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O desenvolvimento e uso de diferentes metodologias na interferéncia do processo de crescimento e disseminacao de infec¢des sérias e
sist€émicas, em pacientes institucionalizados e mantidos em unidades de tratamento intensivo, ¢ de grande importancia para diversas
areas da saude, principalmente para satde publica. Neste estudo foram analisados dados clinicos e microbioldgicos de pacientes
hospitalizados em unidades de terapia intensiva. A intera¢do entre pacientes e cuidadores foi modelada e analisada através de modelos
de sistemas dinamicos e modelos de redes complexas. Através desta andlise foi possivel identificar valores limiares
do processo da disseminagao de microrganismos da Familia Enterobacteriaceae.
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INTRODUCAO

A existéncia de fatores modificadores no
estabelecimento e progressao de infec¢des respiratdrias
graves e quadros septicémicos em pacientes atendidos
em unidades de terapia intensiva (UTI) torna a
utilizagdo e validagdo de ferramentas capazes de
auxiliar na determinagao de padrdes de comportamento
dessas enfermidades bastante uteis para sua melhor
compreensao e prevencao. Esses sistemas bioldgicos
apresentam semelhangas significativas com as redes
sociais complexas, tanto na sua estrutura como nos
diferentes elementos capazes de modificar o
comportamento da rede frente a uma determinada

caracteristica.

O presente estudo tem por objetivo analisar o
processo de disseminagdo e evolucdo de doengas
respiratorias graves ¢ infecgdes septic€émicas em
pacientes mantidos em tratamento em UTIs através de
uso de modelagem dindmica e de redes sociais
associados a fatores ativadores da propagagdo entre os

individuos desta rede.

MATERIAL E METODO

Inicialmente, esse estudo de caso tomou como
base a epidemiologia de infecgdes respiratdrias graves
e infeccdes septicémicas de 100 pacientes atendidos
em uma UTI de referéncia regional no Estado de Sao
Paulo.  Estes  pacientes  foram  observados,
acompanhados e dados referentes ao tempo de
internacdo, historico médico, uso de medicacao,
resultado do tratamento instituido e amostras clinicas
de secrecdo respiratoria, saliva, biofilme bucal, sangue
¢ urina (esses dois ultimos para os pacientes que
desenvolveram infeccOes generalizadas), foram
coletados. Os espécimes clinicos foram submetidos a

avaliagdo microbioldgica através de cultura e deteccao
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molecular (DNA) dos principais microrganismos

envolvidos com esses quadros infecciosos.

O estudo recebeu aprovacio do Comité de Etica
em Pesquisa (Proc. No. 00065/2010 FOA-UNESP).

Este estudo permitiu a modelagem de dois cendrios:

e Cenario 1: evolucao da infeccao respiratoria em
pacientes hospitalizados em unidades de tratamento
Intensivo;

e Cenario 2: disseminagao de doencas entre
pacientes, tendo como fator de propagacao a confianca

entre profissionais da saude.

Neste trabalho o cenario 1 foi explorado e
analisado através do modelo de sistemas dinamicos
SIR, e o cenario 2 e sua composi¢ao foi explorado e
analisado através de modelagem de redes sociais
complexas com fator de confianga. Assim, abaixo sio
apresentados alguns conceitos iniciais, os quais foram
abordados neste artigo, bem como, identificagdo das

melhores estratégias de modelagem.

1. Modelos de Sistema

Um sistema pode ser definido como um conjunto
de objetos agrupados por alguma interagdo ou
interdependéncia, de modo que existam relacdes de
causa ¢ efeito nos fendmenos que ocorrem com oS
elementos desse conjunto’. Um sistema que apresenta
um comportamento dificil de ser modelado através do
enfoque reducionista em busca de seus constituintes
“sistema

elementares ¢ definido como um

2.3 . .
77 A pesquisa em sistemas complexos

complexo
procura buscar padroes e propriedades gerais que
ocorrem em classes distintas de sistemas®. Nos
sistemas complexos o estado final ¢ a estabilidade,
devida suas varias interacOes dindmicas entre

elementos do sistema.
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A modelagem matematica de sistemas
complexos ¢ uma area de alta relevancia e de tendéncia
mundial, sendo responsavel por representar a dindmica
desses sistemas. O processo de desenvolvimento da
modelagem matematica com o objetivo de descrever as
infeccoes de transmissado direta é baseado em infecgdes
virdticas ou bacterianas, cuja disseminacdo ocorre
diretamente, através do meio fisico, por meio de um
contato entre os individuos suscetiveis e os individuos
infectantes ou portadores que podem estar
contaminando o ambiente. Esses modelos procuram
fornecer informagdes sobre dois  parametros
epidemioldgicos relevantes: a for¢a de infeccdo e a
razdo de reprodutibilidade basal*. Dentre os modelos
matematicos mais utilizados, destacam-se os baseados

em sistemas dinamicos e os de redes complexas.

1.1. Modelos Dinamicos Complexos

Os modelos do tipo SIR (suscetivel-infectado-
recuperado) sdo bastante utilizados na modelagem da
dindmica de transmissao de doencas infecciosas
exogenas. A suposicdo basica deste tipo de modelo ¢
que um individuo pode passar sucessivamente por
estagios de suscetibilidade, infeccido e recuperacao.
Algumas simplificagdes normalmente sdo adotadas,
como: nao considerar o periodo de laténcia que
antecede ao periodo infeccioso, e assumir que as taxas
de natalidade e mortalidade sdo iguais, com valor m,
mantendo a popula¢do constante ao longo do tempo.
Estes modelos podem incorporar tanto a evolugdo
temporal quanto a dependéncia etaria’, representado

através da Figura 1.

1.2. Redes Complexas

Uma rede ¢ um conjunto de “nd6s” e suas
conexoes. Sistemas complexos que assumem a forma

de redes existem em grande quantidade no mundo e
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estas podem ser usadas para modelar problemas de
varias 4reas do conhecimento’. Uma rede complexa é
uma rede com caracteristicas topoldgicas nao triviais
(grafos aleatorios ou anéis) e os sistemas complexos
naturais frequentemente possuem tais topologias.
Deve-se ressaltar que redes complexas formam a
espinha dorsal dos sistemas complexos, onde cada
sistema complexo ¢ uma rede de iteragdes entre um

grande nimero de elementos pequenos.

Uma rede social pode ser classificada como uma
rede complexa, a qual € composta por vértices, que
representam pessoas de sexo, nacionalidade, idade e
renda diferentes, por arestas, que identificam rela¢des
interpessoais, € por pesos nas arestas, que podem
representar o grau de conhecimento que uma pessoa
tem da outra, constituindo um valor de confianca.
Assim, uma rede social complexa ¢ um conjunto de
pessoas ou grupos com algum padrao de contato ou
interacdo entre eles’, como observamos no ambiente

hospitalar.

As redes complexas possuem diferentes modelos
representativos, sendo que a representagdo de Mundo
Pequeno ¢ a que mais caracteriza uma rede social
complexa, a qual pode ser modelada e analisada. No
entanto, o experimento de Milgram® despertou a
consciéncia de um mundo pequeno, pois todas as
pessoas do mundo estavam conectadas através de
poucas conexoes (arestas). Assim, uma das principais
propriedades gerais das redes aleatorias, onde as
informagdes (ou qualquer outro elemento) propagam-
se rapidamente por toda rede, ¢ conhecida como

“Efeito Mundo Pequeno””.

Epidemias de virus de computadores vém sendo
estudadas com o auxilio de ferramentas de modelagem,
como grafos e grafos aleatorios, ha pelo menos 3
décadas. Kephart ¢ White'® fizeram uso de modelos
epidemiologicos para investigar disseminagdo de virus

de computadores em um grafo aleatério orientado
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(rede de computadores). Eles mostraram que a

proliferagcao

de

infeccao

pode

nao

ser controlada

exceder um valor

se a taxa

limite.
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Small et al."' mostrou que uma pequena introdugéo
de uma topologia de mundo pequeno em

um modelo epidemiologico, poderia explicar a

g

b: taxa de contatos potencialmente infectantes

g: taxa de recuperaccio, equivalente ao inverso do
periodo infeccioso

m: taxa de natalidade = taxa de mortalidade

S(t): numero de individuos suscetiveis no instante t
So- humero inicial de individuos suscetiveis (no tempo
t=0)

I(t): numero de individuos infectados no instante t

I,: numero inicial de individuos infectados (no tempo
t=0)

R(t): numero de individuos recuperados no instante t
Ry nimero inicial de individuos recuperados (no

tempo t=0)

instante t

N(t)=S(t)+I(t}+R(t): tamanho total da populacdo no

Figura 1. O modelo SIR

flutuacdo aleatéria dos dados reais. Dados reais sdo
frequentemente utilizados para validar as simulagdes
de disseminacao sobre redes complexas, como pode ser
visualizado em Meyers et al.'>. Estudos recentes no
campo da epidemiologia tem mudado a forma de
analisar modelos SIS e SIR para abordagens em meta-
populacdes, onde cada nd, na rede, representa um
conjunto de individuos. Os individuos sdo rotulados
como de acordo com classes usuais (S, I ou R) e
podem se mover através dos enlaces da rede aos nos

adjacentes.

As diversas referencias da abordagem de Meyers

12 1 ~ o
1." e Ancel et al.” serdo utilizadas no presente

et a
estudo, em func¢do das caracteristicas e propriedades da
modelagem realizada, as quais serdo detalhadas a

seguir.

2. O modelo das redes complexas

O conceito de redes complexas vem cada vez
mais sendo empregado em estudos sobre a dinamica de
transmissao e evolucao de doencas. Diversos modelos
Small et al."' mostrou que uma pequena introducdo de
de mundo

uma topologia pequeno em  um

modelo.

2.1. Elementos do sistema

Cada categoria de sistema do mundo real pode
ser representada por uma rede complexa através do
mapeamento de suas caracteristicas. Assim, ¢
necessario identificar os elementos que irdo compor o
modelo da rede complexa e, por consequéncia, suas

interagdes. Os dados iniciais analisados foram obtidos

Arch Health Invest 3(1) 2014



Arch Health Invest (2014) 3(1): 15-26

a partir do trabalho desenvolvido por Correia'

Segundo Correia'®, na ultima década o cirurgido-
dentista passou a vivenciar uma rotina pouco comum
no segmento odontologico: trabalhar em equipe
multidisciplinar, em institui¢do de satde especializada
em cuidados cronicos ou de cunho hospitalar, com
pacientes extremamente dependentes de cuidadores em
suas atividades diarias, como alimentagdao e higiene
corporal e bucal. Nessas condi¢des, a importancia do
atendimento odontoldgico e da motivagdo da equipe de
enfermagem para a realizacdo de atividades higiene

bucal diaria ¢ indispensavel.

A transmissao de microrganismos pode ocorrer
quando ha o contato com o infectado, seja um paciente,
um cuidador ou uma ala do ambiente hospitalar. Como
observado na Figura 2, onde cada paciente permanece
confinado em uma ala, a transmissao Paciente X Ala
mantém o microrganismo confinado na ala, e a
transmissao ¢ local. Na Figura 2, cada cuidador
trabalha em diferentes alas, em caso de transmissao
Cuidador X Ala o microrganismo ¢ transmitido para
diferentes alas e consequentemente diferentes

pacientes, neste caso, o agente transmissor € o

cuidador.

A partir desse cenario € possivel identificar os
elementos que compdem o modelo. Para o devido
formalismo seguiremos a notacdo em concordancia

com Ancel et al.'>.

O modelo proposto de redes complexas retrata as
interacOes entre pacientes-alas-cuidadores em um
hospital. Como apresentado na Figura 2. Para uma
abordagem inicial serdo consideradas algumas
limitagcdes de modelo: Tratamento de dados oriundos
de 3 alas diferentes com 10 pacientes cada, e 20
cuidadores; andlise inicialmente da evolugcdao e
dissemina¢do de apenas do microrganismos da familia
Enterobacteriaceae. Para uma abordagem inicial

considera-se somente a transmissao Cuidador X Ala e
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Ala X Cuidador, tendo como fator de propagacdo os
cuidadores que trabalham em diferentes alas. E
assumido que um paciente confinado em uma ala

infectada tem a probabilidade de ser infectado.

2.2. Propriedades do modelo
» Evolucao do Grafo — distribui¢do, disseminagao

Os cuidadores e alas sao representados por nds, a
existéncia de wuma ligagdo cuidador x ala ¢
representada por uma aresta que liga os nds, indicando
que o cuidador trabalha em determinada ala. No
modelo do grafo sdo consideradas apenas arestas entre
cuidador x ala, a ligacdo ala x ala ¢ dada
indiretamente através de um cuidador que trabalha em
duas ou mais alas, o cuidador ¢ considerado o principal

agente disseminador do grafo.
» Grau de distribuicao

O grau da rede (Degree) ¢ o nimero de arestas
conectadas a um determinado vértice. Definimos “py”
como o numero de vértices da rede que possuem grau
igual a k, também ¢ definida a probabilidade de um
vértice escolhido aleatoriamente tenha um grau k. A

distribui¢ao de grau da rede ¢ dada por um histograma.
» Conectividade e diametro

Diametro ¢ o parametro que determina o maior
dos menores caminhos entre cada par de vértices, ¢ um
parametro base para analise do tipo de rede complexa,
quanto menor o seu didmetro mais interconectada sera
a rede. O calculo do diametro de um grafo a partir €
feito a partir de sua matriz de adjacéncias, e de
algoritmos de busca em largura e/ou busca em

profundidade, como o Algoritmo de Dijkstra.

A conectividade ¢ o parametro que fornece o
menor numero de vértices cuja retirada desconecta o

grafo; ¢ também o parametro base para a analise de
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tipo de rede complexa: quanto mais fortemente

W
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/
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conectado, mais iInterconectada sera a rede.

00000

Pacientes

Alas

Cuidadores

Figura 2. Exemplo do modelo de intera¢oes

76 homens 19 E
24 mulheres

11 NE

47 E
16 NE

S: Suscetivel

E: Microorganismos Entéricos

Figura 3. Evolucéo da infeccdo e disseminacéo

» Coeficiente de “clusterizagao”

Coeficiente de clusterizacdo ¢ definido como a
razao entre o numero de arestas existentes no grafo e o
numero de arestas possiveis. Parametro importante de
analise para determinar o tipo de rede complexa que
estamos trabalhando, indica a relagdo do grafo
analisado com um grafo totalmente conectado. Os
valores do coeficiente de clusterizacao variam de , o
valor cc = 0 indica um grafo totalmente desconectado

com vértices isolados sem nenhuma aresta, o valor cc

= 1 indica um grafo totalmente conectado com todos os

vértices conectados entre si.
» Coeficiente de correlacao

Como esses pacientes estdo em uma UTI, a
confianca em relacdo a equipe de saude é méaxima,
posto que dela, dependem a vida. Assim, dado que um
individuo (profissional da saude) é confiavel (C), é
importante identificar qual a probabilidade de desse

individuo infectar um paciente, ou seja, P(1/C), ou
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ainda, da infeccdo ser transmitida de um paciente a

outro.

Quando modelada através de uma rede, uma
doenca é transmitida de um nd a outro através dos
enlaces (arestas). Uma doenca é transmitida atraves
dos enlaces que saem (outcoming) e um no é infectado
atraves de enlaces que entram no né (incomings). O
grau de entrada (indegree-I) em um né é o nimero de
enlaces que entram e o grau de saida (outdegree-k) é o
numeros de enlaces que saem do nd. Estas redes

seguem uma distribuicéo da lei de poténcia.

P(k)ock™” € Q) ec1™” Equacéo 1

Fazendo uma analogia com o processo de
transmissé@o e infeccdo, entendemos que a capacidade
de um individuo transmitir a doenca estd diretamente
relacionada ao grau de confianca a ele atribuido, ou
seja, k~C; e a capacidade de um individuo ser
infectado, esta relacionado ao grau de susceptibilidade

deste individuo em adquirir a doenca, ou seja, 1~ 1.

S P(C)cC7 € Q(I)oc I Equacao 2

Assim, dado que a rede segue a lei de poténcia,
podemos correlacionar as variaveis | (susceptibilidade
de infeccdo) e C (grau de confianga) e identificar seu
coeficiente de correlacdo (r), avaliando o grau de
influéncia do fator confianga na disseminacdo de

infeccdes, onde

e = Z((In :I)écé—é) , Equacdo 3

onde i é cada individuo, S o desvio padrdo, e -1<r <1,
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Atribuindo valores a estes fatores ¢ possivel
identificar todo o potencial de disseminacdo de

infeccoes e respectivos limiares de desenvolvimento.

3. Implementacao

3.1. Importacéo de dados

Os dados analisados foram dispostos em uma
matriz de adjacéncias, com a utilizacdo do programa
Microsoft Excel. A matriz contém informagdes sobre
as conexoOes entre cuidadores/alas. A importacdo dos
dados contidos na matriz foi implementada no software
Matlab, o comando utilizado foi o xisread que,
armazena a matriz na varidvel m, e os valores
referentes ao numero de cuidadores € ao nimero de

alas, nas variaveis C e W respectivamente.

A funcdo geramatriz.m retorna uma matriz de
adjacéncias m aleatoria. Para cada matriz de adjacéncia
m aleatéria sdo obtidos diferentes parametros de
modelagem e consequentemente diferentes resultados
sobre a epidemia. Considerando um grande numero de
simulacdes utilizando diferentes matrizes aleatorias,
sdo obtidos valores médios para os parametros e
resultados, que serdo tdo mais proximos da realidade

quanto maior for o nimero de simulagdes.
3.2. Modelo

As informag¢des contidas na matriz de
adjacéncias foram utilizadas para construcdo do
modelo matematico, que descreve o comportamento da
rede e permite a defini¢ao de parametros. Os
parametros que descrevem o modelo foram calculados
através das funcdes funcaomodelo.m e graudarede.m,
implementadas para retornarem valores dos parametros

listados na tabela abaixo (Tabela 1).
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3.3. Coeficientes de probabilidade da rede

Os coeficientes de probabilidade sdo calculados

através das fung¢des implementadas probpkgk.m,

mediauwuc.m, pgfs.m, probtwtc.m,
probtwtcpoisson.m.
Tabela 1. Parametros do modelo

Parametro Variavel

Numero de nés n

Numero de arestas ar

Graus da rede p

Coeficiente de clusterizagdo | cc

Diametro diametro

Conectividade conec

A funcdo probpkgk retorna os coeficientes:
probabilidade de um cuidador trabalhar em k alas (pk);
probabilidade de uma ala ter k cuidadores (qk) ¢ a
probabilidade de dado cuidador trabalhar em uma dada
ala (r). A funcdo mediauwuc.m retorna os parametros:
média de cuidadores trabalhando em uma ala (uw) e

média de alas em que um cuidador trabalha (uc).

A fungdo probtwtc.m retorna os parametros: a
probabilidade de transmissdo de uma ala para um
cuidador(tw) e a probabilidade de transmissdo de um

cuidador para uma ala (tc).

Assumindo uma distribuicdo de Poisson

probtwtcpoisson.m retorna oS parametros:
probabilidade de transmissdo de uma ala para um
cuidador(tw) e a probabilidade de transmissao de um

cuidador para uma ala (tc).

RESULTADOS E DISCUSSAO

No grupo estudado, os pacientes se encontravam

em uma unidade de terapia intensiva hospitalar,
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apresentando elevado grau de susceptibilidade
individual, visto que todos os pacientes internados,
admitidos por outros motivos, como trauma €
problemas hematologicos, adquiriram infec¢do, como
pode ser observado, simplificadamente, na Figura 3.
Deve-se ressaltar que a quase totalidade desses
pacientes era portadora de imunocomprometimento

associado a infec¢des virais, cancer ou idade avancada.

Além da disseminacao de infec¢des ¢ importante
avaliar a evolugdo das infecgdes nos pacientes, entre
homens e mulheres, como detalhado na Figura 3, e
realizar uma consolidacdo dos modelos estudados.
Assim, através do presente estudo sera possivel mapear
o comportamento da disseminacdo ¢ evolugdo de
infecgdes respiratorias em UTIs através do uso de
modelos de sistemas dindmicos e de rede social
complexa, de forma que de posse de dados
epidemiologicos pode-se utilizar esses modelos para
compreender a dinamica do processo de doenga e sua

prevencao.
Modelo de Sistemas Dinamicos (SIR)
As simulag¢des foram realizadas fazendo uso dos

dados apresentados na Figura 3. O comportamento da
dinamica da evolug¢do da doenga pode ser visto nas

Figuras 4 e 5.

A Figura 4 apresenta o comportamento do estado
dos pacientes e a evolugdo destes para uma infeccao
respiratoria, onde o periodo de simulagdao foi de 30
dias, e ¢ possivel verificar que a evolucao acontece nos

primeiros 5 dias, e estabilizacdo.

A Figura 5 apresenta o comportamento do estado
dos pacientes e a evolugdo destes para uma infeccao
respiratoria e sistémica, onde o periodo de simulagdo
foi de 30 dias, ¢ ¢ possivel verificar que a evolucao
acontece nos primeiros 3 dias, e posterior

estabilizacao.
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Figura 4. Comportamento de pacientes que evoluiram para
infeccdo respiratdria
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Figura 5. Comportamento de pacientes que evoluiram para
infeccdo respiratdria e sistémica
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Figura 6. Graus da Rede
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Modelo de Redes Complexas

Os parametros iniciais e respectivos valores

estdo apresentados na Tabela 2.

A fung¢ao plotgrausdarede.m fornece os
histogramas de graus da rede (Figura 6) e permite uma

analise grafica do comportamento da rede.

As funcdes probtwtc.m e probtwtcpoisson.m
retorna valores de tw e tc chamados de limiares
epidémicos (Figura 7), ou seja, ao assumir tais valores

de probabilidades de transmissdo ocorre uma epidemia.

As funcbes plottwtcpoisson.m e plottwtc.m
plotam gréficos para valores de tw versus tc, Gteis para
analisar as variacdo de tais valores com diferentes

valores de uc e uw (Figura 8).

Tabela 2. Parametros iniciais

Parametro Valor
Numero de Alas 3
Numero de Cuidadores 20
Numero de pacientes por ala 10
Numero de Cuidadores por ala 4

Porcentagem inicial de infectados | 20%

Probabilidade de Infecgao | 0,1

cuidador/ala

Probabilidade de Infeccao | 0,25

ala/cuidador

Microrganismo observado familia

Enterobacteriaceae

Uma epidemia acontece quando tw e tc assumem
valores limiares (Figuras 7 e 8), foi implementada a
funcdo tamanhoepidemia.m que retorna parametros:
numero de alas afetadas durante uma epidemia e
numero de cuidadores afetados durante uma epidemia.

Os valores dos parametros Sw e Sc séo relacionados a

Arch Health Invest 3(1) 2014



Arch Health Invest (2014) 3(1): 15-26

uc e uw, o grafico plotado pela funcdo plotScSw.m

representa essa relacao.

O presente trabalho buscou  modelar,
implementar e analisar 2 cendrios através do uso de

sistemas dinamicos e redes sociais complexas.

Cenario 1: evolucdo da infeccéo respiratoria em
pacientes hospitalizados em unidades de

tratamento intensivo;

Cenario 2: disseminagdo de doengas entre

pacientes, tendo como fator de propagacéo a
confianca entre profissionais da saude.

Para isto, foram utilizadas ferramentas
estatisticas e de implementacdo como Matlab. Os testes
foram realizados e resultados iniciais obtidos, sobre um
conjunto de dados de entrada obtidos através de dados

reais de pacientes e de microrganismo.

Através destes testes iniciais jA € possivel
observar o comportamento da evolucdo de doencas e
seu potencial de disseminacdo, tendo como fator o
cuidador. Atualmente, o principal problema consiste
em realizar uma andlise prévia da disseminacdo de
microrganismos da familia Enterobacteriaceae,
causadora de doencas respiratérias e com quadros

sépticos graves em pacientes institucionalizados.

A teoria dos grafos foi aplicada e os pacientes,
enfermeiros e demais membros da equipe de salde,
bem como as alas foram representadas pelos nos. As
interagcdes  ocorrem  entre  enfermeiro/ala  ou
paciente/ala, de forma que, a disseminacdo tem
probabilidade de ocorrer baseado nessas interagdes.
Foram estabelecidos limiares de uma possivel
epidemia, onde foram levados em conta diversos
pardmetros, com o tratamento de variaveis aleatorias e
probabilidades relevantes para a anélise. Os resultados
mostram que a teoria de redes possibilita uma anélise

direta e eficaz de certos problemas, mas ha um porém,
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ndo foi construido um modelo geral, ou seja, cada caso
deve ser analisado e modelado de forma particular.
Uma ressalta é o periodo de incubacéo de cada doenca
que deve ser levada em conta. Os resultados mostram
que um enfermeiro ou profissional de saude de outra
formacdo tem menos chance de contrair a doenga,
mesmo 0 contato sendo 0 mesmo que um dado
paciente esta exposto, isso pode causar confusao entre
os profissionais e levar a conclusdes precipitadas e

incoerentes.

Limiares Epidémicos

Probabilidade de transmissao ala cuidador, tw

0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Propabillidade de transmissdo culdador ala. tc

Figura 7. Limiares Epidémicos Sem Poisson

Figura 8. Limiares Epidémicos com Poisson

CONCLUSAO

Através deste estudo foi possivel identificar que
o uso do modelo de sistemas dinamicos SIR e o de

redes complexas permitiu avaliar o comportamento de
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evolucao de doencas relacionadas ao microrganismo da
familia Enterobacteriaceae no que tange a evolucao e

transmissao deste em ambientes hospitalares fechados.

O modelo SIR mostra a evolugdo do quadro
geral do paciente em um periodo de 30 dias,
permitindo aos profissionais da satde tomar agdes
proativas, € nao reativas. Este tipo de analise permite

realizar, em abordagens futuras, o mapeamento desta

evolugdo  tomando como  base  protocolos
medicamentosos.
O modelo de redes complexas permite

identificar limiares epidémicos, possibilitando uma
administragdo mais otimizada do ambiente hospitalar,
definindo uma propor¢do quantitativa adequada na

alocacdo de cuidadores, alas e pacientes.

Para trabalhos futuros, os autores tem por
objetivo melhorar os modelos desenvolvidos e realizar
testes de simulacdo adicionais, a fim de avaliar o

comportamento de evolugdo de doengas e

disseminacao de outros microrganismos. Em fun¢ao da
riqueza de dados clinicos e microbiologicos que estao
sendo processados, pelas dimensdes da propria amostra

em estudo.

ABSTRACT

Nowadays the studies of different methodologies to
interfere in the growing and spread of serious infections
and systemic status in institutionalized patients those kept
on intensive therapy units are relevant to understanding
these complex systems and bring benefits to several health
areas, particularly public health. In this study, it was
analyzed the clinical and microbiological data from
patients hospitalized in intensive therapy units. The
interaction between patients and caregivers was modeled
and analyzed using dynamic system model and complex
network outbreaks values of

theory, identifying

microorganisms of Enterobacteriaceae Family.
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Keywords: Dissemination, Infections, Modeling and

Complex Networks.

RESUMEN

El desarrollo y la utilizacion de diferentes metodologias de
interferencia en el crecimiento y la propagacion de las
infecciones graves y sistemdticas en institucionalizado y se
mantienen en pacientes de la unidad de cuidados
intensivos, el proceso es de gran importancia para muchas
dreas de la salud, especialmente para la salud publica. En
este estudio, se analizaron los datos clinicos y
microbiologicos de los pacientes hospitalizados en
unidades de cuidados intensivos. La interaccion entre los
pacientes y los cuidadores fue modelada y analizada
usando modelos de sistemas dinamicos y modelos de redes
complejas. A través de este andlisis, fue posible identificar
los valores de umbral del proceso de la evolucion
de la familia Enterobacteriaceae.
Palabras clave: Diseminacion, Infeccion, Modelo y Redes

Complejas.
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