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10 Caracteŕısticas da rede e seus hospitais. (a) Histograma do número de

camas; (b) proporção do número de hospitais com UTI com base no

tamanho; (c) histograma do número de conexões; (d) gráfico de dispersão
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A linha cont́ınua representa os pacientes de UTI e a pontilhada aqueles da

enfermaria. Em (a) temos RU1 = 2,576 e RP1 = 2,576 (R1 = 2,576), em (b)

RU1 = 2,576 e RP1 = 0,164 (R1 = 2,576), (c) RU1 = 0,164 e RP1 = 2,576

(R1 = 2,576), e em (d) RU1 = 0,164 e RP1 = 0,164 (R1 = 0,164). Extráıdo
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0,2, µW = 3 e βU = βP = 0,3. Extráıdo de Vilches et al. (2019a). . . . . . . 50

14 Análise de sensibilidade via PRCC. Os resultados são para (a) ŪS, (b)
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bU = bP = b = 14 dias−1. Extráıdo de Vilches et al. (2019a). . . . . . . . . . 53

16 Histograma do R0 individual (R1 e R2) de todos os hospitais, e da rede

complexa (R3), considerando todos os conjuntos de parâmetros utilizados
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18 Distribuição de idade da população segundo Paules et al. (2018). . . . . . 59

19 Regressão linear segmentada (Piecewise) ajustada sobre o ı́ndice de fra-

gilidade para dados da população canadense. Extráıdo de Vilches et al.
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RESUMO

São apresentado quatro modelos distintos no tema da modelagem matemática

de doenças infecciosas que geraram cinco manuscritos para publicação. Todos estes,

com exceção do último modelo, consideram uma estrutura de contato heterogênea

entre indiv́ıduos que permite (ou não) a disseminação das infecções na população. O

primeiro estudo apresenta um modelo baseado em indiv́ıduos cujas relações sociais

são representadas por uma rede de Watts-Strogatz para estudar a transmissão de

dois sorotipos de dengue nesta população. Os limiares epidêmicos e de coexistência

dos sorotipos são obtidos através de uma aproximação de campo médio e análise

de espalhamento. O segundo trabalho propõe um modelo metapopulacional de

equações diferenciais ordinárias para estudar a transmissão de infecções relacionadas

à assistência à saúde na rede hospitalar brasileira. Os hospitais são representados

por populações distintas que são interligadas pelo sistema de referência e contra-

referência de pacientes. Esta rede de conexões entre os hospitais foi constrúıda



xvii

utilizando dados sobre o tamanho e a localização de cada hospital. Os limiares

epidêmicos do modelo são obtidos, e é feita uma análise da sensibilidade destes

limiares para com os parâmetros. O terceiro trabalho é um modelo baseado

em agentes que analisa a influência da mudança comportamental de indiv́ıduos

vacinados nas epidemias de Influenza. Para isto, são utilizados dados demográficos

do Canadá, e é considerado que o número de contatos diários por indiv́ıduo, bem

como a distribuição destes contatos entre a população, tem dependência etária.

Utilizando simulações de Monte Carlo, estimamos a razão de aumento do tamanho

das epidemias devido à vacinação, e calculamos o risco de infecção por contato

através do estimador de máxima verossimilhança. O último trabalho apresenta

um modelo baseado em agentes para simular a transmissão do v́ırus da Zika em

uma população humana e uma população de mosquitos. O modelo considera que

o feto de mulheres grávidas que foram infectadas possuem um risco de desenvolver

microcefalia. É feita uma análise da viabilidade econômica de uma potencial vacina

contra a Zika, no contexto da prevenção de complicações associadas às infecções por

Zika.
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SUMMARY

We present four different models on the subject of the mathematical model-

ling of infectious diseases that resulted on five manuscripts sent to publication. All

these models, except the last one, consider a heterogeneous structure of contacts

between individuals that permits (or does not) the spread of infections in the

population. The first study presents an individual-based model in which the

social relationships are given by a Watts-Strogatz network in order to study the

transmission of two serotypes of dengue virus in this population. The epidemic and

coexistance thresholds are obtained using a mean-field approach and a spreading

analysis. The second work proposes a metapopulation model of ordinary differential

equations to study the transmission of healthcare-associated infections in the

Brazilian hospital network. The hospitals are represented by different populations

that are connected through the patient refferal and counter-referral system. This

network was built using data about the size and location of the hospitals. The
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model’s epidemic thresholds are obtained, and a sensitivity analysis of these limits

is performed. The third work is an agent-based model that analyzes the influence

of behavioural changes of vaccinated individuals on the Influenza epidemics. In

order to do that, it is used demographic data from Canada, and it is considered an

age-dependent contact distribution. We use Monte-Carlo simulations to estimate

the enhancement ratio of the epidemic size due to vaccination, and we calculate

the per-contact risk of infection through the maximum likelihood estimator. The

last work presents an agent-based model to mimics the transmission of Zika

virus in a human population and a mosquito population. The model consideres

that the fetuses of women that were infected during pregnancy have a risk of

microcephaly development. A cost-effectiveness analysis of a potential Zika vaccine

candidate is performed, considering that the main goal of this vaccine is to prevent

Zika-associated complications.



1 INTRODUÇÃO E MÉTODOS MA-

TEMÁTICOS

Este texto discute cinco manuscritos que foram preparados para sub-

missão em periódicos cient́ıficos, dos quais três já foram aceitos. Em linhas gerais to-

dos estes trabalhos se direcionam a modelagem de doenças infecciosas em populações

cujas relações são determinadas por uma distribuição heterogênea de contato entre

indiv́ıduos que permite, ou não, o espalhamento e persistência de doenças.

O primeiro manuscrito, Vilches et al. (2019b), apresenta um modelo

para descrever a transmissão de dois sorotipos de dengue em uma população humana

cujas interações são representadas por uma rede complexa de Watts-Strogatz (Watts

& Strogatz, 1998). O principal objetivo deste trabalho é estudar como a mobilidade

humana, representada pela aleatoriedade na construção da rede, afeta os limiares

epidêmicos (R0) e de coexistência entre os sorotipos de dengue. Para tanto, foram

feitas aproximações de campo médio para obtenção desses limiares (Pastor-Satorras

& Vespignani, 2001b; Masuda & Konno, 2006). Uma análise de espalhamento permi-

tiu encontrar estes limiares via simulações e a comparação destes com os resultados

de campo médio (Grassberger & De La Torre, 1979; Silva et al., 2007). Conclui-se

que a aleatoriedade da rede favorece a coexistência dos sorotipos e a dispersão da

doença, portanto casos graves de dengue, devido à infecções secundárias, são mais

prováveis em populações com maior mobilidade. Finalmente, é mostrado que no

espaço paramétrico onde a coexistência entre os sorotipos é observada, a evolução

temporal dos dois v́ırus tem correlação negativa, o que pode explicar a dominância

de um sorotipo sobre o outro em epidemias consecutivas.
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Pontos principais:

• A dificuldade no controle da dengue é superestimada pela abordagem de campo

médio e por modelos de equações diferenciais ordinárias.

• Casos de dengue hemorrágica são esperados em populações com alta mobili-

dade.

• A proporção de indiv́ıduos infectados no equiĺıbrio tem relação direta com

o número médio de conexões por indiv́ıduo. No entanto, a diminuição deste

número pode não refletir num esforço suficiente para diminuir ou parar a trans-

missão da dengue.

O segundo trabalho, Vilches et al. (2019a), apresenta um estudo da

dispersão de infecções hospitalares, causadas pela bactéria Klebsiella pneumoniae

produtora de carbapenase (KPC), entre os pacientes, tendo como vetor de trans-

missão os profissionais da saúde através da rede de referência e contra-referência

no Brasil (Grundmann et al., 2002; Karkada et al., 2011; Donker et al., 2012). O

objetivo principal deste trabalho é entender o papel das transferências de pacientes

inter- e intra-hospitalares na disseminação das infecções, e verificar quais parâmetros

de controle são mais importantes. Para tanto, as relações de referência e contra-

referência de pacientes foram determinadas de maneira teórica utilizando dados da

localização e caracteŕısticas dos hospitais brasileiros (CNES, 2016). Em seguida, foi

proposto um modelo de metapopulação dado por um sistema de equações diferenciais

ordinárias que descreve a transmissão intra e inter-hospitalar das infecções. Os limi-

ares epidêmicos foram estimados através do método da matriz da próxima geração

(Van den Driessche & Watmough, 2002; Bowong et al., 2013). Por fim, através de

uma análise de sensibilidade, a importância de cada um dos parâmetros do modelo

para os limiares epidêmicos foi discutida (Marino et al., 2008).

Pontos principais:

• Estudo do papel da transferência intra- e inter-hospitalares de pacientes na

prevalência da KPC.
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• Criação de uma rede de transferências baseada na localização e tamanho dos

hospitais brasileiros.

• A razão entre os números de trabalhadores do hospital e de pacientes é um

ponto chave para o controle de infecções.

• A identificação de hospitais que atuam como fonte de infecção pode otimizar

o controle.

• A movimentação de pacientes deve ser avaliada baseada na prevalência de

infecções hospitalares.

Em Vilches et al. (2019c), é apresentado um modelo baseado em agen-

tes para descrever a transmissão de Influenza em uma população humana sob efeito

da vacinação. O modelo considera que as relações de contato entre as pessoas e a

efetividade da vacina dependem da idade do indiv́ıduo (Mossong et al., 2008; An-

drew et al., 2017). O objetivo é estudar os efeitos da vacinação sobre o tamanho

das epidemias e sobre o risco de infecção por contato. Por hipótese, foi suposto que

a vacinação pode afetar a percepção de risco dos indiv́ıduos e, portanto, diminuir o

comportamento de precaução (Earn et al., 2014; Seale et al., 2010). Nossos resulta-

dos mostram que, se a vacina tem baixa eficácia e indiv́ıduos vacinados não praticam

medidas de precaução, é posśıvel que as epidemias no cenário com vacinação sejam

até duas vezes maiores do que nos cenários sem vacinação.

Pontos principais:

• Considerando um cenário de baixa eficácia da vacina no qual indiv́ıduos vaci-

nados não praticam nenhum tipo de comportamento de precaução, o tamanho

das epidemias pode dobrar devido à vacinação.

• A população com mais de 70 anos é a mais afetada, quase triplicando o número

de infectados.
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• As campanhas de controle devem ser divididas em duas frentes de atuação: a

vacinação e a concientização sobre a importância do comportamento de pre-

caução.

Shoukat et al. (2018a) e Shoukat et al. (2018b) apresentam uma análise

econômica, do ponto de vista governamental, para um posśıvel candidato à vacina

contra Zika aplicada a diversos páıses da América Latina. Para isto, foi proposto um

modelo baseado em agentes no qual é simulada a dinâmica da transmissão vetorial

e sexual do v́ırus da Zika. O modelo considera que os fetos de mulheres grávidas na

população que foram infectadas têm uma probabilidade de desenvolver microcefalia,

compat́ıvel com o trimestre de gravidez (Alfaro-Murillo et al., 2016). Além disso,

consideramos que uma fração dos casos sintomáticos desenvolvem a Śındrome de

Guillain-Barré (GBS). Para a análise econômica, foi contabilizado o custo médico

direto associado com estas doenças, e os anos de vida que são perdidos pela micro-

cefalia, devido à morte prematura e à incapacidade (Alfaro-Murillo et al., 2016; Li

et al., 2017). O modelo foi parametrizado com dados de diversos páıses da América

Latina. Os resultados mostram que a vacina seria redutora de custos, em diferentes

páıses da América Latina, para um grande intervalo de preço por dose aplicada. O

páıs com o cenário mais promissor para redução de custos foi o Panamá. No Brasil,

a vacina proporcionaria uma redução de custo por até US$35 por dose aplicada, e

seria custo-efetiva para um preço de até US$79.

Pontos principais:

• A vacinação mostra-se uma medida efetiva para controle de doenças crônicas

associadas com infecções por v́ırus da Zika.

• O limiar de preço para o qual a vacinação é custo-efetiva varia de acordo com

a força de infecção e a proporção da população imune, reportados para cada

páıs.

• O Panamá mostrou-se o páıs com maior intervalo de preço por dose de vacina

para o qual a vacinação é redutora de custos.
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Durante o peŕıodo de Doutorado (2015 a 2019), os trabalhos aqui

discutidos foram apresentados em um total de dez reuniões cient́ıficas, entre elas

cinco internacionais. O projeto teve financiamento da FAPESP (processo número:

2015/05220-4) durante três anos. No peŕıodo de setembro de 2017 a setembro de

2018, foi feito um estágio (peŕıodo sandúıche) no laboratório de modelagem baseada

em agentes, da York University em Toronto (Canadá), sob orientação do Prof. Dr.

Seyed M. Moghadas. Este peŕıodo sandúıche teve financiamento da CAPES (pro-

cesso número: 88881.132327/2016–01) pelo Programa de Doutorado Sandúıche no

Exterior - PDSE. Os dois últimos caṕıtulos aqui apresentados são resultados obtidos

durante este estágio.

Ferramentas Matemáticas

Dentro do amplo campo da Epidemiologia, a matemática aplicada tem

sido uma grande aliada no estudo da propagação de infecções. Através de modelos

matemáticos é posśıvel entender e avaliar a dinâmica de agentes infecciosos e seus

comportamentos (Keeling & Rohani, 2008).

De maneira geral, a Epidemiologia Matemática se dedica ao estudo da

frequência e distribuição de doenças em uma população através de ferramentas ma-

temáticas, que podem ser equações diferenciais ordinárias, parciais, determińısticas

ou estocásticas; modelos baseados em agentes, ou indiv́ıduos; automatos celulares;

redes complexas; entre outros (Agata et al., 2007; Pinho et al., 2010; Silva et al.,

2007).

Frequentemente, os trabalhos buscam determinar o limiar para pre-

valência ou extinção das infecções, o chamado Número Reprodutivo Básico (R0).

Ele representa, por definição, o “número médio de casos secundários surgindo de um

caso primário em uma população inteiramente suscet́ıvel” (Ross, 1911; Keeling &

Rohani, 2008). A expressão para o R0 depende fortemente das considerações feitas

no modelo e carrega informações importantes para o controle das epidemias, pois

quando R0 < 1 a doença não consegue permanecer na população (Keeling & Rohani,
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2008).

A seguir, introduziremos algumas técnicas matemáticas (ou es-

tat́ısticas) que são utilizadas no decorrer do texto.

1.1 Matriz da Próxima Geração e o R0

Uma das técnicas para obtenção dos limiares epidêmicos (R0) em mo-

delos matemáticos de equações diferenciais ordinárias é encontrar o raio espectral

da matriz de próxima geração do sistema (Diekmann & Heesterbeek, 2000; Van den

Driessche & Watmough, 2002). Considere, então, um modelo compartimental de

equações diferenciais ordinárias em que existam n estados epidemiológicos. Seja

x = (x1, ..., xn)T o vetor cujas componentes representem o número de indiv́ıduos em

cada compartimento (xi ≥ 0), e com os m primeiros compartimentos correspondentes

aos estados infectados.

Vamos reescrever as equações do modelo na forma

ẋi = fi(x) = Fi(x) −Vi(x), i = 1, ..., n,

de maneira que Fi represente as taxas de aparecimento de novas infecções no com-

partimento i, e Vi =V−
i −V

+
i , em que V+

i é a taxa de entrada de indiv́ıduos de outros

compartimentos no compartimento i, e V−
i é a taxa de sáıda de indiv́ıduos do com-

partimento i para outros compartimentos. As equações devem satisfazer algumas

propriedades:

1. Se x ≥ 0, então Fi, V−
i , V+

i ≥ 0 para i = 1, ..., n. O que significa que dado a

não-negatividade de x, as taxas são não-negativas.

2. Se xi = 0 então V−
i = 0. O que significa que se um compartimento tem zero

indiv́ıduos, então sua taxa de sáıda deve ser zero.

3. Fi = 0 para i > m. O que quer dizer que a incidência de infecções em compar-

timentos que representam os não-infectados é zero.
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4. Seja x∗ um ponto de equiĺıbrio livre da doença (ELD), então Fi(x∗) = 0 e

V+
i (x

∗) = 0 para i = 1, ...,m. Esta suposição assume que o subespaço livre da

doença é invariante.

5. Considere uma população perto do ELD, x∗. O sistema pode ser reescrito de

maneira linear como

ẋ =Df(x∗)(x − x∗),

em queDf(x∗) é a matriz Jacobiana do sistema calculada no ponto em questão.

Isto nos leva a próxima propriedade: se F (o vetor composto por Fi) é nulo,

então todos os autovalores de Df(x∗) tem partes reais negativas.

Dado que x∗ é um ELD e fi(x) satifaz as propriedades de 1 a 5 para

todo i, então as derivadas de F, DF(x∗), e de V, DV(x∗), podem ser escritas da

seguinte maneira:

DF(x∗) =
⎛
⎜
⎝

F 0

0 0

⎞
⎟
⎠
, DV(x∗) =

⎛
⎜
⎝

V 0

J3 J4

⎞
⎟
⎠
,

em que F e V são matrizes m ×m definidas por

F = [
∂Fi
∂xj

] e V = [
∂Vi

∂xj
] , para 1 ≤ i, j ≤m.

Além disso, F é uma matriz não-negativa, e V é M-matriz não-singular (Plemmons,

1977). Também é necessário que todos os autovalores de J4 tenham parte real posi-

tiva, o que, em geral, é verdade na maioria dos casos que respeitam as propriedades

citadas.

O R0 é definido como o raio espectral da matriz FV −1, ρ(FV −1). A

entrada (i, j) da matriz F representa a taxa com que indiv́ıduos infectados no com-

partimento j geram novas infecções no compartimento i; e a entrada (i, j) da matriz

V −1 representa o tempo médio que um indiv́ıduo infectado, inicialmente introduzido

no compartimento j de uma população no ELD, passará no compartimento i.
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No caṕıtulo 3, utilizamos o método da matriz de próxima geração para

obter os limiares de extinção e prevalência de infecções hospitalares causadas por

uma bactéria.

1.2 Aproximação de campo médio

Vamos considerar uma dinâmica epidemiológica estocástica suscet́ıvel-

infectado-recuperado (SIR) em uma população fechada cujos contatos são represen-

tados por uma rede complexa qualquer (Masuda & Konno, 2006). Considere que

nesta rede, cada indiv́ıduo tem probabilidade pk de ter k conexões, com ∑
∞
k=1 pk = 1.

Estes indiv́ıduos, então, são distingúıveis por seu estado epidemiológico e por seu

número de conexões.

A aproximação de campo médio utiliza equações determińısticas que

consideram que os indiv́ıduos estão distribúıdos homogeneamente no espaço, e que as

transições de estado dependem apenas da densidade de indiv́ıduos em cada estado.

Portanto, estas equações não consideram a possibilidade de formação de padrões

(espaço-)temporais que é caracteŕıstica de modelos baseados em indiv́ıduos, e que

levam à formação de agrupamentos de indiv́ıduos num mesmo estado epidemiológico.

Seja ρi,k a proporção de vértices com grau k que se encontram no estado

epidemiológico i, para i = {S, I,R}, temos ρS,k + ρI,k + ρR,k = 1. A taxa de variação

da proporção de indiv́ıduos em cada compartimento é dada por:

ρ̇I,k = λ(1 − ρI,k − ρR,k)kΘI − (µ + γ)ρI,k,

ρ̇R,k = γρI,k − µρR,k. (1)

em que λ é a taxa de infecção, γ é a taxa de recuperação, e µ é a taxa de mor-

talidade/natalidade, todas as taxas com valores positivos. A quantidade ΘI é a

probabilidade que ao final de uma conexão haja um indiv́ıduo infectado, portanto

kΘI representa o número esperado de vizinhos infectados que um nó com k conexões

tem. Podemos estimar ΘI através da expressão
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ΘI =
∑k kpkρI,k

⟨k⟩
,

em que ⟨k⟩ é o primeiro momento do grau de conectividade, i.e. o grau de conec-

tividade médio (Pastor-Satorras & Vespignani, 2001a). O numerador da expressão

pode ser interpretado como uma média ponderada pela proporção de indiv́ıduos no

estado infectado.

Os pontos de equiĺıbrio do sistema 1 são dados por

(ρ∗S,k, ρ
∗
I,k, ρ

∗
R,k) =

⎛
⎜
⎝

1 − ρ∗I,k − ρ
∗
R,k,

λkΘ∗
I

λ (1 + γ
µ)kΘ∗

I + µ + γ
,
γ

µ
ρ∗I,k

⎞
⎟
⎠
, (2)

no qual Θ∗
I é o valor de ΘI no equiĺıbrio.

Substituindo o valor de ρ∗I,k na expressão de ΘI , segue que

Θ∗
I =

1

⟨k⟩
∑
k

λΘ∗
Ik

2pk
λ(1 + γ

µ)kΘ∗
I + µ + γ

. (3)

Vamos chamar o lado direito da equação 3 de f(Θ∗
I), e o lado es-

querdo de g(Θ∗
I). A solução trivial da equação acima (Θ∗

I = 0) representa o ponto de

equiĺıbrio livre da doença. Dado que para Θ∗
I ≥ 0 a função f(Θ∗

I) é cont́ınua, e para

Θ∗
I = 1, f(1) < g(1), a solução correspondente ao equiĺıbrio endêmico (0 < Θ∗

I < 1)

existe quando (Figura 1)

∂

∂Θ∗
I

(
1

⟨k⟩
∑
k

λΘ∗
Ik

2pk
λ(1 + γ

µ)kΘ∗
I + µ + γ

)∣

Θ∗I=0

> 1.

Nota-se que quando f ′(0) < 1 e f(1) < g(1) (curva verde), não há solução para a

equação 3 no intervalo 0 < Θ∗
I < 1. Quando f ′(0) > 1 (curva vermelha), existe uma

solução no intervalo 0 < Θ∗
I < 1.
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Figura 1: Ilustração da situação apresentada. Em verde temos a representação de

uma curva de f(Θ∗
I) quando f ′(0) < 1. Em vermelho temos a representação de uma

curva de f(Θ∗
I) quando f ′(0) > 1. Em azul temos a curva g(Θ∗

I). A solução de

f(Θ∗
I) = g(Θ

∗
I) só é posśıvel, no intervalo 0 < Θ∗

I < 1, quando f ′(0) > 1.

Como resultado, o R0 é definido por

R0 =
⟨k2⟩

⟨k⟩

λ

µ + γ
,

em que ⟨k2⟩ é o segundo momento do grau de conectividade.

No caṕıtulo 2, aplicamos a aproximação de campo médio em um mo-

delo para a transmissão de dengue para obter os limiares epidêmicos e de coexistência

de dois sorotipos de v́ırus circulando em uma rede de Watts-Strogatz.

1.3 O estimador de máxima verossimilhança

O prinćıpio da verossimilhança afirma que, dada a observação de uma

amostra, deve-se escolher os valores dos parâmetros desconhecidos do modelo a
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ser ajustado de maneira a maximizar a probabilidade de obtenção da amostra em

questão. Este conceito foi introduzido inicialmente em 1912 por Fisher, e após isto,

em 1922, a expressão verossimilhança (likelihood) começou a ser usada (Fisher, 1935;

Morettin & Bussab, 2017).

Seja uma única variável aleatória discreta X cuja função distribuição

de probabilidade depende de um único parâmetro r, p(X = x∣r) ∶= p(x∣r). Vamos

definir a função de verossimilhança como L(r∣x) = p(x∣r). Assim, suponha uma

amostra de n valores observados de X, x = {x1, ..., xn}, a função de verossimilhança

para a amostra observada é dada por

L(r∣x) = L(r∣x1) ×L(r∣x1) × . . . ×L(r∣xn) =
n

∏
i=1

p(xi∣r).

O estimador de máxima verossimilhança para o parâmetro r é dado

pelo valor que maximiza a função acima. Segue que queremos encontrar r̂ tal que:

∂L(r∣x)

∂r
∣
r=r̂

= 0 e
∂2L(r∣x)

∂r2
∣
r=r̂

< 0.

Para algumas distribuições de probabilidade, é mais fácil (algebrica-

mente e computacionalmente) trabalhar com o logaritmo da função de verossimi-

lhança, o que não altera o resultado esperado, pois a função logaŕıtmica é estri-

tamente crescente e, portanto, o valor que maximiza a função L(r∣x), maximiza

também seu logaritmo. Do ponto de vista computacional aplicação da função lo-

garitmo evita a multiplicação de números pequenos, o que acarretaria problemas

numéricos.

Exemplo: Suponha uma variável aleatória X binária, em que X =

1 representa um sucesso e X = 0 representa uma falha. Considere que X ∼

Bernoulli(r), em que r é a probabilidade de sucesso, X = 1. A função distribuição

de probabilidade de X é

p(x∣r) = rx(1 − r)(1−x), para x ∈ {0,1}.
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E a função de verossimilhança que relaciona o parâmetro r com uma amostra de n

ensaios independentes da variável X, x = {x1, x2, . . . , xn}, é dada por

L(r∣x) =
n

∏
i=1

p(xi∣r) = r∑
n
i=1 xi(1 − r)n−∑

n
i=1 xi .

Maximizar a função L(r∣x), para este caso, torna-se mais fácil através

da análise de seu logaritmo natural. Temos que

ln (L(r∣x)) = (
n

∑
i=1

xi) ln(r) + (n −
n

∑
i=1

xi) ln(1 − r),

e, portanto

∂

∂r
ln (L(r∣x)) =

∑
n
i=1 xi
r
−
n −∑

n
i=1 xi

1 − r
.

Como a derivada segunda desse logaritmo é sempre negativa para 0 < r < 1, o valor

de r que maximiza a função de verossimilhança é dado por r̂ = ∑
n
i xi
n , que é o total

de ensaios que resultaram em sucesso (X = 1) sobre o total de lançamentos.

No caṕıtulo 4, utilizamos estimadores de máxima verossimilhança para

obter o risco de transmissão de Influenza por contato, que pode ser entendido como

um caso análogo ao exemplo acima.

1.4 Coeficiente de correlação parcial de dados ranqueados

Suponha uma variável dependente, Y , e k variáveis independentes Xj,

j = 1, . . . , k. Sejam xj e y vetores de tamanho n que contém dados amostrados

sobre a variável independente Xj e a variável dependente Y , respectivamente. O

coeficiente de correlação entre xj e y é dado por

rxjy =
∑
n
i=1(xij − x̄j)(yi − ȳ)

∑
n
i=1(xij − x̄j)

2∑
n
i=1(yi − ȳ)

2
, (4)

em que x̄j e ȳ são as médias dos valores de xij e yi, i = 1, . . . , n, respectivamente.

Para dados originais, este coeficiente de correlação é chamado coeficiente de Pearson,
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e para dados ranqueados, é chamado de coeficiente de Spearman. O ranqueamento

dos dados garante que, dada a monotonicidade destes, a relação entre as variáveis

torne-se linear, e pode ser feito através de um simples algoritmo no qual, para cada

variável, o menor valor é substitúıdo pelo valor 1, o segundo menor, por 2, e assim

sucessivamente.

A correlação parcial caracteriza o quão forte é a relação linear entre

uma variável dependente (xj) e uma independente (y), quando os efeitos lineares das

outras variáveis dependentes (xi, i ≠ j) são descontados. O coeficiente de correlação

parcial entre xj e y, considerando k variáveis independentes no modelo, é dado pelo

coeficiente de correlação entre os reśıduos (xj−x̂j) e (y− ŷ), em que x̂j e ŷ são valores

estimados (para xj e y) através dos seguintes modelos lineares:

x̂j = c0 +
k

∑
p=1, i≠j

cpxp e

ŷ = b0 +
k

∑
p=1, i≠j

bpxp. (5)

Portanto, calcular o PRCC consiste no seguinte algoritmo: (i) ran-

quear os dados; (ii) calcular os reśıduos dos dois modelos lineares apresentados em 5;

e (iii) calcular o coeficiente de correlação, equação 4, entre o reśıduo da váriável inde-

pendente e o reśıduo da variável dependente. Este procedimento deve ser feito para

cada parâmetro de interesse. Como resultado, obtém-se o coeficiente de correlação

parcial para dados ranqueados (PRCC), o qual indica a ordem de importância de

cada variável independente sobre a variável independente.

No caṕıtulo 3, utilizamos o PRCC para realizar uma análise da sensi-

bilidade dos limiares epidêmicos obtidos para o modelo proposto em função de seus

parâmetros.

1.5 Anos de vida ajustados pela incapacidade

Os anos de vida ajustados pela incapacidade (do inglês: disability-

adjusted life years, DALY) medem quantos anos de vida foram perdidos devido uma
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doença ou deficiência (Devleesschauwer et al., 2014). São considerados, em geral,

dois tipos de perdas: os anos perdidos devido a incapacidade de executar ações

(anos de vida perdidos por incapacidade, AV PI) e os anos de vida perdidos devido

a mortalidade prematura (anos perdidos por morte, APM). Temos que

AV PI = anos até cura ou morte × w,

em que w é o peso da incapacidade na vida do indiv́ıduo, que pode ser entendido

como a porcentagem de coisas que o indiv́ıduo deixou de fazer durante o tempo que

estava sujeito a doença ou deficiência. E

APM = expectativa de vida pessoa saudável − idade de morte.

O cálculo dos DALY de um indiv́ıduo é dado pela soma destas duas quantidades:

DALY = AV PI +APM . E, consequentemente, em uma população, pode-se calcular

o total de anos perdidos através da soma dos DALY de cada indiv́ıduo.

Suponha um indiv́ıduo que aos 40 anos de idade sofreu um acidente,

e que as consequências deste acidente fizeram com que, durante o resto de sua vida,

o indiv́ıduo fosse privado de executar 55% das ações que deveria ou gostaria. Além

disso, devido ao acidente, o indiv́ıduo sofreu uma morte prematura, aos 60 anos,

sendo que sua expectativa de vida quando saudável era de 85. Neste caso, os anos

perdidos são

DALY = (60 − 40) × 0,55 + (85 − 60) = 36.

Também é posśıvel fazer algumas considerações sobre a qualidade de

vida dos indiv́ıduos. Por exemplo, é posśıvel considerar que as relações sociais são

melhor estabelecidas dos 9 aos 49 anos, e aplicar pesos maiores nos DALY que

correspondem a esta faixa etária. Outra possibilidade é utilizar uma taxa de desconto

anual r, refletindo uma prática econômica, que significa que um ano de vida de uma
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pessoa de 80 anos não tem o mesmo valor de um ano de vida de uma pessoa de 20.

Neste último caso, o cálculo de AV PI e APM são dados por

AV PI = w × ∫
M

A
e−r(x−a)dx e APM = ∫

E

M
e−r(x−a)dx,

em que A é a idade do ińıcio da doença ou deficiência, M é a idade da morte, E é

expectativa de vida do indiv́ıduo saudável, e a é a idade para a qual o valor dos anos

considerados são computados. Em geral, fixa-se a = A e r = 0,03. A Figura 2 mostra

graficamente o exemplo dado, para (A) r = 0 e (B) r = 0,03.

Figura 2: Cálculo dos DALY para o exemplo dado considerando: (A) r = 0 e (B)

r = 0,03. Extráıda de Devleesschauwer et al. (2014).

No caṕıtulo 5, os DALY foram usados para realização da análise da

viabilidade econômica de um potencial candidato à vacina contra Zika.

1.6 Redes complexas

Em linhas gerais, uma rede complexa é qualquer sistema que admite

uma representação matemática por meio de um grafo, em que os nós, ou vértices,

representam os elementos do sistema e as conexões representam suas relações (Barrat

et al., 2008). Matematicamente, um grafo pode ser representado pela sua matriz de

adjacência X = [xi,j], em que:
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xij =

⎧⎪⎪⎪
⎨
⎪⎪⎪⎩

1 se o vértice i está ligado com o vértice j,

0 caso o contrário.

Grafos não direcionados possuem matriz de adjacência simétrica; e se

as interações têm pesos diferentes, xi,j ∈ [0,1], temos os chamados grafos ponderados

(Barrat et al., 2008).

No Caṕıtulo 2, utilizamos uma rede complexa criada a partir do algo-

ritmo apresentado por Watts & Strogatz (1998). Partindo de um anel circular com

N nós e k vizinhos, é posśıvel criar diferentes topologias de rede introduzindo uma

probabilidade p de quebra de uma ligação entre um nó e seu vizinho, e imediata

formação de uma ligação entre este nó e outro qualquer. Assim, quando p = 0 a rede

é regular, quando p = 1 a rede é completamente aleatória, e para 0 < p < 1 a rede é

de mundo pequeno.

O menor caminho entre dois nós, i e j, de uma rede não direcionada

e não ponderada é definido como o menor número de arestas sobre as quais deve-se

caminhar para partir do nó i e chegar ao nó j, ou vice-versa. Portanto, o tamanho

do menor caminho médio de uma rede complexa é a média dos valores dos menores

caminhos para todos os pares de vértices (i, j). Já o coeficiente de agrupamento

médio da rede é definido como a média da proporção de vizinhos de um nó que

também são vizinhos entre si (Barrat et al., 2008).

Watts & Strogatz (1998) mostraram que a aleatoriedade na topologia

da rede tem forte influência no menor caminho médio (L) e no coeficiente de agru-

pamento (C). Além disso, uma caracteŕıstica interessante, que pode ser verificada

na Figura 3, é a possibilidade de, para certos valores de p, manter-se um alto coefici-

ente de agrupamento (caracteŕıstico das redes regulares) junto com um baixo menor

caminho médio, caracteŕıstica de redes aleatórias de mundo pequeno.
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Figura 3: Valores de C e L em função da probabilidade de quebra (p) normalizados

pelos valores de C e L obtidos para p = 0 (Watts & Strogatz, 1998). Fixou-se o

tamanho da rede em 1.000 nós com grau médio de conectividade k = 10.

Distribuição de contatos

Se conexões da rede mudam temporalmente, temos as chamadas redes

dinâmicas. Saramäki & Kaski (2005) apresentam uma versão dinâmica da rede de

Watts-Strogatz, em que, a cada passo de tempo, a rede circular é reconstrúıda, e

reconectada.

Neste contexto, um desafio no campo da modelagem epidemiológica é

representar de maneira fidedigna as relações sociais, pois estas variam temporalmente

e também de acordo com as mais diversas caracteŕısticas individuais (como idade,

sexo e, até mesmo, personalidade). Vários estudos se dedicam a estabelecer um

padrão de contato considerando, em geral, a dependência deste padrão com a idade

dos indiv́ıduos (Choi et al., 2014; Wallinga et al., 2006; Melegaro et al., 2017).

No Caṕıtulo 4, utilizamos uma matriz de dados com informações sobre

os contatos diários da população da Europa (Mossong et al., 2008), para simular

as relações sociais de um indiv́ıduo. Esta matriz é tal que seu elemento mij indica
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quandos contatos, em média, o grupo de idade j tem com o grupo de idade i por

dia, como é posśıvel ver na Figura 4.

Figura 4: Matriz de distribuição de contatos entre os grupos de idade (Skowronski

et al., 2018).

Dada esta distribúıção de contatos, suponha que um indiv́ıduo no

grupo de j tenha n contatos diários. Para cada contato, a probabilidade desta

conexão ser com um indiv́ıduo do grupo de idade i é dada por

Pi,j =
mij

∑
g
i=1mij

,

em que g é o número de grupos etários.



2 EFEITO DA MOBILIDADE HUMANA NAS

EPIDEMIAS DE DENGUE

A dengue é uma arbovirose1, endêmica em áreas tropicais, cujos vetores

de transmissão são os mosquitos do gênero Aedes, que proliferam-se durante estações

chuvosas e de temperatura amena, sendo que os mais comuns nas américas são o

Aedes aegypti e o Aedes albopictus, e no Brasil, o A. aegypti. A transmissão do v́ırus

se dá através da picada da fêmea do mosquito, que necessita de sangue como fonte

de protéına para maturação de seus ovos. Durante o repasto sangúıneo o mosquito

infectado pode inocular o v́ırus no homem suscept́ıvel, ou o mosquito suscept́ıvel

pode adquirir o v́ırus do homem infectado durante o peŕıodo de viremia (Coura,

2005).

Existem relatos de epidemias de dengue desde o século XVIII, e ainda

hoje esta doença é um problema mundial, afetando mais de 100 páıses, e até 200

milhões de pessoas por ano. Vários fatores contribuem para a persistência da doença,

como (i) a dificuldade no controle do vetor, a qual inclui o desenvolvimento de

resistência no mosquito aos pesticidas existentes, a resistência dos ovos à dissecação, o

caráter endof́ılico e antropof́ılico do mosquito; (ii) a inexistência de uma vacina eficaz,

a qual deve oferecer proteção aos quatro sorotipos existentes devido a possibilidade de

desenvolvimento de quadros graves da doença; e (iii) a introdução de novos sorotipos

em populações suscept́ıveis (Murray et al., 2013).

Além disso, a natureza da resposta imunológica contra a infecção não

é bem compreendida. Em geral, por um curto peŕıodo de tempo, de dois a nove

1Doenças virais transmitidas por artrópodes
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meses, o indiv́ıduo recuperado da primeira infecção adquire imunidade-cruzada, isto

é, imunidade contra todos os sorotipos. Após este peŕıodo, a imunidade-cruzada é

perdida e o indiv́ıduo pode se infectar por outros sorotipos (Recker et al., 2009).

A reinfecção por um sorotipo heterólogo pode desencadear um processo

chamado Antibody-Dependent Enhancement (ADE), reponsável pelos casos mais se-

veros como a dengue hemorrágica, e a śındrome de choque de dengue a qual pode

levar o indiv́ıduo à morte (Coura, 2005). A imunidade-cruzada e o ADE parecem

ter um papel importante nos padrões de sincronização entre os sorotipos de v́ırus de

dengue, e na periodicidade da doença (Recker et al., 2009).

No manuscrito Vilches et al. (2019b), estudamos a transmissão de dois

sorotipos de dengue em uma população humana cujas interações entre indiv́ıduos são

representadas por conexões em uma rede complexa. Pelo fato da dengue ser uma

doença de transmissão vetorial, estas interações são, de maneira geral, as situações

diárias que levam os indiv́ıduos a compartilharem o mesmo espaço f́ısico por um

peŕıodo de tempo. O modelo proposto é inspirado no modelo de Esteva & Vargas

(2003). No entanto, para simular a transmissão da dengue na população humana,

nós retiramos a dependência expĺıcita do sistema com a população de mosquitos

no sistema de equações diferenciais utilizando uma aproximação de estado quase-

estacionário. Nosso objetivo principal é entender como a estrutura das conexões da

rede influencia a dinâmica temporal da dengue, e a coexistência de sorotipos. Para

isso, estudamos os pontos de equiĺıbrio e obtivemos o limiar epidêmico.

2.1 Modelo Matemático

As regras de atualização da rede foram baseadas no modelo proposto

por Esteva & Vargas (2003) no qual foi feita uma aproximação de estado quase-

estacionário para a população de mosquitos, justificada pelo fato de que o ciclo de

vida do vetor é bem menor que do ser humano, e significa, na prática, que o mosquito

já se espalhou e se estabilizou na região (Barbosa et al., 2014). A vantagem desta

aproximação é que podemos modelar a transmissão da dengue considerando apenas
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a interação entre a população humana.

A rede descrevendo as interações humanas foi constrúıda através do al-

goritmo proposto por Watts & Strogatz (1998). Um aspecto interessante deste tipo

de rede é que elas conseguem apresentar aleatoriedade em suas conexões, mantendo

a memória da localização espacial de seus vértices. Além disso, como mostrado no

Caṕıtulo 1, para alguns valores de p (a probabilidade de quebra e reconexão das ares-

tas), é posśıvel gerar redes com um baixo menor caminho médio e um alto coeficiente

de agrupamento que, segundo Barrat et al. (2008), são uma boa representação para

interações sociais.

Assumindo que o número de indiv́ıduos na população é constante e

considerando a epidemiologia da dengue, a população é dividida em oito classes

epidemiológicas: suscet́ıvel (S), infectado pelo sorotipo I do v́ırus (I1), infectado pelo

sorotipo II (I2), recuperado da infecção pelo sorotipo I (R1),recuperado da infecção

pelo sorotipo II (R2), recuperado da infecção pelo sorotipo I e infectado pelo sorotipo

II (I12), recuperado da infecção pelo sorotipo II e infectado pelo sorotipo I (I21), e

recuperado de ambas as infecções (R). Cada vértice da rede representa um indiv́ıduo,

e os parâmetros do modelo são dados na Tabela 1. Assim, as regras de atualização

dos estados epidemiológicos são:

1. Indiv́ıduos suscet́ıveis têm probabilidade Λj∆t/k de se infectar para cada vizi-

nho infectado com o sorotipo j em sua vizinhança, a qual é determinada pela

topologia da rede,

Λj = βj
δj

δ1ρ1 + δ2ρ2 + µm
, j = 1,2, (6)

sendo δj a taxa de transmissão do sorotipo j dos humanos para os mosquitos,

βj a taxa de transmissão do sorotipo j do mosquito para os humanos, µm é a

taxa de mortalidade dos mosquitos, e ρj é o número de indiv́ıduos infectados

com o sorotipo j na vizinhança do indiv́ıduos suscet́ıvel dividido por N , que é
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o tamanho populacional. O parâmetro Λj pode ser interpretado como a taxa

com que um indiv́ıduo suscet́ıvel contrai a doença de um indiv́ıduo infectado.

2. Indiv́ıduos primo-infectados têm probabilidade γ1∆t ou γ2∆t de se recuperar,

respectivamente, se infectados pelo sorotipo I ou II.

3. Indiv́ıduos recuperados da infecção primária podem se infectar pelo outro so-

rotipo com probabilidade σjΛj∆t/k para cada vizinho infectado em sua vizi-

nhança, na qual σj representa o efeito da infecção primária na reinfecção.

4. Indiv́ıduos infectados por um segundo sorotipo têm probabilidade γ1∆t ou γ2∆t

de se recuperar, respectivamente, se infectados pelo sorotipo I ou II.

5. Indiv́ıduos recuperados dos dois sorotipos não podem mais se reinfectar.

Todos os indiv́ıduos na rede tem probabilidade µ∆t de morrer, neste

caso este indiv́ıduo é substitúıdo por um indiv́ıduo suscet́ıvel, independente de seu

estado. Um passo de tempo corresponde a atualização sequencial de N indiv́ıduos

na rede (i.e. ∆t = 1 dia).

Tabela 1: Parâmetros do modelo, seus respectivos significados biológicos e unidades.

Parâmetros do modelo Significado biológico Unidades

βj Taxa de transmissão do sorotipo j, humano→mosquito dias−1

δj Taxa de transmissão do sorotipo j, mosquito→humano dias−1

µm Taxa de reposição do mosquito dias−1

γj Taxa de recuperação do sorotipo j dias−1

σj Efeito da infecção primária na reinfecção pelo sorotipo j −

µ Taxa de mortalidade/nascimento da população humana dias−1

Neste trabalho exploramos a situação em que 0 ≤ σj < 1, a qual re-

presenta a imunidade-cruzada parcial ou total (σj = 0) entre os sorotipos. Quando
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σj > 1, a infecção primária provoca o aumento da susceptibilidade do indiv́ıduo. Já

quando σj = 1, não há influência entre as infecções.

2.2 Aproximação de Campo Médio

Neste trabalho, analisamos o cenário em que um sorotipo invasor en-

contra uma população completamente suscet́ıvel, e o cenário em que o sorotipo inva-

sor encontra uma população na qual outro sorotipo já é endêmico. Nesta abordagem

de campo médio, fazemos algumas considerações como: as conexões são feitas de ma-

neira aleatória, e os indiv́ıduos estão distribúıdos de maneira homogênea no espaço.

Além disso, vamos considerar que k ≃ ⟨k⟩, o que, devido às regras de construção da

rede, deve ser uma boa aproximação.

Entrada de um sorotipo em uma população suscet́ıvel

Neste cenário, é posśıvel reduzir o modelo a um mais simples com

três classes epidemiológicas: Suscept́ıvel (S), Infectado (I), e Recuperado (R), sendo

S + I +R = N . As equações constrúıdas com base nas regras de atualização da rede

e na metodologia proposta por Masuda & Konno (2006), são dadas por

dρI,k
dt

= Λ(1 − ρI,k − ρR,k)kΘI − (µ + γ)ρI,k,

dρR,k
dt

= γρI,k − µρR,k, (7)

nas quais ρj,k ∶= ρj,k(t) é a densidade de indiv́ıduos no estado j, com k conexões no

tempo t; µ é a taxa de mortalidade/natalidade da população humana; e γ é a taxa

de recuperação das infecções. Temos que ρS,k + ρI,k + ρR,k = 1, e

Λ =
βδ

kδΘI

N + µm
,

em que β é a taxa de transmissão entre mosquito infectado e humano suscet́ıvel; δ é

a taxa de transmissão entre humano infectado e mosquito suscet́ıvel; µm é a taxa de

reposição do mosquito; e
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ΘI =
1

⟨k⟩
∑
k

kpkρI,k, (8)

é a probabilidade que ao final de uma conexão haja um nó infectado.

Os pontos de equiĺıbrio do sistema 7 são dado por

(ρ∗I,k, ρ
∗
R,k) =

⎛
⎜
⎝

βδkΘ∗
I

βδkΘ∗
I(1 +

γ
µ) + (γ + µ) (

δΘ∗I
N + µm)

,
γ

µ
ρ∗I,k

⎞
⎟
⎠
,

em que Θ∗
I é o valor de ΘI no equiĺıbrio. Substituindo ρ∗I,k na equação 8 obtemos

Θ∗
I =

1

⟨k⟩
∑
k

kpk
βδkΘ∗

I

βδkΘ∗
I(1 +

γ
µ) + (γ + µ) (

δΘ∗I
N + µm)

.

A solução Θ∗
I = 0 representa o equiĺıbrio livre da doença, e quando

0 < Θ∗
I < 1, a doença persiste. Como, para Θ∗

I = 1, o lado direito da e equação acima

é menor que o lado esquerdo, a condição de existência para o equiĺıbrio endêmico é

∂

∂Θ∗
I

⎛
⎜
⎝

1

⟨k⟩
∑
k

kpk
βδkΘ∗

I

βδkΘ∗
I(1 +

γ
µ) + (γ + µ) (

δΘ∗I
N + µm)

⎞
⎟
⎠

RRRRRRRRRRRRRRΘ∗I=0

> 1,

resultando que

R0 =
βδ

(µ + γ)µm

⟨k2⟩

⟨k⟩
> 1, (9)

na qual ⟨k2⟩ = ∑k k
2pk e ⟨k⟩ é o número médio de conexões por vértice. Se consi-

derarmos que, em uma rede de Watts-Strogatz, k ≃ ⟨k⟩, e reescalarmos β por 1/⟨k⟩

(lembre-se que nas regras de atualização, consideramos Λ/k como a taxa de infecção),

então o R0 é definido como:

R0 =
βδ

(µ + γ)µm
> 1. (10)
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Entrada de um segundo sorotipo

Estudamos as condições em que sorotipo II se espalha na população

em que o sorotipo I é endêmico. Esta situação determina as condições necessárias

para coexistência ou não dos sorotipos. Para isto, consideramos todas as classes

epidemiológicas do problema, e k ≃ ⟨k⟩. O sistema de equações diferencias que

descrevem o problema com base nas regras de atualização da rede complexa, e cujos

parâmetros estão na Tabela 1, é dado por:

dρS
dt

= µ − (
β1δ1(ρI1 + ρI21) + β2δ2(ρI2 + ρI12)

Ω
) ⟨k⟩ρS − µρS,

dρI1
dt

= (
β1δ1(ρI1 + ρI21)

Ω
) ⟨k⟩ρS − (µ + γ1)ρI1 ,

dρI2
dt

=
β2δ2(ρI2 + ρI12)

Ω
⟨k⟩ρS − (µ + γ2)ρI1 ,

dρR1

dt
= γ1ρI1 −

σ2β2δ2(ρI2 + ρI12)

Ω
⟨k⟩ρR1 − µρR1 , (11)

dρR2

dt
= γ2ρI2 −

σ1β1δ1(ρI1 + ρI21)

Ω
⟨k⟩ρR2 − µρR2 ,

dρI12
dt

=
σ2β2δ2(ρI2 + ρI12)

Ω
⟨k⟩ρR1 − (µ + γ1)ρI21 ,

dρI21
dt

=
σ1β1δ1(ρI1 + ρI21)

Ω
⟨k⟩ρR2 − (µ + γ2)ρI12 ,

para ρS + ρI1 + ρI2 + ρR1 + ρR2 + ρI21 + ρI12 + ρR = 1, na qual ρi é a densidade média de

indiv́ıduos no estado i, e

Ω = δ1
(ρI1 + ρI21)⟨k⟩

N
+ δ2

(ρI2 + ρI12)⟨k⟩

N
+ µm

em que (ρIj + ρIij)⟨k⟩, com i ≠ j, é o número médio de conexões com indiv́ıduos

infectados pelo sorotipo j. Ω−1 representa o peŕıodo médio de infecção nos mosquitos,

os quais não são modelados explicitamente. Portanto, βj⟨k⟩
δj(ρIj+ρIij )

Ω é a força de

infecção do sorotipo j.

Os pontos de equiĺıbrio do sistema são: (i) equiĺıbrio livre da doença,

E0; (ii) persistência apenas do sorotipo I, E1; (iii) persistência apenas do sorotipo

II, E2; e (iv) coexistência dos sorotipos I e II, E3.
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Vamos considerar agora uma população no estado de equiĺıbrio E1

(R01 > 1).

E1 = (1 − ρ∗I1 − ρ
∗
R1
, ρ∗I1 ,0, ρ

∗
R1
,0,0,0) ,

no qual

ρ∗I1 =
δ1β1⟨k⟩ − (µ + γ1)µm

δ1(γ1 + µ) (
β1
µ +

1
N ) ⟨k⟩

, e ρ∗R1
=
γ

µ
ρ∗I1 .

Na situação em que o sorotipo II tenta invadir a população no equiĺıbrio

E1 em t = 0, temos que que ρI2 + ρI12 ∼ 0, portanto é posśıvel linearizar a soma das

equações referentes a
dρI2
dt e a

dρI12
dt através de uma série de Taylor em torno do ponto

E1. Assim, desconsiderando termos de ordem quadrática,

d

dt
(ρI2 + ρI12) =

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

β2δ2⟨k⟩(ρ∗S + σ2ρ∗R1
)

δ1ρ∗I1
⟨k⟩
N + µm

− (µ + γ2)

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

(ρI2 + ρI12). (12)

A invasão falha se d
dt(ρI2 + ρI12) < 0, e isto ocorre quando

β2δ2⟨k⟩(ρ∗S + σ2ρ∗R1
)

δ1ρ∗I1
⟨k⟩
N + µm

< (µ + γ2);

rearranjando os termos e reescalando β2 por 1/⟨k⟩, obtemos

R02 < ψ1, no qual ψ1 =
⟨k⟩δ1ρ∗I1 + µmN

µmN(ρ∗S + σ2ρ∗R1
)

e R02 =
β2δ2

(µ + γ2)µm
. (13)

No caso análogo em que o sorotipo I tenta invadir uma população em

que o sorotipo II é endêmico. A invasão falha se

R01 < ψ2, no qual ψ2 =
⟨k⟩δ2ρ∗I2 + µmN

µmN(ρ∗S + σ1ρ∗R2
)

e R01 =
β1δ1

(µ + γ1)µm
. (14)

Quando as desigualdades 13 e 14 não são satisfeitas simultaneamente,

então a coexistência pode ser alcançada (Esteva & Vargas, 2003).
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2.3 Resultados

A Figura 5 mostra as regiões de estabilidade dos pontos de equiĺıbrio

obtidas pela aproximação de campo médio (curvas), e o ponto de equiĺıbrio com

maior probabilidade de ser alcançado, isto é, aquele para o qual o maior número

de simulações convergiu (pontos), para p = 0,1 (Figura 5a) e p = 1,0 (Figura 5b).

Para cada par (R01,R02) foram feitas 100 simulações que eram iniciadas com dois

infectados pelo sorotipo I e dois infectados pelo sorotipo II em uma população sus-

cet́ıvel, com um total de 3.000 indiv́ıduos. A dinâmica foi simulada seguindo as

regras de atualização apresentadas, e uma regressão linear era aplicada a cada cem

passos de tempo sobre as proporções de indiv́ıduos infectados pelos sorotipos I e

II. Se ambos coeficientes angulares destas regressões fossem menores que 5 × 10−4,

então considerava-se que o sistema havia entrado em equiĺıbrio e a simulação era

parada, caso o contrário, a simulação era levada adiante até um máximo de 2 × 104

passos de tempo. Menos de 25% das simulações pararam por atingirem o tempo

máximo estipulado. Estas figuras requerem um alto esforço computacional, uma vez

que é necessário simular a dinâmica para cada ponto marcado no diagrama; foram

necessários 84 cores I5 de 3,2 GHz de processamento trabalhando entre 20 e 30 dias

para completar o o trabalho.
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Figura 5: Regiões de estabilidade determinada pelo campo médio (curvas) e pelas

simulações (ponto de equiĺıbrio mais provável de ser atingido). Os pontos pretos

representam o ponto de equiĺıbrio E0; os pontos vermelhos, E1; os pontos verdes, E2;

e os pontos azuis E3. Os parâmetros da rede são: N = 3.000; k = 10; (a) p = 0,1; (b)

p = 1,0. Extráıdas de Vilches et al. (2019b).

Comparando as regiões de estabilidade delimitadas pelo campo médio

e pelas simulações, é posśıvel notar que a aproximação de campo médio superestima

as regiões de endemia/e de coexistência dos sorotipos. Além disso, comparando os

diagramas, verifica-se que quanto mais aleatória é a construção da rede, maior a

região de coexistência dos sorotipos, e o limiar de extinção da doença diminui.

Os valores de R0 que determinam extinção e prevalência da doença

na população, conhecidos como limiares epidêmicos, foram obtidos através de uma

análise de espalhamento (Grassberger & De La Torre, 1979). Cada simulação é

iniciada com uma configuração próxima a extinção (dois indiv́ıduos infectados), e é

esperado que quando R0 aproxima-se do limiar epidêmico, o gráfico log-log do número

de indiv́ıduos infectados em função do tempo comporte-se como uma reta, enquanto

desvios acima e abaixo determinam as regiões supercŕıticas e subcŕıticas. A Figura 6

mostra a análise de espalhamento para p = 0,1 (a) e p = 1,0 (b), considerando apenas

um sorotipo entrando na população; e a Tabela 2 mostra estes limiares epidêmicos
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para entrada de um sorotipo de dengue em uma população totalmente suscet́ıvel,

para diferentes valores de p. Os resultados são relativos à média de 1000 simulações

em uma rede com 10.000 indiv́ıduos.
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Figura 6: Análise de espalhamento considerando o número de indiv́ıduos infectados

em função do tempo, com a presença de apenas um sorotipo de v́ırus da dengue.

N = 10.000, e 1.000 simulações. Em (a) p = 0,1; e em (b) p = 1,0. Extráıdas de

Vilches et al. (2019b).

Tabela 2: Limiares epidêmicos considerando diferentes valores do parâmetro p, e

obtidos através da análise de espalhamento em uma rede com 10.000 nós. Extráıda

de Vilches et al. (2019b)

p 0 0.0001 0.001 0.01 0.1 1

limiar 4.20 4.00 3.50 2.65 1.65 1.15

Uma das principais preocupações ao lidar com modelos baseados em

indiv́ıduos, como autômatos celulares, ou modelos que utilizam redes complexas para

representar as interações na população, é garantir que o tamanho da população

utilizada, seja tal que efeitos de tamanho finito (no inglês: finite-size effect) não sejam
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importantes. Para analisar a existência, ou não, destes efeitos nas nossas simulações,

comparamos a dinâmica e o ponto de equiĺıbrio do sistema para diferentes tamanhos

de rede; as figuras 7 e 8 apresentam estes resultados (Ganczarek, 2013).

Para um mesmo conjunto de parâmetros, redes maiores resultam em

epidemias maiores, e um ponto de equiĺıbrio com mais ind́ıviduos infectados. No

entanto, calculando a proporção de indiv́ıduos infectados, e normalizando o número

de agrupamentos pelo tamanho da rede, nota-se que não há uma grande diferença

na dinâmica obtida e na prevalência dos sorotipos (Figura 7), em especial para redes

acima dos 5.000 indiv́ıduos (Figura 8). Além disso, os valores obtidos para o ponto

de equiĺıbrio e para o limiar de extinção da doença dependem do número médio

de conexões por indiv́ıduo (k), porém existe um comportamento de saturação para

valores altos de k.
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Figura 7: Evolução temporal do: (a) número de infectados pelo sorotipo I; (b)

número de infectados pelo sorotipo II; (c) número de agrupamentos de infectados pelo

sorotipo I; e (d) número de agrupamentos de infectados pelo sorotipo II normalizados

pelo tamanho da rede. As curvas representam diferentes tamanhos de rede, como

mostra a legenda. k = 10; p = 0,1; e média de 500 simulações.
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Figura 8: Proporção de infectados no equiĺıbrio em função de k, considerando apenas

um sorotipo espalhando-se em redes com diferentes tamanhos, N . Foram fixados

p = 0,1, e R0 = 1,4.

2.4 Considerações Finais

Apresentamos um modelo de redes complexas para descrever a trans-

missão da dengue em uma população humana. Mostramos que a aproximação de

campo médio proposta superestima as regiões do espaço paramétrico em que o cenário

de coexistência é mais provável de acontecer.

O modelo utiliza uma rede complexa do tipo de Watts-Strogatz para

representar as conexões entre a população. Neste tipo de rede todos os vértices

tem, aproximadamente, o mesmo grau de conectividade. No entanto, a literatura

mostra que a existência de nós com muitas conexões pode ser um fator importante no

espalhamento e na manutenção de epidemias (Pastor-Satorras & Vespignani, 2001b,a;

Masuda & Konno, 2006). Uma posśıvel solução seria construir a rede de contatos a

partir do algoritmo proposto por Barabási & Albert (1999) que gera uma distribuição

de grau que segue uma lei de potência, resultando em nós altamente conectados.

Outro caminho seria a utilização de dados reais (Wallinga et al., 2006; Mossong
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et al., 2008), os quais mostram que a distribuição de contatos é, em geral, fortemente

dependente da idade dos indiv́ıduos, e da realidade socio-cultural em que eles estão

inseridos. É importante enfatizar que os limiares epidêmicos dependem da topologia

da rede utilizada.

As técnicas de simulação e análise algébrica que foram usadas neste

trabalho podem ser extendidas a outros modelos. Os resultados, apesar de não di-

recionados a nenhum estudo de caso, reforçam a importância da conscientização da

população para ações simples que podem afetar diretamente as epidemias. Por exem-

plo, mostramos que a aleatoriedade na construção da rede favorece a disseminação

das infecções (Masuda & Konno, 2006; Lloyd & May, 2001; Yang & Ferreira, 2008).

Em geral, este padrão se dá pelo fato de que em redes cujas conexões são formadas

de maneira mais aleatória, o “menor caminho médio” tende a ser menor que nas

redes regulares, favorecendo a percolação da doença. A Figura 5 mostra que esta

aleatoriedade nas conexões (aumento em p) favorece a coexistência dos sorotipos, au-

mentando a região do espaço paramétrico em que este é o cenário mais provável de

acontecer. Podemos esperar, portanto, o aparecimento de casos mais severos de den-

gue, gerados por infecções secundárias, em populações com alta mobilidade humana,

como nos centros com alto uso de transporte público e deslocamento de pessoas.

A identificação destas áreas é de grande importância para o sucesso no controle da

doença.

A Figura 8 reforça a possibilidade de controle através de quarentena,

do uso de repelentes, e a diminuição dos criadouros. Além disso, o comportamento

de saturação da curva indica que mesmo que o número de conexões médio aumente

indefinidamente, o efeito sobre a epidemia não segue o mesmo padrão. No entanto,

o resultado inverso pode ser inferido, ou seja, a diminuição no número de conexões

individuais pode não ter efetividade sobre a quantidade de indiv́ıduos infectados se

os valores de k se mantiverem no platô gerado pela saturação.



3 DISSEMINAÇÃO E CONTROLE DE

INFECÇÕES NA REDE HOSPITALAR BRA-

SILEIRA

Infecções Hospitalares, ou Infecções relacionadas à Assistência à Saúde

(IrAS), são aquelas infecções adquiridas durante a internação em algum serviço de

saúde. A maior ocorrência das IrAS está associada, geralmente, com procedimen-

tos médicos emergenciais, invasivos, e com protocolo de higiene inadequado. Os

patógenos mais comuns que causam as IrAS são os v́ırus, bactérias e fungos, po-

dendo causar aumento da mortalidade e morbidade, além de aumentar os custos de

tratamentos (Zimlichman et al., 2013). Estima-se que em páıses desenvolvidos, entre

5% e 10% das internações têm ocorrência de IrAS, enquanto em páıses em desen-

volvimento este número pode chegar a 40% (Bereket et al., 2012; Allegranzi et al.,

2011).

Grande parte das infecções hospitalares ocorrem nas Unidades de Te-

rapia Intensiva (UTI), onde o alto uso de antibióticos e procedimentos invasivos

promovem a emergência e espalhamento de resistência. Como consequência, estima-

se que de 50% a 60% das IrAS sejam causadas por patógenos resistentes a antibióticos

(Khan et al., 2015). Entre as IrAS causadas por bactérias, a Klebsiella pneumoniae

é uma das mais prevalentes e oportunistas. Esta bactéria foi inicialmente isolada na

Carolina do Norte (EUA) em 1990, se espalhou para Israel, Grécia e Colômbia, e

hoje é endêmica em vários páıses, incluindo o Brasil (Nordmann & Poirel, 2014).

Modelos matemáticos têm sido utilizados para (i) estudar a efetividade

das estratégias de controle contra IrAS; (ii) ajudar no desenvolvimento de protocolos
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mais eficientes para otimização de gastos (Grundmann et al., 2002; López-Garćıa &

Kypraios, 2018); e (iii) para estudar a importância das redes hospitalares no espa-

lhamento e manutenção das IrAS (Karkada et al., 2011; Donker et al., 2012). No

trabalho, publicado na revista Epidemics (Vilches et al., 2019a), estudamos os limia-

res epidêmicos de uma IrAS casada pela KPC na rede hospitalar brasileira, buscando

entender a importância das transferências de pacientes inter- e intra-hospitalares, e

quais as medidas de controle mais efetivas.

Dentro da rede de saúde do Brasil, os hospitais são conectados através

das relações de referência e contra-referência (transferências) de pacientes. No en-

tanto, esta informação sobre transferências de pacientes entre hospitais no Brasil é,

em geral, de dif́ıcil acesso, pois cada hospital mantém seu próprio registro, e não

existe uma fonte centralizada para obtenção destas. Assim, constrúımos uma rede

complexa teórica para representar as relações de referência e contra-referência entre

os hospitais do Brasil baseada no tamanho e na geolocalização destes hospitais.

3.1 Rede Brasileira de Hospitais

Os dados foram coletados de fevereiro a abril de 2016 através do “Ca-

dastro Nacional de Estabelecimentos de Saúde - CNES”(CNES, 2016). Nós ex-

clúımos hospitais com menos de dez camas, ou com registro incompleto. Os dados

compreendem um total de 6.214 hospitais classificados como hospitais gerais, unida-

des especializadas, ou unidades mistas. As informações coletadas foram: número de

leitos totais, leitos de UTI, leitos de UTI neonatal, leitos de UTI coronariana, leitos

de UTI de queimados, leitos de UTI isolamento, leitos de UTI adulta, e endereço

dos hospitais. Utilizamos o software chamado ArcGIS para geocodificar e calcular

as distâncias entre os hospitais.

Os hospitais foram classificados em quatro ńıveis: (i) ńıvel 1 - hospitais

com menos de 50 camas; (ii) ńıvel 2 - hospitais com 50 a 199 camas; (iii) ńıvel 3

- hospitais com 200 a 499 camas; e (iv) ńıvel 4 - hospitais com 500 camas ou mais

(Ramos et al., 2015). A Figura 9, extráıda do artigo Vilches et al. (2019a), mostra
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a distribuição espacial dos hospitais por ńıvel de tamanho.

Figura 9: Geocodificação e classificação dos hospitais brasileiros por ńıveis de tama-

nho. Extráıdo de Vilches et al. (2019a).

A rede foi criada selecionando cada um dos hospitais e conectando-

o aos oito hospitais de mesmo ńıvel ou maior que estiverem mais próximos, com

exceção dos hospitais de ńıvel 1 que se conectavam apenas com hospitais de maior

ńıvel. O resultado é uma rede complexa não-ponderada e não-direcionada, ou seja,

sua matriz de adjacência é simétrica e binária (0 e 1). A matriz de adjacência foi

organizada de maneira que suas n1 = 1639 primeiras linhas e colunas representem

os hospitais que possuem UTI e as n2 = 4575 últimas representem os hospitais sem

UTI.

Analisamos diferentes caracteŕısticas da rede obtida que estão repre-

sentadas na Figura 10. Podemos ressaltar alguns pontos que são inferidos desta

figura: (i) a maioria dos hospitais são de ńıvel 1 e 2; (ii) a proporção de hospitais

com UTI cresce a medida que o tamanho dos hospitais aumenta, chegando a 85%

para hospitais de ńıvel 3 e 4, porém a maioria dos hospitais na rede não possui

UTI; (iii) um grande número de hospitais tem apenas oito conexões, o que não é
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surpreendente, pois a maioria dos hospitais é de ńıvel 1; (iv) muitos hospitais de

ńıvel 2 e 3 possuem um alto número de conexões, isto provavelmente ocorre devido

a distribuição geográfica dos hospitais, fazendo com que alguns poucos hospitais de

ńıvel intermediário sejam a única opção de hospitais menores para conexão; (v) as

conexões entre dois hospitais de ńıvel 4 são as que, em média, conectam hospitais

que são mais distantes geograficamente.

3.2 Modelo Metapopulacional

Foi constrúıdo um modelo metapopulacional para simular a trans-

missão das IrAS causadas pela KPC dentro dos hospitais e entre eles. Cada fragmento

populacional representa um hospital, que está ligado a outros devido a transferência

de pacientes, a qual é determinada pela rede complexa constrúıda anteriormente.

O modelo considera (i) uma população de pacientes sucet́ıveis e colonizados; (ii) os

trabalhadores do serviço de saúde (TSS) como vetores de transmissão, os quais são

classificados como suscet́ıveis e colonizados; (iii) dois ambientes hospitalares, a UTI e

a enfermaria; (iv) que os pacientes da UTI devem ir para enfermaria para terem alta;

(v) que a mortalidade é significante apenas na UTI; e (vi) que não há admissão de

pacientes colonizados vindos da população, visto que a bactéria KPC não é endêmica

na população brasileira, apenas dentro dos hospitais.

Dividimos os hospitais em dois tipos: hospitais do tipo “A” são aqueles

com serviços de UTI, e os hospitais do tipo “B” são aqueles sem UTI. As equações

diferenciais ordinárias com relação ao tempo para o i-ésimo hospital do tipo A são

dadas por
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Figura 10: Caracteŕısticas da rede e seus hospitais. (a) Histograma do número de

camas; (b) proporção do número de hospitais com UTI com base no tamanho; (c)

histograma do número de conexões; (d) gráfico de dispersão do número de conexões

em função do número de camas; (e) mapa de calor do número de conexões entre

hospitais de diferentes ńıveis; (f) mapa de calor da média da distância entre dois

hospitais de diferentes ńıveis conectados, normalizada pela maior distância. Extráıdo

de Vilches et al. (2019a).
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hospital do tipo B:

ĖSi
= µEi

− bPβP
WE
Ci

WE
i

ESi
− αESi

−
n1+n2

∑
j=1,j≠n1+i

tj,n1+iESi
+
n1

∑
j=1

tn1+i,jPSj
+

n2

∑
j=1,j≠i

tn1+i,j+n1ESj
,

ĖCi
= bPβP

WE
Ci

WE
i

ESi
− αECi

−
n1+n2

∑
j=1,j≠n1+i

tj,n1+iECi
+
n1

∑
j=1

tn1+i,jPCj
+

n2

∑
j=1,j≠i

tn1+i,j+n1ECj
,

ẆE
Si
= µWW

E
i − bPβW

WE
Si

WE
i

ECi
+ λWE

Ci
− µWW

E
Si
, (16)

ẆE
Ci
= bPβW

WE
Si

WE
i

ECi
− λWE

Ci
− µWW

E
Ci
.

sendo {i ∈ N ∣ 1 ≤ i ≤ n2} e WE
i =WE

Si
+WE

Ci
.

A Tabela 3 descreve os compartimentos presentes no modelo e suas

respectivas variáveis, e a Tabela 4 descreve os parâmetros. A taxa de transferência de

pacientes entre os hospitais i e j, tij, é obtida multiplicando uma taxa de transferência

τ pelo elemento aij da matriz de adjacência constrúıda na seção anterior. Ou seja,

se os hospitais i e j estão conectados, então tij = τ , e caso o contrário, tij = 0.
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Tabela 3: Classes epidemiológicas do modelo e suas respectivas variáveis representa-

tivas. Extráıdo de Vilches et al. (2019a).

Tipo Ambiente Descrição Variável

A

número de pacientes suscet́ıveis US

número de pacientes colonizados UC

UTI número de TSS suscet́ıveis WU
S

número de TSS colonizados WU
C

total número de TSS WU

A

número de pacientes suscet́ıveis PS

número de pacientes colonizados PC

Enfermaria número de TSS suscet́ıveis W P
S

número de TSS colonizados W P
C

total número de TSS W P

B

número de pacientes suscet́ıveis ES

número de pacientes colonizados EC

Enfermaria número de TSS suscet́ıveis WE
S

número de TSS colonizados WE
C

total número de TSS WE
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As taxas de admissão diária foram estimadas proporcionais ao número

de leitos que cada ambiente e hospital tem. Utilizando o número de admissões no ano

de 2016 no Brasil (Ministério da Saúde, 2018), dividimos este valor por 365 dias e

pelo número de leitos totais no Brasil, depois cada hospital, ou ambiente hospitalar,

recebeu uma taxa de admissão diária proporcional ao seu número de leitos.

O número de TSS em cada ambiente foi estimado considerando o

número de leitos hospitalares e uma resolução da Agência Nacional de Vigilância

Sanitária (ANVISA) que determina que cada serviço deve ter no mı́nimo um médico

regular, um médico plantonista, um fisioterapeuta, e uma enfermeira para cada 10

leitos ou fração; e um técnico em enfermagem para cada duas camas (ANVISA,

2010).

As taxas de transferências intra-hospitalares foram calculadas utili-

zando dados de 200 pacientes da Faculdade de Medicina de Botucatu. Utilizando

a técnica de bootstrap, calculamos o intervalo de 95% de confiança para a média do

tempo entre as transferências e consideramos que as taxas δPU e δUP são dadas pelo

inverso destes intervalos.

3.3 Pontos de Equiĺıbrio e Estabilidade Local

Para estudar os pontos de equiĺıbrio do modelo proposto e estabili-

dade local destes, consideramos três cenários distintos. O primeiro cenário (I) supõe

um hospital isolado que não transfere pacientes entre UTI e enfermaria, ou seja,

δPU = δUP = τ = 0; o segundo cenário (II) supõe um hospital com ambos ambientes

hospitalares, que fazem transferências de pacientes entre eles (δPU ≠ 0 e δUP ≠ 0),

mas que o hospital é isolado (τ = 0); o terceiro, e último, cenário (III) considera a

transferência de pacientes na rede hospitalar e dentro dos dois ambientes hospitala-

res. Os limiares epidêmicos foram obtidos através da matriz de próxima geração do

sistema (Van den Driessche & Watmough, 2002).
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Cenário I

Este cenário representa a situação hipotética em que não há trans-

ferências entre ambientes hospitalares (δPU = δUP = 0) e nem entre hospitais (τ = 0).

Neste caso o ı́ndice i do sistema 15 pode ser omitido. O ponto de equiĺıbrio livre da

doença é dado por

P1 = (ŪS, P̄S, W̄
U
S , W̄

P
S ) = (

µU
ν
,
µP
α
,WU ,W P) ,

e o limiar epidêmico encontrado através da matriz de próxima geração é dado por

R1 = max{RU1,RP1}, (17)

no qual

RU1 =

¿
Á
ÁÀ b2

UβUβW
ν(λ + µW )

ŪS
W̄U
S

e RP1 =

¿
Á
ÁÀ b2

PβPβW
α(λ + µW )

P̄S
W̄ P
S

.

Para hospitais do tipo B, analogamente, temos que o limiar epidêmico

é dado por

R1 = RE1 =

¿
Á
ÁÀ b2

PβPβW
α(λ + µW )

ĒS
W̄E
S

, com P1 = (ĒS, W̄
E
S ) = (

µE
α
,WE) .

Quando R1 > 1 a infecção consegue se espalhar no hospital de diferentes

maneiras. Como os ambientes estão separados, se RU1 < 1 e RP1 > 1, a infecção se

espalha apenas na enfermaria; no caso em que RP1 > 1 e RU1 < 1, a infecção se

espalha apenas na UTI; quando RU1 e RP1 são ambos maiores que um, a infecção

prevalece no hospital inteiro; e quando R1 < 1, a infecção se extingue.

Cenário II

Nesta situação, consideramos um hospital isolado com dois ambientes

transferindo pacientes entre si (δUP ≠ 0, δPU ≠ 0, e τ = 0). Novamente podemos
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omitir o ı́ndice i das equações do sistema 15. O ponto de equiĺıbrio livre da doença,

e o limiar epidêmico são dados por:

P2 = (ŪS, P̄S, W̄
U
S , W̄

P
S ) = (

µU(α + δPU) + µP δPU
ν(α + δPU) + αδUP

,
µP + δUP ŪS
α + δPU

,WU ,W P) ,

e

R2 =

(RU2 +RP2) +

√

(RU2 +RP2)
2 − 4RU2RP2 (1 − δUP δPU

(ν+δUP )(α+δPU ))

2
(18)

com

RU2 =
b2
UβUβW

(λ + µW ) (ν + δUP (1 − δPU

α+δPU
))

ŪS
W̄U
S

,

e

RP2 =
b2
PβPβW

(λ + µW ) (α + δPU (1 − δUP

ν+δUP
))

P̄S
W̄ P
S

.

Neste caso existem duas situações: extinção da doença (R2 < 1), ou prevalência das

infecções no hospital inteiro (R2 > 1).

Cenário III

Agora, neste cenário, vamos considerar a rede hospitalar como um

todo, com hospitais conectados através da transferência de pacientes. Para executar

as análises de estabilidade local, vamos utilizar a forma matricial do sistema 15 e

do sistema 16. As variáveis em negrito representam vetores e a notação diag(X)

representa matrizes diagonais formadas pelo vetor X. Assim, temos
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U̇S = µU − bUβUdiag(W
U)−1diag(WU

C)US − (δUP + ν)US + δPUPS + TUUS,

U̇C = bUβUdiag(W
U)−1diag(WU

C)US − (δUP + ν)UC + δPUPC + TUUC,

ṖS = µP − bPβPdiag(W
P)−1diag(WP

C)PS + δUPUS − (δPU + α)PS + TPPS + TEPES,

ṖC = bPβPdiag(W
P)−1diag(WP

C)PS + δUPUC − (δPU + α)PC + TPPC + TEPEC,

ĖS = µE − bPβPdiag(W
E)−1diag(WE

C)ES − αES + TEES + TPEPS,

ĖC = bPβPdiag(W
E)−1diag(WE

C)ES − αEC + TEEC + TPEPC,

ẆU
C = bUβWdiag(W

U)−1diag(WU
S )UC − (λ + µW )WU

C ,

ẆP
C = bPβWdiag(W

P)−1diag(WP
S )PC − (λ + µW )WP

C,

ẆE
C = bPβWdiag(W

E)−1diag(WE
S )EC − (λ + µW )WE

C.

Em que TU , TP , TE, TPE e TEP são computados através da matriz de adjacência que

caracteriza a rede, tais que:

(i) TU é uma matriz de dimensão n1 × n1 com tui,j dado por

tui,j =

⎧⎪⎪⎪⎪
⎨
⎪⎪⎪⎪⎩

ti,j if i ≠ j,

−
n1

∑
k=1,k≠i

tk,i if i = j.

(ii) TP é uma matriz de dimensão n1 × n1 tal que tpi,j é dado por

tpi,j =

⎧⎪⎪⎪⎪
⎨
⎪⎪⎪⎪⎩

ti,j if i ≠ j,

−
n1+n2

∑
k=1,k≠i

tk,i if i = j.

(iii) TE é uma matriz de dimensão n2 × n2 na qual tei,j é dado por

tei,j =

⎧⎪⎪⎪⎪
⎨
⎪⎪⎪⎪⎩

ti+n1,j+n1 if i ≠ j,

−
n1+n2

∑
k=1,k≠i

tk,i+n1 if i = j.

(iv) TEP é uma matriz de dimensão n1 × n2 com tepi,j = ti,j+n1 .

(v) TPE é a transposta de TEP .
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O ponto de equiĺıbrio livre da doença é dado por

P3 = (ŪS, P̄S, ĒS,W
U
S ,W

P
S ,W

E
S ),

no qual

ŪS = (diag(ν+δUP )−TU)
−1(µU+diag(δPU)P̄S), ĒS = (diag(α2)−TE)

−1(µE+TPEP̄S),

e

P̄S = [(diag(α1+δPU)−TP )−diag(δUP )(diag(ν+δUP )−TU)
−1diag(δPU)−TEP (diag(α2)−TE)

−1TPE]
−1×

[µP + diag(δUP )(diag(ν + δUP ) − TU)
−1µU + TEP (diag(α2) + TE)

−1].

Usando a matriz da próxima geração do sistema, temos que o limiar

epidêmico é dado pelo raio espectral

R3 = ρ (F1B
−1F2A

−1) . (19)

em que

F1 =

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

bUβUdiag(WU)−1diag(US) 0n1×n1 0n1×n2

0n1×n1 bPβPdiag(WP)−1diag(PS) 0n1×n2

0n2×n1 0n2×n1 bPβPdiag(WE)−1diag(ES)

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

,

F2 =

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

diag(bUβW ) 0n1×n1 0n1×n2

0n1×n1 diag(bPβW ) 0n1×n2

0n2×n1 0n2×n1 diag(bPβW )

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

,

A =

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

0n1×n2 −diag(δPU) 0n1×n2

−diag(δUP ) diag(α1 + δPU) − TP −TEP

0n2×n1 −TPE diag(α2) + TE

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

e

B−1 =

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

diag(λ + µW )−1 0n×n

0n×n diag(λ + µW )−1

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

.
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Devido à grande dimensão das matrizes aqui apresentadas, não é

posśıvel chegar a um resultado anaĺıtico para a equação 19, portanto serão apre-

sentados apenas resultados numéricos para este cenário

3.4 Análise de Sensibilidade

A análise de sensibilidade mede como a variação dos parâmetros de um

modelo afetam o resultado observado. Dentro das diversas técnicas existentes, nós

utilizamos o chamado “Partial Rank Correlation Coefficient” (PRCC) (Marino et al.,

2008; Cariboni et al., 2007). Nós analisamos a influência de diferentes parâmetros

nos valores de R2 e R3, e para o cenário II também foram analisados os valores de

P2. Os resultados são apresentados na seção seguinte.

A amostragem dos parâmetros foi realizada utilizando a técnica de

amostragem por hipercubo latino (Latin Hypercube Sampling, LHS), uma técnica

semelhante à técnica de Monte Carlo que cria uma amostra de tamanho N dentro

de um intervalo de interesse dividindo-o em N subintervalos menores e tomando um

valor de cada subintervalo. Devido à falta de informação a priori sobre a distribuição

dos parâmetros, foi suposta a distribuição uniforme nos intervalos apresentados na

Tabela 4.

3.5 Resultados

A Figura 11 mostra a evolução temporal do número de indiv́ıduos co-

lonizados supondo o cenário I. Um único indiv́ıduo colonizado foi introduzido em

cada ambiente e a evolução temporal do número de indiv́ıduos colonizados foi acom-

panhada, dado quatro diferentes conjuntos de parâmetros. Em (a) temos que as

infecções prevalecem no hospital inteiro; em (b) elas prevalecem apenas na UTI; em

(c), apenas na enfermaria; e em (d) temos o ponto de equiĺıbrio livre da doença.
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Figura 11: Número de pacientes colonizados para diferentes conjuntos de parâmetros.

A linha cont́ınua representa os pacientes de UTI e a pontilhada aqueles da enfermaria.

Em (a) temos RU1 = 2,576 e RP1 = 2,576 (R1 = 2,576), em (b) RU1 = 2,576 e

RP1 = 0,164 (R1 = 2,576), (c) RU1 = 0,164 e RP1 = 2,576 (R1 = 2,576), e em (d)

RU1 = 0,164 e RP1 = 0,164 (R1 = 0,164). Extráıdo de Vilches et al. (2019a).

Analogamente, a Figura 12 mostra, para o cenário II, o caso de per-

sistência da doença (a) e de extinção (b). Com o intuito de estudar o papel das

transferências intra-hospitalares no sistema, nós variamos apenas δPU e δUP man-

tendo os demais parâmetros do modelo fixos. A Figura 13 mostra as regiões de

estabilidade no plano δPU × δUP . Escolhemos os valores dos parâmetros de modo

que a força de infecção seja maior na UTI para a Figura 13a e na enfermaria para

a Figura 13b. O resultado mostra que se aumentarmos a transferência de pacientes

na direção da maior força de infecção, a prevalência da doença é favorecida.
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Figura 12: Número de pacientes colonizados para diferentes conjuntos de parâmetros.

A linha cont́ınua representa os pacientes de UTI e a pontilhada aqueles da enfermaria.

Em (a) temos RU2 = 1,976, RP2 = 0,083 (R2 = 2,0076), e em (b) RU2 = 0,164, RP2 =

0,164 (R2 = 0,711). Extráıdo de Vilches et al. (2019a).
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Figura 13: Regiões de estabilidade, no espaço paramétrico δUP × δPU , mostrando o

papel da conexão entre UTI e enfermaria em um hospital. Os ćırculos representam

a persistência (vermelho), e a extinção da doença (azul). Em (a) temos bU = 5 e

bP = 3; e em (b) temos bU = 2 e bP = 7. Os outros parâmetros são βW = 0,2, λ =

0,1, µU = 2,2, µP = 2,6, ν = 0,099, α = 0,2, µW = 3 e βU = βP = 0,3. Extráıdo de

Vilches et al. (2019a).

Na Figura 14 apresentamos a análise de sensibilidade, referente ao

cenário II, para o valor do equiĺıbrio livre da doença (Peq e Ueq), as quantidades

RU e RP e para o número reprodutivo básico, R2. Para os valores dos pontos de

equiĺıbrio (figuras 14a e 14b), como esperado, os parâmetros de admissão e de sáıda

(mortalidade e alta) são os mais influentes, com efeitos diferentes: os parâmetros de

entrada influenciam positivamente e os de sáıda negativamente. As figuras 14c, 14d

e 14e mostram a importância dos parâmetros de transmissão no número reprodutivo

básico da doença, e também sugere que os parâmetros mais importantes para conter

o espalhamento das infecções seriam o número de trabalhadores na UTI do hospital

e o aumento da taxa de higienização. O modelo parece captar a importância da UTI

para prevalência das doenças, já que os parâmetros relacionados a ela são assinalados

como os mais influentes no sistema.
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Figura 14: Análise de sensibilidade via PRCC. Os resultados são para (a) ŪS, (b) P̄S,

(c) RU2, (d) RP2, e (e) R2. O parâmetro (“dummy”) é utilizado como uma referência

para os parâmetros cujo efeito é nulo. Foram considerados bUβU , bPβP , bUβW , bPβW

no intervalo [0,26],W P ∈ [9,1215], e WU ∈ [5,169].
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Por último, cenário III, estudamos a sensibilidade do sistema metapo-

pulacional considerando duas situações: (i) R0 individual dos hospitais é muito baixo

(< 1), (ii) R0 individual dos hospitais é alto (> 1). A motivação está na hipótese que

a diferença entre estas situações deve alterar, de alguma maneira, a importância dos

parâmetros, já que quando a doença vai naturalmente a extinção, alguns parâmetros

de controle devem ter importância menor.

A Figura 15 mostra a análise de sensibilidade para o número reprodu-

tivo básico da rede, R3 para os casos em que β = 0,001 (a), e em que β = 0,1 (b).

A hipótese é que quando a epidemia vai a extinção (R3 < 1), parâmetros de controle

intuitivamente importantes, devem ser assinalados como não-importantes. Para ve-

rificar esta hipótese, as figuras 16 e 17 mostram os histogramas dos R0 individuais

dos hospitais (R1 para hospitais do tipo A e R2 para hospitais do tipo B) calculados

no ponto de equiĺıbrio livre da doença considerando a rede interligada (P3) dado os

parâmetros utilizados na Figura 15a e na Figura 15b, respectivamente; o que nos

permite classificar os hospitais como fontes de infecção (R0 > 1), ou absorvedouros

(R0 < 1) (Gravel et al., 2010).

É posśıvel ver que o aparecimento de fontes de infecção (Figura 17 em

comparação com a Figura 16) faz com que o parâmetro δUP torne-se importante

(comparação entre as figuras 15a e 15b). A interpretação deste resultado está no

fato que os hospitais com UTI têm, em geral, um R0 maior que aqueles que não tem

UTI, e retirar pacientes deste ambiente e levá-los à enfermaria ajuda a combater

as infecções. No entanto, o aumento desta taxa não é efetivo para controle quando

R3 < 1 e a prevalência das infecções não é alcançada.

O parâmetro de transferência, τ , influencia negativamente no R0, ou

seja, ele pode ser usado como controle. Isto, provavelmente, se dá pelo fato da

maioria dos hospitais brasileiros não possuirem serviço de UTI, que é mais proṕıcio

à infecção. O resultado reforça a importância da contra-referência no controle de

infecções, isto é, assim que posśıvel, o paciente deve voltar a instituição de origem,

pois isto ajudaria a conter as infecções hospitalares no sistema de saúde como um
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todo.
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Figura 15: Análise de sensibilidade de R3 via PRCC. Em (a) temos βU = βP = βW =

β = 0,001 e bU = bP = b = 14 dias−1; e em (b) βU = βP = βW = β = 0,1 e bU = bP = b = 14

dias−1. Extráıdo de Vilches et al. (2019a).
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Figura 16: Histograma do R0 individual (R1 e R2) de todos os hospitais, e da rede

complexa (R3), considerando todos os conjuntos de parâmetros utilizados na Figura

15a e o ponto de equiĺıbrio P3. Extráıdo de Vilches et al. (2019a).
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Figura 17: Histograma do R0 individual (R1 e R2) de todos os hospitais, e da rede

complexa (R3), considerando todos os conjuntos de parâmetros utilizados na Figura

15b e o ponto de equiĺıbrio P3. Extráıdo de Vilches et al. (2019a).

3.6 Considerações Finais

Apresentamos um modelo metapopulacional para simular a trans-

missão de IrAS na rede hospitalar brasileira. Para isto, propusemos a construção

de uma rede teórica para representar as transferências de pacientes entre os hospi-

tais, visto que, ainda hoje, há uma dificuldade no acesso a este tipo de dados no

Brasil. Para tanto, consideramos a localização e o tamanho dos hospitais, e criamos

uma rede não-direcionada e não-ponderada. As caracteŕısticas da rede indicam que

esta pode ser uma boa aproximação para a realidade, porém são necessárias outras

análises (Newman & Girvan, 2004; Guimerà et al., 2007).

O modelo de equações diferenciais proposto busca representar a rotina

hospitalar e a dinâmica de transmissão das infecções tendo como vetor os trabalhado-

res do serviço de saúde. O modelo foi parametrizado utilizando dados do Ministério

da Saúde e do hospital da Faculdade de Medicina de Botucatu - UNESP. Os resul-
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tados sugerem que o aumento no número de trabalhadores no serviço de saúde, em

especial na UTI, seria uma das medidas mais efetivas de controle, juntamente com

a higienização. Além disso, identificar e agir sobre os hospitais classificados como

fonte de infecção pode ajudar a otimizar os esforços para conter o espalhamento de

infecções.

A movimentação de pacientes intra-hospitalar pode ajudar no controle,

considerando que as enfermarias são ambientes menos proṕıcios à colonização e pre-

valência das IrAS, a redução no tempo de internação na UTI também é uma boa

medida de controle das infecções. Já a transferência inter-hospitalar mostra-se um

importante mecanismo de controle quando a taxa de contra-referência tem a mesma

intensidade da taxa de referência de pacientes, provavelmente pelo fato da distri-

buição dos números reprodutivos básicos dos hospitais ser assimétria à esquerda.

Este resultado tem influência direta na maneira com que o chamado

“sistema de referência e contra-referência” é feito. Ao necessitar de atendimento

especializado, os pacientes são, em geral, transferidos (referenciados) a hospitais

maiores, que provavelmente, possuem um maior R0, devido a serviços de UTI ou

por realizar procedimentos mais invasivos; o ideal seria que o paciente fosse contra-

referenciado, isto é, transferido de volta à origem, quando já não necessitasse mais

do atendimento especializado, o que na prática não acontece com frequência.

A rede complexa criada foi baseada nas caracteŕısticas geográficas e

hospitalares do Brasil. A análise de sensibilidade foi executada considerando inter-

valos paramétricos compat́ıveis com a realidade brasileira, e considerando a disse-

minação da KPC, porém a metodologia matemática empregada pode ser adaptada

a disseminação de outros patógenos em um ambiente ou rede hospitalar.

Este trabalho possui algumas limitações referentes à falta de dados re-

lacionados a diversos parâmetros hospitalares, como taxas de admissão de pacientes,

padrões de referência e contra-referência, taxas de transferências, entre outros.



4 INFLUÊNCIA DA MUDANÇA COMPOR-

TAMENTAL DE INDIVÍDUOS VACINADOS

NAS EPIDEMIAS DE INFLUENZA

A Influenza é uma doença de preocupação mundial, pois, apesar de

uma pequena fração das infecções resultar em óbitos, o alto número de indiv́ıduos

afetados pode ter como consequência um grande número absoluto de mortes (Si-

monsen et al., 2000). Estima-se que as epidemias de Influenza causem em torno de

25.000 mortes por ano, apenas nos EUA (Simonsen et al., 1997; Thompson et al.,

2009; Biggerstaff et al., 2014), sendo que alguns estudos reportam que este número

pode chegar a 500.000 a ńıvel mundial, afetando primariamente idosos e crianças

(Saenz et al., 2010).

Neste contexto, a vacinação permanece como a mais importante ferra-

menta de saúde pública contra a Influenza sazonal, evitanto hospitalizações e mortes

(Fiore et al., 2009; Committee, 2013). No entanto, o ńıvel de proteção individual

ou de grupo alcançado depende de diferentes fatores relacionados às caracteŕısticas

da vacina, e às caracteŕısticas dos indiv́ıduos vacinados (Belongia et al., 2016). Das

caracteŕısticas da vacina, destacam-se a eficácia e a cobertura. A ocorrência de

mutações virais durante as epidemias pode levar ao aumento da distância antigênica

entre a cepa que originou a vacina e o v́ırus circulante, levando à diminuição de

sua eficácia (Ferdinands et al., 2017; Andrew et al., 2017). Em geral, o aumento da

cobertura vacinal busca compensar esta diminuição.

A ńıvel do indiv́ıduo, podemos citar o sistema imunológico que pode

não ser eficaz na produção de anticorpos, devido a fatores como idade ou outras
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doenças (Andrew et al., 2017); e o comportamento individual, que está relacionado

com a percepção de risco (Rajaraman et al., 2013; Bayham et al., 2015; Fenichel et al.,

2011). Esta tem um grande impacto na dinâmica da doença, e medidas que visam

reduzir o risco de infecção podem levar ao aumento da sensação de segurança, e,

portanto, diminuir o comportamento de cautela (Earn et al., 2014; Springborn et al.,

2015). Se a medida de controle (como a vacinação) não tem efetividade suficiente

para contrapor a diminuição da percepção de risco do indiv́ıduo, seu impacto pode

se tornar negativo para o controle, levando a maiores epidemias.

Neste estudo (Vilches et al., 2019c), buscamos avaliar o impacto da

mudança comportamental dos indiv́ıduos vacinados no tamanho das epidemias. Para

isto, desenvolvemos um modelo baseado em agentes para simular a transmissão de

Influenza, considerando que os contatos entre indiv́ıduos têm uma distribuição de

probabilidade com dependência etária. Os resultados mostram que o risco de infecção

e o tamanho das epidemias dependem da eficácia da vacina e do comportamento

individual.

4.1 Metodologia

Propõe-se um modelo baseado em agentes com estrutura etária para

simular a dinâmica de transmissão de Influenza. O modelo considera cinco classes

epidemiológicas: suscet́ıvel (S), latente (L), infeccioso sintomático (I), infeccioso

assintomático (A), e recuperado (R). Consideramos que a recuperação da infecção

confere imunidade contra reinfecção na mesma estação epidêmica.

As caracteŕısticas demográficas da população foram amostradas a par-

tir de dados do censo feito pelo Statistics Canada e está representada na Figura 18,

considerando 15 grupos etários (Paules et al., 2018). A cada passo de tempo, os

contatos de todos os indiv́ıduos da população eram simulados da seguinte maneira:

primeiro verificava-se o grupo etário do indiv́ıduo em questão, o qual determinava

seu número de contatos diários amostrado de uma distribuição binomial negativa

com média e desvio-padrão descritos na Tabela 5; após isto, para cada contato era
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selecionado aleatoriamente outro grupo de idade, segundo a distribuição apresen-

tada na Figura 4 (seção 1.6); dentro deste grupo, um outro indiv́ıduo era escolhido

de maneira aleatória e uniforme. Devido ao curto peŕıdo de tempo simulado, corres-

pondente a uma estação epidêmica, não consideramos mortalidade e natalidade no

modelo.

Figura 18: Distribuição de idade da população segundo Paules et al. (2018).
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Tabela 5: Média e desvio-padrão do número de contatos diários para cada grupo de

idade (Skowronski et al., 2018).

Grupo Idade Média (desvio-padrão) do número de contatos diários

1 0-4 10,21 (7,65)

2 5-9 14,81 (10,09)

3 10-14 18,22 (12,27)

4 15-19 17,58 (12,03)

5 20-29 13,57 (10,60)

6 30-39 14,14 (10,15)

7 40-49 13,83 (10,86)

8 50-59 12,30 (10,23)

9 60-69 9,21 (7,96)

10 70+ 6,89 (5,83)

A transmissão da doença ocorre através do contato entre indiv́ıduos

suscet́ıveis e infecciosos com probabilidade β por contato. Esta probabilidade basal

foi estimada para um R0 reportado de 1,4. Este R0 era calculado introduzindo um

único indiv́ıduo infectado na população suscet́ıvel e tomando a média do número de

novos casos sintomáticos que foram gerados a partir deste caso primário. Em nosso

modelo, o valor de β compat́ıvel com o R0 reportado foi de 0,079.

Uma vez infectado, o indiv́ıduo permanece no compartimento de laten-

tes durante 1 ou 2 dias (Shaw & Schwartz, 2008; Zanette & Risau-Gusmán, 2008);

ao fim deste peŕıodo, o indiv́ıduo torna-se infeccioso, sintomático ou assintomático,

por um peŕıodo amostrado de uma distribuição log-normal com parâmetro de es-

cala µ = 1, e de forma σ2 = 0,4356 (média de 3,38 dias) (Zanette & Risau-Gusmán,

2008; Cori et al., 2012). A probabilidade de tornar-se sintomático foi amostrada de
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uma distribuição uniforme no intervalo de 0,3 a 0,7. Após isto, o indiv́ıduo torna-se

recuperado.

A vacinação foi implementada aleatoriamente na população seguindo a

cobertura reportada para diferentes grupos de idade (Laskowski & Moghadas, 2014).

O ńıvel de proteção individual (E) de um indiv́ıduos vacinado (V ) é determinado pelo

seu “́ındice de fragilidade” (f), E = Ve(1− f), em que Ve é a eficácia da vacina. Este

ı́ndice de fragilidade representa o quão ativo é o sistema imunológico individual,

e foi calculado através de uma regressão linear segmentada (Piecewise) ajustada

para dados da população canadense em 2014 em função da idade (2014 Canadian

Community Health Survey, 2018), como mostra a Figura 19.

Figura 19: Regressão linear segmentada (Piecewise) ajustada sobre o ı́ndice de fra-

gilidade para dados da população canadense. Extráıdo de Vilches et al. (2019c).

A efetividade da vacina, E, tem dois papéis importantes na dinâmica

da doença. O primeiro é a diminuição da probabilidade de transmissão, sendo esta

dada por

Ptransmissão =

⎧⎪⎪⎪
⎨
⎪⎪⎪⎩

βα, contato ∶ S ↔ I ou S ↔ A,

βα(1 −E), contato ∶ V ↔ I ou V ↔ A,

em que α é o ńıvel de infecciosidade com α = 1 para sintomáticos e α < 1 para assin-

tomáticos. E o segundo é a diminuição da probabilidade de tornar-se sintomático,
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sendo esta multiplicada pelo fator (1 −E).

A resposta comportamental foi modelada utilizando os parâmetros ps

e pv para representar a proporção de contatos com indiv́ıduos sintomáticos que é

evitada por indiv́ıduos não-vacinados e vacinados, respectivamente. Assumimos que

a proporção de contatos evitados pelos indiv́ıduos vacinados é menor que aquela

evitada por indiv́ıduos não-vacinados, isto é pv ≤ ps (Reiber et al., 2010).

O risco de infecção para indiv́ıduos não-vacinados (vacinados), rs (rv),

de cada grupo de idade foi calculado através do estimador de máxima verossimilhança

dos ensaios de Bernoulli, assumindo cada contato como um evento independente.

Temos que

r̂s =
ns

ns +ms

,

em que ns é o número de contatos entre indiv́ıduos infecciosos e não-vacinados que

geraram infecções, e ms é o número de potenciais contatos (que ocorreram ou que

foram evitados) entre infecciosos e não-vacinados que não geraram infecções. Ana-

logamente, temos

r̂v =
nv

nv +mv

,

em que nv é o número de contatos entre indiv́ıduos infecciosos e vacinados que

geraram infecções, e mv é o número de potenciais contatos (que ocorreram ou que

foram evitados) entre infecciosos e vacinados que não geraram infecções.

O modelo foi implementado em linguagem de programação Julia. Os

indiv́ıduos na população foram vacinados previamente ao ińıcio das simulações, se-

guindo a cobertura etária indicada pelo Ministério da Saúde do Canadá. Durante as

simulações, o número de contatos diários foi diminúıdo de acordo com a probabili-

dade de evitar o contato (ps e pv). As simulações eram iniciadas com um indiv́ıduo

infectado escolhido aleatoriamente na população suscet́ıvel, e eram executadas por

tempo suficiente para que a epidemia fosse extinta (dado que o modelo não considera

a dinâmica vital e a reinfecção, o ponto de equiĺıbrio livre da doença é um atrator,
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mesmo que haja o pico epidêmico). Os resultados apresentados são referentes à média

de 2.000 simulações utilizando uma população de 10 mil indiv́ıduos. As simulações

foram feitas utilizando 512 processadores de 2,10 GHz de potência em um cluster

dispońıvel na York University. Os resultados de cada cenário eram obtidos após, em

média, 15 minutos de processamento.

4.2 Resultados

A Figura 20 mostra a incidência de infectados sintomáticos para dife-

rentes valores de pv e Ve, considerando os cenários em que ps = 0,4 e ps = 0,8. Para

valores de baixa eficácia da vacina (Ve), a curva epidêmica cresce mais rápido, sendo

que os maiores valores são atingidos quando pv = 0, ou seja, vacinados não praticam

nenhum tipo de comportamento de precaução. É posśıvel notar que para algumas

situações de vacinação, o pico das curvas é mais alto do que aquele obtido na situação

sem vacinação.

Figura 20: Incidência de infectados sintomáticos para diferentes valores de eficácia

da vacina e precaução. (A) ps = 0,4, e (B) pv = 0,8. Extráıdo de Vilches et al.

(2019c).

A Figura 21 mostra o tamanho da epidemia reescalado pelo tamanho

epidêmico do cenário sem vacinação, em função de pv e Ve. A curva em preto divide

o espaço paramétrico em duas partes, quando a vacinação causa o aumento do tama-
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nho das epidemias e quando esta causa a diminuição. Na Figura 21A podemos ver

que para ps = 0,4, uma eficácia da vacina perto de 0,4 já é suficiente para que a epi-

demia atinja tamanhos menores na população, mesmo quando indiv́ıduos vacinados

não praticam nenhum tipo de precaução. Já quando supõe-se que indiv́ıduos não-

vacinados mantém altos ńıveis de precaução (ps = 0,8, na Figura 21B), mesmo uma

alta eficácia da vacina, Ve = 0,8, requer que os indiv́ıduos vacinados evitem em torno

de 30% dos contatos com indiv́ıduos sintomáticos para que o tamanho epidêmico seja

igual ao cenário sem vacinação.

Figura 21: Razão entre os tamanhos da epidemia com e sem vacinação para diferentes

cenários de eficácia da vacina e precaução. (A) ps = 0,4, e (B) ps = 0,8. Valores

maiores que 1 indicam uma epidemia maior que o cenário sem vacinação. Extráıdo

de Vilches et al. (2019c).

Um dos objetivos da campanha de vacinação é que esta evite mortes

e hospitalizações decorrentes das infecções. Neste contexto, diminuir o tamanho da

epidemia não é suficiente, se a vacinação provoca o aumento da incidência da doença

nos grupos de risco (crianças até 4 anos, e idosos, 65+ anos). Portanto, analisamos

a proporção de indiv́ıduos infectados em cada grupo de idade para cenários com

vacinação (nos pontos extremos do espaço paramétrico considerado para pv × Ve), e

comparamos com o cenário em que não há vacinação através da razão entre estas

proporções. Na Figura 22A, ps = 0,4, a curva vermelha mostra que existe a possibi-

lidade de um aumento na proporção de infectados por grupo de idade, se a eficácia

da vacina é baixa e o ńıvel de precaução de vacinados é menor do que o ńıvel de pre-
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caução de não-vacinados. Além disso, mesmo para ńıveis altos de eficácia vacinação

e de precaução de não-vacinados (Figura 22B, curva verde), é posśıvel observar esta

possibilidade. Os resultados também sugerem que um baixo ńıvel de precaução dos

vacinados, afetaria, sobre tudo, as populações 65+ anos (que são as com maior co-

bertura), tornando a proporção de infecções nestas populações até três vezes maior

que no cenário em que ninguém é vacinado (Figura 22B).

Figura 22: Razão entre a proporção de infectados em cada grupo de idade conside-

rando os cenários de vacinação e sem vacinação para diferentes valores de pv e Ve.

(A) ps = 0,4, e (B) ps = 0,8. Extráıdo de Vilches et al. (2019c).

Por último, analisamos o risco de infecção por contato em diferentes

grupos de idade utilizando o estimador de máxima verossimilhança (r̂s e r̂v). Para

valores de eficácia baixos e uma precaução mediana por parte dos não-vacinados

(ps = 0,4, Figura 23A), o risco de infecção por contato dos vacinados pode se igualar

ao risco dos não-vacinados em grupos de idade com 65+ anos quando vacinados não

praticam nenhum tipo precaução. Já quando a precaução por parte de não-vacinados

é alta (ps = 0,8, Figura 23B), os vacinados de todos os grupos de idade, quando não

evitam contatos com infectados, tem risco de infecção maior que os não-vacinados.

A Figura 23C mostra que, se o ńıvel de precaução dos indiv́ıduos não-vacinados é

mediano (ps = 0,4), então uma alta eficácia da vacina é capaz de diminuir o risco de
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infecção por contato em todos os grupos de idade, mesmo quando vacinados não tem

comprometimento com medidas de precaução. Por último, a Figura 23D mostra que

mesmo uma alta eficácia da vacina (Ve = 0,8) pode não ser suficiente para diminuir o

risco de infecção no grupo de idade 70+, se indiv́ıduos vacinados não evitam contatos.

Podemos observar que o risco de infecção de indiv́ıduos não-vacinados

é dependente apenas do ńıvel de precaução destes indiv́ıduos, por isto o resultado

(em preto) se apresenta (quase) como uma reta horizontal, pois todos os grupos de

idade tem um mesmo ńıvel de precaução (quando não-vacinados). Já quando os

indiv́ıduos são vacinados, o ńıvel de proteção do grupo de idade depende de vários

fatores como o ı́ndice de fragilidade do grupo, o número de indiv́ıduos vacinados

(dado pela cobertura da vacinação), e o ńıvel de precaução. Dado que na Figura

23, os indiv́ıduos foram separados por vacinados e não-vacinados, o resultado é que

o risco por contato dos indiv́ıduos vacinados em função do grupo de idade segue,

aproximadamente, o padrão esperado do ı́ndice de fragilidade (Figura 19).
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Figura 23: Risco de infecção por contato em função do grupo de idade. Em A e C

temos ps = 0,4; e B e D temos pv = 0,8. Em A e B, Ve = 0,2; e em C e D, Ve = 0,8.

Extráıdo de Vilches et al. (2019c).

4.3 Considerações Finais

Utilizando um modelo baseado em agentes, nós estudamos os efeitos

da mudança comportamental nas epidemias de Influenza, simulada através da dimi-

nuição no número de contatos evitados por parte de indiv́ıduos vacinados. Nossos

resultados sugerem que quando indiv́ıduos vacinados tem sua percepção de risco di-

minúıda e passam a comprometer-se menos com medidas de precaução, as estratégias

de vacinação podem falhar, aumentando o tamanho das epidemias. Isto porque a

eficácia da vacina é menor que um. Além disso, este tipo de mudança comporta-

mental pode aumentar o número de indiv́ıduos infectados nos grupos de risco (0 a 4

anos, e 70+).

O estudo mostra que a estratégia de controle da Influenza deve
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estabelecer-se em duas frentes: a vacinação, que permanece a forma de controle

primária para epidemias; e a conscientização da população para importância da pre-

caução mesmo após vacinação, já que sua eficácia é, com certeza, menor que 100%.

Apesar de utilizar dados reais e parâmetros relativos às epidemias ob-

servadas de Influenza, o estudo possui algumas limitações, sendo uma das mais

importantes a falta de dados sobre a duração dos contatos entre indiv́ıduos, pois

várias doenças infecciosas podem ter a probabilidade de transmissão alterada de-

pendendo da duração dos contatos, sendo a Influenza uma delas (Mossong et al.,

2008; Champredon et al., 2018; Najafi et al., 2017). Além disso, devido à falta

de evidências, consideramos que as infecções assintomáticas são 50% menos trans-

misśıveis que as sintomáticas, o que possivelmente necessita de maiores investigações

(Laskowski et al., 2015).

Apesar destes e alguns outros pontos que merecem atenção, nossos

resultados sugerem uma importante relação entre efetividade das campanhas de va-

cinação e as mudanças comportamentais, sendo necessário estudos quantitativos em

campo para estimar com precisão o impacto destas medidas. Outro importante

aspecto, que não foi abordado neste estudo, se relaciona com os grupos de idade

priorizados para vacinação. A maioria das campanhas não se estendem a crianças

e jovens em idade escolar, no entanto, estas mostram ter um importante papel no

espalhamento de doenças (Worby et al., 2015; Earn et al., 2012).



5 ANÁLISE DE CUSTO-EFETIVIDADE DE

UMA POTENCIAL VACINA CONTRA A

ZIKA

Este caṕıtulo apresenta os resultados de dois trabalhos com diferentes

estudos de caso (Shoukat et al., 2018a,b), mas com as mesmas hipóteses e abordagens

matemáticas. Utilizamos um modelo baseado em agentes para estudar a transmissão

do v́ırus da Zika em uma população humana, e os resultados das epidemias reportadas

em páıses da América Latina para analisar a viabilidade econômica, do ponto de vista

governamental, de um potencial candidato à vacina contra Zika.

A Zika é uma arbovirose cujos surtos entraram em decĺınio no final

de 2016, após afetar 69 páıses (WHO, 2016). Apesar disso, ainda existem casos

esporádicos que preocupam à saúde pública visto que existe a possibilidade de novas

epidemias em larga escala, e que as infecções pelo v́ırus da Zika estão fortemente

associadas à microcefalia em recém-nascidos cujas mães foram infectadas na gravidez,

e à Śındrome de Guillain-Barré (GBS) em adultos (Panchaud et al., 2016; Krauer

et al., 2017; Ladhani et al., 2016).

Apesar dos esforços para controlar o mosquito transmissor, o Aedes

aegypti, estudos evidenciam que uma grande proporção das infecções apresenta-se

de maneira assintomática, e outros evidenciam a possibilidade transmissão sexual

do v́ırus por até 6 meses após a infecção (Duffy et al., 2009; Deckard, 2016; Venturi

et al., 2016). Neste contexto, o desenvolvimento de uma vacina capaz de diminuir o

espalhamento da doença é de extrema importância, e tem sido estudado por diversos

grupos de pesquisa (Durbin & Wilder-Smith, 2017). A existência de vacinas contra
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outros flavivirus2 sugere a possibilidade de sucesso, mas ainda é necessário o estudo

do impacto econômico da intervenção (Tripp & Ross, 2016; Barouch et al., 2017),

sendo este o objetivo do trabalho.

5.1 Modelo Matemático

O modelo proposto é um modelo baseado em agentes que simula a

dinâmica da transmissão do v́ırus da Zika na população humana inspirado em tra-

balhos anteriores (Moghadas et al., 2017), no qual foi inclúıda a vacinação, e a

possibilidade de desenvolvimento de microcefalia e da Śındrome de Guillain-Barré

associadas às infecções por Zika. O modelo considera estrutura etária, transmissão

vetorial e sexual, dependência temporal, e cinco classes epidemiológicas de humanos:

suscet́ıvel, latente, infeccioso sintomático, infeccioso assintomático, e recuperado; e

três para os vetores: suscet́ıvel, latente e infeccioso.

A população humana do modelo foi ajustada para dados demográficos

da Colômbia, e a probabilidade de transmissão foi calibrada para dois valores de

R0 reportado, R0 = 2,2 e R0 = 2,8 (Chowell et al., 2016). Considerou-se ainda,

cenários em que parte da população é imune devido à aquisição do v́ırus em epidemias

anteriores (imunidade de rebanho).

As simulações foram feitas utilizando 512 processadores de 2,10 GHz

de potência em um cluster dispońıvel na York University. Os resultados de cada

cenário eram obtidos após, em média, 3 a 4 minutos de processamento.

População humana

A população humana foi amostrada seguindo uma distribuição etária

reportada para Colômbia em 2016 (United Nations Statistics Division-Demographic

and Social Statistics., 2016), com razão sexual igual a 1. A frequência semanal de

encontros sexuais foi amostrada a partir de dados nacionais para indiv́ıduos hete-

rossexuais (Reece et al., 2010; Herbenick et al., 2010). Assim, os parceiros sexuais

2Vı́rus da famı́lia do v́ırus da Zika, Dengue, e Chikungunya.
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foram assinalados de maneira aleatória, monogâmica e heterosexual entre aqueles

com idade superior a 15 anos, e dentro de um intervalo de ±5 anos da idade do

companheiro para o qual era selecionado. Este procedimento era feito no começo

das simulações até que não houvesse mais possibilidade de combinação. O total de

indiv́ıduos na população foi fixado em 10.000.

População de mosquitos

A população de mosquitos foi escolhida dado o R0 reportado. Para

R0 = 2,2, consideramos uma população de 50 mil mosquitos; e para R0 = 2,8, uma

população de 100 mil mosquitos. Para cada mosquito, foi assinalado uma expectativa

de vida, em dias, compat́ıvel com a época do ano em que o mosquito era gerado.

As simulações foram iniciadas no peŕıodo de verão, e após seis meses, considerou-se

o ińıcio do peŕıodo de inverno; mosquitos nascidos no verão tinham vida média de

19,6 dias, com máximo de 60 dias, e os que nasciam no inverno tinham vida média

de 11,2 dias, com máximo de 30 dias; amostrados apartir de uma função de risco

(Styer et al., 2007).

O número de picadas que cada mosquito daria durante sua vida foi

amostrado através de uma função de Poisson considerando uma taxa de uma pi-

cada a cada dois dias (Trpis & Hausermann, 1986; Putnam & Scott, 1995). Estes

números foram distribúıdos aleatoriamente durante os dias de vida dos mosquitos

considerando no máximo uma picada por dia.

Dinâmica de transmissão do v́ırus

A transmissão vetorial foi implementada da seguinte maneira: a cada

passo de tempo (correspondente a um dia) selecionava-se aleatoriamente um humano

para cada mosquito. Se um mosquito suscet́ıvel picava um humano, e este era infec-

cioso, então havia uma probabilidade β do mosquito se infectar. Analogamente, o

humano suscet́ıvel podia se infectar pela picada do mosquito infeccioso com mesma

probabilidade β.
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Foi considerado que a probabilidade de transmissão depende dos se-

guintes fatores: vacinação (eficácia da vacina); tipo de infecção, considerou-se que

indiv́ıduos assintomáticos eram menos infecciosos, sendo sua probabilidade de trans-

missão αβ, 0 < α < 1; e a precaução sobre as infecções sintomáticas, com probabili-

dade de transmissão γβ, 0 < γ < 1.

A transmissão sexual foi implementada através do seguinte algoritmo:

após tornar-se infeccioso, para cada encontro sexual do indiv́ıduo nos próximos sete

dias, havia uma probabilidade de transmissão do v́ırus da Zika entre 1% e 5% (Mogha-

das et al., 2017), sendo que esta probabilidade também era diminúıda pelo fato do

indiv́ıduo infeccioso ser assintomático, ou do indiv́ıduo suscet́ıvel ser vacinado.

O peŕıodo intŕınseco de latência nos humano foi amostrados a partir

de uma distribuição log-normal com parâmetro de escala de 0,21 e de forma 1,72

(média de 5,7 dias); nos mosquitos estes parâmetros eram de 0,21 e 2,28 (média de

10 dias). Já o peŕıodo infeccioso nos humanos era amostrado a partir de uma uma

distribuição log-normal com parâmetro de escala de 0,12 e de forma 1,54 (média de

4,7 dias).

Vacinação

A cobertura da vacinação foi implementada de acordo com as reco-

mendações da Organização Mundial da Saúde (WHO/UNICEF, 2017), priorizando

mulheres em idade reprodutiva (de 15 a 49 anos), e mulheres grávidas. Para mulheres

em idade reprodutiva, consideramos a cobertura de 60% e para mulheres grávidas,

80%. Também foram inclúıdos outros indiv́ıduos da população entre 9 e 60 anos com

10% de cobertura. O objetivo principal da vacinação, em nosso trabalho, foi o de

prevenir doenças congênitas devido à infecção pré-natal. Na falta de dados sobre a

eficácia da vacina, assumimos que esta varia de 60% a 90%, obtida por aplicação de

dose única. Assumiu-se que a imunidade induzida pela vacina previne o desenvolvi-

mento de sintomas, se a infecção ocorrer, isto é, indiv́ıduos vacinados desenvolvem

infecções assintomáticas, se infectados.
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Gravidez, microcefalia e GBS

O número de mulheres grávidas (nMG) na população foi estimado

em função do número de mulheres em idade reprodutiva (nMIR) através da função

(Venturi et al., 2016):

nMG =
nMIR

1000
(taxa de fertilidade × 0,75 + taxa de aborto × 0,167),

na qual considerou-se uma taxa de fertilidade de 1,9, e de aborto 0,12 (Deckard,

2016). A distribuição deste número pelos grupos de idade, de 15 a 49 anos, foi

feita de acordo com a proporção de mulheres grávidas por grupo etário reportado

por Direccion de Epidemioloǵıa y Demograf́ıa (2013) da Colômbia (Figura 24). O

número de mulheres grávidas por grupo de idade foi considerado constante no tempo.

Figura 24: Distribuição etária de mulheres grávidas, segundo Direccion de Epidemi-

oloǵıa y Demograf́ıa (2013) da Colômbia.

Já o desenvolvimento de microcefalia foi implementada de maneira

aleatória para os fetos de mulheres grávidas que eram infectadas. O risco de micro-

cefalia foi considerado de 5% a 14% se a infecção acontecia no primeiro trimestre de
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gravidez, e de 3% a 5%, se no segundo ou terceiro trimestre (Reynolds et al., 2017;

Honein et al., 2017; Johansson et al., 2016). Estes recém-nascidos eram contados para

a análise econômica, no entanto não participavam da dinâmica de transmissão da

Zika. Consideramos, deterministicamente, que entre 0,025% e 0,06% dos indiv́ıduos

sintomáticos desenvolviam GBS.

5.2 Análise de viabilidade econômica

A análise de viabilidade econômica, ou de custo-efetividade, das es-

tratégias de vacinação foi feita do ponto de vista governamental, considerando custos

médicos diretos relacionados com a microcefalia e a GBS, e o impacto da microcefalia

na qualidade de vida da população. Para isso, utilizou-se os “anos de vida ajustados

em função da incapacidade” (DALY) associados com a microcefalia (Murray et al.,

1996; Devleesschauwer et al., 2014).

Através do custo e dos DALYs, calculou-se a “razão de custo-

efetividade incremental” (do inglês: incremental cost-efectiveness ratio, ICER), que

é dada por

ICER =
Custo1 −Custo0

−(DALY1 −DALY0)
,

em que o ı́ndice 0 representa o cenário sem vacinação, e o ı́ndice 1 representa o cenário

com vacinação. Esta razão descreve, em linhas gerais, quanto é necessário gastar para

evitar um ano de vida perdido pela população. Se a ICER é negativa, a estratégia de

controle proporciona redução de custos; quando positiva, a classificação da estratégia

depende do quanto o governo está disposto a pagar (do inglês: willingness to pay),

isto é, estabeleceu-se o limite superior de um produto interno bruto (PIB) per capita

para que a vacina seja altamente custo-efetiva, e três PIB per capita para que ela

seja custo-efetiva (Alfaro-Murillo et al., 2016). Neste trabalho, consideramos o PIB

per capita da Colômbia de US$ 6.610 correspondente à média dos anos de 2013 a

2017, e chamamos de W o valor que o governo está disposto a pagar para prevenir
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a perda de um ano de vida pela população.

Considerou-se que recém-nascidos com microcefalia tem uma probabi-

lidade de sobreviver ao primeiro ano de vida de 79,8%, e uma expectativa de vida

de 35 anos, enquanto pessoas sem microcefalia tem expectativa de 70 anos (Alfaro-

Murillo et al., 2016). Além disso, para o cálculo dos DALYs, foi considerado o peso

da microcefalia como 0,16 (Salomon et al., 2015), e uma taxa de desconto anual de

3% (Devleesschauwer et al., 2014).

Foram considerados custos médicos diretos vitaĺıcios devido a micro-

cefalia de US$ 91.925, apenas para indiv́ıduos que sobreviveram ao primeiro ano de

vida; custos médicos diretos vitaĺıcios devido a GBS de US$ 29.027 (Alfaro-Murillo

et al., 2016; United Nations Development Programme, 2017); que todo indiv́ıduo

sintomático faz uma visita ao médico que custa US$65 (Rodriguez et al., 2015); que

mulheres grávidas e infectadas sintomáticas são submetidas ao teste de detecção de

Zika, com custo de US$ 150 (United Nations Development Programme, 2017); e as-

sumimos, com base em outras vacinas contra os flaviv́ırus, que a aplicação por dose

de vacina tem um custo total de US$2 a US$ 50.

5.3 Resultados

Os resultados apresentados são referentes à média de 5.000 simulações

de Monte Carlo iniciadas com um indiv́ıduo latente infectado pelo v́ırus da Zika em

uma população de 10 mil indiv́ıduos. As variáveis associadas aos custos médicos

foram computadas ao final de um ano, para cálculo da ICER.

Para R0 = 2,2 e uma diminuição na transmissão das infecções sin-

tomáticas de 10% devido à precaução, a Figura 25 mostra os valores de ICER para

diferentes cenários. Na Figura 25a, em que a transmissão por parte de assintomáticos

é reduzida a 10% da probabilidade basal e não há imunidade de rebanho, 100% das

simulações resultaram em um ICER negativo para um preço da vacina de até US$

6 por dose, indicando que nestes casos a vacina gera redução de custos. Este valor

é de US$12 se as infecções assintomáticas tem 90% da probabilidade de transmissão
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basal (Figura 25b). Para os cenários em que uma parcela da população é considerada

imune à doença (figura 25c e 25d), estes limiares encontram-se em US$ 4 e US$ 6 para

uma infecciosidade relativa dos casos assintomáticos de 10% e 90%, respectivamente.

Para valores positivos de ICER, e α = 0,1, a vacina é altamente custo-

efetiva em 90% das simulações quando o preço da vacina é de US$10, como mostrado

na Figura 26a. Quando W equivale a três vezes o PIB per capita por DALY evitado,

então a vacina se mantém custo-efetiva para preços por dose de até US$16 (Figura

26a). Para um alto valor da transmissibilidade de infecções assintomáticas (α = 0,9),

a vacina é custo-efetiva até US$16 por dose, se W equivale a uma vez o PIB anual per

capita, e até US$29 se W é de três vezes o PIB per capita por DALY evitado (Figura

26b). A imunidade de rebanho diminui consideravelmente estes limiares (Figura 26c

e Figura 26d).

Figura 25: Diagrama de caixas (boxplot) dos valores de ICER em função do valor

por dose de vacina, para R0 = 2,2 e γ = 0,9. Em (a) tem-se α = 0,1 e sem imunidade

de rebanho; em (b) tem-se α = 0,9 e sem imunidade de rebanho; em (c) tem-se

α = 0,1 e imunidade de rebanho de 8%; e em (d) tem-se α = 0,9 e imunidade de

rebanho de 8%. A linha horizontal cinza mostra o valor de um PIB anual per capita

da Colômbia. Extráıda de Shoukat et al. (2018a).
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Figura 26: Probabilidade da estratégia ser custo-efetiva em função da disposição a

pagar por DALY evitado (W ), e o valor por dose de vacina para R0 = 2,2 e γ = 0,9.

Em (a) tem-se α = 0,1 e sem imunidade de rebanho; em (b) tem-se α = 0,9 e sem

imunidade de rebanho; em (c) tem-se α = 0,1 e imunidade de rebanho de 8%; e em

(d) tem-se α = 0,9 e imunidade de rebanho de 8%. As linhas horizontais, cont́ınua

e pontilhada, marcam os valores de W iguais a uma vez o PIB anual per capita da

Colômbia e três vezes o PIB anual per capita da Colômbia, respectivamente. A linha

vermelha marca uma probabilidade igual a 90%. Extráıda de Shoukat et al. (2018a).

A Tabela 6 mostra, de maneira resumida, os resultados obtidos para

diferentes cenários onde considerou-se transmissão sem imunidade de rebanho, e a

Tabela 7, com imunidade de rebanho. Nota-se que a imunidade de rebanho diminui

o custo-benef́ıcio da vacina, e o aumento da transmissibilidade das infecções, torna a

vacina mais custo-efetiva. Considerando W equivalente a três vezes o PIB anual per

capita do páıs para evitar um ano de vida perdido, a vacina se mantém custo-efetiva

para um valor de até US$ 66 por dose, no caso de alta transmissibilidade de assin-

tomáticos (α = 0,9), e R0 = 2,8. Neste mesmo cenário, a vacinação proporcionaria

uma redução dos gastos, se o custo da dose for de até US$ 35.
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Tabela 6: Valor máximo para o preço por dose de vacina para que a estratégia

de vacinação seja redutora de custos (ICER< 0), altamente custo-efetiva, e custo-

efetiva, com probabilidade de 90%, no cenário sem imunidade de rebanho. Extráıda

de Shoukat et al. (2018a).

0% imunidade de rebanho

α 10% 90%

W W

R0 ICER< 0 US$6.610 US$19.832 ICER< 0 US$6.610 US$19.832

2.2 US$6 US$10 US$16 US$12 US$16 US$29

2.8 US$29 US$38 US$53 US$35 US$45 US$66

Tabela 7: Valor máximo para o preço por dose de vacina para que a estratégia

de vacinação seja redutora de custos (ICER< 0), altamente custo-efetiva, e custo-

efetiva, com probabilidade de 90%, no cenário com imunidade de rebanho. Extráıda

de Shoukat et al. (2018a).

8% imunidade de rebanho

α 10% 90%

W W

R0 ICER< 0 US$6.610 US$19.832 ICER< 0 US$6.610 US$19.832

2.2 US$4 US$7 US$13 US$6 US$8 US$14

2.8 US$16 US$22 US$35 US$20 US$27 US$45
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5.4 Custo-Efetividade da Vacinação na América Latina

O modelo descrito anteriormente foi parametrizado para dados popula-

cionais de 18 páıses da América Latina. Para isto foram extráıdos dados de diversos

trabalhos como Durham et al. (2018), de relatórios do Ministério da Saúde da Ar-

gentina, do site do governo francês, entre outros.

Neste trabalho (Shoukat et al., 2018b), a probabilidade de transmissão

foi calibrada utilizando dados do número de indiv́ıduos infectados nos surtos de 2015-

2017 (Zhang et al., 2017; United Nations Development Programme, 2017; Colón-

González et al., 2017). Foi suposto que as infecções assintomáticas possuiam a mesma

transmissibilidade das infecções sintomáticas (α = 1), e que não há redução da pro-

babilidade de transmissão devido à prevenção (para casos sintomáticos, γ = 1). O

PIB anual per capita de cada páıs foi calculado com base na média dos anos de 2015

e 2016.

Os resultados mostram que o menor valor por dose para o qual a vacina

tem 90% de chance de redução de gastos é na Costa Rica, com preço de US$17; e

o maior valor está no Panamá, US$52. Dado W como um PIB anual per capita do

respectivo páıs por DALY evitado, o menor valor por dose para o qual a vacina é

altamente custo-efetiva é dado na Costa Rica, US$28; e o maior valor, na Guiana

Francesa, US$85.

Aqui, dá-se uma atenção especial para os resultados obtidos para o

Brasil. Para uma imunidade de rebanho de 18% (R0 estimado de 2,8), a vacinação

mostra-se redutora de custos se a dose tem valor menor ou igual a US$35; altamente

custo-efetiva, se tem valor menor ou igual a US$52; e custo-efetiva até US$79. Este

resultado, e de todos os outros páıses analisados, podem ser verificados na Figura

27.
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Figura 27: Intervalos de preço por dose de vacina para os quais a vacinação é redutora

de custos (preto), altamente custo-efetiva (vermelho), e custo-efetiva (verde), para

os páıses estudados. Extráıda de Shoukat et al. (2018b).

5.5 Considerações Finais

Supondo a existência de uma vacina contra o v́ırus da Zika, a qual pode

ser ministrada em mulheres grávidas e sem efeitos adversos na população, o modelo

proposto mostra-se uma ferramenta útil para o cálculo da viabilidade econômica da

aplicação de uma vacina contra Zika visando prevenir doenças crônicas decorrentes

das infecções.

Os resultados mostram que para um R0 = 2,8, a vacina tende a reduzir

os custos com despesas médicas, mesmo para preços elevados por dose ministrada.

No Brasil, por exemplo, em que existe um Sistema Único de Saúde, responsável por

uma saúde “universal e gratuita”, o governo pode economizar gastos com tratamento

das doenças crônicas por consequência de epidemias de Zika, se a vacina puder ser

ministrada a um custo de no máximo US$35 por dose. Este valor pode chegar a

US$79 se o governo tiver a intenção de gastar até três vezes o valor do PIB anual
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per capita para salvar um ano de vida da população.

Como limitações do modelo citamos (i) a consideração parceiros se-

xuais formados de maneira monogâmica e heterosexual; e (ii) a suposição que a

transmissão sexual acontece por um curto peŕıodo de tempo (uma semana), sendo

que existem relatos de que o v́ırus pode ser encontrado nos fluidos corporais durante

meses (Atkinson et al., 2017).

A análise econômica aqui apresentada é bem conservadora, pois não

considera outras desordens que podem ser agravadas pela infecção; os custos indire-

tos gerados pela microcefalia e GBS, como o transporte necessário para tratamento;

os anos de vida perdidos devido a GBS; e nem a perda de produtividade do indiv́ıduo

incapaz, ou de indiv́ıduos próximos que tenham que cuidar dele. Estes fatores soma-

dos, tornariam a vacinação ainda mais custo-efetiva.
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P. R.; LAKE, I. R. After the epidemic: Zika virus projections for Latin America and

the Caribbean. PLoS neglected tropical diseases, v.11, n.11, p.e0006007, 2017.

COMMITTEE, N. V. A. Strategies to achieve the healthy people 2020 annual in-

fluenza vaccine coverage goal for health-care personnel: recommendations from the

national vaccine advisory committee. Public Health Reports, v.128, n.1, p.7–25,

2013.



85

CORI, A.; VALLERON, A.; CARRAT, F.; TOMBA, G. S.; THOMAS, G.; BOËLLE,
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