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MODELO DE OTIMIZAGCAO MATEMATICA APLICADO AO
PROCESSO DE TRANSMISSAO DA INFECCAO HOSPITALAR SOB
EXPOSICAO A ANTIBIOTICOS
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RESUMO

A infeccao hospitalar é uma doenca que possui incidéncia em todo o
mundo, sendo caracterizada como a invasao de microrganismos estranhos no corpo
decorrente de procedimentos realizados em ambientes hospitalares, e é capaz de de-
sencadear diversos sintomas e complicacoes. Normalmente, a doenca é associada a
bactérias sendo uma espécie muito presente em hospitais a Acinetobacter baumannii.
O desafio de profissionais de satde e pesquisadores estd em sua contencao, uma vez
que apresenta resisténcia a diversas classes dos antibioticos utilizados para o tra-
tamento da doenca. Assim, o presente trabalho apresenta o estudo de um modelo
matemaético, composto por um sistema de equagoes diferenciais ordinarias, que tra-
duz o processo de transmissao da bactéria Acinetobacter baumannii em um cenario

de Unidade de Terapia Intensiva (UTI), e a proposi¢ao de um modelo de otimizagao



X
acoplado a este sistema a fim de encontrar as medidas necessarias de contencao da
doenca por meio da higienizacao das maos e limpeza do ambiente para que a coloni-
zagao e infeccdo de pacientes sejam minimas. Os métodos de resolucoes do modelo
de otimizacao foram por meio de heuristicas devido as caracteristicas peculiares do
modelo. Os parametros encontrados pela metodologia proposta minimizam a porcen-
tagem de pacientes infectados e colonizados, sendo uma ferramenta importante aos
gestores da satde para anélise e decisao sobre o impacto da aplicagao das medidas
de controle no processo de transmissao da infeccao.

Palavras-chave: Modelo de otimizacao, Infeccao hospitalar, Heuristicas.



MATHEMATICAL OPTIMIZATION MODEL APPLIED IN THE
PROCESS OF TRANSMISSION OF HOSPITAL INFECTION UNDER
EXPOSURE TO ANTIBIOTICS

Author: LETICIA FERREIRA GODOI
Adviser: Prof. Dr. DANIELA RENATA CANTANE

SUMMARY

Hospital infection is a disease that has an incidence worldwide, and it
is characterized as the invasion of foreign microorganisms in the body from procedu-
res performed in hospital environments. It is capable of triggering various symptoms
and complications. Usually, the disease is associated with bacteria and a species very
present in hospitals is Acinetobacter baumannii. The challenge for health professio-
nals and researchers is to contain it since is resistant to several classes of antibiotics
used to treat the disease. Thus, the present study is carried out in a mathemati-
cal model, composed of a system of ordinary differential equations, which translates
the transmission process of the bacterium Acinetobacter baumannii in an Intensive
Care Unit (ICU). Optimization model is proposed in order to find the necessary

measures to contain the disease through hand hygiene and environment cleaning
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so the colonization and infection of patients are minimal. The methods of solving
the optimization model were by heuristics. The parameters found by the proposed
methodology minimize the percentage of infected and colonized patients, being an
important tool for health managers for analysis and decision on the impact of the
application of control measures in the process of infection transmission.

Keywords: Optimization model, Hospital infection, Heuristics.



1 INTRODUCAO

Infeccao hospitalar consiste em todo processo infeccioso adquirido por
meio de qualquer procedimento que seja realizado em ambiente hospitalar, podendo
ser identificada durante a permanéncia do paciente no hospital ou apés sua alta. Re-
centemente passou a ser conhecida também como infeccao relacionada a assisténcia a
saude, levando em consideracao infec¢oes provenientes de procedimentos terapéuticos
realizados em clinicas ou assisténcia domiciliar (Veronesi & Focaccia, 2015).

Segundo World Health Organization (2016), em média 1 a cada 10
pacientes adquire ao menos uma infeccao hospitalar em todo o mundo, porém o pro-
blema normalmente recebe atencao publica somente em casos de surto ou epidemia.

Entre os principais microrganismos responsaveis pela doenca estao as
bactérias, sendo muitas as suas formas de propagacao em hospitais. Alguns dos
fatores determinantes para a alta taxa de contaminacao consistem no uso inadequado
de dispositivos invasivos e antibidticos, diagnostico e terapia de alto risco, doencas
graves principalmente envolvendo imunossupressao, ¢ baixa aplicacao de precaucoes
para controle e preveng¢ao de infecgoes (World Health Organization, 2016).

A doenca é ainda mais incidente em Unidades de Terapia Intensiva
(UTIs), onde os pacientes se encontram mais gravemente adoecidos. Segundo
World Health Organization (2016), em paises de alta renda, a contaminagao de
pacientes neste cenario pode chegar a 30%, e nos paises em desenvolvimento esta
proporcao pode ser até trés vezes maior.

A contencao da infeccdo normalmente é realizada por meio de antibi6-
ticos, porém as bactérias sao capazes de desenvolver resisténcia a diversas classes

desses medicamentos, evidenciando a importancia das demais medidas de controle,
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como higienizacao de maos e limpeza do ambiente, que apresentam grande influéncia
NnO Processo.

Devido a esta dificuldade na contencao da doenca, pesquisadores e
profissionais utilizam ferramentas matematicas que sao capazes de auxiliar na tomada
de decisoes. Neste contexto, uma ferramenta muito utilizada consiste na otimizacao
que, por meio do seu uso adequado, é capaz de determinar as medidas necessarias
para que doencas sejam contidas. A modelagem é capaz de aproximar um problema
real por meio de varidveis, equacoes, funcoes e inter-relacoes com suas derivadas,
como é o caso das equacgoes diferenciais ordinérias, e os modelos de otimizacao nos
permitem um entendimento sistematico do processo de transmissao da doenca para
que a busca por métodos de controle tenha maior eficicia.

O presente trabalho tem como objetivo o estudo do modelo mateméa-
tico proposto por Doan et al. (2016) aplicado ao processo de transmissao da infecgao
hospitalar em UTIs levando em consideracao a exposicao aos antibidticos, e pro-
por um modelo de otimizacao identificando as medidas de controle necessarias para
minimizar a proporcao de pacientes colonizados e infectados no cenario.

O trabalho esté organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 é apre-
sentada uma revisao de literatura, com um breve histérico sobre infeccao hospitalar,
métodos de controle e modelos matematicos que traduzem seu processo de transmis-
sao. Na sequéncia, o Capitulo 3 apresenta os conceitos basicos de otimizagao e os
algoritmos heuristicos utilizados. No Capitulo 4 é apresentado o modelo matematico
de Doan et al. (2016) e é proposto um modelo de otimizacao para o controle da
infeccao hospitalar, assim como sao apresentados também os métodos de resolucao
utilizados. O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos assim como suas discussoes,

e o Capitulo 6 apresenta as conclusoes do trabalho.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Infeccao hospitalar

A infeccao hospitalar esteve presente desde o surgimento dos ambientes
hospitalares, mas foi no século XIX em que ocorreram as grandes contribuigoes na
area. Grandes nomes estao relacionados a estas contribui¢oes, como o do médico
Ignaz Semmelweis com seu estudo relacionado a febre puerperal.

Ignaz Semmelweis verificou que a mortalidade por febre puerperal era
maior quando associada aos procedimentos realizados em ambientes hospitalares.
Dessa forma, passou a defender a higienizacao de maos dos profissionais de satde
antes do contato com o paciente (Loudon, 2013).

Outro nome muito conhecido nesta area é de Florence Nightingale,
uma enfermeira que trouxe contribuicoes relacionadas as condicdes sanitarias com
sua Teoria Ambientalista. Nightingale afirmou que existem cinco conceitos basicos
que devem estar presentes para que o ambiente permaneca saudavel: dgua pura, ar
puro, drenagem eficiente, limpeza e luz (Gilbert, 2020).

No mesmo século, Joseph Lister, baseado nos estudos de Pasteur, apre-
sentou uma técnica eficiente para diminuir a contaminac¢ao por microrganismos em
incisoes cirargicas (Lister, 1870; Fontana, 2006). Os estudos levaram a uma queda
significativa nas taxas de infeccao hospitalar, trazendo melhorias para os hospitais
assim que passaram a ser implementados.

Com as contribuigoes de Alexander Fleming com seus estudos sobre a
penicilina, o medicamento antibiotico tornou a contencao de infecgoes hospitalares

mais eficiente, revolucionando a area médica no incentivo para que outros antimicro-



bianos fossem estudados (Fontana, 2006).

Em seguida, na década de 1970, houve um aumento significativo na
incidéncia de bacilos Gram-negativos resistentes envolvidos em infec¢oes hospitalares.
Estes bacilos sao classificados como bactérias e, entre elas, encontrava-se um género
jé identificado por diversos nomes, hoje sendo definido por Acinetobacter spp., que
corresponde a uma das principais bactérias causadoras da colonizagao e infeccao de
pacientes (Bergogne-Berezin & Towner, 1996).

Acinetobacter baumannii (A. baumannii) consiste em uma espécie de
bactérias capaz de desenvolver resisténcia a diversas classes dos antibioticos mais
comumente utilizados para tratamento (Pilonetto et al., 2004). Tem facilidade de
adaptagao a mudancas ambientais e sao normalmente associadas a ambientes aquéati-
cos. Estao muito presentes em hospitais, podendo ocorrer sua transmissao através de
reservatorios humanos ou materiais inanimados (Bergogne-Berezin & Towner, 1996;
Howard et al., 2012; Vieira & Picoli, 2015).

A bactéria em questao causa maior preocupacao em ambientes hospita-
lares uma vez que os pacientes presentes nestes cenarios ja se encontram com alguma
enfermidade, facilitando a possivel infeccao. Pacientes que sofrem com doencas imu-
nossupressoras acabam se tornando mais vulneraveis, podendo acarretar ainda mais
impactos abrangendo diversas &reas, como o aumento do tempo de permanéncia no
hospital e, consequentemente, distirbios socioeconéomicos (Howard et al., 2012; Khan
et al., 2017).

Sua invasao pode acontecer por tecidos imidos, como membranas mu-
cosas ou areas de pele exposta, seja por acidente ou lesdo (Howard et al., 2012).
E considerada responsavel por diversos tipos de infeccdes, como bacteremia, infec-
¢ao do trato urinario e meningite secundéaria, porém a maioria dos casos encontrados
consiste em infeccao de corrente sanguinea e pneumonia nosocomial, afetando princi-
palmente pacientes internados em UTIs (Bergogne-Berezin & Towner, 1996; Oliveira,
2007; Vieira & Picoli, 2015).

A resisténcia bacteriana, processo natural do microrganismo em busca
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de sobrevivéncia, se tornou um dos principais problemas de satde ptiblica. Segundo
Santos (2004), um dos fatores que influenciaram na aceleragao deste processo pode

ser considerado o uso indiscriminado de antibiéticos em meio hospitalar.

2.2 Controle e prevencao de infeccao hospitalar

A alta taxa de contaminacao em ambientes hospitalares incluem di-
versos fatores, desde condicoes higiénicas inadequadas e infraestrutura precaria até
o uso inadequado de medicamentos e dispositivos. Porém, o fator que apresenta
maior impacto para a prevencao da infeccao consiste na higienizagdo das maos dos
profissionais de satude (Allegranzi et al., 2011).

Vieira & Picoli (2015) enfatiza a necessidade da boa higienizagao de
maos e limpeza do ambiente, uma vez que a contaminagao ambiental é vista com
frequéncia em cenarios de epidemia.

Segundo World Health Organization (2016), em média, 61% da higieni-
zagdo das maos nao segue as praticas recomendadas. Mukhopadhyay (2018) também
evidencia que, em todo o mundo, UTIs apresentam menor nivel de conformidade com
a higiene das maos.

Dentre as principais recomendacgoes para prevencao e controle da A.
baumannii apresentadas por World Health Organization (2017), podemos destacar
a implementacao de estratégias para higiene das maos, vigilancia de culturas, isola-
mento de pacientes e limpeza do ambiente.

A higienizagao das maos tem grande importancia e apresenta alto im-
pacto benéfico para o controle e prevencao das infecgoes. Ja a vigilancia de culturas,
seja por monitoramento clinico de sintomas ou testes laboratoriais, é essencial para
a contencao da bactéria, assim como as precaucoes de contato, visando sempre a
alocacao apropriada do paciente e uso dos equipamentos de protecao individual. Em
relacao a limpeza do ambiente, esta deve ser priorizada, e para que seja realizada
da maneira correta é recomendada a promocao de programas educacionais para a

equipe.
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Para facilitar o entendimento do processo de transmissao da bactéria A.

baumannii e, possivelmente, aplicar com maior eficiéncia as medidas de contencao,
alguns pesquisadores optam pela modelagem matematica, que permite traduzir e
aproximar o cenario real por meio de equacoes matematicas, trazendo predigoes das

varidveis de interesse.

2.3 Modelos matematicos aplicados ao processo de transmis-

sao da infeccao hospitalar

Segundo Witelski & Bowen (2015), um modelo matematico pode ser
caracterizado como uma ferramenta que traduz um problema real usando de relacoes
matemaéticas por meio de equacoes, inequacoes e taxas de variacao, fornecendo pre-
visoes matematicas de determinadas variaveis de interesse. O nivel de detalhamento,
complexidade e aproximacao do modelo pode variar de acordo com a quantidade de
fatores levados em consideragao.

Na literatura foram encontrados modelos matemaéticos que descrevem
a dinamica de transmissao da bactéria A. baumannii e cada modelo aborda este pro-
cesso de maneira distinta. Enquanto alguns modelos levam em consideragao apenas
compartimentos relacionados aos pacientes, outros incluem também os profissionais
de saide como variaveis de estado no cendario de estudo. Um componente também
visto em alguns modelos é a consideracao de um compartimento destinado ao derra-
mamento de bactérias no ambiente.

Existe distincao também em relacao aos parametros envolvidos nos
modelos matematico encontrados, enquanto alguns consideram o uso de antibioticos
e a taxa de sucesso no tratamento com o medicamento, outros optam por conside-
rar apenas as demais formas de contencao da doenca como higienizacao de maos e
limpeza ambiental.

Costa (2010) propés um modelo deterministico que descreve a dina-

mica de transmissao da infeccao causada pela bactéria A. baumannii em uma UTI,
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considerando pacientes suscetiveis, colonizados e infectados, contaminacao do ambi-
ente e a inadequacao da higienizacao das maos dos profissionais da saude.

Tan et al. (2014) desenvolveram um modelo para quantificar o impacto
do consumo de medicamentos antibioticos na prevaléncia de infec¢oes provocadas por
A. baumannii ao longo do tempo.

Jamielniak (2014) propos um modelo em tempo discreto, com aborda-
gem deterministica e estocéstica, descrevendo a transmissao de A.baumanniilevando
em consideracao, além dos pacientes suscetiveis, colonizados e infectados, os profis-
sionais da satude saudaveis e colonizados.

Wang et al. (2015) apresentaram um modelo matematico com o intuito
de avaliar o efeito de determinadas medidas, como o coorte de profissionais e melhoria
no saneamento ambiental, para o combate a infeccao hospitalar.

Doan et al. (2016) propuseram um modelo matemético, considerado
neste trabalho, a fim de avaliar o impacto das intervencoes contra a transmissao da
infeccao hospitalar por meio da bactéria A. baumannii em uma UTI, levando em
conta pacientes com e sem exposicao aos antibioticos. O modelo considera ainda um
compartimento destinado ao derramamento de bactérias no ambiente.

Aratijo (2018) baseado na ideia de Jamielniak (2014) propos um mo-
delo deterministico descrevendo a dindmica de transmissao da infeccao hospitalar
dentro de uma UTI considerando pacientes e profissionais da saide, além de pro-
por um modelo de otimizagao visando determinar quais as medidas de higienizacao
necessarias para a minimizacao de pacientes infectados.

A seguir sao apresentados alguns conceitos teéricos de Otimizacao uti-

lizados neste trabalho.



3 CONCEITOS TEORICOS

Segundo Nocedal & Wright (2006), a otimizacao consiste em uma im-
portante ferramenta matematica quando se diz respeito a tomada de decisoes, po-
dendo ser aplicada em diversos problemas. O processo de construcao de um modelo
de otimizacgao é caracterizado pela determinacao de objetivos, varidveis e restricoes.

Os principais conceitos relacionados a este processo sao apresentados a seguir.

3.1 Conceitos basicos de otimizacao

Em um problema de otimizagao é definida uma funcao objetivo F' a
ser minimizada, podendo apresentar uma ou mais dimensoes, sendo responsavel por
relacionar cada solucao x, pertencente ao conjunto S, a um valor correspondente.

Pode ser apresentado da seguinte forma:

minimizar F(z) 0

sujeitoa x €S CR"™

A programacgao matematica consiste no estudo dos problemas de oti-
mizacdo e pode ser classificada de diversas formas. E chamada de programacio linear
quando a funcao objetivo é linear e o conjunto S # & é formado por equagoes e ine-
quagoes lineares; assim, se a funcdo objetivo e¢/ou as restri¢oes nao forem lineares,
o termo usado é programagao nao linear (Goldbarg & Luna, 2005). Existem outros
tipos de classificacoes como programacao em redes, irrestrita, restrita, quadratica,
dindmica, entre outras.

Além disso, os problemas podem ser classificados como mono-objetivos
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quando a funcao objetivo é tinica. No caso em que os problemas apresentam mais
de uma funcao e estas se mostram conflitantes, sao chamados de multiobjetivos.

Os métodos de resolucao para problemas de otimizacao sao variados,
e a escolha deve ser feita de acordo com as caracteristicas do problema. Os métodos
exatos sao muito utilizados e possibilitam a obtencao da melhor solucao possivel para
o problema com um custo computacional consideravel. Em problemas nos quais a
aplicacao de métodos exatos é limitada, seja pelo esfor¢co computacional, ou por
complexidade do problema, as heuristicas sao empregadas, pois podem apresentar
maior flexibilidade no tratamento de algumas caracteristicas do problema em questao
(Arenales et al., 2007; Goldbarg & Luna, 2005).

Para resolver um problema de otimizacao multiobjetivo, a abordagem
mais natural é a escalarizacao, que consiste em transformar o problema em mono-
objetivo, com uma tnica fun¢do. Segundo Deb (2001), um método muito utilizado
é o de Soma Ponderada, em que atribui-se um peso w;, > 0 para cada objetivo e

realiza-se a soma:

F(z) = Z wipF(z) = wi Fy(x) + weFy(x) + - + w, Fy(x), (2)
k=1

sendo Y ,_, wy, = 1 e Fi(x) a representagao de cada fungao normalizada.

Em relacao as solugoes do problema, devem obedecer todas as restri-
coes dispostas, sendo estas responsaveis por determinar o espaco de solucoes admis-
sivel ao problema em questao, e podem ser apresentadas de diversas formas, como
por meio de um sistema de equagoes, inequacoes, ou equagoes diferenciais. Estas
solucoes, que obedecem todas as restricoes dispostas no problema, sao ditas solucoes
factiveis.

Em um problema de minimizacao, a busca é feita de modo a encontrar
uma solucao factivel que apresenta menor valor da funcao objetivo, valor este conhe-
cido como minimo global. Esta solucao é dita solugao 6tima. J& em problemas de
maximizacao, a busca é pelo maximo global, que consiste no maior valor da funcao

objetivo.
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Dizemos que uma solucio (V) domina z(®, ambas pertencentes a S,
se Fi.(z1)) < Fi(z®), para k = 1,...,n e existe pelo menos uma componente k
pertencente a {1,...,n} tal que Fy(z() < Fj(2?). Usa-se a notacio z(V) < 22,

Em otimizacao multiobjetivo, uma solucao x* € S é dita Pareto-6tima
se, e somente se, ndo existe uma solucao ' € S para a qual 2’ < z*. Dessa forma,
as solucoes Pareto-6timas também podem ser chamadas de solugoes nao dominadas,

cujas imagens pertencem a chamada Fronteira de Pareto.

3.2 Algoritmos heuristicos para otimizacgao

Segundo Ehrgott & Gandibleux (2000), as heuristicas podem ser defi-
nidas como técnicas que buscam boas solu¢oes a um custo computacional razoavel,
mas nao sao capazes de garantir a otimalidade do problema. Seguem duas principais
abordagens, a primeira relacionada ao principio de diregoes de busca e a segunda as
populacoes de solugoes utilizando nogoes de dominéancia.

Os métodos de busca local iniciam o procedimento com uma solucao
inicial e se aproximam de uma parte da fronteira de pontos nao dominados. J&
nos métodos baseados na populagao, todos os pontos sao atraidos para a fronteira
nao dominada, sendo muito empregados em problemas multiobjetivo (Ehrgott &
Gandibleux, 2000).

A seguir sao apresentados dois métodos heuristicos, Busca em Vizi-
nhanca Variavel com uma abordagem de busca local e Algoritmo Genético com a

abordagem baseada em populagoes.

3.2.1 Busca em Vizinhanga Variavel

Busca em Vizinhanga Variavel, Variable Neighborhood Search (VNS),
¢ uma metaheuristica para resolucao de problemas na area da otimizagao. Proposto
por Mladenovi¢ & Hansen (1997), o método consiste em uma busca sisteméatica
de solugoes em uma vizinhanca, que é caracterizada como um conjunto de valores

proximos a solucao atualmente avaliada.
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Este método propoe a ideia da mudanca de vizinhanca avaliando os
valores em busca de minimos ou méaximos globais. A técnica consegue evitar os
minimos e méaximos locais uma vez que a busca é feita sucessivamente e em todas
as vizinhancas pré-determinadas. Desta forma, um minimo local em determinada
vizinhanga pode nao ser um minimo local em outra estrutura de vizinhanca. Ja
em relagao aos minimos globais, estes se apresentam necessariamente como minimos
locais em todas as estruturas de vizinhanca construidas (Hansen et al., 2010).
O Algoritmo 1 descreve o método VNS, no qual devem ser definidos
o niumero de vizinhangas k., e suas estruturas Ny(x), sendo k = 1,..., kpae, de
acordo com o problema. Em seguida, é determinada uma solucao inicial factivel x,
e por meio de um laco de repeticao, que engloba todas as estruturas de vizinhanca
construidas, deve ser gerada uma nova solucao factivel 2’ pertencente a vizinhanca
de z, N(x).
Este processo é realizado por meio de uma busca local, como mostra
o Algoritmo 2, em que é definido um niimero maximo de itera¢oes l,,q,.. Os valores
das funcoes objetivos sao comparados e o menor valor é armazenado, uma vez que
o objetivo do problema seja de minimizagao. Este mecanismo é feito até que a
varredura em todas as vizinhancgas seja concluida, e entao encontramos uma solucao

x* que possui o menor valor para a funcao objetivo entre todas as demais avaliadas.
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Algoritmo 1: VNS geral
Entrada: Dados k.. € Ni(x) vizinhangas

Determine uma solucgao inicial factivel x;
k<+— 1;

enquanto (k < k;,..) faga
Determine o melhor vizinho z' € Ny (x) usando um método de

busca local;
se (F(2') < F(x)) entao
x— a';
k<+—1;

senao
| k+— k+1;

fim

fim
¥ — x;

Saida: Solucao x*

Algoritmo 2: Busca local
Entrada: Dado [,

Gere aleatoriamente ' € N(x);
[ +— 1,

enquanto [ < [,,,, faca
Gere 2 € Ni(2);

se (F(2") < F(2')) entao
| 2 «— 2

fim

[+—1+1;

fim

Saida: Retorne 2/

Este método pode ser amplamente utilizado, desde problemas na area

industrial até problemas aplicados & biociéncias, como listado por Hansen et al.

(2010).
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3.2.2 Algoritmo genético

Algoritmo genético (AG) consiste em um método desenvolvido por
John Holland, baseado no processo natural de selecao, levando em consideragao a
sobrevivéncia do individuo mais apto, podendo ser aplicado em problemas de otimi-
zagdo mono ou multiobjetivo (Goldberg, 1989).

Métodos como o AG sao muito uteis principalmente quando emprega-
dos para a resolucao de problemas reais de limitada aplicacao de abordagens exatas.
Normalmente é utilizado em problemas que apresentam objetivos conflitantes, tor-
nando dificeis as escolhas para um tomador de decisao (Konak et al., 2006).

Segundo Goldberg (1989), o AG se diferencia dos demais métodos pois
é capaz de trabalhar com a codificacao do conjunto de parametros, além da busca
ser realizada em um conjunto de pontos.

Os termos comumente utilizados no método AG sao provenientes do
processo natural, sendo assim, cada solu¢ao do problema é chamada de individuo, e
as estruturas que contém suas informacdes sao os cromossomos. Os genes represen-
tam a unidade béasica do cromossomo e a populacao refere-se ao conjunto de todos
cromossomos e individuos. Os termos descritos estao exemplificados na Figura 1

para melhor visualizacao e entendimento.

Cromossomo —

—— Populagao

LFJ

Gene

Figura 1: Exemplo de construcao da populacdo no AG, baseado em Coello et al.

(2007).
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O processo de avaliacao pode ser realizado de diversas formas, sendo
os mais utilizados métodos que consideram a classificacao de nichos na populacao.
O método proposto por Srinivas & Deb (1994) é denominado Nondominated Sorting
Genetic Algorithm (NSGA) e ¢ muito utilizado em problemas de diversas areas,
levando em consideracao os conceitos de dominancia para classificagao dos individuos.

Primeiramente é realizada a classificacao dos individuos de acordo com
seu nivel de dominancia. Considerando as fungoes objetivos do problema, sao deter-
minados os pontos nao dominados, encontrando assim o primeiro nivel. Estes pontos
sao retirados do conjunto e é realizada uma nova classificacao, até que todos sejam
alocados em um nivel de dominancia.

Dessa forma, os pontos pertencentes ao mesmo nivel recebem um
mesmo valor de fitness, sendo este decrescente de acordo com o nivel de dominancia
em que o ponto se encontra. Os pontos pertencentes ao primeiro nivel recebem um
valor maior, e este valor vai sofrendo decréscimos até que sejam atribuidos valores
de fitness aos pontos do ultimo nivel de dominancia.

Segundo Srinivas & Deb (1994), o proximo passo deve ser o calculo da

funcao share entre os pontos localizados no mesmo nivel:

d: \?
- ( - ) ) se di,j < Oshare
Sh(d,L]) = Oshare

0, caso contrario

: (3)

sendo d;; a distancia euclidiana normalizada da imagem das solugoes z; e x; pelas
funcoes objetivo, e ogpare @ maxima distancia permitida para que sejam membros do
mesmo nicho.

A distancia euclidiana normalizada entre os pontos ¢ e j é calculada

da seguinte forma:

K

. 2

Fi _ F]

J Z Fkr:nax _ Fkr:mn ’ ( )
k=1

sendo F} e F! a k-ésima fungio objetivo nas solugdes z; e x;, respectivamente.
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Segundo Deb (2001), o parametro oy deve ser determinado caute-
losamente pois apresenta grande influéncia no desempenho do método. Uma forma
é definir seu calculo da seguinte forma:

Y (B - ET)
Oshare = P_1 )

(5)

onde P representa o tamanho da populacao.
O parametro niche count é calculado como a soma de todas as funcoes

share correspondentes aos individuos pertencentes ao mesmo nivel de dominéancia,

n

nCi:ZSh(dij),izl,...,P, (6)

j=1
sendo n o nimero de individuos pertencentes ao nivel de dominancia.

Com os valores encontrados é calculado o valor de fitness share pela
divisdo do fitness de cada individuo i por seu respectivo niche count (Srinivas & Deb,
1994).

itness;
fit_share; = f—

e, (7)

Outro processo realizado no AG é o de selecao, que consiste na escolha
de individuos para deixar descendentes. E responsavel pela separacdo de uma parte
da populacao para participar do processo de cruzamento. FEsta selecao pode ser
realizada por meio de diversos métodos, entre os mais conhecidos estao os métodos
de roleta e de torneio. O método de torneio, utilizado neste trabalho, propoe uma
disputa entre individuos escolhidos aleatoriamente, e é selecionado o individuo que
apresentar maior aptidao (Miller & Goldberg, 1995).

O processo de cruzamento ou crossover é responsavel pelo surgimento
de novos individuos na populagdo provenientes dos individuos selecionados (Gold-
berg, 1989). A Figura 2 apresenta um exemplo do processo, onde sdo apresentados

dois individuos selecionados que sao capazes de criar dois novos individuos, chama-
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dos de filhos, que carregam parte de suas informacoes.

Individuo 1

Individuo 2

Filho 1 Filho 2

Figura 2: Exemplo do processo de cruzamento no AG, baseado em Coello et al.

(2007).

O método funciona levando em conta geracoes, e para que se preserve
os melhores individuos de cada geragao é feito o processo de elitismo. A elite é
responsavel pelo armazenamento dos melhores individuos da populacao em cada
geracao, ou seja, armazena os individuos que apresentam maior aptidao. Assim, o
elitismo garante que estes individuos nao sejam eliminados.

Para evitar a convergéncia prematura do algoritmo, ¢ realizado o pro-
cesso de mutagao, garantindo a manutencao da diversidade na populacao em cada
geracao do AG. Isto é importante para que sempre hajam individuos com caracte-
risticas distintas. A Figura 3 exemplifica de forma sucinta ilustra como ocorre este

processo.
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Ponto de mutagao

|

Individuo

Mutacao J

Figura 3: Exemplo do processo de mutagao no AG, baseado em Coello et al. (2007).

Assim, deve ocorrer uma reavaliacao considerando os novos individuos
inseridos na populacdo. Apoéds a aplicacdo de todos os operadores, é realizada a
atualizacao, onde é separada a mesma quantidade inicial de individuos para que se
inicie uma nova geragao.

Para a implementacao desta metaheuristica, devemos determinar, além
do tamanho P da populacao, a taxa ps para selecao de individuos e a probabilidade
pm de mutacao. O critério de parada para o AG pode ser, por exemplo, um nu-
mero de geragoes méaximo G permitido pelo usuario. O Algoritmo 3 apresenta um

pseudocodigo deste algoritmo.
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Algoritmo 3: Principais passos do AG.

Entrada: Dados P, G, ps, pm e Ospare
Crie uma populacao inicial;

Faca a Avaliacao dos individuos;
Separe a Elite;

g1

enquanto (g < G) faga
Realize a Selecao de ps dos individuos;

Faga o Cruzamento dos individuos selecionados;

Realize a Mutacao com probabilidade pm;

Faca novamente a Avaliacao de todos os individuos;

Separe os P melhores individuos para compor a Nova
Populagao;

Separe a Elite;

g<—g+1

fim
Conjunto Solucao <— Elite;

Saida: Conjunto Solugao.




4 PROPOSTA DE UM MODELO DE OTIMIZA-
CAO PARA O CONTROLE DA INFECCAO
HOSPITALAR

O modelo matematico, envolvendo um sistema de equagoes diferenciais
ordindrias, proposto por Doan et al. (2016) é um dos mais atuais e completos modelos
relacionados & dinamica de transmissao da bactéria A. baumannii. Leva em consi-
deracao diversos fatores que influenciam o processo de transmissao da infeccao hos-
pitalar, tanto na propagacao como na contencao da doenca, trazendo possivelmente
um cenario mais realistico para o estudo. Consiste em um modelo compartimental
em que cinco compartimentos estao relacionados aos pacientes e um compartimento
relacionado ao derramamento de bactérias no ambiente.

Os pacientes sao classificados suscetiveis quando se encontram no cena-
rio mas nao apresentam a doenca, sendo U o compartimento dos pacientes suscetiveis
sem exposicao aos antibidticos e U4 o compartimento dos pacientes suscetiveis ex-
postos aos medicamentos. J& no caso em que os pacientes possuem a bactéria em
seu organismo mas nao apresentam sintomas, sao classificados colonizados, sendo C
e C'4 os compartimentos destinados aos pacientes colonizados sem e com exposicao
aos antibioéticos, respectivamente.

Em um dltimo caso, em que os pacientes apresentam a bactéria em
seu organismo e desenvolveram os sintomas da doenca, sao classificados pacientes
infectados e destinados ao compartimento I. Considera-se ainda um compartimento
E referente ao derramamento de bactérias no ambiente por meio dos pacientes co-

lonizados e infectados. A Figura 4 apresenta o diagrama do modelo mateméatico
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compartimental.
3 C(1—h) 3
Apy Tu EAMC e 3
U > % Joo b Slﬁ} I ro
3 ;
€ A 3 € i ¢3
3 i Apr
Sy ! |
Ua 2y I 4f>
Apr, Y Apc, { 704
oT ' (I—o)r

Figura 4: Diagrama do modelo compartimental aplicado ao processo de transmissao

de A. baumannii em UTIs, adaptado de Doan et al. (2016).

A taxa A representa a admissao de novos pacientes,

A:’yUU+’YUAUA+”YCC+’}/cACA+fI, (8)

sendo py, pu,, Hos o, € fir as proporcoes de pacientes admitidos em cada estado
de satde. As taxas de saida dos pacientes representadas por Yy, Yu,, Yo, Yous € f
a taxa de mortalidade relacionada aos pacientes infectados. Assume-se que todos
os N leitos da UTI se encontram ocupados, equilibrando suas desocupacoes com as
admissoes de novos pacientes.

A taxa de prescricao diaria de antibioticos é dada por €, e X representa
a taxa de recuperacao das bactérias intestinais dos pacientes que cessaram o uso
destes medicamentos em torno de 35 dias.

O coeficiente de transmissao cruzada, entre os pacientes diretamente
ou por meio das maos dos profissionais da satde, é representado por [, e a trans-

missao entre ambiente e paciente é dada por (. As taxas de infectividade de C'y e [
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relacionados a C' sao, respectivamente, €2y e (.

A taxa de apresentacao dos sintomas por pacientes colonizados com

exposicao a antibioticos consiste em 64 e a taxa relacionada aos pacientes colonizados

sem exposi¢ao é representada por 6 e corresponde a 04/5.

Os tratamentos realizados nos pacientes infectados sao dados por 7,

sendo o os tratamentos bem sucedidos. E considerada também uma taxa 1 de auto-

resolucao dos sintomas.

nizados

As bactérias sdo lancadas no ambiente por parte dos pacientes colo-

(com e sem exposigao a antibioticos) e infectados com taxas @1, Py e Ps.

Considera-se a taxa de limpeza do ambiente r com eficacia «, e a higienizacao das

maos é

representada por h.

O sistema de equagoes diferenciais, proposto por Doan et al. (2016),

que traduz o processo de transmissao da infeccao hospitalar em UTIs é dado por:

(W
dt

AU
dt

dc

dt

dC'y

dt

dI

dt

= Aug +AUs — 31 —ywU —€eU - (1 —h)EU
= A,uUA+€U+0’T[—22—)\UA—’}/UAUA—C(l—h)EUA
= A,uc‘l—/\OA—f—El—’700—60—00+C(1—h)EU
(9)
= A,MCA —|—€C+22+(1 —O')TI—l—T][—)\CA—’)/CACA—QACA—Fg(l—h)EUA
= A/L[—FGC—F@ACA—JCI—??I—UT[—(1—0’)7’[

= ®,C + &yCp + 031 — raF,

N 2 N '

As condicoes iniciais para as variaveis de estado sao as seguintes:
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U(0) = Uy, Ua(0) = Ug,, C(0) = Cy, Ca(0) = Ca,, 1(0) = Iy e E(0) = Ey. (10)

Os parametros descritos estao dispostos na Tabela 1 assim como suas
unidades, sendo a sigla UFC correspondente a Unidade Formadora de Colonia, que
consiste em uma unidade de medida utilizada para a estimacao do niimero de bac-

térias capazes de se multiplicar em uma amostra.

Tabela 1: Definigdo de parametros e suas unidades (Doan et al., 2016).

Parametro Definigao Unidade
A Taxa de recuperagao da microbiota intestinal dia™!
€ Taxa de prescri¢cao de antibioticos dia™!
Jé) Coeficiente de transmissdo paciente-paciente /colonizados/suscetiveis/dia
¢ Coeficiente de transmissdo ambiente-paciente /UFC/suscetiveis/dia
Q9 Infectividade de Cy4 e C relacionados a I -
0,0 4 Taxa de desenvolvimento dos sintomas de C' e Cy dia™!
T Tratamento da infec¢ao dia™!
o Tratamento bem sucedido da infec¢do paciente tratado™!
Taxa de auto-resolucao dos sintomas dia™?
a Eficacia da limpeza do ambiente UFC™!
r Taxa de limpeza do ambiente dia™!
h Higienizacao das maos -

Huua,cca,1  Proporcao de admissao de pacientes de U, Uga, C, Cy, I -

Youa,cca Taxa de saida de pacientes de U, Uy, C, Cy dia™!
f Taxa de mortalidade de pacientes infectados dia™!
Qo3 Densidade de bactérias derramadas no ambiente por C, Cy e I /UFC/paciente/dia

Doan et al. (2016) realizou estudos relacionados aos pontos de equili-
brio do sistema, assim como a analise de sensibilidade dos parametros. Segundo seu
estudo, dentre os parametros envolvidos no processo de transmissao da doenca, h e
r apresentam grande influéncia no processo, assim como o tempo de permanéncia de
pacientes colonizados no cenério, denotado por 751, tratamentos bem sucedidos o,
coeficiente de transmissao ambiente-paciente ( e a taxa de mortalidade de pacientes
infectados f.

A fim de encontrar valores eficientes para os parametros relacionados a
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contencao da doenca, o modelo matematico apresentado foi utilizado como base para
propor um modelo de otimizacao aplicado ao processo de transmissao da infeccao

hospitalar.

4.1 Modelo de otimizacao proposto

Com o objetivo de minimizar a proporcao de pacientes colonizados e
infectados em uma UTI, assim como encontrar as medidas minimas necessarias de
higienizagao das maos e limpeza do ambiente para manter a proporcao de pacientes
colonizados e infectados em niveis baixos, é proposto um modelo de otimizagao apli-
cado ao processo de transmissao da bactéria A. baumannii responsavel pela infeccao
hospitalar.

A proposta da funcdo objetivo (11) foi baseada no método de soma
ponderada (2) em que cada parcela possui um peso associado. A primeira parcela esta
relacionada aos pacientes colonizados e infectados no cenario, ja a segunda e terceira
parcelas representam os métodos de contencao da infeccao hospitalar, higienizacao
de maos e limpeza do ambiente, respectivamente.

As medidas de controle da doenca sao associadas & minimizacao uma
vez que a busca é feita pelas medidas minimas necessarias para que ocorra a diminui-
cao de pacientes colonizados e infectados no cenério, visto que os valores extremos
para os parametros muitas vezes podem nao ser vistos na realidade, como pontua
World Health Organization (2016) e Mukhopadhyay (2018), evidenciando que menos
da metade da pratica de higienizacao das maos segue o recomendado.

O termo L, presente na primeira parcela da fungao (11), representa o
valor maximo que a respectiva parcela pode assumir, valor este encontrado quando
as medidas de contencao da doenca sao consideradas nulas. Desta forma, todas as
parcelas atingem valores entre 0 e 1, e a ponderacao da funcao é dada de forma que

3
Yo w; =1, com w; > 0.
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JEC(t) + CA (1) + I2(1)) dt

minimizar ~ F = w; 7 + wah? 4 w3r® (11)
sujeito a: Sistema de equagoes (9)
Condigoes iniciais (10) (12)

O conjunto de restrigoes (12) do problema de otimizac¢do proposto
¢ dado por meio do sistema de equagOes diferenciais do modelo matematico (9)
proposto por Doan et al. (2016), em que cada variavel de estado possui uma condigao
inicial (10), apresentada anteriormente.

Os métodos de resolugao do modelo de otimizagao (11 - 12) sdo propos-
tos por meio de algoritmos heuristicos devido as caracteristicas do problema como,
por exemplo, as restricoes que sao dadas por equacoes diferenciais ordinéarias. Os

algoritmos utilizados estao apresentados a seguir.

4.2 Meétodos de solugao aplicados ao modelo de otimizacao

proposto

A resolugao do modelo de otimizagao proposto (11 - 12) foi por meio
de metaheuristicas, e esta escolha foi baseada em trabalhos de otimizacao e controle
o6timo aplicados a epidemiologia encontrados na literatura, como a implementacao
do algoritmo VNS para controle da infecgao hospitalar por Araijo (2018) e a imple-
mentacao do AG no controle da dengue, por Bannwart (2013) e Lyra (2013).

Sao apresentados, a seguir, os métodos utilizados aplicados ao pro-

blema da infeccao hospitalar.

4.2.1 Algoritmo VNS aplicado ao problema

Para a resolu¢do do modelo de otimizac¢ao (11 - 12) os Algoritmos

1 e 2, que apresentam o funcionamento da metaheuristica VNS, foram adaptados
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ao problema, e entdao foram determinados niimeros maximos de iteracoes de busca
local l,,,, € de vizinhancgas k,,.., = 4. Estas vizinhancas foram construidas, fazendo
uma pequena perturbacao no ponto, de acordo com os parametros envolvidos na
otimizacao da seguinte forma:

() = {(h,7)
(0) = {1
() = {(W',r) € R*| I e r sao factiveis e b’ > h}
(z) (h',7)

!
, T

=

1(x h,r') € R* | h e r’ sao factiveis e ' > r}
x h,r') € R* | h e r’ sao factiveis e ' < r}

(13)

S

) = {(I,r) € R* |} e r sdo factiveis e b/ < h}

O Algoritmo 4 apresenta a metodologia de resolu¢ao do problema.

Algoritmo 4: VNS aplicado ao problema.

Entrada: Dados k., = 4, Nia34(2) vizinhancas € I,
Gere aleatoriamente um vetor factivel x = (h,r);
k+— 1;

enquanto (k < k;,..) faca
Gere aleatoriamente ' € Ny(x);

[ +— 1;

enquanto (! < l,,.,) faca
Gere aleatoriamente x” € Ny(2');

se (F(2") < F(2')) entao
| 2 — 2

fim

l+— 1+ 1;
fim

se (F(2') < F(x)) entao
| x— s k<« 1

senao
| k<+— k+1;

fim

fim
T — x;

Saida: Solucao z*
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4.2.2 Algoritmo genético aplicado ao problema

Na resolucao do problema de otimizagdo por meio do AG foi neces-
saria a definicio de um ntmero maximo de individuos P, sendo cada individuo a
representacao de uma solugao do R?, z = (h,r), factivel.

A avaliagao dos individuos foi feita de acordo com o mecanismo de
nichos na populacao, pelo método NSGA, sendo a elite definida pelo armazenamento
do individuo com o maior valor de fitness share, calculado como indicado em (7). Ja
o critério de parada para o algoritmo foi definido como o niimero méaximo de geracoes
representado por G.

No processo de mutacao foi realizado um sorteio entre os individuos.
Considerando o individuo sorteado, a mutacao pode ocorrer de trés maneiras di-
ferentes: apenas no valor de h, apenas no valor de r ou nos valores de h e r. A

determinacao da mutacao a ser realizada acontece por meio de um novo sorteio.



5 RESULTADOS E DISCUSSOES

As implementacoes do modelo matematico e de otimizacao foram re-
alizadas no software Octave 4.4.0, e as informacoes relacionadas ao computador
utilizado para as simulacdes sdo as seguintes: Intel®Core™ i3, 4GB de memoria
RAM.

A resolucao do sistema de equacoes diferenciais foi por meio do solver
ode4H, que implementa o método de Runge Kutta de quarta ordem, e a resolugao
da integral presente na funcgao objetivo, por meio do solver trapz, correspondente
ao método dos Trapézios para integracao numérica. Maiores detalhes sobre a teoria
relacionada aos métodos abordados podem ser encontrados em Arenales & Darezzo
(2008) e Ruggiero & da Rocha Lopes (1997).

Primeiramente foram realizadas simulacoes computacionais do modelo
matematico (9) considerando cenarios com condi¢oes iniciais distintas para verificar

seu comportamento em relagao aos parametros de contencao da doenca h e r.

5.1 Simulacoes computacionais utilizando o modelo compar-

timentado de Doan et al. (2016)

Os cenérios escolhidos para as simulagoes do modelo matematico (9)
foram construidos com o intuito de avaliar situacoes distintas em relacao a proporcao
de pacientes colonizados e infectados. Assim, foram determinados cenarios onde nao
héa pacientes contaminados, seguidos das andlises com 20%, 40% e 60% de pacientes
inicialmente colonizados ou infectados. As condicOes iniciais estabelecidas para as

varidveis de estado associadas aos pacientes estao dispostas na Tabela 2. A condicao



inicial relacionada as bactérias foi considerada Ey = 100.
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Tabela 2: Condigoes iniciais, em proporc¢ao, associadas aos pacientes.

Variaveis

Cenario 1 Cenéario 2 Cenéario 3 Cenério 4

U
Ua

C
Ca

1

0, 80
0,20
0, 00
0, 00
0, 00

0,60
0,20
0,05
0,10
0,05

0,50
0,10
0,10
0,20
0,10

0,20
0,20
0,20
0,20
0,20

O intervalo de tempo utilizado para as simulagoes foi de 200 dias e os

parametros utilizados no modelo estao dispostos na Tabela 3.

Tabela 3: Parametros utilizados no modelo matematico (Doan et al., 2016).

Parametro Valor Parametro  Valor
€ 0,12 A 0,03
o] 50 x 104 ¢ 4 x107°
04 0,11 n 0,018
T 0,08 o 0,76

1% 0,576 J1%e, 0,003
U, 0, 368 N 0,053
[ 0 T 0,18
VTUa 0,18 Yo 0,06
You 0,06 f 0,016
O 1,67 Qy 2

o 0,55 b, 281
D, 470 by 563

Caso 1: A primeira escolha de valores para os parametros h e r foi

realizada baseada no estudo de Doan et al. (2016) com a finalidade de analisar o

comportamento do modelo em um cenéario com baixa transmissao da doenca.
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A Figura 5 apresenta os comportamentos referentes aos quatro cenérios
quando h = 0,87 e r = 0,7. De acordo com Doan et al. (2016), o cenario apresentado

possui nimero basico de reproducao, conhecido como Ry, reduzido a uma unidade.
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Figura 5: Evolucao dos pacientes ao longo dos dias, com h = 0,87 e r =10,7.

Assim, podemos notar que quando sao adotadas altas taxas de
higienizacao das maos e do ambiente, as porcentagens de pacientes colonizados (com

e sem exposi¢do aos antibioticos) e infectados sdo 19% e 12%, respectivamente.

Caso 2: Em seguida, foram realizadas simulacoes considerando os
parametros de higienizagao das maos e do ambiente fixos em h =r = 0,5. A Figura
6 nos mostra que ao assumir taxas médias de limpeza, independente da condicao

inicial em que se encontram os pacientes, a contaminacao ¢ alta, apresentando ao
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final de 200 dias, a maior parte dos pacientes considerados no cenario colonizados ou

infectados.
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Figura 6: Evolucao dos pacientes ao longo dos dias, com h = 0,50 e r = 0, 50.

Caso 3: Foram considerados entao valores médios de limpeza do ambi-
ente, porém nenhuma higienizacao de maos, e a Figura 7 apresenta o comportamento

de cada cenério.
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Figura 7: Evolucao dos pacientes ao longo dos dias, com h =0 e r = 0, 50.

Sendo assim, em um ambiente hipotético de UTI onde nao ocorre
nenhuma preocupacao com a higienizacao das maos, aproximadamente 90% dos
pacientes presentes no cenario se mostram contaminados, independente da condicao
inicial utilizada, o que nos mostra a grande importancia desta medida para a

contencao da infeccao hospitalar provocada por A. baumannii.

Caso 4: Foram simuladas situacoes em que a limpeza do ambiente foi
considerada nula enquanto a higiene de maos foi realizada com frequéncia média.

A Figura 8 mostra que o impacto é ainda maior quando o ambiente
estd contaminado e sem nenhuma preocupacao eficiente com a limpeza, evidenciando

a importancia também da limpeza ambiental, principalmente ao redor de pacientes



colonizados e infectados.
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Figura 8: Evolucao dos pacientes ao longo dos dias, com A = 0,50 e r = 0.

Caso 5: Uma vez em que nao foi observada diferenca na evolucao

dos pacientes em relacao as condicoes iniciais, o Cenério 4 foi escolhido para as si-

mulacoes e estudos seguintes.

Com os pacientes distribuidos igualmente entre os

compartimentos, temos um valor inicial de 60% de pacientes colonizados e infecta-

dos.

Como forma de analisar os efeitos destas medidas de contengao, foi realizada

a simulacao sem o controle da propagacao da doenca, ou seja, com higienizacao de

maos e limpeza ambiental nulas.
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Figura 9: Evolucao dos pacientes no Cenario 4 com h = 0 e r = 0, referente a todos

os pacientes e somente aos contaminados, respectivamente.

A Figura 9 mostra que quando nao ha higienizagdo de maos e limpeza
do ambiente, em menos de 50 dias, todos os pacientes ji se encontram contaminados,
sendo possivel notar a importancia destas medidas de contengao mesmo com o uso
de antibidticos.

A fim de comparar os casos estudados com os resultados da otimizacao,
foram calculados os valores para a fungao objetivo (11) com os parametros descritos
nos casos anteriores. Em relacao as ponderagoes das parcelas da funcao, foram
propostos nove conjuntos de diferentes pesos (P1 - P9) com a finalidade de estudar
os resultados associados as distintas priorizacoes das parcelas. A condicao inicial

utilizada nos calculos foi correspondente ao Cenério 4, e os resultados estao dispostos

na Tabela 4.
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Tabela 4: Valores da funcao objetivo para os casos apresentados.

Pesos F
Conjuntos | w; Wy ws | Casol Caso2 Caso3 Caso4 Casobd
P1 0,70 0,20 0,10 | 0,2927 0,5468 0,6080 0,7358 0,7000

P2 0,70 0,10 0,20 | 0,2660 0,5468 0,6330 0,7108 0,7000
P3 0,65 0,30 0,05 |0,3373 0,5256 0,5538 0,7118 0,6500
P4 0,60 0,35 0,05 |0,3685 0,5044 0,5122 0,6754 0,6000
P5 0,60 0,30 0,10 0,3552 0,5044 0,5247 0,6629 0,6000
P6 0,55 0,35 0,10 | 0,3864 0,4832 0,4831 0,6264 0,5500
pP7 0,50 0,40 0,10 | 0,4177 0,4620 0,4414 0,5899 0,5000
P8 0,50 0,30 0,20 0,3910 0,4620 0,4664 0,5649 0,5000
P9 0,45 0,40 0,15 0,4356 0,4408 0,4123 0,5409 0,4500

Podemos observar que ao analisar o resultado da fun¢ao objetivo no
Caso 5, em que os parametros de controle sao considerados nulos, o valor encontrado
corresponde & ponderagao associada a parcela referente aos pacientes infectados e
colonizados, evidenciando que estes se encontram em totalidade no cenéario.

Utilizando ainda as condicoes iniciais referentes ao Cendrio 4, foi entao
implementado e resolvido o modelo de otimizacao proposto por meio de algoritmos

heuristicos.

5.2 Resultados do modelo de otimizacao proposto utilizando

o algoritmo VINS

Para a resolu¢ao do modelo de otimizagao (11) - (12) o algoritmo VNS
(Algoritmo 4) foi implementado. Para cada escolha de pesos (P1 - P9) foram rea-
lizadas cinco simulacoes e entao calculados a média e o desvio padrao. Os valores
encontrados por meio da metaheuristica VNS estao dispostos nas Tabelas 5, 6 e

7, assim como o tempo de execucao, em segundos, do algoritmo implementado. A
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Tabela 5 apresenta os resultados relacionados as simulacoes em que [,,,4, = 10.

Tabela 5: Resultados do algoritmo VNS com [,,,, = 10.

Pesos F h r Tempo (s) Iteragoes

w1 W w3 média  desvio | média desvio | média desvio | média desvio | média desvio
P1]0,70 0,20 0,10 | 0,2343 0,0029 | 0,9901 0,0049 | 0,2052 0,0528 | 144,70 33,34 | 10,60 3,05
P2 10,70 0,10 0,20 | 0,1333 0,0069 | 0,9950 0,0053 | 0,1187 0,0297 | 101,04 28,06 | 8,80 1,09
P3 10,65 0,30 0,05 |0,3316 0,0018|0,8711 0,0311 | 0,8504 0,1024 | 120,99 41,16 | 9,00 3,39
P4 0,60 0,35 0,05 |0,3627 0,0002 | 0,8288 0,0151 | 0,9588 0,0361 | 93,96 42,81 | 3,80 1,60
P5 0,60 0,30 0,10 0,3278 0,0034 | 0,9872 0,0134 | 0,2056 0,1073 | 213,77 53,61 | 19,80 4,08
P6 | 0,55 0,35 0,10 |0,3779 0,0006 | 0,9456 0,0087 | 0,4563 0,0317 | 208,47 35,48 | 15,20 3,83

P7 (0,50 0,40 0,10 | 0,4190 0,0013 | 0,7171 0,2415 | 0,7801 0,0994 | 67,76 24,90 | 5,20 1,30
PS 0,50 0,30 0,20 |0,3765 0,0737 | 0,6978 0,4000 | 0,2730 0,2400 | 85,71 37,12 | 8,40 6,42
P9 [ 0,45 0,40 0,15 |0,4272 0,0385 | 0,2273 0,0350 | 0,5405 0,0201 | 83,61 13,57 | 4,40 0,89

Considerando as simulagoes realizadas, é possivel notar que quando
wy; < 0,5, os valores encontrados para o parametro relacionado a higienizacao de
maos sao menores, e associados a baixa limpeza ambiental apresentam um cenério
com maior contaminacao se comparado aos demais. Dessa forma, foram priorizados
pesos maiores que 0,5 relacionados a parcela da funcao objetivo associada aos paci-
entes infectados e colonizados, uma vez que o principal objetivo do estudo consiste
na minimizagao de pacientes contaminados.

Em um cenario ideal, a higienizacao de maos e limpeza do ambiente
devem ser maximas para que ocorra o controle da doenca, porém, foram encontrados
outros trés conjuntos de parametros de controle que sao capazes de apresentar um
cenario com menor porcentagem de pacientes infectados e colonizados se comparados
com o Caso 1 disposto na Figura 5. Os pesos associados a estes conjuntos sao P3,
P4 e P6.

Com o conjunto de pesos P3, os parametros encontrados foram h =

0,8711 e r = 0,8505, e a dinamica do cenario esta disposta na Figura 10.
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Figura 10: Evolucao dos pacientes ao longo dos dias, com h = 0,8711 e » = 0, 8505.

Com a implementacao dos parametros encontrados, ao longo dos 200
dias temos uma queda significativa na porcentagem de pacientes infectados e coloni-
zados (com e sem exposi¢ao), que estabilizam em 12% e 16%), respectivamente.

Considerando uma das simulagoes realizadas com o conjunto de pesos
P3, podemos notar que o valor da funcao objetivo forma uma sequéncia nao crescente
ao longo das iteracoes gerais do algoritmo. Este processo, assim como os valores

associados aos parametros de controle estao dispostos na Figura 11.
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Figura 11: (a) Valor da fung¢ao objetivo e (b) valor dos parametros de controle, em

funcao do niimero de iteracoes gerais, no algoritmo VNS com [,,,, = 10 e conjunto

de pesos P3.

Os parametros encontrados por meio da otimizacao com a ponderacao
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P6 foram h = 0,9456 e r = 0,4563. A higienizacao das maos é considerada em nivel
alto, porém a limpeza do ambiente passa a ser considerada em niveis médios. A
Figura 12 apresenta a evolugao dos pacientes, na qual verificamos uma queda para

10% de infectados e 13% colonizados (com e sem exposi¢ao), ao final do periodo

utilizado em simulagao.
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Figura 12: Evolucao dos pacientes ao longo dos dias, com h = 0,9456 e r = 0,4563.

Com a escolha de pesos P4, os parametros encontrados foram h =

0,8288 e r = 0,9588. A Figura 13 apresenta a evolucao dos pacientes ao longo do

tempo.
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Figura 13: Evolucao dos pacientes ao longo dos dias, com h = 0,8288 e r = 0, 9588.

Podemos observar que, ao final de 200 dias, o cenédrio apresenta por-

centagens de pacientes colonizados e infectados 18% e 14%, respectivamente.
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O nimero maximo de iteracoes relacionadas a busca local foi alterado

a fim de realizar comparacoes relacionadas ao desempenho da heuristica e aos resul-

tados obtidos. A Tabela 6 apresenta os valores encontrados nas simulagoes em que

foi considerado [,,4, = 20.

Tabela 6: Resultados do algoritmo VNS com [,,,, = 20.

Pesos F r Tempo (s) Tteragoes

wy Wy ws | média desvio | média desvio | média desvio | média desvio | média desvio
P1]0,70 0,20 0,10 0,2293 0,0013 | 0,9977 0,0013 | 0,1125 0,0341 | 259,28 54,64 | 9,80 3,83
P2 0,70 0,10 0,20 | 0,1297 0,0028 | 0,9982 0,0017 | 0,0699 0,0378 | 173,51 72,22 | 5,60 2,30
P3 10,65 0,30 0,05]|0,3315 0,0009 | 0,8691 0,0137 | 0,8572 0,0455 | 214,87 61,07 | 7,80 3,63
P4 0,60 0,35 0,05 |0,3626 0,0001 | 0,8177 0,0118 | 0,9819 0,0198 | 180,60 137,16 | 4,40 2,88
P5 10,60 0,30 0,10/ 0,3249 0,0011 | 0,9971 0,0021 | 0,1135 0,0400 | 512,09 135,78 | 20,20 5,30
P6| 0,55 0,35 0,10 | 0,3782 0,0009 | 0,9466 0,0106 | 0,4697 0,0477 | 334,12 66,04 | 16,00 7,03
P710,50 0,40 0,10 0,4193 0,0012 | 0,6117 0,2994 | 0,7910 0,1245 | 92,18 52,69 | 4,80 0,84
P8 10,50 0,30 0,20 | 0,3746 0,0753 | 0,6890 0,4253 | 0,2636 0,2577 | 276,34 81,59 | 9,00 5,09
P9 |0,45 0,40 0,15 0,4121 0,0013 | 0,2672 0,0221 | 0,5438 0,0213 | 159,17 65,76 | 4,20 1,64

Quando o nimero méaximo de iteracoes na busca local é alterado para

20, o tempo computacional é maior em relacao as simulacoes anteriores, porém os

resultados permaneceram consistentes e proximos aos encontrados anteriormente.

Um conjunto de parametros encontrado foi h = 0,8691 e r = 0,8572, e

a Figura 14 apresenta a evolugao dos pacientes ao longo de 200 dias, com os pacientes

infectados e colonizados em 12% e 16%, respectivamente.

Figura 14:
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Evolugao dos pacientes ao longo dos dias, com h = 0,8691 e r = 0, 8572.
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Outros conjuntos de parametros que apresentam menor transmissao

da infeccao foram encontrados com o pesos P3 e P6. Os parametros h = 0,9466 e
r = 0,4697, encontrados com o conjunto e pesos P6, apresentaram porcentagem de
pacientes e dinamica semelhantes aos valores encontrados nas simulacoes do algo-
ritmo VNS com 10 iteragoes, cuja evolugao ao longo dos dias est& disposta na Figura
12, sendo 10% de infectados e 13% colonizados. Uma das simulacoes realizadas com

este conjunto de pesos com o algoritmo VNS (.4, = 20) esta disposta na Figura 15.

09 r /I/ 4
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Comportamentode he r

Figura 15: (a) Valor da func¢ao objetivo e (b) valor dos parametros de controle, em
funcao do niimero de iteracoes gerais, no algoritmo VNS com [,,,, = 20 e conjunto

de pesos P6.

Em sequéncia, considerando o algoritmo VNS com [,,,,, = 100, a Tabela
7 nos mostra um aumento do tempo computacional e valores para os parametros de

controle proximos aos das demais simulacoes.



Tabela 7: Resultados do algoritmo VNS com [,,,,, = 100.
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Pesos F h r Tempo (s) Tteragoes

w1 Wy w3 | média desvio | média desvio | média desvio | média  desvio | média desvio
P1|0,70 0,20 0,10 | 0,2276 0,0007 | 0,9993 0,0005 | 0,0690 0,0210 | 980,53 610,18 | 14,00 2,00
P2 0,70 0,10 0,20 |0,1278 0,0005 | 0,9995 0,0002 | 0,0470 0,0122 | 1039,84 298,76 | 7,00 2,00
P3| 0,65 0,30 0,05 |0,3309 0,0016 | 0,8826 0,0328 | 0,8123 10,1079 | 1167,76 602,09 | 8,20 3,35
P41 0,60 0,35 0,05|0,3639 0,0018 | 0,8517 0,0445 | 0,8783 0,1469 | 1008,77 503,11 | 5,60 2,07
P5 (0,60 0,30 0,101 0,3233 0,0003 | 0,9995 0,0003 | 0,0544 0,0158 | 2180,84 668,13 | 25,80 6,94
P6 | 0,55 0,35 0,10 | 0,3782 0,0009 | 0,9447 0,0098 | 0,4733 0,0455 | 1759,05 716,28 | 11,80 3,77
P71 0,50 0,40 0,10 | 0,4192 0,0009 | 0,4989 0,3055 | 0,8197 0,0739 | 911,53 475,61 | 5,40 1,14
P81 0,50 0,30 0,20 |0,3745 0,0753 | 0,6818 0,4354 | 0,2168 0,2483 | 1165,80 385,17 | 8,80 4,49
P9 | 0,45 0,40 0,15 | 0,4150 0,0096 | 0,3891 0,3198 | 0,5328 0,0289 | 813,35 284,83 | 4,40 1,82

Com a ponderacao P3 foram encontrados os parametros h = 0, 8826 e

r = 0,8123, que apresentaram um cenério ao final de 200 dias com 12% de pacientes

infectados e 15% colonizados, como mostra a Figura 16.
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Figura 16: Evolugao dos pacientes ao longo dos dias, com h = 0,8826 ¢ r = 0, 8123.

Outro conjunto de parametros encontrado com maior controle da do-

enca, ou seja, menor porcentagem de pacientes colonizados e infectados, foram

h = 0,9447 e r

0,4733, muito proximos dos valores encontrados nas demais

simulagoes realizadas considerando o algoritmo VNS. Este conjunto de parametros

foi encontrado com pesos associados & P6 e uma das simulagoes esta disposta na

Figura 17 com o comportamento da funcao objetivo e dos parametros de controle.
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Figura 17: (a) Valor da func¢ao objetivo e (b) valor dos parametros de controle, em
funcao do nimero de iteracoes gerais, no algoritmo VNS com l,,,,, = 100 e conjunto

de pesos P6.

Comparando os valores encontrados para a funcao objetivo, podemos
notar que o valor determinado com o conjunto de pesos P7 ¢ alto se comparado
com os demais resultados, F' = 0,4193, evidenciando que mesmo com maior limpeza
do ambiente sendo considerada, a higienizacao das maos nao pode ser deixada em
niveis médios. A Figura 18 apresenta a evolugao dos pacientes ao longo do tempo de

simulacao.
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Figura 18: Evolugao dos pacientes ao longo dos dias, com h = 0,4989 e r = 0, 8197.

Podemos verificar que a maior parte dos pacientes que se encontram no

cenario estao infectados ou colonizados, evidenciando a alta transmissao da doenca
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e a grande importancia de realizacao da pratica correta de higienizacao das maos.
Com o objetivo de verificar os parametros necessarios em um cenario
com maior densidade de bactérias no ambiente, foram realizadas novas simulacoes
considerando o nimero maximo de iteracoes na busca local igual a 10, mas com
condigao inicial associada as bactérias tendo um significativo acréscimo, £(0) = 2500
e F/(0) = 5000. A Tabela 8 apresenta os resultados das simulagoes em que a condigao

inicial associada as bactérias foi considerada F(0) = 2500.

Tabela 8: Resultados do algoritmo VNS com /., = 10 e Ey = 2500.

Pesos F h r Tempo (s) Iteracoes

wy Wy w3 | média  desvio | média desvio | média  desvio | média desvio | média desvio

P1]0,70 0,20 0,10 | 0,2302 0,0016 | 0,9965 0,0021 | 0,1311 0,0356 | 118,57 61,74 | 10,00 5,15
P2 /0,70 0,10 0,20 | 0,1346 0,0064 | 0,9945 0,0054 | 0,1217 0,0570 | 110,35 74,27 | 8,60 4,70
P3|0,65 0,30 0,05 0,3316 0,0013 | 0,8699 0,0236 | 0,8584 0,0703 | 110,14 45,03 | 6,60 1,67
P4 | 0,60 0,35 0,05|0,3628 0,0003 | 0,8138 0,0183 | 0,9826 0,0218 | 113,94 62,83 | 4,80 2,80
P5|0,60 0,30 0,10 |0,3261 0,0018 | 0,9938 0,0052 | 0,1481 0,0629 | 204,75 79,87 | 16,80 5,80
P6 | 0,55 0,35 0,10 | 0,3797 0,0007 | 0,9295 0,0070 | 0,5285 0,0371 | 150,63 71,67 | 16,40 2,61
P7 /0,50 0,40 0,10 | 0,4193 0,0011 | 0,4053 0,2646 | 0,8340 0,0987 | 96,15 61,39 | 5,40 3,50
P8 | 0,50 0,30 0,20 |0,3758 0,0743 | 0,6829 0,4307 | 0,2378 0,2361 | 127,27 45,02 | 9,00 6,40
P9 | 0,45 0,40 0,15 | 0,4139 0,0088 | 0,4593 0,4291 | 0,5055 0,0822 | 66,60 14,36 | 4,00 0,70

Os resultados encontrados por meio das simulacoes se mostrou seme-
lhante aos obtidos anteriormente quando a condicao inicial das bactérias era consi-
derada F(0) = 100. Os valores relacionados a higienizagdo das maos foram proximos
aos encontrados nas demais simulagoes, enquanto a limpeza do ambiente sofre um
acréscimo de aproximadamente 0, 1.

A Tabela 9 apresenta os resultados das simulacoes em que foi conside-

rada a condicdo inicial associada as bactérias ainda maior, E(0) = 5000.
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Tabela 9: Resultados do algoritmo VNS com [,,,, = 10 e Ey = 5000.

Pesos F h r Tempo (s) Tteragoes

w1 wy wz | média desvio | média desvio | média desvio | média desvio | média desvio
P1]0,70 0,20 0,10 | 0,2313 0,0035
P2 10,70 0,10 0,20 | 0,1311 0,0038
P3|0,65 0,30 0,05|0,3308 0,0013
P4 10,60 0,35 0,05 0,3626 0,0001
P51 0,60 0,30 0,10 | 0,3295 0,0045
P6 | 0,55 0,35 0,10 | 0,3841 0,0084
P710,50 0,40 0,10 | 0,4197 0,0001
P8 | 0,50 0,30 0,20 |0,3242 0,0037
P9 0,45 0,40 0,15 | 0,4077 0,0002

19945 10,0050 | 0,1389 0,0707 | 109,81 21,45 | 9,80 2,16
L9967 10,0020 | 0,0762 0,0435 | 82,94 24,35 | 6,20 1,48
8821 10,0264 | 0,8212 0,0883 | 126,29 53,65 | 9,00 4,47
,8216  0,0081 | 0,9826 0,0169 | 84,83 18,70 | 5,80 1,64
L9802 10,0017 | 0,2549 0,1350 | 207,33 90,90 | 19,00 8,12
/8950 0,0661 | 0,5957 0,1896 | 171,08 86,73 | 14,20 7,12
L2686 0,0165 | 0,8685 0,0187 | 93,56 24,13 | 5,60 1,80
9924 0,0079 | 0,1267 0,0533 | 124,13 32,01 | 11,20 2,38
L1251 0,0325 | 0,5325 0,0207 | 102,66 33,91 | 5,00 1,58

o o0 o0 0 o o o o o

Em relagao a alteracao na densidade inicial de bactérias no ambiente,
temos um aumento de aproximadamente 0,1 no parametro relacionado a limpeza
ambiental em ambos os casos considerados com maior densidade inicial, evidenciando
a importancia da medida de contencao quando considerado um cendario contaminado.

Considerando os valores da funcao objetivo obtidos por meio do algo-
ritmo VNS com as ponderacoes P3, P4 e P6, em comparacao aos valores da funcao
objetivo obtidos no Caso 1 (Tabela 4) com os mesmos conjuntos de pesos, pode-
mos observar que os valores da funcao encontrados por meio da otimizacao foram

minimizados, cumprindo o objetivo proposto.

5.3 Resultados do modelo de otimizacao proposto utilizando
o algoritmo genético

O algoritmo genético foi implementado utilizando as mesmas condicoes
descritas anteriormente, foram realizadas cinco simulacoes para cada conjunto de
pesos e entao calculados a média e o desvio padrao. A probabilidade de mutacao
pm foi considerada 0, 05, a porcentagem de selecao ps foi de 80% e o tamanho P da
populacao foi de 100 individuos. As primeiras simulacées do método foram com o

nimero G maximo de geragoes igual a 10 e os resultados obtidos estao dispostos na
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Tabela 10.

Tabela 10: Resultados do algoritmo genético com G = 10 e P = 100.
Pesos F h r Tempo (s)

w1 Wo w3 média desvio | média desvio | média desvio | média  desvio
P1 0,70 0,20 0,10 | 0,2383 0,0064 | 0,9925 0,0064 | 0,2664 0,1292 | 1469,18 63,38
P2 0,70 0,10 0,20 0,1534 10,0144 | 0,9811 0,0155 | 0,2548 0,1193 | 1606,22 138,36
P3 10,65 0,30 0,051 0,3280 0,0013 | 0,9542 0,0398 | 0,4645 0,2584 | 1720,32 133,39
P4 10,60 0,35 0,05 0,3637 0,0007 | 0,8359 0,0191 | 0,8844 0,0451 | 1568,62 57,98
P5 10,60 0,30 0,10 0,3336 0,0039 | 0,9752 0,0134 | 0,3185 0,0963 | 1472,5 112,74
P6 | 0,55 0,35 0,10 0,3757 0,0023 | 0,9803 0,0247 | 0,2347 0,1519 | 1648,82 194,12
P7 0,50 0,40 0,10 0,4182 0,0006 | 0,8553 0,0338 | 0,6772 0,0887 | 1587,96 113,32
P8 10,50 0,30 0,20 |0,3318 0,0052 | 0,9876 0,0098 | 0,2193 0,0885 | 1526,32 93,45
P9 | 0,45 0,40 0,151 0,4078 0,0003 | 0,1582 0,0315 | 0,5585 0,0300 | 1637,42 83,40

Dentre os valores encontrados para os parametros de controle da in-
feccao estao h = 0,9542 e r = 0,4645, associados ao conjunto de pesos P3, que
apresentam um cenério com a maior parte dos pacientes considerados suscetiveis

com ou sem exposi¢ao aos antibidticos, como mostra a Figura 19.
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Figura 19: Evolucao dos pacientes ao longo dos dias, com h = 0,9542 e r = 0, 4645.

Podemos notar que ao final do periodo de simulacdo, apenas 9% dos
pacientes sao infectados e 12% colonizados, sendo o cenéario com menor porcentagem

de pacientes contaminados dentre os demais analisados no estudo, sem levar em
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consideracao o cenario ideal onde deve ser maxima a higienizacao de maos e limpeza

do ambiente.

O ntimero méaximo de geracoes do AG foi alterado para 20 e os resul-

tados estao dispostos na Tabela 11, mostrando valores semelhantes aos obtidos por

meio das simulagoes anteriores.

Tabela 11: Resultados do algoritmo genético

com G =20e P = 100.

Pesos

F

h

r

Tempo (s)

w1 wWo ws

média

desvio

média

desvio

média  desvio

média  desvio

P1
P2
P3
P4

P6
pP7
P8
P9

0,70
0,70
0,65
0,60
0,60
0,55
0,50
0,50
0,45

0,20
0,10
0,30
0,35
0,30
0,35
0,40
0,30
0,40

0,10
0,20
0,05
0,05
0,10
0,10
0,10
0,20
0,15

0, 2397
0, 1560
0,3283
0,3637
0, 3309
0,3746
0,4181
0,3338
0,4075

0,0041
0,0235
0,0005
0,0010
0,0057
0,0024
0, 0006
0,0084
0,0002

0, 9863
0,9931
0, 9690
0,8185
0,9814
0,9901
0, 8887
0,9784
0,1364

0,0052
0,0056
0,0227
0,0175
0,0199
0,0165
0,0498
0,0153
0,0129

0,2732
0,3418
0,3938
0,9320
0, 2854
0,1911
0, 6091
0, 2287
0,5223

0,1031
0,1607
0,1721
0,0415
0,1625
0, 1558
0,1533
0,1044
0,0341

3208, 04
3006, 12
3020, 42
3038, 42
3154, 88
3102, 78
3049, 96
3009, 80
3180, 36

150,67
177,46
84,51

138,13

Com o objetivo de avaliar os resultados encontrados com um niimero

maior de geragoes, foram realizadas simulagoes do AG com G = 100 para os conjuntos

de pesos P3, P4 e P6, e os valores encontrados estao dispostos na Tabela 12.

Tabela 12: Resultados do algoritmo genético com G' = 100 e P = 100.

Pesos

F

h

r

Tempo (s)

w1 Wa w3

média,

desvio

média,

desvio

média  desvio

média desvio

P3
P4
P6

0,65 0,30 0,05
0,60 0,35 0,05

0,55 0,35 0,10

0, 3281
0,3629
0,3771

0,0005
0,0005
0, 0040

0,9742
0,8393
0,9775

0,0148
0,0163
0,0213

0,3669 0,1024
0,9349 0,0419
0,2631 0,1321

16642,08 1119,44
15788,78 1038, 96
15619,31 1361, 70

Com o aumento significativo no nimero maximo de geracoes para 100

no algoritmo genético temos um acréscimo no tempo computacional relacionado as

simulacoes proporcional a este aumento no nimero de geracoes, e os resultados obti-



46
dos foram semelhantes aos encontrados anteriormente quando consideradas 10 e 20
geracoes, evidenciando que os resultados encontrados sao consistentes.

Comparando os resultados obtidos por meio dos dois métodos de re-
solucao podemos notar que o AG apresentou maiores valores relacionados a higie-
nizacao das maos nas ponderacoes realizadas, assim como apresentou maior tempo
computacional devido ao seu método baseado em populagao, porém os resultados
foram proximos em ambos os métodos.

Para o cenério com menor densidade de bactérias inicialmente consi-
deradas no ambiente, F(0) = 100, se a limpeza das maos é considerada em torno de
0,94, a limpeza ambiental considerada em niveis médios, como 0, 45, ja apresenta um
cenario controlado. J& no caso em que a higienizacao de maos é considerada 0,87, a

limpeza do ambiente ¢ em torno de 0, 85.

5.4 Analise de eficiéncia dos algoritmos heuristicos aplicados

ao problema

A fim de verificar a eficiéncia associada aos algoritmos heuristicos utili-
zados para a resolucao do modelo de otimizacao proposto, foi calculado o coeficiente
de variacao, C'V, muito utilizado na Estatistica para comparacao da variabilidade de
dois conjuntos de dados, e seu calculo é feito da seguinte forma (Morettin & Bussab,

2010):

oV = <demo) 100% (14)

média

Uma vez que os resultados apresentados com o algoritmo VNS utili-
zando .. igual a 10, 20 e 100 foram semelhantes, entao o calculo do coeficiente de
variagao foi realizado apenas para o algoritmo VNS com [,,,. = 10, o qual apresenta
menor tempo computacional. Em relacao ao AG, os resultados obtidos com G = 10

e G = 20 também se mostraram muito proximos, sendo o AG com G = 10 escolhido
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para o céalculo. Os valores encontrados estao dispostos nas Tabelas 13 e 14.

Foram considerados valores baixos de dispersao os que apresentam

CV < 15%, média dispersao 15% < CV < 30% e alta dispersao CV > 30%.

A Tabela 13 apresenta os coeficientes de variagao relacionados ao al-

goritmo VNS com [,,,, = 10 e diferentes condicoes iniciais associadas as bactérias.

Podemos perceber que a mudanca na condigao inicial nao alterou a eficiéncia do

algoritmo, que apresentou resultados semelhantes em ambos os cenéarios.

Tabela 13: Coeficientes de variacao do algoritmo VNS.

VNS (Inae = 10)

VNS (E(0) = 2500)

VNS (E(0) = 5000)

Pesos F h r F h r F h r
P1 1,23 0,4949 25,73 | 0,69 0,21 27,15 | 1,51 0,50 50,89
P2 5,17 0,532 25,02 | 4,75 0,54 46,83 | 2,89 0,20 57,08
P3 0,564 3,57 12,04 0,39 2,71 8,19 | 0,39 2,99 10,75
P4 0,06 1,82 3,76 | 0,08 2,24 2,21 |0,02 0,98 1,71
P5 1,03 1,35 5,21 | 0,55 0,52 42,47 | 1,36 0,17 52,96
P6 0,15 0,92 6,94 | 0,18 0,75 7,01 | 2,18 7,30 31,82
p7 0,31 33,67 12,74 ] 0,26 65,28 11,83 |0,02 6,14 2,15
P8 | 19,57 58,41 87,91 | 19,77 63,06 99,28 | 1,14 7,96 42,06
P9 9,01 15,39 3,71 | 2,12 93,42 16,26 | 0,04 25,97 3,80

De modo geral, avaliando os coeficientes associados ao algoritmo VNS,

podemos notar baixa dispersao associados a funcao objetivo e ao parametro h, porém

a dispersao é média a alta quando observamos o parametro 7.

A Tabela 14 apresenta os coeficientes de variacao associados ao algo-

ritmo genético com G = 10 e G = 100.
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Tabela 14: Coeficientes de variacao do algoritmo genético.

AG (G =10) AG (G = 100)

Pesos | F h r F h r
P1 | 2,68 0,64 48,49 | — — —
P2 19,38 1,57 46,82 | -— = =
P3 10,39 4,17 55,63 (0,15 1,51 27,90
P4 10,19 2,28 5,09 [0,13 1,94 4,48
P5 | 1,16 1,37 30,23 | - — —
P6 |0,61 2,51 64,72|1,06 2,17 50,20
P7 10,14 3,95 13,09 | -— — —
P8 | 1,56 0,99 40,35 | -— — —
P9 0,07 19,91 5,37 = — —

Considerando ambos os casos, G = 10 e G = 100, podemos perce-
ber uma reducao no coeficiente de variacao associado ao parametro r, porém, este
continua apresentando alta dispersao em P6.

Podemos concluir, em ambos os métodos, que os resultados associados
aos conjuntos de pesos P3, P4 e P6, apresentaram baixos coeficientes de variacao,
indicando baixa dispersao dos valores obtidos.

Para os conjuntos de pesos mencionados, os coeficientes de variacao
do algoritmo VNS foram menores se comparados aos coeficientes encontrados para
o algoritmo genético, porém ambos apresentaram resultados consistentes em relacao
ao valor da funcao objetivo.

Com os conjuntos P1 e P2, os algoritmos mostraram resultados homo-
géneos em relacao aos valores associados a higienizacdo de maos e valor da funcao
objetivo, mas maior variacao ocorre em relacao aos valores de limpeza do ambiente.
Ao considerar o conjunto de pesos P8, o algoritmo VNS apresentou resultados com
grande variacao, enquanto o AG determinou valores mais homogéneos, assumindo

alta dispersao somente em relacao ao parametro r.
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Apesar dos parametros, em algumas ponderacoes, admitirem um coe-

ficiente de variacao médio e alto, a funcao objetivo se manteve consistente, indicando
possiveis escolhas distintas de parametros que apresentam um mesmo valor associ-
ado a funcao. De um modo geral, considerando as ponderacoes P3, P4 e P6, os

algoritmos apresentaram resultados consistentes e eficazes na contencao da doenca.



6 CONCLUSOES

A infeccao hospitalar preocupa pacientes e profissionais da satde em
todo o mundo, principalmente em paises em desenvolvimento, onde sua incidéncia
é alta. Sua contencao é feita principalmente com a higienizacdo de maos e limpeza
ambiental. O objetivo deste trabalho foi o estudo de um modelo matematico aplicado
ao processo de transmissao da infeccao hospitalar causada pela bactéria Acinetobac-
ter baumannii, e a proposicao de um modelo de otimizacao visando encontrar as
medidas minimas necessarias para que a contaminacao de pacientes no cenério seja
minima. Foram implementadas duas metaheuristicas baseadas em diferentes proces-
sos para a resolucao do problema, e entao foram avaliados os tempos computacionais
e resultados obtidos.

Em um cenario ideal, para que ocorra a minima contaminacao de pa-
cientes, a higienizacao das maos e a limpeza do ambiente devem ser méximas. Em
casos nos quais a higienizagao maxima das maos nao ¢ possivel de ser aplicada, os
resultados apontam, em ambas as metaheuristicas, que um pequeno decréscimo no
valor relacionado & higienizacao das maos deve provocar um aumento significativo
relacionado a limpeza ambiental na busca de um cenario controlado. Da mesma
forma, quando a higienizacao das maos é considerada em niveis altos, a limpeza
do ambiente passa a assumir ao menos niveis médios, ainda mantendo os pacientes
infectados e colonizados em porcentagens baixas se comparadas aos suscetiveis.

O algoritmo VNS aplicado ao problema apresentou menor tempo com-
putacional se comparado ao AG, uma vez que sua abordagem é voltada para as
direcoes de busca, enquanto o AG é baseado em populacoes e possui um método de

avaliacao dos individuos por nichos, com maior custo computacional. Por sua vez,
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o AG aplicado ao problema em questdo determinou resultados capazes de atingir o
objetivo do estudo mesmo considerando ntimeros baixos de individuos na populacao
e geragoes.

Os algoritmos podem ser aprimorados em busca de maior eficiéncia,
assim como pode ser considerado um niimero maior de simulagoes para o céalculo
da média e desvio padrao, podendo assim afetar no coeficiente de variacao de cada
conjunto de pesos. Outro ponto a ser estudado consiste na consideracao de para-
metros de controle variaveis em relacao ao tempo, trazendo uma nova abordagem e
entendimento do cenario em busca da contencao da doenca.

Considerando os resultados obtidos, assim como o custo computaci-
onal, o algoritmo VNS se mostrou eficiente na resolu¢ao do problema levando em
consideracao sua facilidade de entendimento e implementacao computacional.

Neste sentido, os resultados obtidos sao importantes para analise do
comportamento do processo de transmissao da infeccao hospitalar, possibilitando

gestores da area da saide tomarem medidas necesséarias para o controle da doenca.
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