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Resumo

O método matematico de Decomposigao em Modos Dindmicos é um procedimento desenvolvido
recentemente para modelar fendémenos dindmicos temporais complexos com distribui¢cdo base-
ada em grande quantidade de dados. Este método caracteriza-se por ser uma descoberta de
conhecimento analitico que visa construir um modelo dinAmico a partir de uma massa de dados
de alta dimensao, seguindo uma projecao em espagos de baixa dimensao que mantém apenas
informacoes significativas. O método pode ser aplicado a fendmenos altamente nao-lineares e
funciona focando em dados instantineos. Neste trabalho em particular, a Decomposi¢do em
Modos Dinamicos é aplicada a um episédio epidemiolégico geografico de propagacao da dengue,
gerado por simulagoes.
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1 Introducao

A continua e crescente capacidade de armazenamento de dados deu lugar, em tecnologia da
informacao, ao que chamamos de Big Data. Big Data é um grande conjunto de dados que podem
ser gerados, ou capturados, por fontes como transagbes (ex. compras pela internet), comunicagoes
e mensagens (ex. celulares), imagens, buscas, etc. O Big Data se caracteriza por ter um grande
volume, uma grande variedade e uma grande velocidade. E estes dados, em geral, nao sao planejados,
nem estruturados e sdo dados orgnicos (“ndo pagos:”).

*Parcialmente financiado por CAPES, e-mail: 1tiemi@gmail.com
le-mail: luis. dafonseca@gmail.com
2e-mail: wilson@ime.unicamp.br



Ao se utilizar do Big Data temos que estar cientes de que este conjunto “pode responder” algumas
perguntas, mas nem sempre as perguntas que queremos respostas sobre um problema real. Mas,
trata-se de uma fonte alternativa para substituir ou complementar fontes tradicionais. No Big Data
como num levantamento estatistico devemos estar atentos a variabilidade e a veracidade, e é ainda
uma tarefa complexa combinar dados de multiplas fontes. Logo mais dados nao é necessariamente
bom. Outro ponto importante é acessibilidade, buscar dados que estao e continuarao disponiveis.

Na biomatematica pesquisadores tém apresentado trabalhos utilizando informagoes do Big Data.
Entre outros, Wesolowski et al. (2015), em [7], usa dados de telefones moveis para analisar o fluxo
da rubéola no Keénia, Yang et al. (2015), em [8], utiliza dados de pesquisas feitas no Google para
rastrear a ocorréncia da gripe.

Proctor and Eckhoff (2015), em [3], utilizaram o Big Data para estudar a dinAmica da gripe nos
Estados Unidos utilizando dados do Google Flu Trends; e para a dindmica do sarampo no Reino
Unido e da poliomelite na Nigéria utilizam dados da pré-vacinagao. Mas, para analisar estes dados
eles lancam mao ao método matematico chamado Decomposigdo em Modos Dindmicos (DMD), que
reduz a dimensao do espago de estado do fendomeno, mantendo suas caracteristicas principais.

O DMD foi desenvolvido por Peter J. Schmid em 2008 para estudar campos de fluxo na hidro-
dindmica, em [4] Schmid apresenta o DMD como sendo um método capaz de extrair informagoes
dindmicas do fluxo. O DMD determina um conjunto formado por modos dindmicos que estao as-
sociados a uma frequéncia de oscilagao fixa e a taxa de crescimento/decaimento. Diferentemente
do PCA o DMD determina modos néo ortogonais o que pode ser mais trabalhoso de se interpretar.
Mas, a vantagem é que cada modo esta associado a um comportamento sinusoidal amortecido no
tempo.

Segundo Proctor em [3] e Kutz em [1] o DMD ¢é adequado para modelar fendmenos dinAmicos
temporais e complexos, com uma distribui¢ao baseada em uma grande quantidade de dados. E que o
método é caracterizado por usar um conhecimento analitico que visa descobrir um modelo dinAmico
a partir de uma massa de dados de alta dimensao, por meio de uma projecao em espacos de baixa
dimensao que mantém apenas informacoes significativas. O método pode ser aplicado a fenémenos
altamente nao-lineares e funciona, concentrando-se em dados instantaneos, os snapshots.

Neste trabalho em particular, o DMD é apresentado e aplicado a um episédio epidemiologico
geografico de propagagao da dengue num cenario formado por cidades do estado de Sao Paulo,
no Brasil. Neste trabalho apresentamos como é feita a DMD, passo-a-passo, utilizando termos no
contexto de epidemiologia e utilizaremos o método para analisar dados gerados por um modelo
dindmico para a propagagao da dengue, proposto por Takahashi em [5].

2 Decomposicao em Modos Dinamicos
Na Decomposi¢ao em Modos Dinamicos (DMD) para um cenério epidemiologico consideramos

z € R" e k € N, tais que xy41 representa os dados espago-temporais de uma dindmica epidémica
em um cenario seguinte a um estado anterior xj. Aqui

1 2 n
xp = (zh, 23, ..., T]) (1)
é chamado de snapshots, onde x}c representa o numero de individuos infectados detectados na i-ésima
localizagao no tempo k, com i =1,...,n, k =1,...,m e n < m. Definidos os snapshots, equagao
(1), buscamos a seguinte recursao
Tpt1 A Azy, (2)

onde A € M, «n(R) é o melhor ajuste (no sentido de quadrados minimos) obtido levando em conta
todos os pares de snapshots, ou seja, k = 1,...,m — 1. A relagao funcional entre dados sucessivos
Tk € Tp41 € aproximadamente descrita pela expressao linear

X'~ AX. (3)



onde

X=|z1 22 - Ty e X'=|xy 3 -+ T,
| | | nxm-—1 | ‘ | nxm-—1
assim, tomamos o operador
A=X'XT, (4)

com } indicando a pseudoinversa de Moore-Penrose, que minimiza o erro
1X" — AX||F

onde || - || denota a norma de Frobenius.
Para construir a DMD consideramos a decomposigao em valores singulares (SVD) de X e que
ela seja dada por

X:Unxn'znxmfl 'V;y,flxm—l (5)
onde * indica a matriz transposta conjugada.
Dai, de (4) temos
A=X'XT=X'Ve U~ (6)
Na SVD da matriz X, equacao (5), temos no maximo (m — 1) valores singulares. Uma forma
de se determinar o valor de truncamento, r, para se obter a low-dimensional do espaco de aspecto
é escolher uma certa porcentagem de energia, entre os r maiores primeiros modulos dos valores
singulares, definida por
-
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Neste trabalho apresentaremos resultados considerando 90% de energia para o trucamento [3, 6, 4].
Assim, uma vez escolhido r tomamos

(7)

Ax A=X'VE U (8)
onde ¥ € M, ,(R). Tomando N o
Apr =UX'VEH (9)
temos L
A~U"AU (10)

e assim os autovalores de A sdo autovalores de A. Desta forma, as caracteristicas dinAmicas do
modelo sao representadas pelos autovalores e autovetores da decomposi¢ao

AW = WA, (11)

onde W & matriz com os autovetores relacionados com os autovalores na matriz diagonal A.

A relagao entre a dindmica do modelo com ordem reduzida (low-dimensional), A, e o modelo

(high-dimensional), A, é obtida pelos chamados modos dinamicos:

p=XVE w (12)

onde, ¢ estd na dimensao n e w é autovetor de A; Note que se A # 0 este é o0 modo dindmico para
A. Agora se A = 0 entdo o modo dinamico é ¢ = Uw.



Os modos dindmicos, ¢, descrevem como as localizagoes espaciais estao relacionadas. Dentro
de um tnico modo dindmico, cada entrada (componente) tem duas importantes informagoes: a
magnetute (valor absoluto) que d4 uma medida da participagao daquela posigao espacial na dinamica;
e o angulo entre a parte real e imaginaria de cada entrada que fornece a fase de oscilacdo daquela
entrada em relacao as outras, ou seja, da a frequéncia dos modos.

3 DMD para a dengue

Neste trabalho aplicamos o DMD em dados gerados por um modelo dindmico desenvolvido por
Takahashi [2004] para descrever a propagagio da dengue em uma regido restrita do sudeste do Brasil,
o estado de Sao Paulo, veja Figura 1. Este modelo reproduz de modo razoavel dados esparsos
disponiveis para esta doenga nas ultimas décadas, veja Figura 4.
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Figura 1: Figura extraida de [2]. A esquerda temos o mapa da América do Sul com destaque
o Estado de Sao Paulo e a direita mapa do Estado de Sao Paulo com classificagao climética de
Koéppen—Geiger.

No estado de Sao Paulo existem regides com climas mais favoraveis ao mosquito que outras, e
isto foi considerado para gerar os snapshots. Na Figura 1 a esquerda temos o mapa da América do
Sul com destaque o Estado de Sao Paulo e & direita mapa do estado de Sao Paulo com classificagao
climatica de Koppen—Geiger, indicando os municipios e algumas cidades importantes do Estado.
Veja [2] para mais detalhes.

Nas simulagoes consideramos uma rede discreta formada por 60 municipios no estado de Sao
Paulo, conectadas por rodovias, conforme apresentado na Figura 2. E dentro de cada municipio
(n6 da rede), foi considerada uma dindmica epidemiolégica local simples modelando as populagoes
de mosquitos e de humanos ambos com infectados e suscetiveis. A dispersao espacial da doenca foi
descrita pela conexao das localidades com um fluxo medido pelo respectivo trafego rodoviario. Esses
60 municipios foram escolhidos entre os 645 existentes no estado por serem centros regionais e, ou,
cidades localizadas na fronteira do estado. A regiao externa ao estado é considerada nula, ou seja,
nao consideramos a influéncia de outros municipios do pais fora do estado de Sao Paulo na dindmica.

Segundo a Sucen - Superintendéncia de Controles de Endemias, da Secretaria de Estado da Saide
do Gonverno do Estado de Sao Paulo a propagacao da dengue, em 1985, teve inicio em trés cidades:
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Figura 2: 60 municipios do Estado de Sao Paulo com as rodovias consideradas interligando-os [5].

7 - Sdo José do Rio Preto, 20 - Aragatuba e 16 - Presidente Prudente, dado que foi utilizado como
condigdes iniciais para as simulagdes [5]. Na Figura 3 temos ao longo de 1710 dias o comportamento
das populagoes: de Mosquito Suscetivel, Infectado e Total; e a de Humano Suscetivel, Infectado e
Removido. O tempo 1710, correspondendo a 5 anos, onde cada ano possui um periodo de 270 dias
corridos que, nesta regiao do Brasil, sao favordveis ao mosquito devido as temperaturas elevadas
com bastante humidade, e mais 90 dias corridos que representam um periodo no inverno que é
desfavoravel ao mosquito, por ser seco e frio. O ultimo periodo desfavorével foi descartado nestes 5
anos.

As entradas do snapshot x1719 de Mosquito Total sdo representadas por cores no mapa do estado,
estas cores representam a densidade de Aedes aegypti no ano 1990 em cada municipio, veja Figura
4 & esquerda. Ja os municipios infestados por Aedes aegypti do Estado de Sao Paulo em 1990, apo6s
5 anos de invasao, conforme dados da Sucen ¢é exibido na Figura 4 a direita, [5].

Para o modelo DMD das simulagoes, exibidas na Figura 3, consideramos apenas as de Humanos
Infectados. Assim, construimos os snapshots e montamos a matriz X da equagao (3). A matriz X
entao possui dimensao 60 x 1709.

Para realizar a DMD neste conjunto de snapshots com uma precisao de 90% foram necessarios os
primeiros 28 valores singulares entre os 60. O maior autovalor em modulo de A encontrado é real.
Estas informagoes s@o exibidas na Figura 5.

Para cada um dos 60 municipios do Modo 2 determinamos a magnetude Figura 6 & esquerda e
a fase Figura 6 a direita.

4 Conclusoes

Neste trabalho geramos uma propagacao da dengue pela simulagao do modelo epidémico de
[5]. Utilizamos o DMD para analisar o comportamento desta epidemia pela dindmica dos humanos
infectados via os modos dinamicos.

O maior autovalor é real logo o Modo 1 correspondente tera entradas reais, o que implica que
todas as cidades estdo na mesma fase. Entendemos que isso implique que a dengue ao chegar em
qualquer um dos municipios seu comportamento mais forte seja de crescer exponencialmente sem
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Figura 3: Na figura temos o compartamento das populagoes, utilizando o sistema (21) e considerando
a influéncia negativa do inverno (90 dias por ano), em relagao ao tempo de observacao 1710 dias.
Os parametros sao os das Tabelas 3 e 4. Da Tabela 2 apenas as populagoes das cidades de Sao José
do Rio Preto, Aracatuba e Prudente foram alteradas inserindo 2 infectados em cada uma e alguns

mosquitos sadios.
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Figura 4: Na figura a esquerda o snapshot x1719 de Mosquito Total correspondente ao ano 1990
gerado utilizando o sistema proposto por Takahashi, com os 60 municipios em destaque, onde as
cores representam a densidade da populagao de mosquitos.E na figura a direita temos os municipios
infestados por Aedes aegypti do Estado de Sao Paulo em 1990, ap6s 5 anos de invasao [5].
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Figura 5: A esquerda temos os valores singulares, em azul sao os 28 utilizados para se obter uma
energia de 90%. A direita temos os autovalores de A plotados no plano complexo.
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Figura 6: A esquerda magnetude das entradas do Modo 2. A direita fase em cada municipio obtida
do Modo 2.
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oscilagoes, pois nao estamos considerando que os humanos mudem seu comportamento frente a
chegada da dengue.

Passamos entao para a anélise do Modo 2, referente ao segundo maior autovalor em modulo,
que agora nao é real. Do Modo 2 construimos uma representacao da magnetude e da fase em cada
municipio, o que é exibido na Figura 6. Na Figura 6 & direita as cores azul escuro e vermelho repre-
sentam a mesma fase e elas se concentram em municipios com populagoes de tamanhos diferentes,
mas industrializados. E estes municipios sao interligados por rodovias com pista dupla o que facilita
o fluxo. E suas cidades “satélites” encontram-se em fases um pouco atrasadas. Entendemos entao
que a dengue ao chegar numa cidade econémicamente importante ela espalha a dengue para as ci-
dades satélites, mas isso demora um tempo para ocorrer. Temos também cidades com a mesma fase
sem estarem diretamente ligadas pelas rodovias, o que demonstra que elas possuem caracteristicas
parecidas e importantes para a doenca. Outra informagao importante a ser extraida da Figura 6
é que dos trés municipios que possuem maior influéncia na propagacao da dengue, os com cores
azuis na figura a esquerda, apenas uma delas foi considerada na condigao inicial contendo humanos
infectados. Logo nem sempre o local que inicia a propagacdo é o que exerce maior influéncia na
propagagao ao longo do tempo. E destes resultados obtidos do Modo 2 podemos propor estratégias
de controle da propagacao. Uma vez surgindo a dengue no estado de Sao Paulo, nao seria num
primeiro momento necessario agir em todos os municipios, mas nestes trés municipios os com maior
magnetude no Modo 2 deveriam ter acoes mais intensas de controle do mosquito, e assim da dengue.

Destas anélises concluimos também que: O DMD é uma ferramenta capaz de representar um
conjunto de dados espago temporais complexos de forma sistematica e simplificada; Dependendo dos
dados, o ajuste por minimos quadrados usado para calcular a matriz A pode introduzir grandes erros;
Os dados modelados reproduzem a dindmica observada do epis6dio epidemiologico da dengue; e para
90% requerido o DMD usou 38 valores singulares dos 60 e retornou mais que os 90% requeridos.
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