias de dados e suas inte-
ragoes ao longo do tempo. As caracteristicas dessas redes, tais como: alta concentracao
de interacoes e ociosidade, as tornam adequadas para a simulagao e andlise de processos
dindmicos, como por exemplo a transmissao de doencas infecciosas. Este trabalho visa
simular e analisar, por meio de estratégias de visualizacao de redes temporais, diferentes
cenarios de espalhamento de doencas infecciosas, com intuito de ressaltar sua utilizacao
neste contexto. Além disso, possibilita 6rgaos governamentais, bem como institui¢oes de
pesquisa uma melhor andlise diante de um cenario epidémico e, consequentemente o au-
xilio na tomada de decisoes. Por meio de dois estudos de caso com redes temporais reais
coletadas a partir de ambientes escolares, concluimos que, além de demonstrarem o poten-
cial de estratégias de visualizacao para esse tipo de estudo, corroboram com estudos que
defendem a alta eficiéncia de grandes niveis de isolamento social e de medidas preventivas

pessoais, como o uso de equipamentos de protecao individual.

Palavras-chave: Redes temporais, Deteccao de comunidades em redes complexas, Visu-

alizagdo da informagao, Espalhamento de doencas infecciosas.
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1 Introducao

Entender a dinamica pela qual ocorre o espalhamento de uma doenga ajuda a
saber como preveni-la ou reguld-la, por exemplo, por meio de isolamento social (DARSIE;
WEBER, 2020), esquemas de vacinagao, identificacdo da sua origem (pais ou paciente
zero) e rastreamento de contatos (visando maior testagem na populagdo). Isso se torna
ainda mais importante em periodos de pandemia, como a vivenciada atualmente com o
coronavirus (COVID-19) e que é objeto de estudo de varios pesquisadores, tanto no Brasil
(FRANCES et al., 2020), quanto em outros paises (FANELLI; PIAZZA, 2020).

Do ponto de vista computacional, diferentes abordagens podem ser utilizadas para
o estudo do espalhamento de doengas e comportamentos de epidemias, como, por exem-
plo, andlises envolvendo autématos celulares (MELOTTI, 2009), utilizagdo de modelo
estocdstico hibrido (MARQUES, 2015) e até por meio de equagoes diferenciais ordiné-
rias (BARROS, 2007). Outra abordagem, 1til nesse contexto, é a utilizagdo de redes
complexas (ROCHA; BLONDEL, 2013; GEMMETTO; BARRAT; CATTUTO, 2014).

As redes complexas (FIGUEIREDO, 2011) visam a representacao das instancias
do dominio em questdao e o relacionamento entre elas na forma de ndés e arestas, res-
pectivamente. Assim, no nosso contexto de espalhamento de doencas, pode-se estudar as
comunicagoes (também chamadas de interagoes ou conexoes) entre os individuos da rede e
o impacto causado por elas (NEWMAN, 2018). Alguns exemplos de redes complexas sdo:
a interagdo entre alunos de uma escola (como o caso da nossa pesquisa), entre médicos
num hospital, relacdo entre usuarios de uma rede social, etc. Assim, redes que descre-
vem interagdes cara-a-cara (face-to-face) entre os individuos permitem observar como o

espalhamento da doenca ocorre.

Porém, para estudar o espalhamento de doencas é necessario mais do que saber
quem se conectou com quem, mas, também, quando essas conexoes ocorreram. Redes que
possuem essa informacgao temporal sdo chamadas Redes Dinamicas ou Redes Temporais
(HOLME; SARAMAKI, 2012). A rede temporal possui por caracteristica sua estrutura
dindmica, isto €, ela possui entrada e saida de nos e arestas ocorrendo ao longo do tempo
e de forma irregular, com periodos de ociosidade e periodos com alta concentragao de
conexoes. Por ser capaz de representar padroes reais de interagoes entre individuos, ela
representa uma importante ferramenta para o estudo de espalhamento de doengas (RO-
CHA; BLONDEL, 2013). Além de podermos saber quais foram os participantes do espa-
lhamento da doenca, também sera de conhecimento onde a doenca surgiu e qual caminho

(sequéncia de conexoes) foi tomado por ela.

Assim, esse contexto pode ser estudado de diferentes maneiras, sendo a anélise



Capitulo 1. Introdugdo 12

visual uma das principais (LINHARES et al., 2019a). A anélise visual segue os principios
da Visualizacdo da Informagao (WARE, 2019), que usufrui de ferramentas como imagens,
graficos, estruturas etc, para auxiliar na interpretacao dos dados apresentados, ji que
os dados por si s6 sdo abstratos, além de oferecer ferramentas interativas para que o
usuario seja ativo no processo de exploracao e validagao dos dados. Logo, aplicando essas
técnicas em redes temporais, temos uma otimizacao para identificar padroes e, assim,
melhorar tomadas de decisao (LINHARES et al., 2019b; ZHAO et al., 2018; ELZEN et
al., 2013b). No nosso caso, todos esses beneficios citados, afetam positivamente na analise
do espalhamento de doengas (LINHARES et al., 2019a).

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é utilizar redes temporais para simular diferentes
graus de isolamento entre individuos e verificar, utilizando técnicas de visualizacao da
informacgao, como ocorre o espalhamento de doengas em cada cenario. Para isso, tem-se

os seguintes objetivos especificos:

1. Simular diferentes cendrios epidemiolégicos (diferentes probabilidades de transmis-
sdo e graus de isolamento) e analisar visualmente como ocorre o espalhamento de

doencas.

2. Demonstrar, utilizando estudos de caso com dados reais, como os diferentes graus

de isolamento e probabilidades de transmissao afetam o espalhamento de doencas.

1.2 Estrutura dos proximos capitulos

e O Capitulo 2 apresenta uma fundamentacao teérica para se contextualizar na pes-
quisa. Serao apresentadas defini¢oes envolvendo as Redes Complexas, estratégias
que as abordam por meio da Visualizagdo da Informacao e, por fim, como o espa-

lhamento de doengas pode ser simulado e analisado neste contexto.

e O Capitulo 3 apresenta o desenvolvimento da pesquisa. Sendo assim, apresentando
a metodologia utilizada e os estudos de caso. Nos estudos de caso, sdo definidos os
parametros para os experimentos, as redes com dados reais que foram utilizadas e,

por fim, a apresentacao dos resultados obtidos.

e O Capitulo 4 conclui este trabalho. Nele, sdo retomados os problemas abordados,
depois sao apresentadas as solugoes propostas para tais, destacando os objetivos

especificos, e, por fim, apresenta-se os trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo aborda os temas: Redes Complexas, Visualizacao da Informacéo e
Modelos de Espalhamento de Doengas, dando suas defini¢oes e teorias desses assuntos im-
portantes para essa pesquisa, como ilustrado na Figura 1. A Segdo 2.1 define e exemplifica
redes complexas, ja a Secao 2.2 define a Visualizacao da Informagao e mostra recursos para
visualizacao do contexto desta pesquisa. Na Secao 2.3, é abordada a defini¢do de alguns
dos modelos de espalhamento de doencas existentes na literatura e como eles procedem.

Por fim, na Secao 2.4, sdo apresentados trabalhos correlatos a esta pesquisa.

Redes Complexas

Vizualizacao
da
Informacgao

Modelos de
espalhamento
de doencas

Figura 1 — Relagao dos conceitos abordados nesta pesquisa.

Como ilustrado na Figura 1, os temas abordados neste trabalho tém interseccoes
entre eles, ou seja, ao aplicar seus recursos em conjunto, tem-se a delimitacao do escopo
dessa pesquisa. Nesse caso, necessita-se das redes complexas, para representar os dados
a serem analisados, da visualizacao da informacao para que a exploracao desses dados
seja feita visualmente e de forma interativa e, também, dos modelos de espalhamento
de doencas, para que seja possivel simular e analisar como a dinamica de infec¢des ocorre

sobre os dados considerados.
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2.1 Redes Complexas

Redes complexas sdao definidos por um conjunto R(N,A), onde N representa o
conjunto de nds (instancias) e A representa o conjunto de arestas (interagoes) que ligam
esses nos entre si. Como exemplo, na Figura 2 pode-se observar que os pontos A, B, C,
D e E sao os nos da rede, enquanto as linhas que os ligam sao as arestas. Assim, obtemos
uma estrutura que, no caso deste trabalho, representa a interacao entre instancias de
um sistema ou aplicacao, por exemplo, rede de roteadores transitando pacotes, alunos
conversando no intervalo das aulas etc. Neste contexto, serd adotado tal definicao para

representar as Redes Complexas.

C

A E

Figura 2 — Exemplo visual de uma rede. Pontos representam nés e linhas representam
arestas (interagoes entre os nos).

Assim, para compreender a fun¢ao do sistema representado, a interacao entre os
nos da rede servem de base (NEWMAN, 2018). Também, é valido ressaltar que, por
definicao, o grau de um no se da pelo niimero de interagdes que ele realiza. Partindo desse
principio de que as redes estabelecem interacao entre instancias de um sistema por meio

dos nos e as arestas que os unem, o conceito de comunidade pode, agora, ser abordado.

2.1.1 Comunidades

Alguns nés dentro da rede interagem mais entre si do que com os demais, sendo
assim, esse grupo é denominado comunidade (FORTUNATO; HRIC, 2016). Como pode-

se observar na Figura 3, ha 13 nds e 3 comunidades sendo representadas: a dos nés azuis,
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a dos nos verdes e a dos nos vermelhos. As ligagoes entre nés de mesma comunidade sao
representadas por arestas de cor preta e as ligagoes entre nés de comunidades diferentes
sao representadas por arestas vermelhas. Assim, as ligacoes representadas, nesse exemplo,
pelas arestas pretas serao chamadas de comunicagao intracomunitarias, ja as vermelhas,

de intercomunitarias.

Figura 3 — Rede com 13 nés e 3 comunidades representadas. Figura adaptada de Ponciano
et al. (2020c).

A etapa de detec¢ao de comunidades é importante, porém dificil (FORTUNATO;
HRIC, 2016). Na pesquisa de (FORTUNATO; HRIC, 2016), algoritmos sao avaliados e
comparados com diferentes tipos de detecgdo, sendo o Infomap (ROSVALL; BERGS-
TROM, 2008) e o Louvain (BLONDEL et al., 2008) dois dos métodos mais recomenda-
dos por apresentarem melhor qualidade nos resultados e tempo de resposta (complexidade
computacional O(n), em que n é o nimero de arestas da rede complexa) (LINHARES et
al., 2020). As comunidades e a evolu¢ao das mesmas, no sistema em andlise, sdo impor-
tantes, pois permitem estudar e analisar como essas mudancgas afetam o sistema. E assim,
para representar esses fendmenos evolutivos sao utilizadas as redes temporais, que serao

abordadas a seguir.

2.1.2 Redes temporais

Como dito anteriormente, em alguns casos é necessario estudar a evolucao do
sistema em questao. Para abordar essa questao, existem as redes temporais, que sao
estruturas dindmicas em que suas mudancas (inser¢ao e/ou remog¢ao de nds e/ou arestas)
ocorrem ao longo do tempo (HOLME; SARAMAKI, 2012). Dessa forma, torna-se possivel
identificar alguns comportamentos, por exemplo, ritmo circadiano (que sdo um conjunto

de fendmenos fisiolégicos ou comportamentais que ocorrem sucessivamente a cada certo
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periodo de tempo) e periodos de maior atividade (burst interactions - nimero expressivo

de interagoes num determinado instante de tempo comparado a todos os outros do periodo

analisado) (HOLME; SARAMAKI, 2012).

Na Figura 4 podemos observar um exemplo de rede temporal representando 3
instantes de tempo. As comunicagoes sao representadas por uma tupla (X,Y,t) de nds e
um instante de tempo, ou seja, ha uma aresta nao-direcionada que liga X a Y no instante

de tempo t, representando que aquela aresta esta ativa naquele momento t.

Sendo assim, na Figura 4 (Tempo 1) pode-se observar que existem (A,B,1), (A,C,1)
e (B,C,1). Ja na Figura 4(Tempo 2), ocorreram algumas mudangas, sendo elas: a adi¢ao
de (A,D,2), (AE,2) e (C,E,2), ocasionando na aparigdo dos nés D e E no sistema, e a
remoc¢ao do n6é B, por nao possuir conexdes com os nos do sistema nesse instante. E; ao

fim da rede - Figura 4 (Tempo 3), tem-se a estrutura formada pelos nés A, F e G com as
arestas (F,G,3) e (A,G,3).

Tempo 1 4 Ternpu_ 2 ' Tempo 3

i
A I S R

7 N SR ’
MmN

Figura 4 — Exemplo de uma rede temporal contendo 3 instantes de tempo e as interacoes
que ocorrem em cada um deles. Figura adaptada de Linhares et al. (2016)

As redes temporais analisadas nas pesquisas atualmente, por exemplo (LINHARES
et al., 2017; ROCHA et al., 2017; MELOTTI, 2009; FRANCES et al., 2020; FANELLI;
PIAZZA, 2020), tém quantidades elevadas de nos e arestas, o que faz com que a andlise,
tabular ou por meio de andlises visuais simples como a apresentada no exemplo anterior,
seja inviavel. Nesse sentido, técnicas de visualizacdo mais robustas podem ser empregadas
para construir layouts que irdo auxiliar no estudo do comportamento desses dados. A
secdo a seguir apresenta, de maneira sucinta, a area de Visualizacdo da Informacao e

algumas de suas técnicas.

2.2 Visualizacao da informacao

Pesquisas com dados em grandes proporgoes, como uma rede de alunos de uma
escola, ou funcionarios de uma empresa multinacional e até um mapeamento de neurdnios
do cérebro humano podem ser complicadas para conseguir analisar sem um certo tipo de
auxilio. Para isso, a Vizualizagao da Informacao (WARE, 2019) ajuda na interpretacao
desses dados abstratos, por meio de ferramentas de representacao como: imagens, graficos,

estruturas etc. Ramos como Computagao, Bioquimica, Medicina, Biologia, Matematica
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etc, utilizam técnicas de Visualizagdo da Informacgao aplicadas em redes de dados. No
nosso contexto, esse conjunto de técnicas auxiliares proporciona meios para identificar
padroes que possam existir em redes temporais relacionadas ao espalhamento de doencas
infecciosas e, com isso, agentes do governo e profissionais da satde, por exemplo, poderiam,
a partir dos padroes e comportamentos encontrados, instruir melhor a populagao referente

aos habitos de prevencao recomendados.

2.2.1 Visualizacao de Redes Temporais

Nas Secao 2.1.2, foi apresentado que as redes temporais abordam problemas de
evolucao do sistema estudado. Porém, na Se¢ao 2.2 nota-se que as redes de dados de grande
escala necessitam de técnicas que construam layouts para melhor visualizagao dos dados.
Assim, nesta Secao sera abordado algumas técnicas de visualizacao da informacao usadas
em redes temporais, afim de ajudar a reconhecer padroes, comportamentos, anomalias

ete.

As técnicas de visualizacao de redes temporais comumente se beneficiam das Leis
de Gestalt, que mostram como os seres humanos percebem os elementos visuais (WARE,
2019). Trés principais dessas leis sdo consideradas neste contexto. A primeira é a de fecha-
mento, revelando que o cérebro identifica e forma imagens completas a partir de imagens
inacabadas ou apenas silhuetas das mesmas, assim, em casos de presenca mais densa de
nos no layout, pode-se concluir uma taxa de conexao expressiva, mesmo tendo as arestas
descartadas (lembrando que: os nés apenas aparecem na representagdo se manterem ao
menos uma aresta). A segunda é a proximidade, dizendo que mesmo elementos sendo
distintos, se forem posicionados proximos, tendem a ser enxergados juntos, assim, for-
mando apenas uma unidade, logo, deixando um espago entre cada comunidade, pode-se
perceber que nés mais agrupados fazem parte da mesma comunidade. Por fim, a terceira
¢ a semelhanca, mostrando que objetos com aparéncia semelhante tendem a ser percebi-
dos como um s0, por exemplo, nés com cores diferentes representam atributos diferentes
no sistema. Desse modo, sera apresentado a seguir algumas técnicas para visualizacao de

redes temporais.

Uma importante caracteristica das técnicas de visualizagdo de redes temporais é
que elas devem preservar o mapa mental do usuario o maximo possivel, isto €, elas devem
facilitar ao maximo a percepcao das mudangas que ocorrem na rede a cada tempo/periodo,
sejam elas inser¢des ou retiradas de nds e/ou arestas. Para tal, as diferengas que ocorrerem
entre cada tempo consecutivo devem ser o mais sutis possiveis (LIN; LEE; YEN, 2011).
Assim, a posicao dos nés, logo também as arestas, precisam ser preservada o maximo
possivel (SAFFREY; PURCHASE, 2008). Dito isso, serd apresentado agora, algumas

técnicas para visualizagao das redes temporais:
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e A tabular consiste em representar os dados em uma tabela exibindo os nés que se
conectam e o periodo de tempo em que houve essa interacdo. A desvantagem é a
dificuldade para realizar analise, principalmente quando ha muitos dados represen-

tados, jA4 que é uma representacao textual (Figura 5(a)).

o A estrutural (LINHARES et al., 2016) é uma representacao por meio de diagra-
mas de nés e arestas (Ex.: Figura 5(b)). Ela facilita a analise de maneira global
(mostrando o resultado final do sistema) e, também, mostra agoes ocorridas a cada
instante de tempo quando utilizada de maneira animada (Figura 4). O layout estru-
tural nao possui boa preservagao do mapa mental, especialmente quando aplicado

em redes grandes ou animagoes muito rapidas (LINHARES et al., 2019a).

e O layout temporal ou MSV (Massive Sequence View) (CORNELISSEN et al., 2007),
mostra a rede de maneira cronologica, focando nos instantes de tempos por meio
de um intervalo definido. Assim, em cada instante de tempo representado, pode-
se analisar as instancias ativas e as interagoes ocorridas naquele momento. Nessa
representacao os instancias dos nos sao colocados em paralelo ao eixo das abscissas
(lembrando que, a posicdo dos nés nao podem ser alteradas ao longo do tempo)
e os instantes de tempo em paralelo ao eixo das ordenadas. Quando surge uma
aresta na rede, uma linha vertical é desenhada, ligando os dois nés envolvidos (Ex:
Figura 5(c)). Ressaltando que, em casos de miltiplas conexdes no mesmo instante
de tempo, pode haver sobreposicao de arestas. Alids, de acordo com (LINHARES et
al., 2019a), o MSV apresenta melhor preservagdo do mapa mental do que o layout

estrutural animado.

ool - )
olojo(m|m
L | B3| = | = | S

(a) (b)

Figura 5 — Exemplos dos tipos de layouts de rede. Sendo (a) a tabular, (b) a estrutural e
(c) o MSV. Figura adaptada de Linhares et al. (2017)

Algumas caracteristicas podem ser implementadas tanto na técnica de visualizagao
estrutural quanto no MSV na tentativa de otimizar a andlise visual, que sao as defini¢oes

de cor, tamanho e forma, onde:

e as cores podem representar o grau de interagao de cada nd, a comunidade que cada

no6 participa, etc;
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e 0 tamanho refere-se a aumentar ou diminuir o simbolo que representa o né;

e ¢ a forma para escolher como representar o né geometricamente na rede (geralmente

sao usados quadrados ou circulos).

Tendo isso, é valido apresentar agora o Mapa de Atividade Temporal (MAT).
Nele, cada né é um quadrilatero, logo, a nogao de continuidade (segunda das trés Leis
de Gestalt apresentadas no inicio da Sec¢ao 2.2.1) é destacada (WARE, 2019). A cor dos
nos varia a cada instante de acordo com sua participacgao no sistema analisado em termos
de nimero de arestas envolvendo ele naquele instante, assim, é possivel haver uma percep-
¢ao dos que realizam maior taxa de atividade. E as arestas deixam de ser exibidas, ou
seja, o MAT foca na intensidade da atividade dos nés, consequentemente eliminando
a poluicao visual por arestas em excesso e suas sobreposi¢oes, como em periodos de alto

indice de atividade.

A Figura 6 ilustra a correspondéncia entre os layouts MSV e MAT. Na Figura
6(a), esté representado o layout MSV mostrando os nés e as arestas (lembrando que as
arestas neste exemplo estao curvadas por motivos didaticos, assim, evitando sobreposic¢oes
e deixando visivel quais nés estdo se comunicando). J& a Figura 6(b) mostra o mesmo
layout, porém, com o esquema de cores nos nés, representando a atividade de cada um,
isto é, o nimero de conexoes que cada noé realiza naquele instante de tempo. E, por fim,
a Figura 6(c) apresenta o MAT, onde as arestas foram ocultadas, o formato dos nos
sao quadrilateros e utiliza-se o esquema de cores para representar o grau de atividade

dos nés.

Por fim, lembramos que, os layouts estrutural e MSV podem apresentar grande
numero de sobreposicoes de informagao, no caso do MSV sendo sobreposicao de arestas
e no estrutural podendo ser tanto nés quanto arestas. A proxima Segao apresenta mais
formalmente o que é a poluigao visual (do inglés Visual Clutter) e algumas possiveis

solugoes.

2.2.2  Visual Clutter (poluicdo visual)

Dependendo do tamanho da rede sendo analisada, em termos de quantidade de
nos e arestas, os layouts estrutural e MSV podem apresentar alto grau de poluigao visual
(visual clutter). No contexto de visualizacao de redes complexas, poluigdo visual refere-
se ao grande nimero de informagdes sobrepostas em uma imagem (ELLIS; DIX, 2007),
podendo ser grandes quantidades de arestas sobrepostas por exemplo e, assim, dificultando

a analise que se baseia em qual no6 realizou conexao e com quem.

Tanto na Figura 7, quanto na Figura 8, podemos notar que ha uma poluicao visual
causada pela grande densidade de arestas em determinadas situagoes. Na primeira, devido

a alta concentracao de comunicagao em um certo periodo da rede, enquanto na segunda ¢é
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Figura 6 — Exemplos de layouts temporais, onde em (a) mostra o MSV, tendo nés cir-
culares e arestas a mostra. Em (b) também, porém com esquema de cores.
E, em (c), aplicado o MAT. Os nimeros representados por cores dizem res-
peito a quantidade de conexdes que o no realizou naquele instante. Em (a) e

(b), as arestas sdo exibidas curvadas para fins didédticos. Figura adaptada de
(LINHARES et al., 2016).

devido ao posicionamento dos nés no layout, que, mesmo sendo de maneira esparsa, ainda

gera uma grande sobreposicao.

Para reduzir a polui¢ao visual, diferentes estratégias podem ser adotadas. Para
o layout estrutural, estratégias envolvem reposicionar os nos seguindo uma abordagem
circular, que organiza os nés formando um poligono regular (BAUR; BRANDES, 2004),

hierarquica, onde os nds sao colocados verticalmente e suas arestas conectando-os de
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Niveis de atividade: meee——————" e | 1 ]
Alto Médio Baixo Inativo

Figura 7 — Exemplo de polui¢do visual no MSV, com legenda representando niveis de
atividade no decorrer do tempo. Figura adaptada de (LINHARES et al., 2019a)

Figura 8 — Exemplo de poluicao visual no layout estrutural nao animado. Figura adaptada
de (LINHARES et al., 2019a)

cima para baixo (BASTERT; MATUSZEWSKI, 2001) ou baseada em forga, em que os
noés sao como anéis e as arestas sao como molas, onde as molas atraem os anéis se estiverem
longe, ou repelem se estiverem perto e, a posicdo final dos nés representa o sistema de
molas em equilibrio (ZHANG et al., 2005).

Para MSV incluem amostragem de arestas (de forma a exibir apenas arestas consi-
deradas relevantes) (ZHAO et al., 2018; LINHARES et al., 2019b). Em outras, o objetivo
é reposicionar os nés de modo a reduzir o tamanho das arestas e suas sobreposigoes (EL-
ZEN et al., 2013b; LINHARES et al., 2019b), assim, reduzindo a polui¢do. Alguns dos

métodos de reordenacao de nés no MSV disponiveis na literatura sao:

e nascimento (ELZEN et al., 2013b): os nds sao posicionados de acordo com a or-
dem que nascem (o primeiro a aparecer na rede fica em cima e os ultimos em
baixo)(Figura 9(a));
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e lexicografico (ELZEN et al., 2013b): os nés sao posicionados em ordem crescente de

acordo com o tipo de identificacdo (por exemplo, numericamente ou alfabeticamente

ete.)(Figura 9(b));

e por grau (ELZEN et al., 2013b): nés com menor grau na rede agregada sao colo-

cados na parte superior da rede, enquanto os de maior grau na parte inferior;

e por vizinhos recorrentes (LINHARES et al., 2016): o né com maior grau fica no
centro, entao dois nés que mais se conectam a ele sdo posicionados acima e abaixo
dele, por ordem de quem conectou primeiro a ele. Depois, o algoritmo ¢é repetido nas
partes superiores e inferiores do grafo, sempre buscando nés com maior conectividade
com o nd em questao. Caso nao haja conexdes com o mesmo, o proximo né que tiver

maior grau de conectividade é selecionado (Figura 9(c)).

DIA1 DIA 2 DIA 3

(@)

(b)

(c)

de para
|

Figura 9 — Layout MSV de uma rede de hospital (VANHEMS et al., 2013), ordenado de
3 maneiras diferentes. (a) por nascimento, (b) lexicograficamente e (c) por
vizinhos recorrentes. Figura adaptada de (LINHARES et al., 2017).

Nenhuma das estratégias mencionadas, no entanto, sao visualmente escalaveis.
Em outras palavras, todas possuem limitacoes quando aplicadas em redes de larga es-
cala (em termos do nimero de néds e arestas). O método Community-based node ordering
(CNO) (LINHARES et al., 2019b) apresenta-se como um método visualmente escaldvel
e pode, portanto, ser aplicado em redes de variados tamanhos. O CNO realiza uma com-
binagao de um algoritmo de detecgao de comunidades com o de reordenacao dos nés para
assim organizar os nés no layout de forma a facilitar a identificacdo de MSV ou MAT.

Este método é composto por trés principais etapas:

1. Detectar as comunidades na rede agregada (considerando todos os instantes
de tempo) utilizando algum método de detecgao existente, como o Louvain ou o

Infomap.

2. Organizar a ordem das comunidades, utilizando um dos algoritmos de reorde-

nacao de noé, porém cada comunidade é considerada como se fosse um né. Assim,
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reduzindo o tamanho das arestas entre as comunidades, logo, destacando-as de ma-

neira mais limpa.

3. Organizar a ordem dos ndés dentro das comunidades, também utilizando um
dos algoritmos de reordenacao de nds, com o propoésito de melhorar o layout apre-

sentado, aproximando os nés que tem mais conexoes entre si dentro da comunidade.

A Figura 10 mostra um exemplo didéatico do funcionamento do algoritmo CNO.
Essa representacao mostra apenas as arestas, com fim didatico de ser possivel perceber a
reorganizagao dos nés e a formagao das comunidades ao longo das etapas. A Figura 10(a)
apresenta o layout MSV original. J4 as Figuras 10(b-d) ilustram a aplicacdo recursiva
do CNO, decompondo as comunidades em N niveis (o valor de N é o niimero maximo
possivel de decomposigdes ou é escolhido pelo usudrio respeitando esse limite). Por fim,
a Figura 10(e) mostra apenas as arestas intercomunitérias (interagao entre nés de comu-
nidades diferentes) e a Figura 10(f) apenas as arestas intracomunitdrias (interacao entre

nos de mesma comunidade).

a)

Figura 10 — Exemplo didatico do funcionamento do algoritmo Community-based Node
Ordering. Figura adaptada de (LINHARES et al., 2019b)
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A Figura 11 mostra como ¢ o resultado final aplicado em uma rede real de hospital.
A Figura 11(a) mostra apenas as arestas intercomunitarias enquanto a Figura 11(b) exibe

as arestas intracomunitarias.

a)

b)

Figura 11 — Community-based Node Ordering aplicado em uma rede de hospital, usando
as técnicas Louvain e vizinhos recorrentes. (a) exibindo apenas arestas inter-
comunitérias. (b) exibindo apenas arestas intracomunitarias. Figura adaptada
de (LINHARES et al., 2019b)

Neste trabalho, utilizaremos os layouts MSV e MAT, juntamente com métodos

de ordenacao de nés como o CNO, para simular e analisar o processo de espalhamento
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de doencas. A proxima secao apresenta diferentes modelos de espalhamento de doencas e

introduz como a visualizacao de redes temporais ¢ 1til nesse contexto.

2.3 Modelos de espalhamento de doencas

As redes temporais sdo capazes de representar padroes reais de interagoes entre
individuos, sendo assim uma importante ferramenta para o estudo do espalhamento de
doencas infecciosas. Em complemento a isso, na literatura sao abordados modelos para
representar esse espalhamento, sendo alguns deles: SI, SIS, SIR e SIRS, em que S repre-
senta Suscetivel, I de Infectado e R de Recuperado. Nessa pesquisa sera utilizado o

modelo SI.

sl SIR

[ SUSCETIVEL :> INFECTADO ] [ SUSCETIVEL :> INFECTADO |:> RECUPERADO ]

sis SIRS
SUSCETIVEL :> INFECTADO SUSCETIVEL E> INFECTADO E> RECUPERADO
\ S -~ \ /
\—/

Figura 12 — Ilustracdo dos modelos do tipo espalhamento de doenca considerados neste
trabalho. S = “Suscetivel”, I = “Infectado” e R = “Recuperado”

Explicando os modelos de espalhamento, o SI e SIS sao dois modelos em que ha
dois estados de n6, podendo estar suscetivel ou infectado. No SI (Figura 12 - SI), os
nos iniciam em estado suscetivel e tém a possibilidade de serem alterados para o estado
infectado caso realizem conexao com nés que estejam em tal estado, ou seja, nao basta
apenas realizar conexao com infectados, pois ha uma probabilidade de serem infectados
ou nao quando realizam essa interacao. Além disso, nesse modelo, uma vez que o estado
do né foi alterado para infectado, ele permanece assim permanentemente (simulando uma
doenga sem cura). Ja no SIS (Figura 12 - SIS), quando o n6 for para o estado infectado,
depois de um periodo determinado ele volta para o estado de suscetivel, tornando-se um

modelo em ciclo, ou seja, podendo repetir os estados de maneira ordenada.

Os modelos SIR e SIRS possuem um detalhe a mais, que é a apari¢do do estado
recuperado. No SIR (Figura 12 - SIR) os nés iniciam no estado suscetivel, possuem a
chance de passarem para o estado infectado e, por fim, caso sejam infectados, depois de
um periodo determinado passam para o estado recuperado e permanecem assim perma-
nentemente (imunidade permanente). Enquanto no SIRS (Figura 12 - SIRS) depois de
passar pelos mesmos processos que no SIR, no fim, em vez de obter imunidade perma-
nente, o n6 pode voltar ser suscetivel novamente apdés um periodo de tempo (imunidade

temporaria), assim, tornando-se mais um modelo em ciclo.
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2.4 Trabalhos correlatos

Ultimamente, novas ferramentas no intuito de prever futuras epidemias e criar
visualizacao com a informacao das taxas de espalhamento de infecgoes tém surgido, por
exemplo, o painel interativo proposto por Dong, Du e Gardner (2020), que rastreia casos de
COVID-19 relatados. Além disso, Carroll et al. (2014) apresenta o Sistema de Informacao
Geografica ( Geographic Information Systems), que identifica casos particulares, tendéncias

espaciais e clusters de doenga (Figura 13).

Figura 13 — Figura representando os modelos apresentados pelo Sistema de Informagao
Geografica. O mapa de pontos (& esquerda) os utiliza para representar uma
certa medida ou caracteristica exibida sobre um mapa geografico. No meio,
¢ representado um mapa coroplético, que usa cores ou sombras graduadas
para indicar os valores de alguma medida agregada em 4reas especificadas. A
direita, tem o mesmo tipo de mapa, todavia com o objetivo de derivar esta-
tisticamente um gradiente de risco espacial. Figura adaptada de (CARROLL
et al., 2014)

Linhares et al. (2019a) mostram como a visualizagdo dos processos dindmicos na
rede auxiliam a visualizar os caminhos do espalhamento das doencas infecciosas (Fi-
gura 14), incluindo o destacamento das principais transmissoes e, também, na evolugao
dos estados dos nés (Figura 15). Nesse trabalho, é abordado problemas como a poluigao
visual causada por alta densidade de nds e sobreposicoes de arestas nos layouts e, por
fim, chegando a algumas técnicas de reordenagao de nos, exclusao de arestas e coloragao
do nés, atingindo o layout MAT, que foca na atividade dos nés e destaca seus respectivos

estados ao longo do tempo (como explicado na Segao 2.2.1).

Em 2015, Dunne et al. (2015) propuseram o VoroGraph, uma ferramenta de analise
visual que considera diferentes estratégias de visualizacao, se baseando em redes e dados
geograficos visando auxiliar pesquisadores da area de epidemiologia. Além disso, Gan e
Thiebaut (GAN; THIEBAUT, 2017) propuseram um layout radial, em que o usudrio
identifica individuos envolvidos no espalhamento da infecgao, rastreia contatos e analisa
como uma intervencao influencia os cendrios avaliados. Mais recentemente, a visualizacao

de rede temporal também foi usada no estudo do risco de transmissao do COVID-19
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Figura 14 — Demonstragao da arvore de transmissao. Figura adaptada de (LINHARES et
al., 2019a)

Figura 15 — Mapa de Atividade Temporal ilustrando os diferentes modelos de espalha-
mento de doencas. (a) SI, (b) SIS, (c) SIR, (d) SIRS. A cor azul indica o
estado de Suscetivel, vermelho indica Infectado e, amarelo indica Recupe-
rado. Figura adaptada de (LINHARES et al., 2019a)

em diferentes paises (por exemplo, Coreia do Sul e China), muitas vezes por meio de

visualizagoes espaciais e/ou pelo layout estrutural (PARK, 2020; SO et al., 2020).

Como dito na Secao 2.2.1, MSV e MAT sao utilizados para auxiliar a identificar
padroes tanto estruturais quanto temporais em redes de diversos dominios, por exemplo,
hospitais (LINHARES et al., 2019b; LINHARES et al., 2017), escolas (PONCIANO et al.,
2020a; PONCIANO et al., 2020b), e outros (PEREIRA et al., 2019; ELZEN et al., 2013a).
Mas, recentemente esses layouts foram considerados visando a analise de espalhamento de
doengas infecciosas (LINHARES et al., 2019a), porém, niao foram aplicados em cendrios

que consideram diferentes niveis de distanciamento social.

Para Chang et al. (2020), o distanciamento social acontece quando contatos envol-
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vendo individuos fora do grupo familiar sdo restringidos enquanto intera¢des domésticas
permanecem inalteradas. Além dos membros de uma familia, outros grupos baseados em
fatores sociologicos podem ser considerados, por exemplo, individuos em um local de tra-
balho ou em uma classe escolar, e assim, serem observados como possibilidade em anélise
de espalhamento de doencas infecciosas. Grupos como esses representam informacoes tteis
e podem ser modelados como comunidades de rede (KITCHOVITCH; LIO, 2010), como
explicado anteriormente na Secao 2.1.1. E, mesmo que analisar a estrutura da comunidade
da rede (por exemplo, a respeito do numero e a da densidade de contatos inter e intra-
comunitarios) seja crucial para definir estratégias eficazes de imunizagao, poucos estudos
consideram essa informagao (GHALMANE; HASSOUNI; CHERIFI, 2019).

Na Secao 2.3 foram apresentados alguns modelos de espalhamentos e, utilizando
um deles (SIS), Saito, Silva e Alves (2008) desenvolveram uma pesquisa baseada em
autématos celulares para identificar o espalhamento e evolugdo da pneumonia em uma
populacao (Figura 16), onde dado os pardmetros de probabilidades, os nés mudam de
estado de acordo com seu estado atual. No trabalho foram utilizados quatro redes con-
tendo 2500, 1600, 900 e 400 individuos a fim de relatar um estudo envolvendo pequenas
comunidades. Além disso, teve um periodo de 400 dias a fim de buscar um equilibrio do

sistema, observado por meio de visualizacdo e analise.

- B

Figura 16 — Simulagao de epidemia de pneumonia utilizando autématos celulares. Figura

adaptada de (SAITO; SILVA; ALVES, 2008)

Assim, analisando esses trabalhos correlatos, podemos identificar um foco em co-
mum deles com o presente trabalho de conclusao de curso nos aspectos de identificagao de
comunidades e abordagem no que elas podem oferecer a anélise de rede (CHANG et al.,
2020), representacoes visuais para facilitar a analise e reconhecimento de padroes (DONG;
DU; GARDNER, 2020; CARROLL et al., 2014; LINHARES et al., 2019a; DUNNE et al.,
2015), uso de modelo de espalhamento aplicado a doengas infecciosas (SAITO; SILVA;
ALVES, 2008), dentre outros.

Todavia, nosso estudo se faz importante no sentido de aplicar abordagens utili-

zando diferentes técnicas visuais (MSV e MAT) e cenarios variados de infec¢ao. Sao con-
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siderados dois principais aspectos para nossa abordagem, sendo eles: os diferentes niveis
de distanciamento social (por exemplo, se os individuos, de certa forma, evitam interagoes
com os demais), em que no nosso experimento esse nivel é definido por meio do nimero de
interagoes intercomunitarias, e as diferentes probabilidades de se transmitir uma infeccao
(por exemplo, se medidas de protegdo como o uso de equipamentos de protegao individual
sao adotadas pelos individuos). Assim, demonstraremos a importancia dessa abordagem

por meio de estudos de caso sobre duas redes, qual representam interacées do mundo real.



29

3 Materiais e Métodos

Nesse capitulo sera apresentado a metodologia que foi utilizada para a produgao
do experimento e em seguida os estudos de caso com seus devidos resultados, discussoes

e limitagoes para o estudo.

3.1 Metodologia

Utilizamos algumas técnicas de visualizagao citadas anteriormente. Dentre elas,
usufruimos do MSV e também do MAT, juntos do algoritmo de ordenacao de comuni-
dades CNO. E, para aplicar essas técnicas e desenvolver os experimentos, foi utilizado
uma ferramenta gratuita e open-source chamada DyNetVis(Linhares et al., 2020), que foi
estendida para simular diferentes niveis de isolamento por meio da remocao de arestas
inter-comunitarias obtidas com o CNO. Por fim, aplicamos essas técnicas de visualizacao
nos layouts gerados pela ferramenta aderindo ao modelo de espalhamento de doenga SI

(Suscetivel-Infectado).

Como dito anteriormente, foram utilizados dois principais aspectos para analisar e
entender como uma doenca infecciosa se espalha por meio dos nés de uma rede temporal.
Sendo o primeiro a respeito das interagdes entre os nés existentes, tomamos por base
a abordagem de Chang et al. (2020) e realizamos uma associagdo entre o nimero de

interacoes com o distanciamento social.

Em nosso estudo, isso ¢ demonstrado mantendo as condigoes estabelecidas pelo
CNO para as interagdes intracomunitarias e apenas alterando o nivel de comunicacao
intercomunitaria. Para isso, é definido uma variavel § (variando de 0 a 1) que controla
quantas arestas intercomunitarias sao mantidas, sendo elas escolhidas de maneira alea-
toria, enquanto as demais sao removidas. Por exemplo, caso  seja 0, todas as arestas
intercomunitarias sdo removidas e, assim, seria um caso de isolamento total (também co-
nhecido pelo termo full lockdown), o que é algo que foge da pratica no mundo real devido
aos servigos que sao essenciais para a sociedade (CANABARRO et al., 2020). Por outro
lado, caso todas as arestas intercomunitarias sejam mantidas, ou seja, ndo ha qualquer

nivel de isolamento social, entao 5 = 1.

Ja o segundo aspecto se refere a probabilidade que um né no estado Suscetivel tem
de ser infectado ao interagir com outro no estado Infectado, definida por meio de uma

varidvel A (com valores de 0 a 1, onde 1 representa certeza de transmissdo ao interagir).

Assim, depois de aplicar o algoritmo CNO na rede e ter definido a quantidade de

arestas intercomunitarias que permanecerao existentes, deve ser escolhido um paciente
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zero e um instante de tempo, representando, respectivamente, o individuo que iniciara
o processo de espalhamento e o momento em que isso ocorrera. A escolha do paciente

zero pode ser arbitraria ou por meio de métricas de centralidade, como grau, proximidade
(closeness), ou intermediagao (betweenness) (PEREIRA; AMO; GAMA, 2016).

Logo apds, é aplicado o modelo de espalhamento ST (Suscetivel-Infectado) iniciando
a partir do né escolhido e com a probabilidade de transmissao (A) também definida. Por
fim, os layouts produzidos (tanto MSV como MAT) permitem identificar, por exemplo,
quais foram os nés que transmitiram a infec¢ao dentro da comunidade e quais transmiti-
ram para outras comunidades, verificar se ha algum comportamento relevante durante o
espalhamento (como uma elevagao expressiva na taxa de infecgbes em um pequeno espago

de tempo, comparado aos demais), entre outros.

Além disso, a fim de obter uma avaliacdo quantitativa mais precisa, os nossos resul-
tados se baseiam na média de dez execugoes do procedimento acima descrito, utilizando
as mesmas medidas adotadas para os dois aspectos, quantidade de arestas intercomuni-
tarias habilitadas () e probabilidade de transmissao () e, também, sempre partindo do

mesmo paciente zero (né inicial).

3.2 Estudos de Caso

Nessa Sec¢ao, serao apresentados dois casos de redes reais, sendo elas a Primary
School (GEMMETTO; BARRAT; CATTUTO, 2014) e a High School (MASTRANDREA;
FOURNET; BARRAT, 2015). Sendo assim, na Sec¢ao 3.2.1, sdo apresentadas as redes que
foram utilizadas. Enquanto na Secao 3.2.2, sdo definidos e apresentados os parametros
que serao utilizados para os experimentos e os resultados obtidos a partir dos mesmos.
Nesses experimentos, buscamos resultados como: identificar padroes de comportamento,
comparativos de quantidade de infectados (seja em um determinado periodo da rede
ou no total), possiveis padroes de espalhamento, dentre outros. Por fim, na Segao 3.2.5
discutimos os resultados obtidos e, também, sao apresentadas as limitagdes para esse
trabalho.

3.2.1 Redes temporais utilizadas

Para esse experimento foram utilizadas duas redes temporais, a Primary School e a
High School. Ambas serao apresentadas a seguir. Além disso, as principais caracteristicas

dessas redes podem ser observadas na Tabela 1.

A rede Primary School foi coletada na cidade de Lyon, Franca (GEMMETTO;
BARRAT; CATTUTO, 2014) e consiste em interagoes de proximidade (coletadas por meio
de sensores RFID que estavam em crachas, além disso, a proximidade era considerada de

1 a 1,5 metros entre os participantes) que ocorreram entre 242 participantes (nés), sendo



Capitulo 3. Materiais e Métodos 31

232 estudantes e 10 professores. Além disso, nessa rede ha cinco séries escolares e cada
uma delas divididas em duas salas (A e B), sendo um professor designado para cada uma
dessas salas. Também, nessa rede hd um total de 55.046 interagoes (arestas) distribuidas

ao longo de dois dias.

A rede High School foi coletada na cidade de Marseille, Franga (MASTRANDREA;
FOURNET; BARRAT, 2015) e também consiste em interagoes de proximidade, todavia
com um total de 327 estudantes. Além disso, nessa rede hd nove classes, divididas em
quatro categorias: MP (mathematics and physics - matemética e fisica), PC (physics and
chemistry - fisica e quimica), PSI (engineering - engenharia) e BIO (biology - biologia).

Também, nessa rede ha um total de 47.586 arestas distribuidas ao longo de 5 dias.

Para essas duas redes foi adotada uma resolugdo temporal de cinco minutos. A
resolucao temporal considera todas as arestas que ocorreram nesse intervalo, produzindo
assim um timestamp para cada cinco minutos de duragao da rede. Com isso, na Primary
School ha um total de 389 timestamps produzidos, enquanto na High School hd um total

de 1.211 timestamps.

Tabela 1 — Propriedades das redes. ‘AP'T’ se refere a quantidade de arestas por timestamp.
‘RT’ se refere a resolugao temporal (em minutos).

Rede #No6s | #Arestas | #Tempo | APT | #Salas | RT
Primary Sch. | 242 55.046 389 141,5 | 10 5)
High Sch. 327 47.586 1.211 39,29 | 9 5

3.2.2 Objetivos e definicdo de parametros

Nossos dois estudos de caso possuem objetivos diferentes. No primeiro, exploramos
a rede Primary School para analisar como a velocidade de transmissao se comporta quando
variamos o grau de distanciamento social () para uma mesma probabilidade de infecgao
(A). Para essa analise, fixamos A = 0,05 (5% de chance de transmissao ao interagir um
n6 Infectado com um Suscetivel - valor escolhido empiricamente) e variamos [ entre 0
e 1 (passo 0,1), indo de full lockdown (5 = 0) para a situagdo onde nao ha isolamento
(8 =1).

Ja em relacao ao segundo estudo de caso, nosso objetivo é analisar combinacoes
envolvendo diferentes graus de isolamento social e probabilidades de infeccao e entender
como elas influenciam o processo de espalhamento. Trabalhos como (CANABARRO et
al., 2020), (FERGUSON et al., 2020), (CHANG et al., 2020) e (DAGHRIRI; OZMEN,
2020) defendem que um isolamento social adequado requer uma redugao de, no minimo,
75% ou 80% na quantidade de interagoes envolvendo pessoas de diferentes niicleos de
convivéncia (os quais consideramos como comunidades em nosso contexto). Baseando-nos

nesses trabalhos, para este estudo de caso, adotaremos uma taxa de isolamento social



Capitulo 3. Materiais e Métodos 32

de 80% (isto é, B = 0,2 - lembre-se que [ refere-se a quantidade de interagoes inter-
comunitérias que sdo mantidas), e, como contra-ponto, 5 = 0,8 (reducao de 20% no nivel
normal de interagdo). Por fim, consideraremos A = 0,05 e A = 0,7, valores escolhidos
empiricamente que visam simular diferentes niveis de protecao durante as interagdes na

rede, como por exemplo, o uso (ou nao) de mascaras.

Além disso, para cada caso analisado, o paciente zero foi escolhido como o né mais
ativo (com maior nimero de interagoes) da comunidade mais ativa, utilizando o algoritmo
CNO. E, para a Primary School, o primeiro passo (detecgdo de comunidades) do CNO
adotou o algoritmo Infomap, enquanto para a High School foi adotado o de Louvain, pois
de acordo com Linhares et al. (2020) esses algoritmos foram os melhores para cada rede
visando relacionar as comunidades com as turmas em cada sala de aula. Também, para
definir tanto o posicionamento das comunidades, quanto dos nés na rede, foi adotada a
técnica de Vizinhos Recorrentes (LINHARES et al., 2016), apresentada na Segao 2.2.2.

3.2.3  Primary School

Para obter resultados quantitativos referentes a rede Primary School, foram reali-
zados experimentos com dez execugoes para cada combinagao (5,A), onde [ variou de 0
a 1 com passo de 0,1 e A foi mantida em 0,05 para todas as ocasides. Nosso objetivo com
esse experimento é analisar, dada uma probabilidade A de infeccao, como diferentes graus

de distanciamento social afetam a evolucao do espalhamento.

A Tabela 2 mostra os valores de uma média calculada para dez execugbes de
cada nivel de isolamento () na rede Primary School. A saber, para cada uma dessas
dez execucgoes para cada 3, foi utilizada uma seed diferente, mas essas mesmas dez seeds
foram usadas em todos os niveis de 3, para assim termos uma comparagao mais fidedigna
do experimento. E; para cada valor 5 considerado, apresenta-se: a média (ATI) e mediana
(MTI) do instante de tempo de infeccao e ntmero total de infectados (#Inf.) e nao
infectados (#Nao-Inf.), em que esse nimero total de infectados e nao infectados foram

medidos no ultimo timestamp.

Como foi dito na Secao 3.1, 3 se refere a quantidade de arestas intercomunitarias
que sao mantidas, ou seja, quanto maior o [, menor o isolamento social. Os valores ATI
e MTI sao medidos em timestamps e cada timestamp representa 5 minutos da rede para
a resolucao temporal adotada. Analisar a variagdo dessas variaveis é ttil no contexto
estudado, pois nos d4 uma noc¢ao da velocidade em que a infec¢ao se espalha. O niimero
de infectados (#Inf.) atingiu um méaximo de 241 nés (tanto para § = 0,9 quanto para
B =1 - cenérios onde quase nao ha e onde nao ha isolamento social, respectivamente)
e o numero de nao infectados (#Nao-Inf) atingiu um méximo de 219 nés (para § = 0 -

cenario de full lockdown)
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Alids, para observar unicamente a diferenca no niimero de infectados ao variar o
B, é apresentada a Figura 17, onde seu eixo vertical representa ntimeros de infectados
totais na rede (#Inf) e o eixo horizontal representa os valores de  (nivel de arestas
intercomunitarias que foram mantidas - isolamento social indo de full lockdown para

nenhum isolamento).

Tabela 2 — Dados quantitativos da rede Primary School considerando a média de dez
execugoes para cada nivel de comunicacao intercomunitaria. ‘ATI” se refere a
média do tempo de infecgao. ‘MTT se refere a mediana do tempo de infecgao.

3 | ATI MTT | #Inf. | #Nao-Inf.
0 | 7051 £ 14,35 |45 |23 219
0,1 | 240,32 + 31,33 | 272 | 202 | 40
0,2 | 162,77 + 27,41 | 109 | 232 | 10
0,3 | 126,00 = 43,1 | 101 | 237 |5
0,4 | 115,40 + 3422 | 98 | 239 |3
0,5 | 97,84 £ 1409 |70 | 238 |4
0,6 | 89,73 £ 9,79 |66 | 240 |2
0,7 | 88,48 £ 13,6 |65 | 240 |2
0,8 | 81,00 £ 7,37 |59 | 240 |2
0,9 | 7788 £ 9,77 |55 |241 |1

1 | 7877 +568 |55 |241 |1

Por meio dos dados na Tabela 2 e do grafico apresentado na Figura 17, ao comparar
a situagao de full lockdown (8 = 0) com quando tem pelo menos 10% das comunicagoes
intercomunitarias habilitadas (5 > 0,1) notamos uma diferenga mais expressiva no niimero
de infectados quando comparamos cenarios entre os intervalos de § = 0,1 a § = 1. Isso
mostra que o cenario de full lockdown, por mais que seja invidavel na pratica, seria um

método importante para evitar a abrangéncia do espalhamento da doenca.

Analisando-se a Figura 18 em paralelo com a Tabela 2, pode-se notar que houve
um total de 23 infectados quando 8 = 0, que corresponde a totalidade da comunidade do
paciente zero e somente ela. Tal comunidade representa a turma 3B da Primary School.
Houve a contaminacao de todos os alunos logo no primeiro dia, exceto do aluno identificado
pelo nimero 1744 (indicado pelas setas na Figura 18), que faltou ao primeiro dia, mas,
logo no inicio do segundo dia também foi infectado. Alids, esse nimero total de infectados

representa cerca de 9,5% do ntimero total de participantes na rede (242).

J& observando a coluna de § da Tabela 2, variando os valores de 0,1 (Figura 19) a
1 (Figura 20), o ntimero de infectados (#Inf.) varia de 202 a 241, ou seja, cerca de 83%
a praticamente 100% dos nés da rede. Assim, percebemos que para situagbes em que o
distanciamento social é quase completo (5 = 0,1) ou simplesmente nao havé-lo (5 = 1),

pelo menos 80% da rede serd infectada, em que a diferenca no ntimero total de infectados
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Figura 17 — Grafico representando a evolucao do nimero de infectados ao variar o valor
de deOal

Figura 18 — Recorte do MAT para a situacao de full lockdown (8 = 0)

de (8 = 0,1) para (8 = 1) é cerca de 16% dos nds da rede.

No entanto, ao observarmos a coluna MTI (Median time infection) da Tabela 2,
percebemos um retardo importante no tempo de infeccao. Quando o valor de g = 0.1,
mesmo que o ndmero de infectados (#Inf.) seja quase o mesmo, o MTT é cerca de 5 vezes
menor de quando 5 = 1, ou seja, quanto menos interagdes inter-comunitarias (5 = 0,1),
mais a doenca infecciosa demorara para se espalhar. Também podemos notar isso melhor
dentro do intervalo indo de 3 = 0,6 para 5 = 0,8, onde o numero de infectados é o mesmo

(240), porém o MTI reduz de 66 para 59 (a velocidade de transmissao aumenta). Essa
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Figura 19 — MAT da combinacao de 90% de distanciamento social (8 = 0,1)

Figura 20 - MAT da combinacao onde nao ha distanciamento social (3 = 1)

percepc¢ao ¢ importante em cenarios reais, pois quanto mais doenga demorar para se espa-
lhar, maiores sdo as chances das entidades governamentais e da satde tomarem medidas
para reduzir ao maximo a continuidade do contagio, por exemplo, elaborando campanhas
de vacinacéo e reforcando as campanhas de distanciamento. Com isso, auxiliando contra a
lotagao dos sistemas de saide, mostrando assim, a importancia do distanciamento social

mesmo quando nao ha o full lockdown.

Outro fendmeno que podemos observar nessa rede é o aumento expressivo de in-
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fecgoes que ocorreram no intervalo do 39° ao 64° timestamp, comparado com os demais
timestamps da rede, a partir dos experimentos em que 5 > 0,3, ja que, logo apds esse
intervalo todas as comunidades sao afetadas. Esse intervalo corresponde ao horario de
almoco e, assim, teve um nimero maior de comunicacoes entre individuos de classes dis-
tintas do que acontece eventualmente na rede. Esse mesmo nivel de comunicagdo ocorre
no dia 2 entre o 327° e o 353° timestamp, porém, para esses casos, a maioria dos nés ja
se encontram infectados. Ambos os intervalos foram destacados e podem ser observados

na Figura 20.

3.2.4 High School

Para a High School também foram realizadas dez execugdes para cada combinagao
(B, A), onde 3 recebeu os valores 0,2 e 0,8 e A os valores 0,05 e 0,7. Os dados quantitativos
a partir da média das dez execugdes podem ser observados na Tabela 3, que segue as
mesmas classificagoes de coluna da Tabela 2, porém, com a adigcao da coluna A\ ja que

agora a mesma possui valor variavel.

Tabela 3 — Dados quantitativos da rede High School considerando a média de 10 execugdes
para cada combinagao (5,A). ‘ATT" se refere & média de tempo de infecgao.
‘MTT se refere a mediana do tempo de infeccao.

3 X ATI MTT | #Inf. | #Nao-Inf.
0,2 | 0,05 | 680 & 88,71 | 689 | 141 | 186
0,2 0,7 | 69,41 £27.95|29 |327 |0
0,8 | 0,05 | 722,06 & 80 | 773 | 260 | 67
0,8 0,7 |36,13+301 |21 |327 |0

Inicialmente, observando a coluna ‘#Inf. na Tabela 3, para as duas combinagoes
em que A = 0,7, todos os participantes (os 327 nés) foram infectados. Esse resultado era
esperado, visto que a nova probabilidade de transmissao adicionada para o experimento
nessa rede (A = 0,7) é 14 vezes maior que a outra (A = 0,05), entao requer menos interagoes
para ocorrer a transmissao. Alids, para essas combinagoes, quase todos os nds passaram

para o estado Infectado logo no primeiro dia (Figura 21 e Figura 22).

Por outro lado, quando adota-se A\ = 0,05 e variamos o 3, notamos que reduzir o
valor de 8 ocasiona na diminuigdo do nimero total de infectados (Tabela 3:#Inf.), indo
de 260 para 141, sendo quase 2 vezes menor no nimero de infectados (essa diferenga

representa cerca de 37% dos nés da rede, ou seja, possivelmente significativa).

Também, na Tabela 3, mantendo o valor de A e variando 5, o MTI sofre uma
diferenca relativamente baixa comparado ao nimero total de timestamps que a rede possui
(1211). Visto que, para A = 0,05, o valor de MTT sofre uma diferenga de 84 timestamps (de
773 para 689 - cerca de 7% do total) e para A = 0,7, uma diferenca de 8 timestamps (de

29 para 21 - cerca de 0,7% do total). Assim, levantamos uma hipdtese de que comparar
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22 DIA

Figura 21 — Recorte do MAT para a combinacao (3 = 0,2,A = 0,7)

cenarios (observando a tabela de dados) onde o valor A é mantido, a observagao da mediana
do tempo de infecgao (MTI), ou seja, visar a velocidade de transmissao, pode ser pouco

relevante.

Se fixarmos o valor de e variarmos apenas o A, para ambos os casos, quanto
menor o valor de A, menor o numero de infectados e menor a velocidade de transmissao
também, lembrando que quanto maior o MTI, mais a doenca demorou para se espalhar.
Na pratica, menores valores de A podem ser associados ao uso de medidas preventivas de

transmissao, como o uso de méascaras faciais.

Observando a coluna MTT na Tabela 3, pudemos notar que para 3 = 0,2, ao variar
A de 0,7 para 0,05, a velocidade de transmissao diminuiu cerca de 24 vezes (indo de
MTI = 29 para MTI = 689) e, para 3 = 0,8, a velocidade diminuiu cerca de 37 vezes
(indo de MTI = 21 para MTI = 773).

Por fim, outro fenémeno que observamos é que estudantes de uma determinada
matéria tendem a se comunicar mais com outros da mesma, sendo de turmas diferentes ou
nao. Analisando as Figuras 23 e 24, que correspondem as combinagoes (8 = 0,2, A = 0,05)
e (8 =08, A=0,05), utilizando um layout MSV que destaca os infectados e o caminho da

transmissao da doenca infecciosa, observamos que o paciente zero se encontra na turma
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Figura 22 — Recorte do MAT para a combinacao (3 = 0,8,A = 0,7)

2BIO2 e que as turmas que se infectam na sequéncia sao 2BIO1 e 2BI0O3, variando apenas

a ordem com que elas sao infectadas dependendo da combinagao (5,A) analisada.

=2BIO3

mioll

Figura 23 — Recorte do MSV para a combinacao (3 = 0,2,A = 0,05), destacando apenas
os infectados e o caminho da transmissdo da doenca. A cor preta destaca
a turma 2BI0O2, a cor verde destaca a turma 2BIO3 e a cor azul destaca a
turma 2BIO1. O recorte mostra apenas os trés primeiros dias da rede.
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Figura 24 — Recorte do MSV para a combinagao (5 = 0,8, A = 0,05), destacando apenas
os infectados e o caminho da transmissdo da doenca. A cor preta destaca
a turma 2BI0O2, a cor verde destaca a turma 2BIO3 e a cor azul destaca a
turma 2BIO1. O recorte mostra apenas os dois primeiros dias da rede.

3.2.5 Discussdo e LimitacGes

Realizamos experimentos baseados em transmissao de doencas infecciosas em duas
redes reais. Do ponto de vista da visualizagao, as representagoes utilizadas sao importantes
para ter maior compreensao e gerar mais insights em relacao aos dados apresentados,
uma vez que permitem reconhecer padroes inesperados, fendmenos, anomalias que seriam

dificeis de serem identificados de outra forma.

Analisando essas visualizacoes, percebemos que a propagacao da doenca primeiro
se expande entre os alunos de turmas relacionadas entre si, seja turmas de uma mesma série
(Primary School) ou de disciplinas semelhantes (High School). Além disso, a visualizagao

permitiu identificar a ordem de infeccao das turmas e até turmas que nao foram infectadas.

Ao analisar esses caminhos que a doenca infecciosa tomou para se espalhar, es-
pecialistas podem utilizar esses dados para retardarem e até evitar a continuidade da
transmissao. Ja que, a partir do layout que mostra os nés infectados e o caminho que a
infeccao tomou para se espalhar, é possivel identificar quem infectou quem e quando ocor-
reu a infeccao. Em ambientes escolares e até de trabalho, por exemplo, os coordenadores
do local podem definir horarios alternados para intervalos entre turmas diferentes, assim,

evitando que a doenca se espalhe entre nés de turmas distintas.

Mesmo nossas analises utilizando principalmente o MAT, outra possibilidade seria

por meio da visualizagao estrutural mostrando o estado final dos nés (Figura 25). Os nés
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que tiveram menos interacoes na rede sao posicionados na regiao periférica do layout, caso
seja adotado um algoritmo baseado em for¢a (ZHANG et al., 2005). Esses nés tém menor
chance de serem infectados até o fim da rede quando comparados aos que apresentam
maior numero de interagoes. Além disso, é mais facil identificar a quantidade de nods

infectados com o layout estrutural do que no temporal, assim, adotar diferentes layouts

para visualizacao agrega na melhor analise do experimento.

SUSCETIVEL INFECTADO

(a) (b)

Figura 25 — Representacao do dltimo timestamp das redes utilizadas por meio do layout
estrutural, mostrando os noés Suscetiveis e Infectados. Ambas as represen-
tagdes estao para a combinacgao (5 = 0,2, A = 0,05). (a) PrimarySchool.
(b) HighSchool.

Por fim, como vimos na Secao 3.2.4, comparando as combinagoes (8 = 0,8,A = 0,05)
e (8 =0,2,A=0,05) para a High School, notamos que para a primeira combinagao a velo-
cidade de transmissao foi menor (maior ‘MTT’) que na segunda, mesmo ela apresentando
menor grau de isolamento (5 = 0,8). Acreditamos que isso possa ter ocorrido devido ao
grau médio dos nos apds a filtragem das arestas intercomunitarias, podendo acarretar
em mudancas significativas na estrutura da rede. Porém, essa questao nao foi validada
para esse trabalho. Outra hipotese é de que essa mudanga nao seja significativa, ja que
a diferenca na velocidade de transmissao representa um intervalo de apenas 7% do total
de timestamps da rede. Essas analises para validar tais suposicoes serao adotadas como

propostas para um trabalho futuro.
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4 Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

A andlise de uma grande quantidade e variedade de dados pode ser complexa
dependendo da maneira em que for feita. Uma das abordagens para esse problema é a
utilizagdo de redes complexas, em que os dados sdo representados pelas suas instancias
(nds) e interagoes (arestas). E, para auxiliar nesse contexto, este trabalho também apre-
sentou estratégias de visualizacdo da informacao por meio de layouts temporais e com
ferramentas interativas. Dessa forma, o usuario pode explorar e validar os dados a serem
analisados. Além disso, usufruimos de diferentes métodos bem estabelecidos na literatura,
como é o caso do Community Node Ordering (CNO) para ordenagdo de nds e Louvain e

Infomap para deteccao de comunidades.

Este trabalho teve como principal objetivo a simulagao e andlise de diferentes
cenarios epidemiolédgicos. Utilizamos redes temporais para representar as interagoes que
poderiam (ou nao) resultar em espalhamento de infecgoes entre os individuos envolvidos.
Para a analise visual, tivemos um foco maior no Mapa de Atividade Temporal (MAT'), mas
também em conjunto do Massive Sequence View (MSV) para ter conhecimento de certos
dados nao mostrados pelo MAT, por exemplo, os caminhos de transmissdes da doenca
infecciosa. Esses layouts possuem caracteristicas que permitem abordar o contexto de
infeccdo de uma forma 1til, auxiliando assim na visualizacdo e analise da informagao.
No caso desse experimento, no MAT, os estados dos nds sdo destacados em coloragoes
definidas (vermelho para Infectado e azul para Suscetivel, por exemplo), juntamente com
os algoritmos CNO para melhor posicionar os nos no layout baseado em suas interagoes.
Assim, principalmente com esses dois layouts, foi possivel reconhecer melhor os grupos da
rede, quem transmitiu a infec¢do para quem e quando essas transmissdes ocorreram, de

tal maneira que pudemos, também, reconhecer o caminho tomado pela doenca infecciosa.

Logo, escolhida a maneira para representar os dados, o proximo objetivo foi simular
e aplicar as estratégias de andlise. Para a experimentacao, primeiramente definimos certos
graus de isolamento e probabilidades de transmissao da doenca infecciosa. Apds isso,
identificamos as principais caracteristicas para se analisar o espalhamento de uma doencga
transmissivel, assim, os aspectos focados foram os estados dos nés (Suscetivel ou Infectado)
e as proporgoes de espalhamento ao longo do tempo, tudo isso combinado com os fatores de
isolamento social. Como dito anteriormente, utilizamos uma ferramenta grafica, DyNet Vis,
para simular os experimentos propostos. Nela, definimos os parametros de simulacao,
como o grau de isolamento social e a probabilidade de transmissao da doenca infecciosa
a0 ocorrer uma interagao entre dois nés. Com isso, a ferramenta fornecia o MAT para cada

uma das combinagoes de parametros escolhidas, para que assim pudéssemos analisa-los.
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Como os principais aspectos destacados foram os estados dos nés e suas interacoes,
levantamos sugestoes e hipoteses diante dos resultados, visto que ao longo do desenvol-
vimento da pesquisa, nos estudos de caso, foi mostrado a importancia e notoriedade do
uso de equipamentos de protecao individual e do alto grau de isolamento social diante de

uma situagao de epidemia.

Por fim, como trabalhos futuros, o objetivo sera ampliar a nossa abordagem para
novos niveis de probabilidade de transmissao, adotar diferentes modelos de espalhamento
(SIS, SIR, SIRS) e validar situagdes de hipdtese que foram levantadas, por exemplo, como
o grau médio dos nés podem afetar o espalhamento por meio de mudancas na estrutura da
rede e, qual o nivel de proporcao de timestamps pode ser considerado para que a mudanca

na velocidade de propagacao seja considerada valida.
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