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v

O presente trabalho foi realizado com o apoio da Coordenação de Aperfeiçoamento

Pessoal de Nı́vel Superior - Brasil (CAPES) - Código de Financiamento 001.
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RESUMO

Infecções hospitalares são contráıdas em unidades hospitalares. Os micror-

ganismos do gênero Acinetobacter spp. são considerados patógenos que têm como

alvo pacientes hospitalizados. As infecções causadas por esses microrganismos são

tratadas com dificuldade devido à sua alta resistência aos antibióticos. Algumas me-

didas preventivas utilizadas no ambiente hospitalar são indispensáveis para conter

surtos da infecção. Uma delas é a aplicação de modelos matemáticos à epidemiolo-

gia, que permite a compreensão da dinâmica de transmissão de doenças infecciosas e

podem ser usados para auxiliar nas tomadas de decisões, mediante o estudo de algu-

mas formas de controle da contaminação. Algumas pesquisas apontam dificuldades

ao escolher os valores para os parâmetros de um modelo, devido as suas variações.

Com o intuito de propor uma metodologia para análise dos parâmetros de modelos

matemáticos epidemiológicos, realiza-se um estudo que permite incorporar algumas
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medidas preventivas por meio de simulações estocásticas que visam melhor com-

preensão da dinâmica de transmissão dentro de uma unidade hospitalar. Dentre os

principais fatores que auxiliam na proliferação ou redução da transmissão da bactéria

estão: a higienização das mãos dos profissionais de saúde, limpeza do ambiente hos-

pitalar e tratamento contra essas infecções. As distribuições de probabilidade Beta e

Normal truncada apresentam os melhores resultados para os parâmetros estudados

no modelo, que se adequam as caracteŕısticas dos principais parâmetros.

Palavras chave: Contaminação em UTI, Distribuições de probabilidade, Modelo

Matemático.
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ABSTRACT

Hospital infections are contracted in hospital units. The microorganisms

of the genus Acinetobacter spp. are considered pathogens that target hospitalized

patients. Infections caused by these microorganisms are treated with difficulty due

to their high resistance to antibiotics. Some preventive measures used in the hospital

environment are indispensable to contain infection outbreaks. One of them is the

application of mathematical models to epidemiology, which allows the understanding

of the dynamics of transmission of infectious diseases and can be used to assist in

decision-making, by studying some forms of contamination control. Some research

points out difficulties in choosing the values for the parameters of a model, due to

their variations. In order to propose a methodology for the analysis of the parameters

of epidemiological mathematical models, a study is carried out that allows some

preventive measures to be incorporated through stochastic simulations that aim to
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better understand the transmission dynamics within a hospital unit. Among the

main factors that help in the proliferation or reduction of the transmission of the

bacterium are: the hygiene of the hands of health professionals, cleaning the hospital

environment and treatment against these infections. The Beta and truncated Normal

probability distributions show the best results for the parameters studied in the

model, which fit the characteristics of the main parameters.

Keywords: Contamination in ICU, Mathematical Model, Probability distributions.



1 INTRODUÇÃO

As Infecções Hospitalares (IH) são todas as infecções adquiridas dentro de

uma unidade hospitalar que podem se manifestar durante a internação do enfermo

ou após a alta médica, sempre que relacionadas a internação ou a procedimentos

neste meio.

A Unidade de Tratamento Intensivo (UTI) é uma parte do setor de saúde

chamado Centro de Tratamento Intensivo (CTI) onde os profissionais da saúde mo-

nitoram pacientes graves, que necessitam de acompanhamento para manter suas

funções vitais. Porém, a permanência dos pacientes por um longo peŕıodo de in-

ternação faz com que o ambiente seja considerado uma região cŕıtica nos hospitais,

devido s̀ posśıvel exposição aos microrganismos causadores de infecções.

As IH podem ser provocadas por bactérias do gênero Acinetobacter spp. que

possuem grande resistência a antibióticos, tornando assim mais complexa a recu-

peração desses pacientes considerando apenas as medidas de controle conhecidas.

Caso essas bactŕias não sejam identificadas no do paciente, podem evoluir para in-

fecções generalizadas conhecidas também por sepse. A transmissão desses micror-

ganismos podem ser reduzidas com uso de algumas formas de prevenção como, por

exemplo, o ato de lavar as mãos é capaz de reduzir significativamente a taxa de

contaminação assim como a limpeza do ambiente.

A resistência bacteriana aos antibióticos dificulta a recuperação dos pacientes

devido à perda da efićacia dessas medicações. Partindo do pressuposto que o uso

do antibiótico é uma medida de controle de infecção, e que ao mesmo tempo, não é

totalmente eficiente contra tais microrganismos resistentes, as medidas preventivas

tornam-se mais eficazes por dificultar as transmissões desses microrganismos. Além

da higienização das mãos dos profissionais da saúde e a limpeza do ambiente onde os
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pacientes permanecem internados, considera-se como medida preventiva a orientação

aos visitantes sobre o funcionamento do local em que os enfermos são tratados, a

utilização correta do equipamento de proteção individual e ter no mı́nimo, um médico

para dez leitos em cada turno na UTI.

O Instituto Latino-Americano mostra que, em algumas regiões brasileiras, a

taxa de mortalidade por essa contaminação pode chegar a 70% (Lopes et al., 2020).

Atualmente, afirma-se que a sepse é a principal causa de mortes nas UTIs, atingindo

um valor maior de v́ıtimas, quando comparado ao infarto do miocárdio seguida por

alguns tipos de cânceres (Lopes et al., 2020).

Pode-se analisar a ocorrência de três posśıveis cenários relacionados ao pro-

blema: cenário ótimo (considerando todas as formas de controle no combate às

infecções bacterianas), cenário ruim (considera a negligência dos profissionais envol-

vidos no contato com os pacientes, desconsiderando qualquer forma de prevenção) e

cenário real (considera todas as medidas vigentes nos centros de saúde).

Nesta perspectiva, o principal objetivo deste trabalho é identificar e anali-

sar os valores de alguns parâmetros de um modelo matemático que influenciam no

número de casos de pacientes contaminados em uma unidade hospitalar, conside-

rando algumas formas de controle e prevenção em cenários desfavoráveis, por meio

de simulações estocásticas.

Devido ao avanço dos softwares, alguns estudos utilizam modelos ma-

temáticos que auxiliam na compreensão da dinâmica da transmissão de doenças

infecciosas. Esta análise observa a dinâmica desses microrganismos oportunistas

permitindo estudar outros meios de prevenção e controle mais eficientes conforme o

cenário simulado.

Este trabalho está organizado da seguinte forma: No Caṕıtulo 2 é exibido

a revisão de literatura para o desenvolver do trabalho, em que são apresentadas

definições, prevenções e histórico sobre as IH, existentes na literatura até o momento

como também os modelos matemáticos epidemiológicos e métodos numéricos. O

modelo matemático aplicado no estudo da transmissão das IH a ser estudado é

apresentado no Caṕıtulo 3. O estudo do comportamento dos parâmetros do modelo
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matemático será realizado por meio de simulações estocásticas, conforme descrições

apresentadas no Caṕıtulo 4 e os resultados obtidos nas simulações estão abordados

no Caṕıtulo 5. Finalizando o trabalho, as conclusões dos resultados obtidos e as

perspectivas de futuras pesquisas estão apresentadas do Caṕıtulo 6.



2 REVISÃO DE LITERATURA

Neste caṕıtulo apresentam-se conceitos básicos sobre as infecções hospitala-

res, modelos epidemiológicos, métodos numéricos para resolução de equações diferen-

ciais ordinárias e alguns modelos aplicados ao processo de transmissão de infecção

hospitalar.

2.1 Infecções hospitalares

De acordo com o manual de procedimentos e condutas para a prevenção

das Infecções Relacionadas à Saúde (Cruz et al., 2017), as infecções hospitalares são

aquelas contráıdas na internação do paciente, que podem manifestar-se durante a

internação ou após sua alta médica, sempre relacionado a um procedimento hospi-

talar. Geralmente, são infecções causadas por um desequiĺıbrio da relação existente

entre a microbiota humana e os mecanismos de defesa do paciente, causado por pro-

cedimentos invasivos, à própria disfunção do organismo do paciente e a alteração da

população microbiana, causada geralmente pelo uso de antibióticos.

Duas importantes observações apontadas em diversos trabalhos referentes a

casos de IHs são:

� As infecções se manifestam como complicações no quadro cĺınico de pacientes

com doenças graves, provavelmente adquiridas nas realizações de procedimen-

tos invasivos ou imunossupressores aos quais o paciente foi submetido, de forma

correta ou não;

� O peŕıodo de hospitalização também deve ser observado, quanto maior for o

tempo de exposição maiores serão as chances de contrair alguma infecção em
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ambiente hospitalar (Maciel & Cândido, 2013; Oliveira & Maruyama, 2008;

Fontana, 2006; Andrade & Angerami, 1999; Pereira et al., 2005).

Estudos fundamentados em Pereira et al. (2005) apontam que, uma menor

fração das pessoas expostas a um microrganismo com potencial patogênico desen-

volve infecção, principalmente quando consideramos a microbiota residente nos te-

cidos humanos. As doenças infecciosas dependem tanto da resposta do hospedeiro

quanto das caracteŕısticas espećıficas dos microrganismos. Sabe-se que o paciente

é o principal elo da cadeia epidemiológica, por conter os principais microrganismos

que invariavelmente causam os processos infecciosos. A doença de base colabora na

ocorrência das IH por afetar os mecanismos de defesa do paciente, assim como o uso

de alguns medicamentos e a idade avançada dos pacientes.

2.1.1 Histórico

Desde o surgimento das instituições que oferecem atendimento aos enfermos,

conhecidas atualmente como hospitais, foram realizadas observações e estudos que

vem contribuindo para melhorias das condições do espaço f́ısico hospitalar como

também no atendimento aos pacientes.

Os primeiros hospitais datados aproximadamente do ano 330 a.C., no

Império Romano, já apresentavam infecções relacionadas com doenças epidêmicas,

às más condições de higiene, e à falta de saneamento básico em que vivia a população

da época. Com o passar dos anos, as pessoas que adoeciam eram isoladas em lo-

cais escuros, úmidos e com pouca ou nenhuma iluminação natural, sem cuidados

higiênicos e sem alimentação. Assim, o hospital era mais que um local de cuidados

e cura, era uma fonte de doenças e de morte (Andrade & Angerami, 1999; Oliveira

& Maruyama, 2008).

A assistência nos hospitais eram realizadas, em sua maioria, por mulheres

sem qualquer tipo de qualificação ou remuneração. Com uma visão mais social, os

hospitais eram constrúıdos próximos às catedrais para darem assistência aos pobres,

inválidos, peregrinos e doentes. As famı́lias com melhores condições financeiras não

utilizavam os hospitais, realizando os cuidados e a assistência aos enfermos no próprio
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domićılio (Oliveira & Maruyama, 2008).

Durante a Idade Média, iniciou-se a suspeita de que algo poderia transmitir

a doença de um indiv́ıduo para outro. Destacou-se que os sanatórios para indiv́ıduos

com lepra, facilitariam a transmissão de doenças, situando a origem das infecções

hospitalares nesse peŕıodo (Andrade & Angerami, 1999). Enquanto no século XVI,

o médico italiano Girolamo Francastorius descreveu as doenças epidêmicas e fez

referência ao contágio das mesmas, declarando a disseminação das doenças devido

aos microrganismos que podiam ser transmitidos entre indiv́ıduos (Fontana, 2006).

Em 1546, Francastorius defendeu a teoria de que algumas doenças se trans-

mitem por meio de part́ıculas, nomeadas por ele como seminária prima, e as mesmas

transitavam de um corpo para outro através de contato direto, objetos ou vesti-

mentas. O mecanismo de transmissão das doenças infecciosas são descritos de três

formas: contato direto (caracterizado pelo contato com indiv́ıduos contaminados),

indireto (caracterizado pelo contado com roupas ou objetos contaminados e também

por transmissão à distância) e sem contato (como a transmissão da peste bunônica

e vaŕıola)-(Fontana, 2006).

Os hospitais deixaram de ser vistos como um local para assistência aos po-

bres que estavam morrendo no século XVIII. Verificou-se que as pessoas doentes

assistidas nos hospitais desenvolviam outras doenças, pelo fato de estarem hospita-

lizadas (Oliveira & Maruyama, 2008). Visando evitar a propagação de doenças, os

enfermos eram confinados nos hospitais buscando um diagnóstico, porém sem as de-

vidas condições de higiene, os pacientes eram alocados em camas coletivas, com isto

a dispersão de microrganismos de um indiv́ıduo para outro era automática (Fontana,

2006).

Com alterações ocorridas no século XVIII, iniciaram-se as práticas de con-

trole da transmissão de doenças, mudando a concepção do hospital. Uma das con-

tribuições durante o século, que possibilitou o controle da transmissão da vaŕıola,

foi a descoberta da vacina por Jenner (1762). Registros apontam que Ali Maow

Maalin, cozinheiro de um hospital localizado em Merca, Somália, foi a última pessoa

infectada por vaŕıola de ocorrência natural em outubro de 1977.
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O século XIX foi marcado por descobertas revolucionárias sobre microbiolo-

gia, sendo de extrema importância para a prevenção das infecções hospitalares. No

ano de 1830, o inglês Young Simpson observou que a taxa de letalidade dos amputa-

dos, internados em ambiente hospitalar era 4 vezes maior se comparado aos pacientes

que recebiam cuidados médicos em suas residências. Os riscos devido à assistência

médica na época eram conhecidos como hospitalismo (Fontana, 2006).

Em 1843, o médico americano Oliver Wendel Holmes, ganhou reconheci-

mento pela descoberta da transmissão da febre puerperal, através das mãos de

médicos e parteiras. Em 1847, o médico húngaro Ignaz Philipp Semmelweis tornou

compulsória a lavagem das mãos com água clorada, para todos os médicos, estu-

dantes de medicina e enfermeiros, reduzindo assim a taxa de mortalidade materna

por febre puerperal de 12,2% para 2,4% no primeiro mês de intervenção (Maciel &

Cândido, 2013).

Joseph Lister, médico cirurgião e pesquisador britânico, em 1860 demonstra

técnicas para manter as incisões cirúrgicas livres de contaminação por microrganis-

mos. Em seus experimentos, Lister pulverizava o ar da sala cirúrgica com ácido fênico

e esterilizava os instrumentos cirúrgicos com ácido carbólico, obtendo sucesso ao ob-

servar ı́ndices menores de infecções. Anos depois, foi demonstrado que a esterilização

térmica é mais eficiente (Fontana, 2006).

Demais contribuições importantes durante o século XIX, trouxeram

inovações no campo da infectologia como a gonorreia, os bacilos da lepra, strep-

tococo, estafilococo, tifo, cólera, tétano, coli, gripe, gangrena gasosa, os micróbios

causadores da tuberculose e meningite, entre outras (Fontana, 2006).

Uma referência feminina na história das prevenções das infecções hospita-

lares é a participação da enfermeira Florence Nightingale, que em 1863 descreveu

procedimentos de cuidados relacionados aos pacientes e ao ambiente, visando dimi-

nuir os riscos da infecção hospitalar. Em 1854, Florence junto a outras enfermeiras

foram designadas para o hospital de base de Scutari, Turquia. Durante conflitos

derivados da guerra da Crimeia, o hospital chegava a ter de 3000 a 4000 doentes e

feridos de guerra. Como o hospital apresentava péssimas condições de higiene, a taxa
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de mortalidade era de 43%. Florence ao abrir as lavanderias, as cozinhas e melho-

rando as condições sanitárias do local, reorganizou as rondas noturnas, reduzindo a

taxa de mortalidade para 2% (Fontana, 2006; Lopes et al., 2010).

Já no ińıcio do século XX, mais especificamento em 1928, Alexander Fle-

ming observou que o fungo Pinicillium notatun inibia o crescimento de algumas

bactérias, descobrindo assim a Penicilina, antibiótico do grupo betalactâmicos usada

nos tratamentos de infecções causadas por bactérias Gram-positivas e algumas Gram-

negativas. Em 1939, o médico alemão Gerhard Domagk recebeu o Prêmio Nobel de

Medicina ao descobrir que as sulfonamidas eram eficazes contra infecções bacterianas,

efetivando a partir dessas descobertas a expansão dos antibióticos nos tratamentos

de infecções (Maciel & Cândido, 2013).

Com o conceito de infecções adquiridas no hospital, foi posśıvel implementar

métodos de controle e a prevenção das mesmas. Essas práticas valorizam fatores re-

lacionados a condição do ambiente, à higiene e ao processamento dos artigos médicos.

No Brasil, durante as últimas décadas do século XIX, os ı́ndices de infecções

verificadas em pacientes submetidos a processos invasivos chegavam a 90% devido

à falta de regras básicas de higiene, e isolamento dos pacientes com tais doenças

infecciosas (Oliveira & Maruyama, 2008).

Os primeiros relatos no páıs, referentes à infecção hospitalar, surgiram na

década de 50. As primeiras referências ao controle da contaminação surgiram na

segunda metade da década, quando iniciaram questionamentos sobre as práticas re-

lativas dos procedimentos invasivos como também sobre o ambiente, e o aparecimento

de microrganismos resistentes pelo uso indiscriminado dos antibióticos.

No final da década de 60 e inicio da década de 70, surgiram as primeiras

Comissões de Controle de Infecção Hospitalar (CCIH) em alguns hospitais, públicos

e privados. No Brasil, a primeira intervenção governamental referente ao controle de

infecções aconteceu com a emissão da Portaria no 196 de 24 de outubro de 1983, do

Ministério da Saúde, a qual determina que todos os hospitais do páıs devem manter

a CCIH, independente da natureza da entidade mantenedora (Andrade & Angerami,

1999).
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Com a necessidade de centralizar as ações de normatização de alimentos, me-

dicamentos, produtos e serviços de interesse da saúde, foi criada a Agência Nacional

de Vigilância Sanitária (ANVISA) em 1999. Posteriormente a ANVISA desenvol-

veu um Sistema de Informações, para o controle de infecção em serviços da saúde o

Serviço Nacional de Controle de Infecções (SINAIS), com o intuito de oferecer aos

hospitais brasileiros uma ferramenta para aprimorar as ações de prevenção e controle

das infecções relacionadas à assistência à saúde. Por meio destas e demais ações, o

Estado busca fiscalizar e padronizar as práticas de controle de infecção hospitalar,

visando garantir o acesso ao serviço de saúde de qualidade à população (Oliveira &

Maruyama, 2008).

2.1.2 Fatores e Grupos de Risco

Alguns estudos sobre a ocorrência de doenças infecciosas apontam que pa-

cientes com idade igual ou superior a 60 anos são os mais suscet́ıveis ao processo

infeccioso, quando comparado a indiv́ıduos nas mesmas condições de saúde e com

idade inferior, aumentando assim o ı́ndice de mortalidade dos mesmos (Maciel &

Cândido, 2013).

O paciente submetido a procedimentos invasivos e ao uso de antimicrobi-

anos, tem sua microbiota alterada, permanecendo colonizado por microrganismos

resistentes aos antimicrobianos administrados. Considerando que as defesas contra

infecções do paciente estão comprometidas, independente da faixa etária, o mesmo

é mais vulnerável e suscet́ıvel às infecções adquiridas dentro do ambiente hospitalar,

quando comparado aos pacientes com o mecanismo de defesa preservado (Santos,

2004).

Quanto aos fatores de risco às infecções hospitalares, dividem-se em duas

classificações: intŕınseco e extŕınseco. Os riscos intŕınsecos abrangem caracteŕısticas

relacionadas ao paciente, ou seja, à gravidade da doença de base, condição nutrici-

onal do paciente, idade, uso de drogas imunossupressoras, entre outras. Os riscos

extŕınsecos estão relacionados ao ambiente inanimado como superf́ıcies e equipamen-

tos, procedimentos invasivos e qualidade do cuidado dos profissionais da saúde com
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o paciente (Andrade & Angerami, 1999).

Uma das ferramentas interessantes e indispensáveis que podemos usufruir,

para compreender a dinâmica de transmissão de doenças infecciosas, é a construção

e a simulação da realidade por meio de um modelo matemático.

2.2 Modelos Epidemiológicos

A ocorrência excessiva de casos de uma doença que se propaga rapidamente

num curto peŕıodo de tempo e em um determinado local, ou comunidade, é deno-

minado epidemia. Ao longo do tempo podemos destacar surtos de doenças como

cólera, gripe espanhola e hanseńıase que causaram grandes impactos históricos e so-

ciais. Durante a secunda década deste século, a doença infecciosa que possui altos

ı́ndices de transmissão, causada pelo v́ırus SARS-CoV2, conhecida por COVID-19,

já disseminou de forma pandêmica com um total de 171.015.953 casos confirmados

e 3.681.904 mortes no mundo de acordo com OPA (2021).

Alguns estudos para compreender as caracteŕısticas, formas de transmissão

e controle dessas doenças foram iniciados, e uma das ferramentas que foram am-

plamente utilizadas em tais estudos foi a modelagem matemática. Esta modelagem

descreve uma aproximação de situações reais por meio de modelos matemáticos,

permitindo uma análise detalhada dos resultados obtidos, visando aplicá-los posteri-

ormente, assim é posśıvel obter informações relevantes sobre determinadas doenças,

com métodos eficientes para prevenção e controle (Montesinos-López & Hernández-

Suárez, 2007).

Nos modelos matemáticos epidemiológicos padrões, a população é dividida

em compartimentos, nos quais são representadas caracteŕısticas distintas da po-

pulação se encontra, de acordo com o desenvolvimento da doença (dos Santos &

de Souza, 2012; Montesinos-López & Hernández-Suárez, 2007). Os compartimentos

são disjuntos, não sendo posśıvel um membro da população pertencer a dois compar-

timentos e a soma total entre eles resulta na população total. Os compartimentos

podem ser classificados como:

� Suscet́ıveis (S ): Indiv́ıuos não imunes a um determinado agente patógeno, po-
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dendo ser infectados;

� Infectados (I ): Indiv́ıduos que contráıram o agente patógeno e desenvolveram

a doença, podendo transmit́ı-lo aos indiv́ıduos suscet́ıveis;

� Recuperados/ Removidos (R): Indiv́ıduos com imunidade temporária ou per-

manente ao agente patógeno e indiv́ıduos retirados da relação suscet́ıvel-

infectado a partir da recuperação, isolamento ou morte.

Dentre os modelos matemáticos mais usados em epidemiologia, os mais sim-

ples são: SI, SIS e SIR. Para escolher qual modelo melhor representa a dinâmica de

transmissão de uma doença é necessário conhecer as carateŕısticas da mesma.

O modelo SI (Suscet́ıvel-Infectado) é usado para descrever doenças nas quais

um indiv́ıduo suscet́ıvel ao se infectar com o agente patógeno não se recupera, ou seja,

permanece com o agente patógeno no organismo sem chances de cura. A Śındrome

da Imunodeficiência Adquirida (AIDS) é um exemplo de doença na qual o modelo

SI é aplicável.

A Figura 1 representa a relação entre os compartimentos do modelo SI,

onde λ é a taxa de natalidade, ψ a taxa de mortalidade e ς a taxa de transmissão

da doença.

S I R
λ

ψ ψ ψ

ς ω

S I
λ

ψ ψ

ς
S I

λ

ψ ψ

ς

β

Figura 1: Esquema compartimental do modelo SI.

Assim, a dinâmica de uma doença, com essas caracteŕısticas, pode ser des-

crita pelo sistema de equações diferenciais onde a primeira equação do sistema re-

presenta a variação da proporção de pacientes suscet́ıveis em relação ao tempo e, tal

variação, é dada por uma taxa de entrada λ e duas taxas de sáıdas ς e ψ. A segunda
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equação é referente a variação da proporção de pacientes infectados e a mesma é

explicada pela taxa de entrada ς e sáıda ψ com apresentado no sistema abaixo.


dS

dt
= λ− ς − ψ;

dI

dt
= ς − ψ.

(1)

O modelo SIS (Suscet́ıvel-Infectado-Suscet́ıvel) representa um grupo de

doenças onde são consideradas a recuperação dos indiv́ıduos mas não uma imu-

nização dos mesmos. O indiv́ıduo uma vez infectado pelo agente patógeno, após um

certo tempo, recupera-se e torna-se automaticamente suscet́ıvel a contrair novamente

a doença. Exemplos de doenças que podem ser representadas por meio de modelos

SIS são: Dengue, Meningite, Gripes, Doenças Sexualmente Transmisśıveis (DST),

entre outras.

A Figura 2 descreve a dinâmica de doenças que não apresentam imunidade

do indiv́ıduo mas apresenta a recuperação do mesmo. As taxas de natalidade, trans-

missão da doença, recuperação e mortalidade são representadas pelos parâmetros λ,

ς, β e ψ, respectivamente.

S I R
λ

ψ ψ ψ

ς ω

S I
λ

ψ ψ

ς
S I

λ

ψ ψ

ς

β

Figura 2: Esquema compartimental do modelo SIS.

A dinâmica de doenças, com essas caracteŕısticas, pode ser descrita pela

soma dos termos que entram em cada compartimento e subtração dos termos que

estão saindo dos mesmos. Com isso, a variação da proporção dos pacientes suscet́ıveis
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ou infectados em relação ao tempo é representada matematicamente pelo sistema de

equações diferenciais abaixo.


dS

dt
= λ+ β − ς − ψ;

dI

dt
= ς − β − ψ.

(2)

No modelo SIR (Suscet́ıvel-Infectado-Recuperado) é considerada a imu-

nização do indiv́ıduo. Uma vez contráıdo o agente patógeno, o hospedeiro torna-se

infectado e após a recuperação o mesmo se torna imune à doença. Um exemplo

de doenças que são bem descritas com essas caracteŕısticas são catapora, sarampo

e rubéula. Na Figura 3 é apresentada a dinâmica de transmissão de doenças que

admitem imunização do indiv́ıduo com uma taxa de natalidade λ, transmissão da

doença ς, recuperação ω e mortalidade ψ.

S I R
λ

ψ ψ ψ

ς ω

S I
λ

ψ ψ

ς
S I

λ

ψ ψ

ς

β

Figura 3: Esquema compartimental do modelo SIR.

Desta forma, a dinâmica de uma doença com essas caracteŕısticas, pode ser

descrita pelo sistema de equações diferenciais onde cada equação é representada pela

variação da proporção de pacientes suscet́ıveis, infectados ou recuperados em relação

ao tempo. Os termos que são somados em cada equação estão indicados na Figura

3 como as setas que entram em cada compartimento e os termos que subtraem na

equação estão representando as setas que saem de cada compartimento.
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dS

dt
= λ− ς − ψ;

dI

dt
= ς − ω − ψ;

dR

dt
= ω − ψ.

(3)

Na modelagem matemática, como também em de todos os modelos apresen-

tados, se faz necessário o estudo dos parâmetros do modelo. Algumas informações

como intervalos de valores para os parâmetros do modelo, unidades de medidas e

condições iniciais são necessárias para a resolução desses sistemas de EDO.

2.3 Modelos aplicados ao processo de transmissão de in-

fecção hospitalar

Atualmente, os modelos matemáticos de equações diferenciais são utiliza-

dos para estudos dos problemas de uma ampla área de conhecimento. O objetivo

dos modelos é descrever, simular e prever processos que ocorrem na área estudada.

Geralmente, a principal função de um modelo de doenças infecciosas é permitir o

entendimento da propagação da doença em uma determinada população. Os mode-

los epidemiológicos padrões assumem que os indiv́ıduos estão em um dos posśıveis

estados cĺınicos: suscet́ıveis (S ), infectados (I ) ou recuperados (R). Dentre os tipos

de modelos, no modelo SIR, cada indiv́ıduo infectado tem contato, direto ou indireto,

com outros indiv́ıduos. (Montesinos-López & Hernández-Suárez, 2007).

Recentemente, diversos autores utilizam de modelos epidemiológicos aplica-

dos à infecção hospitalar, com diferentes abordagens, visando minimizar a proporção

de pacientes colonizados (contaminados com o microrganismo mas não apresentam

sintomas) e infectados, de acordo com os procedimentos preventivos abordados em

cada simulação.

Cooper et al. (1999) desenvolvem um modelo estocástico para descrever a
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disseminação de microrganismos transmitidos via mãos de profissionais da saúde e,

ao explorar as propriedades do modelo, concluem que, embora necessitem de mais

informações sobre o parâmetro de maior influência na transmissão do patógeno, a

higienização das mãos dos profissionais da saúde no controle das infecções é de grande

importância.

Costa et al. (2010) avaliam a influência da assepsia das mãos dos profissio-

nais de saúde e o tempo de descontaminação por meio de simulações de um modelo

matemático determińıstico - SCI (suscept́ıvel, colonizado e infectado), baseado no

modelo SIR, que descreve a dinâmica de transmissão da Acinetobacter baumannii

em uma UTI hipotética. Os mesmos concluem que, apesar de não se observar a

interrupção da transmissão do patógeno, as simulações apresentam impacto nas pre-

valências de pacientes colonizados e infectados.

Wang et al. (2012) estruturam modelos matemáticos determińısticos e es-

tocásticos com a finalidade de investigar a atuação dos profissionais da saúde vo-

luntários e a contaminação ambiental na dinâmica de transmissão de infecções hos-

pitalares na China. Finalizam o estudo pontuando que a limpeza do ambiente e a

assepsia das mãos dos profissionais de saúde são mais eficazes na redução de pacientes

colonizados se comparado ao isolamento de pacientes colonizados recém admitidos

na enfermaria.

No trabalho proposto por dos Santos & de Souza (2012), é realizada uma

análise da dinâmica de transmissão do v́ırus H1N1 por meio de um modelo SIR,

considerando a população da cidade de Ipatinga/ MG em 2009. Mesmo que o modelo

adotado possua limitações concluem que, com apenas um habitante infectado no

ińıcio da simulação, a dinâmica de transmissão do v́ırus H1N1 encerra antes de

contaminar a população.

Doan et al. (2016) propuseram um modelo matemático que descreve a

dinâmica de transmissão da Acinetobacter baumannii em uma UTI. O diferencial

do modelo sugerido é a inserção de pacientes, suscet́ıveis e colonizados, que fazem o

uso do antibiótico como tratamento da doença de base, tornando o modelo proposto

biologicamente realista quanto à dinâmica de transmissão do microrganismo. No de-
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correr do trabalho, apresentam valores para os parâmetros do modelo como também

fazem a análise de sensibilidade e concluem quanto à intervenções que são eficazes

para o controle da doença. Alguns dos resultados obtidos no trabalho citado, foram

úteis para o desenvolver deste.

Cantane et al. (2020) apresentam um modelo de otimização aplicado a um

modelo compartimental que descreve a dinâmica de transmissão da Acinetobacter

baumannii em uma UTI. Com o intuito de determinar as medidas mı́nimas ne-

cessárias de assepsia para a reduzir do número de pacientes infectados, concluem

que a higiene das mãos dos profissionais de saúde e o pouco contato com o ambiente

possibilitam manter o processo de transmissão controlado.



3 MODELO MATEMÁTICO APLICADO À

INFECÇÃO HOSPITALAR

O modelo proposto por Doan et al. (2016) é descrito por meio de um sistema

de equações diferenciais ordinárias não lineares, cujas variáveis de estado do modelo

são definidas como pacientes suscet́ıveis sem ou com exposição à antibióticos (S, SA),

pacientes colonizados sem ou com exposição à antibióticos (C, CA), respectivamente,

pacientes infectados (I) e ambiente (A), ao longo do tempo.

A Figura 4 descreve a dinâmica de transmissão da bactéria multirresistente

a antibióticos, Acinetobacter baumannii, em uma UTI hipotética com capacidade

de N leitos. Cinco dos compartimentos do modelo estão relacionados a proporção

de ocupação de pacientes (S, SA, C, CA e I) e os compartimentos dos pacientes

suscet́ıveis, expostos ou não a antibióticos, e pacientes colonizados, expostos ou não

a antibióticos, possuem taxas de entrada e sáıda espećıficas. O sexto compartimento

desacoplado do modelo se refere ao ambiente onde os pacientes estão alocados (E),

no qual as setas azuis indicam derramamento de bactéria dos pacientes colonizados

e infectados. Assume-se que a UTI está sempre com total ocupação, de modo que

N = S + SA + C + CA + I.

A entrada dos pacientes na UTI é calculada de acordo com a taxa de ad-

missão e a proporção de ocupação de cada paciente, sendo assim, os termos de entrada

são descritos como ΛµS,ΛµSA
,ΛµC ,ΛµCA

e ΛµI . As taxas de sáıda são determinadas

como o inverso do tempo que o paciente permaneceu internado, portanto, espećıficas

para cada compartimento, γS, γSA
, γC e γCA

. No compartimento referente aos paci-

entes infectados existem três posśıveis sáıdas de acordo com a taxa de auto resolução

dos sintomas (η). Quando confirmado o sucesso no tratamento da infecção causada
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pela A. baumannii (στ), os pacientes retornam ao compartimento UA e, caso seja

detectado uma falha no tratamento da infecção ((1 − σ)τ), o paciente retorna ao

compartimento CA ou então a sáıda é dada de acordo com a taxa de fatalidade dos

pacientes infectados (f).

Partindo do pressuposto que os pacientes alocados em uma UTI possuem

uma doença de base, e que cada doença possui suas particularidades, têm-se a entrada

de pacientes que fazem uso de antibióticos, devido ao tratamento da enfermidade e

pacientes que passam a fazer uso do medicamento como consequências causadas pelo

motivo da internação (Maciel & Cândido, 2013). Desta forma, tem-se no modelo a

taxa de prescrição de antibióticos (ε) e a taxa de recuperação da microbióta (λ), que

indica quando o paciente não tem mais a necessidade de fazer uso do medicamento.

O enfermo, uma vez alocado em uma UTI, está sujeito a contrair bactérias

multirresistentes, quando submetido a processos invasivos ou também pelo fato do

mecanismo de defesa contra infecções do mesmo estarem comprometidos (Maciel &

Cândido, 2013). As formas de contaminação apresentadas no modelo são os co-

eficientes de transmissões cruzadas e ambiente/paciente, descritas respectivamente

pelos termos Sβ(1−h)(C+Ω1CA+Ω2I)
N

e ζ(1 − h) quando referem-se aos pacientes sus-

cet́ıveis. Como os pacientes expostos aos antibióticos são mais senśıveis compa-

rado aos que não estão expostos, foram assumidos como sendo 1, 67 vezes mais

suscet́ıveis comparado aos pacientes não expostos aos antibióticos de acordo com o

trabalho publicado (Cooper et al., 1999). Assim o termo no modelo referente a trans-

missão cruzada no compartimento dos pacientes suscet́ıveis expostos a antibióticos

é SAβ×1,67×(1−h)(C+Ω1CA+Ω2I)
N

.

A partir do momento em que os pacientes estão colonizados, expostos ou

não aos antibióticos, e começam a desenvolver sintomas de infecção, os mesmos são

transferidos para o compartimento dos pacientes infectados com uma taxa θ, θA, res-

pectivamente. Os pacientes dos compartimentos C, CA e I estão com a bactéria

no organismo, as quais são lançadas no ambiente e tais microrganismos podem so-

breviver por um peŕıodo prolongado, sendo fonte de transmissão ambiente/paciente

devido à transmissão das bactérias de vida livre no ambiente para pacientes sus-
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cet́ıveis, representadas pelos parâmetros Φ1, Φ2 e Φ3 que indicam a densidade bac-

teriana espalhada no meio ambiente pelos pacientes colonizados, expostos ou não à

antibióticos, e infectados.

Seguindo com as premissas mostradas nos parágrafos anteriores, a dinâmica

do modelo descrito pelo sistema de equações diferenciais é apresentada logo em se-

guida. Sem perda de generalidade, os números de pacientes (S, SA, C, CA e I) será

analisada como proporção considerando a soma das variáveis N = 1. As descrições

dos demais parâmetros e variáveis apresentados no modelo seguem na Tabela 1.

S

SA

εU λSA

γSΛµS

ΛµSA
γSA

Σ1

Σ2

C

CA

λCAεC

ΛµC γC

ΛµCA
γCA

η

(1 − σ)τ

στ

I

f

θA

θ ΛµI

A

rα

Φ1

Φ2

Φ1

ζ(1 − h)

Figura 4: Descrição da dinâmica de transmissão da bactéria Acinetobacter baumannii

baseado no modelo proposto por Doan et al. (2016).
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Tabela 1: Descrição dos parâmetros e variáveis apresentados no modelo proposto por Doan et al.

(2016).

Índices Descrição

S Proporção de pacientes suscet́ıveis;

SA Proporção de pacientes suscet́ıveis expostos a antibióticos;

C Proporção de pacientes colonizados;

CA Proporção de pacientes colonizados expostos a antibióticos;

I Proporção de pacientes infectados pela Acinetobacter baumannii ;

A Ambiente onde os pacientes estão alocados;

N Total de pacientes internados na UTI.

dS

dt
= ΛµS + λSA − Σ1 − γSS − εS − ζ(1− h)ES, (4)

dSA
dt

= ΛµSA
+ εS + στI − Σ2 − λSA − γSA

SA − ζ(1− h)ESA, (5)

dC

dt
= ΛµC + λCA + Σ1 − εC − γCC − θC + ζ(1− h)ES, (6)

dCA
dt

= ΛµCA
+ εC + Σ2 + (1− σ)τI + ηI − γCA

CA − λCA − θACA + (7)

+ζ(1− h)ESA,

dI

dt
= ΛµI + θC + θACA − fI − ηI − στI − (1− σ)τI, (8)

dE

dt
= Φ1C + Φ2CA + Φ3I − rαE. (9)

Em que,

Σ1 =
Sβ(1− h) (C + Ω1CA + Ω2I)

N
,

Σ2 =
SAβ × 1.67× (1− h) (C + Ω1CA + Ω2I)

N
.
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As entradas de cada compartimento da Figura 4 são expressas, no sistema

de equações, pelos termos adicionados referentes ao produto da proporção e taxa

de admissão, respectiva de cada variável de estado. Enquanto as sáıdas de cada

compartimento S, SA, C e CA, são representadas pelas taxas de sáıda, espećıficas de

cada variável de estado.

As transições entre os compartimentos S e SA, C e CA, são dadas de acordo

com as taxas de prescrição de antibiótico e recuperação da microbiota, no sistema de

equações. Exclusivamente nos compartimentos SA, CA e nas respectivas equações,

acrescentam-se as entradas dos termos referentes ao sucesso ou fracasso no trata-

mento da infecção.

Os pacientes alocados nos compartimentos S e SA deslocam-se para os com-

partimentos C e CA de acordo com as taxas de transmissão ambiente/ paciente ou

cruzada representadas no sistema de equações pelos termos ζ(1 − h)EUA, Σ1 e Σ2,

respectivamente. A alteração dos pacientes alocados nos compartimentos C e CA

para o compartimento I é dada no sistema de equações pelas taxas de desenvolvi-

mento de sintomas. Enquanto a sáıda do compartimento I é representada pela taxa

de fatalidade ou taxa de auto resolução de sintomas.

Considerando que o compartimento E recebe uma descarga de bactéria dos

enfermos alocados nos compartimentos C, CA e I, como também é higienizado cons-

tantemente, o mesmo é expresso pela entrada das densidades bacterianas derramada

no ambiente e sáıda de acordo com a taxa de limpeza e eficácia da mesma no sistema

de equações.

As relações entre os compartimentos representados por termos, como ilus-

tradas na Figura 4, apresentadas também no sistema de equações, são compostas por

parâmetros com descrições distintas. Os valores dos mesmos foram selecionados de

acordo com a análise de sensibilidade e a revisão bibliográfica, conforme os trabalhos

apresentados por Doan et al. (2016) e Wang et al. (2012). Tais informações junto a

unidade de medida de cada parâmetro estão dispostas na Tabela 2.

Com a finalidade de melhor compreender a influência de alguns parâmetros

do modelo no número de pacientes contaminados com a bactéria Acinetobacter bau-
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mannii, é proposta uma metodologia para o estudo dos mesmos por meio de si-

mulações estocásticas. Os métodos utilizados durante as simulações estão descritos

na seção seguinte.

Tabela 2: Descrição e valores de base dos parâmetros do modelo (Doan et al., 2016)

Parâmetro Descrição/ unidade de medida Valores de base

ε Taxa de prescrição de antibiótico (dia−1) 0, 12

λ Taxa da recuperação da microbiota

intestinal (dia−1) 0, 13

β Coeficiente de transmissão cruzada

(colonizado−1× suscet́ıvel−1× dia−1) 50× 10−4

ζ Coeficiente de transmissão ambiente/paciente

(CFU−1× suscet́ıvel−1× dia−1) 4× 10−6

Ω1 Infectante de CA em relação a C 1, 67

Ω2 Infectante de I em relação a C 2

θ Taxa de desenvolvimento de sintomas C (dia−1) 0, 11

θA Taxa de desenvolvimento de sintomas CA (dia−1)
θ

5

τ Tratamento da infecção causada

por Acinetobacter baumannii(dia−1) 0, 08

σ Taxa de sucesso no tratamento da infecção

por Acinetobacter baumannii((paciente tratado)−1) 0, 76

η Taxa de auto resolução dos sintomas(dia−1) 0, 018

f Taxa de mortalidade (dia−1) 0, 016

r Taxa de limpeza do ambiente (dia−1) 0, 70

α Eficácia da limpeza ambiental (CFU−1) 0, 55

h Higienização das mãos 0, 82

γS , γSA
Taxa de sáıda de U e UA (dia−1) 0, 18

γC , γCA
Taxa de sáıda de C e CA (dia−1) 0, 06

Λ Taxa de admissão (dia−1) γUU + γUA
UA+

+γCC + γCA
CA + fI

µS , µSA
Proporção de admissão de U e UA 57, 6%; 36, 8%

µC , µCA
, µI Proporção de admissão de C, CA e I 0, 3%; 5, 3%; 0%

Φ1,Φ2,Φ3 Densidade bacteriana derramada no ambiente

por C, CA e I respectivamente

(CFU−1× suscet́ıvel−1× dia−1) 281; 470; 563
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3.1 Número Reprodutivo Básico R0

O número reprodutivo básico, R0, é um indicador do limiar epidêmico da

doença, definido como sendo a quantidade de infecções secundárias produzidas por

um único indiv́ıduo, em uma população totalmente suscet́ıvel. É uma medida co-

mumente utilizada para estimar o potencial de disseminação de uma doença. A ex-

pressão encontrada para o R0 permite a compreensão da dinâmica da proliferação da

doença, como também definir estratégias para o controle da mesma (Mello & da Silva,

2019). Tal expressão pode ser determinada utilizando a Matriz de Próxima Geração,

MPG, que estará associada ao modelo matemático a ser estudado. É posśıvel, por

meio dessa expressão, identificar os parâmetros do modelo que mais influenciam na

dinâmica do modelo (Diekmann et al., 1990).

A MPG é uma matriz quadrada de ordem m, dada pelo produto de duas

matrizes F e V −1,em que a matriz F é a matriz jacobiana referente às taxas que

geram novas infecções e a matriz V −1 é a inversa da matriz jacobiana referente às

taxas que alteram as variáveis de estado dos compartimentos do modelo. O R0 é,

por definição, o raio espectral da MPG, em outras palavras, é o maior autovalor em

módulo desta matriz.

Considerando um ponto de equiĺıbrio livre da doença do sistema de equações

diferenciais ordinárias, que pode modelar a dinâmica de transmissão de doenças e

a MPG relacionada ao mesmo, é definido que: caso o R0 < 1, a doença não se

dissemina, e caso o R0 > 1, a doença se dissemina, gerando uma epidemia. Baseado

nessas definições é posśıvel estudar diferentes cenários de um modelo matemático

(Diekmann et al., 1990).

3.2 R0 referente ao modelo proposto por Doan et al. (2016).

Como o número reprodutivo básico, R0, é um indicador do limiar epidêmico

da doença, tem-se que a expressão encontrada para o R0 permite identificar os

parâmetros que mais influenciam o comportamento do modelo. Com base na in-

formação do ponto de equiĺıbrio livre da doença, X∗, considerando o ambiente um
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compartimento desacoplado do sistema, dispońıvel no apêndice do artigo (Doan et al.,

2016), foi posśıvel encontrar a expressão para o número reprodutivo básico,R0 (Mello

& da Silva, 2019).

X∗ =

{
S∗ =

−λN − γSA
NµS

γSµS − γSA
µs − λ− γS − ε

, S∗A = N − S∗, C∗ = 0, C∗A = 0, I∗ = 0

}
(10)

Baseando na construção da matriz de próxima geração, K, a expressão para

o R0 é obtida por meio do raio espectral da matriz K, ou seja, o maior autovalor

em módulo da matriz (Mello & da Silva, 2019). Neste caso, foram calculadas duas

expressões para o R0 devido a dimensão da matriz, uma referente aos pacientes e a

outra relacionada ao ambiente.

Para encontrar a primeira expressão para oR0, é necessário calcular a matriz

de próxima geração referente aos pacientes, K1. Tal matriz é dada pelo produto das

matrizes F1 e V −1
1 , em que F1 é a matriz Jacobiana referente aos compartimentos

de C, CA e I que geram novas infecções e a V −1
1 é a inversa da matriz Jacobiana

referente aos compartimentos C,CA e I que alteram a dinâmica das variáveis de

estado dos compartimentos.

Após identificar, nas Equações 13, 14 e 15, os parâmetros que estão rela-

cionados às novas infecções, através da matriz Jacobiana e aplicando o ponto de

equiĺıbrio livre da doença, X∗, desconsiderando os termos das equações relacionados

ao ambiente, a matriz F1 é escrita por:

F1 =


S∗β(1− h)

N

S∗β(1− h)Ω1

N

S∗β(1− h)Ω2

N
S∗Aβ × 1.67× (1− h)

N

S∗Aβ × 1.67× (1− h)Ω1

N

S∗Aβ × 1.67× (1− h)Ω2

N

0 0 0

 .(11)

Analisando nas mesmas equações, (13), (14) e (15), os parâmetros que in-

dicam a transição das variáveis de estado do modelo entre os compartimentos, por

meio da matriz Jacobiana, foi gerada a matriz V1:
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V1 =


ε+ γC + θ −λ 0

−ε γCA
+ λ+ θA −τ(1− σ)− η

−θ −θA f + η + τ

 . (12)

Invertendo a matriz V1, temos como denominador de todos os elementos da

matriz igual a z dado na equação a seguir. Cada numerador da matriz V −1
1 pode ser

obtido através da matriz transposta dos cofatores de V1 e o denominador através do

determinante de V1:

V −1
1 =


θAτv − xγC + (−f − τ)θA − λx

z

λx

z

λ(τv + η)

z−θτv − θη − εx
z

yx

z

y(τv + η)

z
(−w − γC) θ − εθA

z

−yθA − λθ
z

−yγCA
− wγC − uθA − λθ

z

 ,(13)

em que,

u = θ + ε,

v = 1− σ,

w = λ+ θA,

x = f + η + τ,

y = θ + ε+ γC ,

z = (yθA + λθ) τv − yxγCA
− y(f + τ)θA − ((θ + γC) τ + (θ + γC) f + ηγC)λ.

A matriz de próxima geração é o produto das matrizes F e V −1. A expressão

do R0 é obtida através do raio espectral da matriz K1.

Como o ambiente pode estar contaminado devido ao propagação de bactérias

produzido pelos pacientes C, CA e I, o mesmo pode gerar novas infecções. Sendo

assim, a matriz de próxima geração referente ao ambiente, K2, é calculada por meio

da equação K2 = F2V
−1

2 WV −1
1 . Foram geradas as matrizes F2 e V2, de forma análoga

as matrizes F1 e V1, analisando apenas a equação diferencial referente ao ambiente

e também identificado o vetor W que indica a densidade bacteriana derramada no

ambiente por C,CA e I(Doan et al., 2016).
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F2 =


ζS∗β(1− h)

ζS∗Aβ(1− h)

0

 , (14)

V2 =
[
−rα

]
, (15)

W =
[

Φ1 Φ2 Φ3

]
. (16)

A matriz de próxima geração K, referente ao modelo, pode ser calculada

como a soma das demais matrizes K1 e K2, assim a expressão para o R0 seria

relacionada ao sistema de equações completo. Devido à grande dimensão das matrizes

K1 e K2, ambas não são apresentadas no trabalho. No entanto, as expressões do R0

referente as matrizes K1 e K2 encontram-se dispońıveis no apêndice.

Após encontrar as expressões para o R0 das matrizes K1 e K2, é posśıvel

identificar os parâmetros que alteram a dinâmica do modelo matemático.



4 METODOLOGIA

A metodologia utilizada nesse trabalho consiste em obter valores para um

conjunto dos parâmetros de um modelo matemático, por meio de métodos de si-

mulações estocásticas. Para obter tais valores é necessário conhecer algumas in-

formações sobre os parâmetros, tais como valor de referência e intervalo de variação

posśıvel.

Inicialmente, o modelo estudado deve ser resolvido, seja por métodos

numéricos ou anaĺıticos, para compreender a dinâmica das variáveis de estado. Logo

após a resolução, deve obter a expressão para o R0 com o intuito de identificar os

parâmetros que mais influenciam no resultado final do modelo. Após a decisão de

quais parâmetros serão estudados, realiza-se uma análise individual para cada um

e, a partir da mesma, obtém-se o intervalo de variação cada parâmetro do modelo

garantindo que a convergência da solução para resultados que possam ser aplicados

na nossa realidade.

As análises dos parâmetros do modelo matemático foram realizadas utili-

zando algoritmos que geram números aleatórios de acordo com uma distribuição

de probabilidade, possibilitando explorar as incertezas associadas aos parâmetros.

Os métodos de simulação permitem a geração de variáveis aleatórias, segundo um

processo estocástico, utilizando o método de Monte-Carlo (MMC). Este método se

baseia em amostragens aleatórias para obter resultados numéricos, repetindo su-

cessivas simulações B vezes (B > 1000), para analisar os resultados obtidos. Sua

aplicação tem sido largamente utilizada, há bastante tempo, como forma de obter

aproximações numéricas de funções em que não é viável ou até mesmo imposśıvel ob-

ter uma solução anaĺıtica fechada. A componente aleatória possibilita avaliar como

um modelo matemático se comportaria sob algumas situações pré-definidas, prove-
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nientes das distribuições de probabilidades dos parâmetros (Rubinstein & Kroese,

2016).

Antes de utilizar um algoritmo gerador de números pseudo-aleatórios, é ne-

cessário conhecer sobre os limites de variação teóricos de cada parâmetro do modelo,

pois estas informações serão úteis nas escolhas das posśıveis distribuições de proba-

bilidade. Geralmente utiliza-se distribuições de probabilidade Normal para alguns

parâmetros, cujas médias e variâncias são definidas baseadas nestes limites de va-

riação. Por exemplo, pode-se considerar que a taxa de desenvolvimento dos sintomas

θ siga uma distribuição normal truncada no intervalo aberto (0,1), com média 0, 05

e variância de 0, 02. A distribuição de probabilidade Normal truncada foi utili-

zada visando obter apenas os valores positivos gerados pelo método de simulação

da distribuição, tendo como base o conhecimento de que tal parâmetro é dado em

porcentagem e valores fora dos limites não são considerados aplicáveis. Um estudo

aprofundado precisa ser realizado para se definir quais as posśıveis distribuições po-

deriam ser utilizadas para alguns parâmetros: distribuições simétricas (Normal, Uni-

forme e t-Student), as assimétricas (Gama, Exponencial e Beta) e as distribuições

truncadas, como também se faz necessário o estudo dos parâmetros das distribuições

de probabilidade pela média e variância.

Atualmente vários softwares disponibilizam funções pré-definidas que ge-

ram números aleatórios a partir de algumas informações sobre a distribuição que os

parâmetros poderiam assumir, caracterizando a distribuição de probabilidade. Por

exemplo, a distribuição Normal é caracterizada pela média e por sua variância e a

distribuição Exponencial é caracterizada pelo parâmetro de dispersão, representado

pelo valor inverso da média.

Durante a simulação, alguns critérios de aceitação ou rejeição podem ser

utilizados devido às restrições que são impostas ao modelo matemático e valores

improváveis de ocorrer precisam ser descartados para que os mesmos não interfiram

nos resultados. Após a simulação, algumas validações são importantes para verificar

se as variáveis geradas seguem as distribuições previamente escolhidas.

Após checar todas as validações necessárias, os resultados finais podem ser
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utilizados para estudar a dinâmica das variáveis de estado do modelo matemático

a partir da simulação estocástica dos parâmetros. Alguns cenários podem ser es-

tudados, considerando casos em que temos controle das infecções hospitais (cenário

ótimo), casos em que não existem controle das infecções (cenário ruim) e o caso

mais próximo da realidade do hospital, segundo os procedimentos médicos adotados

(cenário real). A partir dos três cenários, pode-se melhor compreender a relação

existente entre os parâmetros do modelo e verificar quais as formas mais eficientes

no combate às infecções hospitalares.

4.1 Aplicação

Em particular, esta metodologia é utilizada no modelo proposto por Doan

et al. (2016) apresentado na seção 3 por meio de um sistema de EDO, utilizando a

priori os valores de base apresentados na Tabela 2 e resolvido pelo método de Runge-

Kutta de quarta ordem considerando t = 365 dias. A expressão do R0 é encontrada

pelo método da MPG.

Após selecionar os parâmetros para o estudo, a análise do modelo é realizada

fixando alguns valores para os parâmetros presentes na expressão do R0, de acordo

com a análise de sensibilidade proposta pelo autor do modelo (Doan et al., 2016),

exibida na Tabela 3. Os parâmetros identificados como os mais senśıveis são as taxas

de sucesso no tratamento da infecção causada pela bactéria A. baumannii (σ), de

auto resolução dos sintomas (η), de fatalidade de pacientes infectados (f), de alta dos

pacientes colonizados de acordo com o tempo de internação (γ−1
C ) e os coeficientes

de transmissão cruzada (β) e de transmissão ambiente/paciente (ζ).

Tabela 3: Intervalo de variação para os parâmetros avaliados na análise e sensibilidade proposto

por Doan et al. (2016)

Parâmetro Intervalo de variação

σ 0, 6− 0, 9

η 0, 018− 0, 022

β (39− 71)10−4

ζ (3, 4− 4, 6)10−6

f 0, 006− 0, 020

γ−1
C 7− 25
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Assumindo uma distribuição de probabilidade para os parâmetros seleciona-

dos e gerando aleatoriamente valores para os mesmos, são gerados cenários diversos

onde se observa quais são os valores assumidos que diminuem a disseminação da

doença de acordo com a solução do modelo.



5 RESULTADOS

Assumindo uma distribuição de probabilidade para os parâmetros e gerando

valores aleatórios para os mesmos, foram criados diversos cenários como apresentados

a seguir:

� Os Cenários 1 e 2 foram gerados baseados nos valores da Tabela 2;

� Os Cenários de 3 a 13 foram gerados considerando as distribuições de proba-

bilidade Normal, Normal truncada e Uniforme, de forma individual para cada

parâmetro;

� Os Cenários de 14 a 18 foram gerados considerando as distribuições de proba-

bilidade Normal, Normal truncada e Uniforme, de forma conjunta para cada

parâmetro;

� Os Cenários de 19 a 24 foram gerados considerando a distribuição de probabi-

lidade Beta, de forma conjunta.

Aplicando a metodologia descrita na seção anterior, baseando nas in-

formações obtidas em Doan et al. (2016) sobre os valores de base de cada parâmetro

(Tabela 2), o modelo é resolvido numericamente por meio do método de Runge-Kutta

de quarta ordem, com o tamanho do passo h igual a 0, 01, escrito na linguagem de

programação R (Soetaert et al., 2010). Todas as simulações foram realizadas em um

computador Intel ®CoreTM i5-4210U CPU @ 1.70GHz com 4GB de memória RAM

e sistema operacional de 64 bits.

Ao identificar a dinâmica das variáveis de estado a partir das primeiras

simulações tomando como base todos os valores descritos na Tabela 2, nota-se que

o mesmo demonstra estabilidade a partir dos primeiros 40 dias utilizando como
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proporções iniciais iguais a: S = 0, 1; SA = 0, 05; C = 0, 3; CA = 0, 05; I = 0, 5 e

considerando A = 2500 como quantidade de unidades de formação de colônias. Desta

forma, o Cenário 1 foi gerado com as condições iniciais desfavoráveis ao controle da

doença, porém os valores utilizados proposto por Doan et al. (2016) apresentam

estabilidade no modelo com baixa prevalência de pacientes colonizados e infectados.

A Figura 5 (a) representa o Cenário 1 descrevendo a UTI com ocupação de

36% da capacidade por pacientes suscet́ıveis, 51% por pacientes suscet́ıveis expostos

aos antibióticos, 1% por pacientes colonizados, 6% por pacientes colonizados expostos

aos antibióticos e 6% por pacientes infectados. A Figura 5 (b) apresenta a mesma

dinâmica mas em uma escala diferente, considerando os 365 dias proposto por Doan

et al. (2016).
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(b) Dinâmica das variáveis nos 365 dias

Figura 5: Dinâmica das variáveis de estado do modelo proposto por Doan et al.

(2016) para o Cenário 1.

Em seguida, o modelo foi resolvido fixando os parâmetros da Tabela 3 em

valores pertencentes ao intervalo proposto por Doan et al. (2016), e os demais fixados

com valores dispońıveis na Tabela 2, para gerar os cenários de interesse e estudar o

impacto individual de cada parâmetro no modelo matemático. A partir do Cenário

1, foram gerados outros diversos cenários de acordo com cada parâmetro selecionado

a ser estudado.

Conhecendo o comportamento das variáveis de estado, foi necessário iden-
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tificar os parâmetros senśıveis que alterassem a dinâmica do Cenário 1. Os mesmos

foram selecionados de acordo com a expressão do R0.

5.1 Análise de sensibilidade

Baseados nos intervalos de variação calculados, fixaram-se os valores dos pa-

rametros pertencentes a estes intervalos para análises futuras. Fixando os parâmetros

em σ = 0, 6; η = 0, 018; β = 71 × 10−4; ζ = 4, 6 × 10−6 e f = 0, 02, utilizando as

mesmas condições iniciais utilizadas no Cenário 1, adotamos r = α = h = τ = 0 ge-

rando o Cenário 2. Tais parâmetros são referentes às medidas preventivas e medidas

de controle.
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(b) Dinâmica das variáveis nos 365 dias

Figura 6: Dinâmica das variáveis de estado do modelo proposto por Doan et al.

(2016) para o Cenário 2.

A Figura 6 descreve a dinâmica das variáveis de estado para o Cenário 2,

tendo a ocupação de 65% da capacidade da UTI por pacientes infectados, 20% por

pacientes colonizados e expostos aos antibióticos, 11% por pacientes colonizados, 2%

por pacientes suscet́ıveis expostos aos antibióticos e 2% por pacientes suscet́ıveis. A

partir do dia 150, a dinâmica das variáveis de estado estabiliza o comportamento,

permanecendo com mais pacientes infectados e colonizados no ambiente.

Com o objetivo de avaliar o impacto das medidas preventivas e de controle,

assumimos que os parâmetros r, α, h, τ seguem uma distribuição de probabilidade
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Normal, e estimamos intervalos cuja a estimação pontual da proporção populacional

para α, h e τ são, respectivamente, os valores de base descritos na Tabela 2, enquanto

o parâmetro r segue uma distribuição Normal, N(0, 7; 0, 2), de acordo com Wang et al.

(2012).

Os parâmetros h e τ foram analisados, de forma individual, usando a função

“rnorm”, dispońıvel no software estat́ıstico R. O mesmo, gera valores aleatórios de

uma distribuição de probabilidade Normal, com uma quantidade de valores definida,

n, com média (µ) e desvio padrão (σ) espećıficos. Em particular, foi considerado que

o estimador da proporção p, descrita na Tabela 2, tem aproximadamente distribuição

de probabilidade Normal com média p e desvio padrão
√

p(1−p)
n

.

Tomando o parâmetro τ , referente ao tratamento da infecção, observa-se que

a função “rnorm”retorna alguns valores que fazem com que a dinâmica das variáveis

aleatórias não convergem para um cenário real. Em particular, é considerado n = 1,

gerando apenas um valor aleatório para cada iteração do modelo matemático, média

igual a 0, 08 e desvio padrão igual a 0, 2713. Os demais parâmetros permanecem com

os mesmos valores fixados como apresentado anteriormente.

Alguns valores gerados pela função “rnorm” ficaram abaixo de 0, como ilus-

trado na Figura 7, estão fora dos limites de variação do parâmetro, logo o modelo

não converge para um cenário real.
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Figura 7: Densidade de probabilidade τ ∼ N(0, 08; 0, 2713).
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Para que as simulações do parâmetro τ convirjam para um cenário real con-

siderando que esse parâmetro segue uma distribuição Normal, foi necessário simular

através da função “rtruncnorm”. A mesma gera valores aleatórios de uma distri-

buição de probabilidade Normal Truncada com uma quantidade de valores definida,

n, limite inferior do intervalo desejado, a, limite superior do intervalo desejado, b,

com a média, µ, e desvio padrão, σ espećıficos. Para utilizar tal função é necessário

instalar o pacote “truncnorm” (Mersmann et al., 2018).

Os Cenários 3, 4 e 5 foram gerados para o parâmetro τ iguais a 0, 3564,

0, 1614 e 0, 5411 respectivamente, como apresentado na Figura 8 por meio de uma

distribuição Normal truncada no intervalo 0 a 1 com média e desvio padrão iguais a

0, 08 e 0, 2713.
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(a) Cenário 3 com τ = 0, 3564
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(b) Cenário 4 com τ = 0, 1614
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(c) Cenário 5 com τ = 0, 5411
Figura 8: Dinâmica das variáveis de estado do modelo proposto por Doan et al. (2016).
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Visando obter valores gerados aleatoriamente dentro do intervalo (0, 1) foi a

distribuição de probabilidade Uniforme no intervalo entre o valor mı́nimo e o máximo

pela função “runif” do programa R.

Os valores ocasionados aleatoriamente pela função “runif” construindo os

Cenários 6 e 7, apresentam uma alteração na dinâmica da variáveis de estado

quando o parâmeto τ é considerado 0, 2649 e 0, 7116. Desta forma, as proporções de

ocupação da UTI prevalecem (após os 100 dias) pacientes colonizados, expostos aos

antibióticos, como ilustrado na Figura 9.
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(a) τ = 0, 2649
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(b) τ = 0, 7116

Figura 9: Dinâmica das variáveis de estado do modelo proposto por Doan et al. (2016) para os

Cenário 6 e 7 respectivamente.

É importante lembrar que está sendo considerado apenas o parâmetro refe-

rente ao tratamento da infecção, τ . Não se consideram nas Figura 8 e 9 os parâmetros

referentes a higiene das mãos( h), limpeza do ambiente (r) e eficácia da limpeza (α).

Observa-se que analisando apenas o parâmetro τ (tratamento da infecção), a

dinâmica das variáveis de estado não apresentam estabilidade no peŕıodo de 365 dias,

porém percebe-se uma redução da proporção dos pacientes infectados e o aumento

da proporção dos pacientes colonizados expostos ou não aos antibióticos quando

comparamos aos valores iniciais próximo ao tempo zero.

Considerando que o parâmetro h, referente à higienização das mãos dos
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profissionais de saúde, segue uma distribuição de probabilidade Normal com média

igual a 0, 82 e desvio padrão igual a 0, 3842, foi analisada a dinâmica das variáveis

de estado do modelo. Os demais parâmetros permanecem com os valores fixados

nas constantes como anteriormente. Durante as simulações foram identificados al-

guns valores gerados aleatoriamente acima de 1 por meio da função “rnorm” como

apresentado na Figura 10. Como o parâmetro h é dado em porcentagem, torna-se

inviável a limpeza das mãos dos profissionais de saúde a ńıvel de 100% devido às

emergências médicas tornando os valores gerados fora do intervalo [0, 1] incoerentes

se tratando de um cenário real.
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Figura 10: Densidade de probabilidade h ∼ N(0, 82; 0, 3842)

De forma análoga ao parâmetro τ , foi assumido uma distribuição de proba-

bilidade Normal Truncada com média igual a 0, 82 e desvio padrão igual a 0, 3842

para que as simulações do parâmetro h fossem realizadas no intervalo (0,1). Foram

gerados os Cenários 8 e 9 com os valores para h iguais a 0, 9728 e 0, 8968 respec-

tivamente, não considerando o tratamento da infecção como também a limpeza do

ambiente, como ilustrado na Figura 11.

Considerando que o parâmetro h segue uma distribuição Uniforme no inter-

valo 0 a 1, temos que as proporções de ocupação da UTI, se alteram nos Cenários

10 e 11 com valores referentes 0, 6476 e 0, 9359 como ilustrado na Figura 12, mas
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apenas tal parâmetro não apresenta estabilidade embora percebe-se que se compa-

rado o Cenário 10 com o 11 é notável maior prevalência de pacientes suscet́ıveis, com

ou sem exposição aos antibióticos, quando considerado altos ńıveis de assepsia das

mãos.
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(a) h = 0, 9728
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(b) h = 0, 8968

Figura 11: Dinâmica das variáveis de estado do modelo proposto por Doan et al. (2016) para os

Cenários 8 e 9 respectivamente.
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(a) h = 0, 6476
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(b) h = 0, 9359

Figura 12: Dinâmica das variáveis de estado do modelo proposto por Doan et al. (2016) para os

Cenários 10 e 11 respectivamente.
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Os parâmetros r e α, foram analisados de forma conjunta devido ao pro-

duto de ambos na equação (16). Estudando os parâmetros r e α, verifica-se uma

estabilidade no comportamento do modelo por volta do dia 200 nos Cenários 12 e

13 alterando a proporção de leitos ocupados de acordo com cada valor gerado alea-

toriamente. Em espećıfico, os valores gerados foram iguais a 0, 5839 e 0, 707 para o

Cenário 12 enquanto para o Cenário 13 foram gerados os respectivos valores 0, 469

e 0, 3853 como apresentado na Figura 13 (c) e (d) com distribuição Uniforme no

intervalo 0 a 1, devido alguns valores obtidos com a distribuição de Normal não

pertencerem ao intervalo de interesse.
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(a) r ∼ N(0, 7; 0, 4583)
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(b) α ∼ N(0, 55; 0, 4975)
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(c) r = 58% e α = 70% (Cenário 12)
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(d) r = 47% e α = 38% (Cenário 13)

Figura 13: Dinâmica das variáveis de estado do modelo proposto por Doan et al. (2016).
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O parâmetro referente a limpeza do ambiente retorna melhores resultados

quando é considerado maior ou igual a 50%, mesmo não considerando a higiene das

mãos e o tratamento da infecção.

Analisando o comportamento em conjunto dos parâmetros τ e h e assumindo

uma distribuição Uniforme para ambos, foram gerados os Cenários 14 com h =

0, 9629 e τ = 0, 5267 enquanto no Cenário 15 temos h = 0, 6476 e τ = 0, 0882. Ambas

as figuras apresentam uma melhora significativa se comparado aos Cenários 9 e 10,

apenas com a combinação do tratamento da infecção e a higiene das mãos. O Cenário

14 apresenta estabilidade no modelo após os 60 dias considerando 96% de higiene

das mãos (h), e 53% do tratamento da infecção (τ). O Cenário 15 apresenta um

aumento na proporção dos pacientes colonizados e suscet́ıveis, expostos ou não aos

antibióticos, e uma redução na proporção dos pacientes infectados , se comparando

ao Cenário 10, onde é considerada a mesma porcentagem de higiene das mãos, h,

mas não é considerado o tratamento da infecção, τ , como ilustrado na Figura 14.
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(a) τ = 0, 5267 e h = 0, 9629 (Cenário 14)
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(b) τ = 0, 0882 e h = 0, 6476 (Cenário 15)

Figura 14: Dinâmica das variáveis de estado do modelo proposto por Doan et al. (2016).

O estudo dos parâmetros r, α e h por meio da distribuição de probabilidade

Uniforme (0, 1) não trouxe alterações significativas por já apresentar estabilidade na

dinâmica das variáveis do modelo, diferentemente do que foi observado com relação

aos parâmetros r, α e τ quando estudados em conjunto. O Cenário 16, considerando
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r, α e τ iguais a 0, 5013; 0, 2059 e 0, 8368, respectivamente, apresenta estabilidade

após os 60 dias e a proporção de pacientes infectados é de 1% após os 40 dias

como representado na Figura 15. O Cenário 16 apresenta uma alteração significativa

comparando ao Cenário 1 proposto por Doan et al. (2016), já que o mesmo apre-

senta menores proporções de pacientes infectados e colonizados sem exposição aos

antibióticos.
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Figura 15: Dinâmica das variáveis de estado do modelo proposto por Doan et al. (2016) para o

Cenário 16.

Baseado nos valores descritos na Tabela 2, visando ter um controle da

dinâmica das variáveis de estado do modelo estudado quando assumir uma distri-

buição de probabilidade Normal, foram calculados intervalos com 95% de confiança

para cada um dos parâmetros, os quais estão dispostos na Tabela 4. Com o intuito

que os números aleatórios de uma distribuição Normal não alterassem o compor-

tamento do modelo, com números fora do intervalo de interesse (0, 1), foi utilizada

a distribuição de probabilidade Normal Truncada, utilizando os limites inferiores e

superiores dos intervalos de confiança para a construção da mesma.

Assumindo distribuição de probabilidade Normal Truncada para os

parâmetros τ, h, r e α com média, desvio padrão e intervalo com 95% de confiança

espećıficos de cada parâmetro, foi gerado o Cenário 17. O Cenário 17 apresenta es-

tabilidade após os 60 dias e menor proporção de pacientes infectados se comparado

ao Cenário 1 como ilustrado na Figura 16. Os valores gerados aleatoriamente para

os parâmetros τ, h, r e α foram 0, 1215; 0, 8213; 0, 6588 e 0, 5233 respectivamente.
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Tabela 4: Intervalo com 95% de confiança para os parâmetros estudados.

Parâmetro IC 95%

τ 0, 0268− 0, 1332

h 0, 7447− 0, 8953

r 0, 6123− 0, 7877

α 0, 4525− 0, 6475

Considerando uma distribuição Uniforme (0, 1) para os parâmetros τ, h, r

e α, foi criado o Cenário 18. O mesmo apresenta estabilidade após os 60 dias e

menor proporção de pacientes infectados se comparado ao Cenário 18. Os valores

concebidos aleatoriamente para os parâmetros foram 0, 9410; 0, 5160; 0, 2625 e 0, 6335

respectivamente.
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(a) (Cenário 17) τ = 0, 1215, h = 0, 8213,

r = 0, 6588 e α = 0, 5233
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(b) (Cenário 18) τ = 0, 9410, h = 0, 5160,

r = 0, 2625 e α = 0, 6335

Figura 16: Dinâmica das variáveis de estado do modelo proposto por Doan et al. (2016) para os

Cenários 17 e 18.

Considera-se a distribuição de probabilidade Beta para gerar valores

aleatórios dentro do intervalo (0, 1), a qual é uma distribuição assimétrica, devido às

particularidades de cada parâmetro. A distribuição de probabilidade Beta (a, b) mo-

dela funções densidade de probabilidade no intervalo (0,1), possuindo dois parâmetros
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a e b que modelam a forma da distribuição (Mood et al., 1974).

Para definir os valores dos parâmetros da distribuição a e b, considerou-se

a média da distribuição de probabilidade Normal igual a média da distribuição de

probabilidade Beta (a, b), isto é, para os parâmetros τ , h, r e α foram calculados a e

b espećıficos como demonstrado na Equação 17. Assim, seja X uma varável aleatória

com distribuição Beta com parâmetros a e b, tem-se que:

E(X) =
1

1 + b
a

; (17)

V ar(X) =
ab

(a+ b)2(a+ b+ 1)
. (18)

Observando o parâmetro referente ao tratamento da infecção τ e, conside-

rando média igual a 0, 08, encontra-se uma relação entre os parâmetros da distri-

buição de probabilidade Beta, resultando em a = 2, b = 23 e variância igual a 0, 003.

Com o intuito de melhor compreender a forma da distribuição de probabilidade com

tais parâmetros, foram gerados, aleatoriamente, 10000 valores desta distribuição, por

meio da função “rbeta”, como ilustrado na Figura 17.
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Figura 17: Densidade de probabilidade do parâmetro τ ∼ Beta(2, 23).
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Reduzindo a variabilidade com base nos parâmetros encontrados, permane-

cendo com média igual a 0, 08, obtêm-se a = 4 e b = 46, resultando na variância

igual a 0, 0014. Aumentando a variabilidade, com base nos parâmetros encontrados

dispońıveis na Figura 17, permanecendo com média igual a 0, 08, encontra-se a = 1,

b = 11, 5 e variância igual a 0, 006. Ambos histogramas estão apresentados na Figura

18.
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Figura 18: Densidades de probabilidade do parâmetro τ ∼ Beta(4, 46) e τ ∼ Beta(1; 11, 5)

respectivamente.

De forma análoga ao parâmetro τ , foram calculados os parâmetros da dis-

tribuição de probabilidade Beta (a, b), de acordo com a média da distribuição de

probabilidade Normal, dispońıvel na Figura 10, para o parâmetro h, relacionado à

higiene das mãos dos profissionais de saúde.

Assumindo média igual a 0, 82, os valores dos parâmetros da distribuição

Beta extráıdos da equação 17, foram iguais a a = 41 e b = 9, com a variância igual a

0, 003. Foram gerados aleatoriamente 10000 valores da distribuição de probabilidade

Beta (41, 9), assim a densidade de probabilidade do parâmetro h segue conforme

ilustrando na Figura 19.

Restringindo a variabilidade da distribuição tomando como base os valores

apresentados na Figura 19, conservou-se média igual a 0, 82, por consequência segue
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que h ∼ Beta(82, 18) com variância igual a 0, 0015. Ampliando a variabilidade, de

forma similar mantendo o valor da média constante, segue que h ∼ Beta(20, 5; 4, 5)

com variância igual a 0, 006. Os histogramas que ilustram a forma das distribuições

citadas estão dispońıveis na Figura 20.
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Figura 19: Densidade de probabilidade do parâmetro h ∼ Beta(41, 9).
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Figura 20: Densidades de probabilidade do parâmetro h ∼ Beta(82, 18) e h ∼ Beta(20, 5; 4, 5)

respectivamente.
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Estudando os parâmetros referente à limpeza do ambiente r e eficácia da

limpeza α, assume-se distribuições de probabilidade Beta (a, b) espećıficas para r e

α. Os valores para a e b foram calculados considerando as médias das distribuições

de probabilidade Normal, dispońıveis na Figura 13, iguais às médias das distribuições

de probabilidade Beta.

Dos resultados obtidos da Equação 17, com média de r igual a 0, 7 e média

de α igual a 0, 55, os valores de a = 7 e b = 3, com variância igual a 0, 02 seguem

de acordo com o parâmetro r, enquanto os valores de a = 11 e b = 9, com variância

igual a 0, 012 seguem de acordo com o parâmetro α. A representação gráfica das

distribuições foram constrúıdas por meio de 10000 valores gerados aleatoriamente

de acordo com as respectivas distribuições de probabilidade como apresentado na

Figura 21.
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Figura 21: Densidades de probabilidade dos parâmetros r ∼ Beta(7, 3) e α ∼ Beta(11, 9) respec-

tivamente.

Visando reduzir a variabilidade de ambos parâmetros, r e α, baseado nos

valores obtidos para a e b, foram calculados novos valores para a e b. Fixando a média

igual a 0, 7 para o parâmetro r, considera-se que r ∼ Beta(14, 6) com variância igual

a 0, 01, enquanto para o parâmetro α fixou-se a média igual a 0, 55, encontra-se que

α ∼ Beta(22, 18) com variância igual a 0, 006, como ilustrado na Figura 22. De forma
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análoga, com o interesse de aumentar a variabilidade de ambos os parâmetros r e α,

as respectivas médias permanecem fixadas considerando que r ∼ Beta(3, 5; 1, 5) com

variância igual a 0, 035 enquanto α ∼ Beta(5, 5; 4, 5) com variância igual a 0, 0225,

como apresentado na Figura 23.
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Figura 22: Densidades de probabilidade dos parâmetros r ∼ Beta(14, 6) e α ∼ Beta(22, 18)

respectivamente.
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Figura 23: Densidades de probabilidade dos parâmetros r ∼ Beta(3, 5; 1, 5) e α ∼ Beta(5, 5; 4, 5)

respectivamente.

Com a finalidade de observar a dinâmica das variáveis de estado do modelo,

foram montados os Cenários 19 e 20 com valores gerados aleatoriamente conside-
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rando as distribuições de probabilidade Beta (4, 46), Beta (82, 18), Beta (14, 6) e

Beta (22, 18) para os parâmetros τ, h, r e α. Os valores gerados aleatoriamente para

os parâmetros estudados no Cenário 19 e 20, estão dispońıveis na Tabela 5 e a re-

presentação gráfica dos mesmos estão dispońıveis na Figura 24.

Os Cenários 19 e 20, apresentam estabilidade na dinâmica das variáveis de

estado por volta dos 60 dias, mantendo a proporção de ocupação dos leitos por

pacientes colonizados (C e CA) e infectados (I) abaixo de 10%.

Tabela 5: Valores gerados por meio de distribuições de probabilidade Beta (a, b).

Parâmetros (a, b) Cenário 19 Cenário 20

τ (4, 46) 0,1383 0,0749

h (82, 18) 0,7496 0,7295

r (14, 6) 0,7793 0,3692

α (22, 18) 0,4872 0,6390
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Figura 24: Dinâmica das variáveis de estado do modelo proposto por Doan et al. (2016) para os

Cenários 19 e 20 respectivamente.

Observando a dinâmica das variáveis de estado do modelo, considerando as

distribuições de probabilidade Beta (2, 23), Beta (41, 9), Beta (7, 3) e Beta (11, 9)

para os parâmetros τ, h, r e α, foram gerados os Cenários 21 e 22. A Figura 25
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apresenta a dinâmica das variáveis de estado para os Cenários 21 e 22, com os

valores obtidos aleatoriamente por meio das distribuições Beta (a, b), dispońıveis na

Tabela 6.

De forma semelhante aos Cenários 19 e 20, os Cenários 21 e 22 apresentam

estabilidade por volta dos 60 dias, mantendo a proporção de ocupação dos leitos por

pacientes colonizados (C e CA) e infectados (I) abaixo de 10%.

Tabela 6: Valores gerados por meio de distribuições de probabilidade Beta (a, b).

Parâmetros (a, b) Cenário 21 Cenário 22

τ (2, 23) 0,0696 0,2976

h (41, 9) 0,7570 0,8280

r (7, 3) 0,6799 0,7738

α (11, 9) 0,6199 0,7780
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Figura 25: Dinâmica das variáveis de estado do modelo proposto por Doan et al. (2016) para os

Cenários 21 e 22 respectivamente.

Analisando a dinâmica das variáveis de estado do modelo, considerando

para os parâmetros τ, h, r e α as distribuições de probabilidade Beta (1; 11, 5), Beta

(20, 5; 4, 5), Beta (3, 5; 1, 5) e Beta (5, 5; 4, 5), foram gerados os Cenários 23 e 24. A

Figura 26 ilustra a dinâmica das variáveis de estado para os Cenários 23 e 24, com
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os valores obtidos aleatoriamente por meio das distribuições Beta (a, b), dispońıveis

na Tabela 7.

A dinâmica das variáveis de estado nos Cenários 23 e 24, seguem de forma

semelhante aos demais cenários gerados por meio da distribuição de probabilidade

Beta. Apresentam estabilidade por volta dos 60 dias mantendo baixa a proporção

de ocupação dos leitos por pacientes colonizados (C e CA) e infectados (I).

Tabela 7: Valores gerados por meio de distribuições de probabilidade Beta (a, b).

Parâmetros (a, b) Cenário 23 Cenário 24

τ (1; 11, 5) 0,1677 0,1283

h (20, 5; 4, 5) 0,9037 0,7755

r (3, 5; 1, 5) 0,6170 0,8309

α (5, 5; 4, 5) 0,4716 0,5587
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Figura 26: Dinâmica das variáveis de estado do modelo proposto por Doan et al. (2016) para os

Cenários 23 e 24 respectivamente.

Com a finalidade de ter maior controle da dinâmica das variáveis de estado

do modelo proposto, foram calculados três intervalos de confiança assintóticos para

a distribuição Beta(a, b), espećıficos de cada parâmetro estudado. Também é dis-

ponibilizado os valores dos quantis de cada distribuição, considerando que 95% dos
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valores gerados aleatoriamente pertençam ao intervalo.

A Tabela 8, disponibiliza os intervalos de confiança assintóticos das dis-

tribuições de probabilidade Beta(4, 46), Beta(2, 23) e Beta(1; 11, 5), referentes ao

parâmetro τ . Na Tabela 9 são apresentados os quantis das mesmas distribuições

da Tabela 8. Os quantis foram gerados por meio da função “qbeta”com vetor de

probabilidade igual a 0, 025 e 0, 975 para as três distribuições.

Tabela 8: Intervalo de Confiança de 95% para o parâmetro τ .

τ ∼ Beta(a, b) Intervalo de variação para τ

Beta (4, 46) (0, 0461; 0, 1139)

Beta (2, 23) (0, 0362; 0, 1238)

Beta (1; 11, 5) (−0, 1160; 0, 2760)

Tabela 9: Quantis 2, 5% e 97, 5% para o parâmetro τ da distribuição Beta (a, b).

τ ∼ Beta(a, b) Intervalo de variação para τ

Beta (4, 46) (0, 0227; 0, 1687)

Beta (2, 23) (0, 0102; 0, 2112)

Beta (1; 11, 5) (0, 0022; 0, 2744)

Comparando os valores da Tabela 9 com os dispońıveis na Tabela 4, refe-

rente ao parâmetro τ , observa-se que o intervalo de confiança gerado, por meio da

distribuição de probabilidade Normal, está inserido nos intervalos dos quantis da

distribuição de probabilidade Beta(a, b). Demonstrando que os valores obtidos para

o parâmetro τ , por meio da distribuição de probabilidade Beta, são favoráveis ao

controle da dinâmica das variáveis de estado sem o risco de valores fora do intervalo

0 a 1 aparecer nas iterações do modelo.

Desta forma, considera-se que os intervalos apresentados na Tabela 9 sa-

tisfazem o objetivo do trabalho expondo quais valores τ pode assumir. Os valores

dispońıveis de τ , quando combinado aos demais parâmetros, apresentam estabili-

dade na dinâmica das variáveis de estado, permanecendo com baixa prevalência dos
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pacientes colonizados (C e CA) e infectados I na proporção de ocupação dos leitos.

Na Tabela 10, são disponibilizados três intervalos de confiança assintóticos

das distribuições de probabilidade Beta(82, 18), Beta(41, 9) e Beta(20, 5; 4, 5), refe-

rentes ao parâmetro h. A Tabela 11, informa os quantis das mesmas distribuições

citadas na Tabela 10, calculados com o vetor de probabilidade igual a 0, 025 e 0, 975

para as três distribuições.

Tabela 10: Intervalo de Confiança de 95% para o parâmetro h.

h ∼ Beta(a, b) Intervalo de variação para h

Beta (82, 18) (0, 5965; 1, 0435)

Beta (41, 9) (0, 7681; 0, 8719)

Beta (20, 5; 4, 5) (0, 5101; 1, 1299)

Tabela 11: Quantis 2, 5% e 97, 5% para o parâmetro h da distribuição Beta (a, b)

h ∼ Beta(a, b) Intervalo de variação para h

Beta (82, 18) (0, 7394; 0, 8885)

Beta (41, 9) (0, 7034; 0, 9124)

Beta (20, 5; 4, 5) (0, 6509; 0, 9410)

Verificando as semelhanças entre os valores fornecidos na Tabela 11 e os va-

lores de h dispostos Tabela 4, nota-se que o intervalo de confiança gerado por meio da

distribuição de probabilidade Normal está contido em dois dos intervalos dos quantis,

gerados por meio de distribuições de probabilidade Beta(41, 9) e Beta(20, 5; 4, 5). O

intervalo gerado por meio da distribuição de probabilidade Beta(82, 18) possui o li-

mite superior contido no intervalo gerado por meio da distribuição de probabilidade

Normal. Em resumo, a distribuição de probabilidade Beta apresenta valores ad-

misśıveis para o parâmetro h visando o controle da dinâmica das variáveis de estado,

diferente das demais distribuições para o mesmo parâmetro.

Assim, considera-se que apenas dois dos intervalos dispostos na Tabela 11

satisfazem o objetivo do trabalho exibindo quais valores admisśıveis para h. Quando
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combinado os valores de h com os demais parâmetros, a dinâmica das variáveis do

modelo proposto apresenta estabilidade, permanecendo com a capacidade de leitos

ocupados por pacientes colonizados (C e CA) e infectados I abaixo de 10%.

A Tabela 12 disponibiliza três intervalos de confiança assintóticos para a

distribuição de probabilidade Beta(a, b), espećıficas de cada parâmetro e, a Tabela

13 informa os quantis das distribuições apresentadas na Tabela 12 para r e α.

Tabela 12: Intervalo de Confiança de 95% para os parâmetros r e α.

r ∼ Beta(a, b) Intervalo de variação α ∼ Beta(a, b) Intervalo de variação

para r para α

Beta (14, 6) (0, 4228; 0, 9772) Beta (22, 18) (0, 4981; 0, 6019)

Beta (7, 3) (0, 3281; 1, 0718) Beta (11, 9) (0, 3265; 0, 7735)

Beta (3, 5; 1, 5) (0, 3901; 1, 0099) Beta (5, 5; 4, 5) (0, 2401; 0, 8599)

Tabela 13: Quantis 2, 5% e 97, 5% para os parâmetros r e α da distribuição Beta (a, b).

r ∼ Beta(a, b) Intervalo de variação α ∼ Beta(a, b) Intervalo de variação

para r para α

Beta (14, 6) (0, 4880; 0, 8742) Beta (22, 18) (0, 3962; 0, 6991)

Beta (7, 3) (0, 3999; 0, 9252) Beta (11, 9) (0, 3350; 0, 7555)

Beta (3, 5; 1, 5) (0, 2838; 0, 9715) Beta (5, 5; 4, 5) (0, 2541; 0, 8270)

Analisando os valores das Tabelas 13 e 4, observa-se que o intervalos de con-

fiança, gerado por meio de uma distribuição de probabilidade Normal, para r, está

incluso nos três intervalos dos quantis, gerados por meio da distribuição de proba-

bilidade Beta(a, b). De forma análoga, o intervalo de confiança para α, gerado por

meio de uma distribuição de probabilidade Normal, está incluso nos três intervalos

dos quantis gerados por meio da distribuição de probabilidade Beta(a, b).

Consequentemente, considera-se que os intervalos da Tabela 13, referente

a r e α, satisfazem o objetivo do trabalho, dado que os mesmos expõem valores

que tais parâmetros podem assumir. Em uma análise isolada apenas para r e α,
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demonstra que o ambos apresentam estabilidade na dinâmica das variáveis de estado

após 130 dias, como ilustrado na Figura 13, porém, quando combinados aos demais

parâmetros estudados, identifica-se uma estabilidade por volta dos 60 dias, com baixa

prevalência de leitos ocupados por pacientes colonizados (C e CA) e infectados I.

5.2 Discussão

De acordo com a análise de sensibilidade do modelo, verificou-se que os

parâmetros r e α, limpeza e eficácia da mesma, trazem uma certa estabilidade para

o modelo. A higienização das mãos dos profissionais da saúde, h, altera a proporção

de ocupação dos leitos, mas apenas ela não consegue inverter a proporção final dos

pacientes permanecendo mais indiv́ıduos infectados no ambiente mesmo considerando

uma higienização de 79%.

O parâmetro referente ao tratamento das infecções, τ , altera a proporção de

ocupação dos leitos reduzindo a proporção dos pacientes infectados e aumentando

a proporção dos pacientes colonizados, quando fixado os parâmetros referentes ao

sucesso no tratamento contra infecções, σ, auto resolução dos sintomas, η, taxa de

transmissão cruzada, β, taxa de transmissão ambiente/ paciente, ζ e taxa de morta-

lidade, f , em constantes. Quando o parâmetro τ é simulado conjuntamente com o

parâmetro h observam-se resultados melhores se comparados aos estudos individuais

de cada parâmetro.

A limpeza do ambiente (r) e a eficácia da mesma (α), quando simulada com a

higiene das mãos (h), não apresenta alterações significativas devido o ambiente estar

limpo. Entretanto, quando os parâmetros referente a limpeza e eficácia da mesma

são simulados conjuntamente ao parâmetro referente ao tratamento das infecções, τ ,

observa-se melhores resultados onde a proporção de ocupação dos leitos por pacientes

infectados é de 1% com menos de 40 dias.

Quando gerado valores aleatórios dentro do intervalo de confiança assumindo

uma distribuição de probabilidade Normal, o modelo volta a apresentar estabilidade

e, apresenta um cenário melhor que o gerado utilizando os valores descritos no tra-

balho apresentado por Doan et al. (2016), devido a menor proporção de pacientes
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infectados. De forma análoga, assumindo uma distribuição de probabilidade Uni-

forme, o modelo apresenta estabilidade após os 60 dias e, aparentemente, um cenário

melhor que o cenário gerado assumindo uma distribuição Normal devido a proporção

de ocupação dos leitos por pacientes infectados em torno de 1%.

Os valores gerados aleatoriamente, considerando a distribuição de proba-

bilidade Beta, com parâmetros a e b espećıficos para cada parâmetro do modelo

estudado, apresenta melhores resultados por retornar valores dentro do intervalo

(0,1), coerentes com a realidade dos profissionais de saúde.



6 CONCLUSÕES

Com a aplicação da metodologia proposta no modelo matemático, obteve-se

valores satisfatórios para os parâmetros do mesmo. Considerando que as condições

iniciais utilizada no método numérico foram desfavoráveis ao controle da doença, os

valores obtidos por meio da distribuição de probabilidade Beta (a, b) permitiram com

que a dinâmica das variáveis de estado do modelo estabilizassem antes dos 100 dias

em condições favoráveis ao controle da doença.

O conhecimento sobre as particularidades das distribuições de probabilidades

utilizadas foram necessárias para identificar qual distribuição melhor se adequa as

especificidades dos parâmetros estudados. Como as simulações das distribuições

fazem uso de variáveis aleatórias, de acordo com as caracteŕısticas de cada parâmetro,

a distribuição de probabilidade Beta(a, b) apresentou melhores resultados devido a

grande flexibilidade de forma, conseguindo assim se adaptar aos parâmetros.

Desta forma, com valores conhecidos para um conjunto de parâmetros de

um modelo epidemiológicos, a dinâmica das variáveis de estado do modelo tendem a

tomar proporções reais e aplicáveis, tornando as tomadas de decisões para o controle

de doenças mais acesśıveis.

O presente trabalho desperta interesse para que em trabalhos futuros reali-

zem análises, por meio de simulações, de dois ou mais parâmetros para identificar as

posśıveis relações que existem entre os parâmetros do modelo.
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In: Folha informativa COVID-19 - Escritório da OPAS e da OMS no Brasil.
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BOYCE, W. E.; DIPRIMA, R. C. Equações Diferenciais Elementares e Pro-

blemas do contorno. LTC, 2010.

CANTANE, D. R.; SILVA, H. D. O. F.; GODOI, L. F.; DE AQUINO ARAÚJO, A.
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APÊNDICE A

Métodos Numéricos para Equações Diferenciais Ordinárias

Devido alguns sistemas de equações diferenciais não apresentarem soluções

anaĺıticas ou ainda, soluções dif́ıceis de serem determinadas, métodos numéricos são

utilizados para obter uma aproximação da solução de um problema de valor ini-

cial, podendo estender-se facilmente para resolução de sistemas de equações lineares

(Boyce & DiPrima, 2010).

Com t sendo a variável independente e y a incógnita (variável dependente)

as equações diferenciais ordinárias (EDOs) de ordem n são equações em que estão

envolvidas a função y = y(t) e suas derivadas, yj = djy
dtj

, até a n-ésima ordem.

Seguindo essas premissas, tais equações apresentam-se da forma:

F (t, y(t), y(t)′, y(t)′′, ..., y(n)(t)) = 0. (19)

Dentre os métodos numéricos para EDO, os mais utilizados são os métodos

de Runge-Kutta de 1o. , 2o. , 3o. e 4a. ordens, sendo que os referentes às duas primeiras

ordens são também conhecidos com Métodos de Euler e Euler aperçoado, respecti-

vamente (Arenales & Salvador, 2010).

Considerando os métodos apresentados, o método de Runge-Kutta de 4a. or-

dem será utilizado pois apresenta melhor precisão se comparado aos demais métodos

citados anteriormente (Boyce & DiPrima, 2010). Para melhor entendimento do

mesmo, consideramos o problema de valor inicial (PVI) para equações de primeira

ordem e a função de interesse:
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dy

dt
= f(t, y(t)),

y(t0) = y0.

(20)

O método de Runge-Kutta de 4a. ordem é expresso pela Equação 21, e con-

siste em calcular a mesma, repetidamente, utilizando o resultado de cada passo h para

a realização do próximo. Assim, obtém-se uma sequência de valores y0, y1, ..., yn, ...

que se aproximam da solução exata nos pontos t0, t1, ..., tn, ...

yn+1 = yn + h

(
kn1 + 2kn2 + 2kn3 + kn4

6

)
, (21)

em que,

kn1 = f(tn, yn); (22)

kn2 = f(tn + 0, 5h; yn + 0, 5hkn1); (23)

kn3 = f(tn + 0, 5h; yn + 0, 5hkn2); (24)

kn4 = f(tn + h, yn + hkn3). (25)

O valor de cada passo pode ser ajustado de acordo com o sistema a ser

resolvido. Visando manter o erro de truncamento local constante, o tamanho de h

reduz a medida que t aumenta. Assim, quanto menor for o tamanho de h, o método

retornará uma solução mais próxima da solução exata do problema. A intenção é

usar apenas os passos necessários para manter um controle melhor das aproximações.

A estrutura do método, para qualquer linguagem de programação, segue

de acordo com o Algoritmo 1 baseado nas informações dada por Boyce & DiPrima

(2010). Para mais detalhes consultar Arenales & Salvador (2010), Boyce & DiPrima

(2010).
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Algoritmo 1: Método de Runge-Kutta 4 a. ordem
Passo 1. Definir a função f(t, y);

Passo 2. Declarar a solução inicial y0 e t0;

Passo 3. Declarar o tamanho do passo h e o número de passos n;

Passo 4. Escreva y0 e t0

Passo 5. Para 1 ≤ i ≤ n calcule;

Passo 6. k1 = f(t, y)

k2 = f(t+ 0.5 ∗ h, y + 0.5 ∗ h ∗ k1)

k3 = f(t+ 0.5 ∗ h, y + 0.5 ∗ h ∗ k2)

k4 = f(t+ h, y + h ∗ k3)

y = y +
h(k1 + 2 ∗ k2 + 2 ∗ k3 + k4)

6
t = t+ h

Passo 7. Retorne t e y;

Passo 8. Fim

Tal método foi utilizado constantemente no desenvolvimento deste trabalho

retornando a solução do sistema de EDO apresentando convergência e estabilidade

do sistema.
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