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Introduccion

El principal vector del virus del dengue es el mosquito Ae. A¢gy-
pti, cuyo origen se atribuye a la region etiopica que agrupa la
mayor cantidad de especies del subgénero Stegomyia Theobald,
1901, del cual hace parte este culicino. Alli, este mosquito es una
especie silvestre y habita libre del contacto con el hombre. An-
cestralmente, desde esas areas, inicio una dispersion efectuada
por el hombre, que lo ha llevado a constituirse en un mosquito
cosmopolita. Su presencia es o fue detectada en la mayor parte
de las areas tropicales o subtropicales, comprendidas entre los
45° de latitud norte y los 35° de latitud sur, en las zonas isoter-
males intermedias a los 20°C (OMS 20009).

El dengue es uno de los virus transmitidos por el mosqui-
to del género Aedes, con mas importancia a nivel mundial. Esta
patologia se ha convertido en un problema de salud publica en
regiones tropicales y subtropicales con un gran impacto epide-
mioldgico, social y economico [1]. Para el ano 2015 fueron re-
portados un total de 79,6 millones de casos en 196 paises [2],
afecta a todos los grupos sociales, pero es mas selectivo con la
poblacion pobre, en particular, en las zonas suburbanas porque
no tienen agua potable y los habitantes la almacenan en conte-
nedores que a menudo se convierten en lugares de reproduc-
cion de Ae. Aegypti. En la actualidad, en contados paises del

mundo existen vacunas autorizadas o terapias especificas parala
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prevencion o tratamiento del dengue [3]. Aunque algunos paises
han licenciado vacunas contra €l: México, Filipinas y Brasil [4],
se ha sugerido que esta puede ser contraproducente por un fe-
nomeno llamado potenciacion inmunitaria o ADE (del inglés az-
tibody dependent enhancement) [5). En este caso, la infeccion
por uno de los cuatro serotipos del dengue no protege contra
una posterior infeccion con los otros serotipos, por el contrario,
parece aumentar el riesgo de que la proxima infeccion desen-
cadene una forma mucho mas grave de la enfermedad [6]. Por
ello, dichas vacunas tienen restricciones de aplicacion sobre la

poblacion humana.

De acuerdo con lo anteriormente dicho, hasta ahora, la me-
jor forma de reducir el impacto del Ae. aegypti es mitigar su pre-
sencia en ciudades endémicas; sin embargo, los esfuerzos que
se han realizado contra el vector no han frenado su rapida apa-
ricion. El solo uso de control quimico puede conllevar efectos
tanto en los mosquitos, asociada a la resistencia [7], como a los
humanos por su grado de toxicidad [8]. En los ultimos 3 afos, en
algunas de las regiones de Colombia se han implementado otras
estrategias de control bioldgico (mosquitos portadores de Wol-
bachia) 9], que parecen tener menos impactos en la poblacion

humana y en el medio ambiente.

De otra parte, la alta incidencia del dengue tiene un efecto
en los costos del sistema de salud colombiano. El costo por un
caso de dengue ambulatorio, hospitalizado o de dengue grave es
de US$52,8; US$235,8 0 US$1512,2 respectivamente [10].
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De lo anterior se deriva la necesidad de disenar estrategias
de control que optimicen su efecto en la reduccion de las po-
blaciones del Ae. aegypti y por ende aminoren los costos en el
sistema de salud, con la integracion de multiples metodologias

para reducir la carga de enfermedades como el dengue.

Para discutir y evaluar el potencial de las estrategias de con-
trol y prevencion sobre enfermedades infecciosas como esta, el
uso de modelos matematicos juega un papel importante en el de-
sarrollo de estrategias de control optimas [11, 12]. El desarrollo
de politicas de salud publica requieren de la integracion de in-
formacion, variables biologicas e incertidumbre, y los modelos
matematicos ayudan a determinar algunas condiciones de apli-
cacion del control, por ejemplo, conocer el porcentaje de per-
sonas infectadas en una poblacion susceptible vacunada (en es-
cenarios donde una vacuna sea 100 % efectiva) [13], determinar
cuando realizar control quimico y en qué lugares [14], conocer la
dinamica de la poblacion bajo infeccion con Wolbachia [15,16],

entre muchos otros.

Adicionalmente, el desarrollo e implementacion de estos mo-
delos podria ayudar a desarrollar sistemas de alerta temprana
con el fin de conocer la incidencia de este virus. El pronostico
preciso y temprano del dengue es una herramienta eficaz para
mejorar la toma de decisiones por parte de las entidades involu-

cradas en el problema [17].

A pesar de la informacion que brindan los estudios, ain no

hay una metodologia, estrategia o herramienta que permita inte-
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grar componentes teoricos y practicos que brinden informacion
de prevencion y control en politicas de salud publica. De igual
modo, las unidades epidemioldgicas en Colombia no poseen un
meétodo claro ni efectivo para medir la eficacia de las estrategias
implementadas. Por lo tanto, para identificar potenciales estra-
tegias de control y evaluar su eficacia en zonas afectadas, es ne-
cesario considerar modelos que se ajusten a las realidades e in-
formacion de cada sitio de incidencia de la enfermedad. El texto
se construye, a traves de varios capitulos, un camino en esa di-
reccion, por lo cual se toman datos de varias regiones de Colom-
bia para formular modelos matematicos que permitan dimensio-
nar las estrategias de control mas adecuadas entre las propuestas
desde la politica publica. Ademas, se discuten las ventajas y des-
ventajas del uso de algunos elementos frecuentes en el campo de
la epidemiologia, como el canal endémico y el nimero repro-
ductivo basico, asi como aproximaciones desde la modelacion
basada en individuos y sus limitaciones en el estudio del den-
gue. Finalmente, se muestran los intentos por integrar a traves
de diferentes soflwares los modelos propuestos y su implemen-
tacion computacional a nivel mundial, dentro de los cuales se

presenta el desarrollado por los autores de este texto.

En el capitulo 1, se describen las generalidades del virus den-
gue, desde la biologia hasta la epidemiologia de la enfermedad
en Colombia y el mundo, con un amplio recorrido por los insec-
tos vectores que lo transmiten. Se describen los dos principales

mosquitos que transmiten el virus dengue, asi como aspectos de
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su biologia, el control quimico con insecticidas y los mecanismos
moleculares y bioquimicos de resistencia a estos. Finalmente, se
hace una descripcion de las cepas de mosquitos aisladas de di-
ferentes regiones de Colombia y sus principales caracteristicas
bioldgicas. Este trabajo desarrollado por el Grupo de Investiga-
cion en Biologia y Enfermedades Infecciosas de la Universidad
de Antioquia (Medellin), ofrece una vision integral del dengue

en Colombia.

En el capitulo 2, de la mano de la experta a nivel mundial en
modelos matematicos para el dengue, Maria de Lourdes Esteva
Peralta, trataremos sobre epidemiologia matematica, su impor-

tancia, su historia, definiciones y trabajos existentes en esta area.

Los capitulos 3, 4, 5, 6 y 7 son desarrollados por el grupo in-
terdisciplinario en epidemiologia matematica de la Universidad
EAFIT (Medellin, Colombia).

En el capitulo 3 veremos qué es el canal endémico, como
funciona el método de los cuartiles, medias geométricas y pro-
medios moviles. Finalmente, abordaremos los calculos de cana-

les endémicos para Bello y Riohacha.

En el capitulo 4 presentaremos los modelos matematicos ba-
sados en sistemas de ecuaciones diferenciales. Aqui veremos co-
mo se hace la formulacion de los modelos, el nimero reproduc-
tivo basico Ry, la teoria de la estabilidad y como aplicarlo a un
modelo que simula la transmision del dengue en algunas regio-

nes de Colombia.
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En el capitulo 5 trataremos un modelo para el dengue que
permita evaluar los efectos de medidas de control para contener
la enfermedad, utilizando los datos de algunas zonas de estudio
de Colombia, lo cual implica realizar procesos de estimacion de

parametros y calculo de los intervalos de confianza.

También, expondremos un analisis de incertidumbre y sen-
sibilidad de los modelos matematicos basados en sistemas de

ecuaciones diferenciales.

En el capitulo 6 presentaremos modelos basados en indivi-
duos. Estudiaremos los modelos de agentes que se han desarro-
llado para Tailandia, Estados Unidos, México y Colombia. Ade-
mas, veremos los resultados que se han obtenido para Tailandia,

Washington, Yucatan y Bello-Antioquia.

Por ultimo, en el capitulo 7 conoceremos los sgffwares que
existen para modelos matematicos y estadisticos para pronostico
y entendiemiento de la enfermedad del dengue.

La posibilidad de realizar este libro se debe a la cofinancia-
cion dada por el Ministerio de Ciencia, Tecnologia e Innova-
cion de Colombia, a través del proyecto con codigo 1115-725-
53478, contrato 887 de 2015, ala Universidad EAFIT y a la Uni-

versidad de Antioquia.
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Capitulo 1
Dengue en Colombia

DOI:10.17230/978-958-720-986-0ch1
Andrea Arévalo-Cortés, Ana Maria Mejia-Jaramillo,
Yurany Granada Garzon, Sara Zuluaga, Ana Isabel Gutiérrez,

Omar Canltillo-Barraza y Omar Triana-Chdvez

Introduccion

El dengue es considerado como la enfermedad viral mas impor-
tante, debido a que los brotes ejercen una enorme carga para las
poblaciones en los sistemas de salud y economias en la mayoria
de los paises tropicales y subtropicales del mundo. En Colombia,
el dengue representa un problema prioritario en salud publica
debido a la intensa transmision viral, con tendencia creciente,
producto de diversos factores tales como ciclos epidémicos ca-
da vez mas cortos, cambio climatico, aumento en la frecuencia
de brotes de dengue grave, circulacion simultanea de los cuatro
serotipos, urbanizacion con aumento de poblaciones humanas
con viviendas inadecuadas e infestacion por Ae. aggypti en mas
del 90 % del territorio nacional en zonas situadas por debajo de
los 2.302 msnm, como fue recientemente registrado para Co-
lombia [18, 19].
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Epidemiologia del dengue

El dengue se presenta en zonas tropicales y subtropicales en las
que se desarrolla el vector. Debido a la alta adaptabilidad de Ae-
des spp.,la enfermedad se concentra en zonas urbanas en las que
hay alta densidad de humanos y mosquitos. Durante el siglo xx,
la globalizacion, el aumento de la migracion, el turismo y el in-
tercambio gracias al uso de aviones como medio de transporte
permitieron la diseminacion del vector a todas las regiones tro-
picales y subtropicales del mundo. Este fendmeno, junto con el
rapido crecimiento poblacional y la urbanizacion mal planifica-
da, ha conducido a un gran aumento de la incidencia de la en-
fermedad, presentandose actualmente casos en casi 128 paises,

incluidas regiones de Asia, Africa, América y el Mediterraneo.

Esta enfermedad infecciosa reemergente afecta a personas
de cualquier edad, género y nivel socioeconémico, sin embargo,
el mayor numero de casos se notifican en las Américas, donde
circulan los cuatro serotipos del virus dengue (DENV-1, DENV-
2, DENV-3 y DENV-4). Se estima que mas de la mitad de la po-
blacion mundial esta expuesta a la infeccion y que en un ano se
presentan alrededor de 390 millones de casos que conducen a
aproximadamente 20 mil muertes. El aumento de la carga de la
enfermedad ha sido notorio en las ultimas décadas en Latinoa-
méricay el Caribe, en donde se notificaron incrementos acelera-
dos en casos de dengue, dengue grave y muertes, caracterizadas

por picos recurrentes en intervalos de 3 a 5 anos.
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El dengue genera una alta carga economica para las familias
y el Gobierno, debido a los costos médicos y los dias de trabajo
perdidos por la enfermedad. De acuerdo con las estimaciones
realizadas en varios estudios, un episodio de dengue representa
un ausentismo laboral de 14,8 dias en pacientes ambulatorios, y
acarrea un costo de 514 dolares, mientras que los episodios de
dengue grave implican un ausentismo de 19 dias con un costo
promedio de 1.491 dolares [20].

Segun algunos estudios epidemioldgicos del dengue en Co-
lombia, entre los anos 1999 y 2010, se reportaron 628.016 casos
en el pais, con rangos entre 22.775 (en el ano 2000) y 147.670
(en el ano 2010), ademas de las ocurrencias de tres periodos epi-
démicos en los anos 2001, 2003 y 2010. En el ano 2010 se pre-
sento el mayor nimero de reportes de infeccion registrada en
Colombia, con una incidencia de 577 por cada 100.000 habi-
tantes. Entre 2011 y 2018, cerca de 461.299 casos de dengue
fueron reportados de acuerdo con los datos entregados por el
sistema de vigilancia nacional [21], con rangos entre 12.780 en
2011y 122.441 en 2013.

Adicionalmente, durante este periodo se presento el ingreso
al pais de dos nuevas arbovirosis (chikungunya y zika), las cuales
generaron brotes epidémicos. Entre los afios 2014 y 2018 un to-
tal de 74.044 casos de chikungunya fueron reportados, mientras
que entre 2016y 2018, 145.227 casos de zika fueron registrados
por el Sistema de Salud Publica (STVIGILA). En Colombia se re-
porto durante el ano 2018 la cocirculacion de DENV-1, DENV-2
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y DENV-3 y se notificaron 44.825 casos, de los cuales 1,2 % fue-
ron dengue grave. Para la semana epidemioldgica 52 del 2019,
se notificaron 127.553 casos de dengue, 535 casos de chikun-
gunya y 429 casos de zika [22]. Meta, Tolima, Huila, Santander,
Cesar, Valle del Cauca, Sucre, Norte de Santander, Antioquia y
Casanare estan dentro de los departamentos que notificaron el
72,4 % de los casos de dengue a nivel nacional. Desde la semana
8, los eventos presentaron un comportamiento por encima del
numero esperado de casos a nivel nacional, lo que ubica al pais
en situacion de epidemia. Para 2019 se reporto la cocirculacion

de los 4 serotipos.

Los insectos vectores
El virus dengue es transmitido por mosquitos del género Aedes,

siendo las principales especies transmisoras Ae. aegyptiy Ae. al-
bopictus. Este mosquito pertenece a la subfamilia Culicinae y es
capaz de transmitir varios virus, incluyendo los virus de dengue,
chikungunya, zika y fiebre amarilla. Tiene una gran adaptabili-
dad al ambiente y se encuentra en zonas rurales y urbanas, espe-
cificamente en sitios en los que se acumula agua limpia, donde
pone sus huevos. Las hembras transmiten el virus al picar a hu-
manos para alimentarse de su sangre, lo cual sucede a cualquier
hora del dia.

Biologia de Aedes (Stegomya) aegypti (Linneaus)
El mosquito Ae. aegypti es el principal vector de dengue y otras

arbovirosis, ya que ha evolucionado para aparearse, alimentar-
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se, descansar y poner huevos dentro y alrededor de viviendas
humanas. La distribucion de Ae.aegypti estaba limitada a las re-
giones tropicales y subtropicales, entre latitudes 35° norte y 35°
sur, pero en los tltimos anos se ha reportado hasta 45° de lati-
tud norte, con registro de brotes epidémicos de dengue en los
Estados Unidos en Hawaii, Texas y durante el ano 2010 en la
Florida [23]. El dengue es una de las mayores preocupaciones
de salud publica, porque es la enfermedad viral transmitida por
vectores de mas amplia distribucion, con incremento de 30 ve-

ces en su incidencia global en los tltimos 50 afos [24,25].

Ae. aegypti es un insecto de metamorfosis completa (holome-
tabola), que durante su desarrollo ontogénico pasa por los esta-
dios de huevo, larva (L1, L2, L3 y L4), pupa y adulto [26]. La
fecundacion ocurre durante la postura y el desarrollo embrio-
nario se completa en 48 horas, si el ambiente es humedo y cali-
do, pero puede prolongarse hasta 5 dias con temperaturas bajas.
Los huevos miden aproximadamente 1 mm de longitud, tienen
forma de cigarro y son mas tersos que los de la mayoria de las
especies que se crian en recipientes. Estos son depositados in-
dividualmente por encima del nivel del agua en las paredes del
recipiente y en el momento de la postura son blancos, pero muy

rapidamente adquieren un color negro brillante (figura 1).
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Figura 1: Huevos de Ae. aegypti obtenidos en el laboratorio BCEI de

la Universidad de Antioquia.

Fuente: Foto tomada por Yurany Granada, grupo BCEI,

Universidad de Antioquia.

Una vez que se ha completado el desarrollo embrionario, los
huevos son capaces de resistir largos periodos de desecacion,
que puede prolongarse por mas de un ano en algunas ocasiones.
Cuando ellos son eventualmente mojados, la accion bacteriana
de la materia organica contenida en el agua disminuye la tension
de oxigeno y proporciona un estimulo para la eclosion. Algunos
de ellos hacen eclosion en los primeros 15 minutos de contacto
con el agua, pero otros solo responden hasta que son mojados
varias veces [27]. La resistencia de los huevos de Ae. acgypti ala
desecacion es uno de los principales obstaculos para su control.

Esta condicion permite que estos puedan transportarse a gran-
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des distancias en recipientes secos. Por lo tanto, la eliminacion
de mosquitos adultos y larvas en una localidad no imposibilita la
reinfestacion a través de huevos que hayan permanecido ocultos

en recipientes secos [27].

Las larvas presentan un ciclo de 4 estadios larvales (figura
2), son exclusivamente acuaticas, y es el periodo de mayor ali-
mentacion y crecimiento, debido a que pasan la mayor parte del
tiempo alimentandose de material organico (detritos, bacterias,
diatomeas, algas y otros microorganismos). Las larvas se alimen-
tan de particulas en suspension al filtrar el agua con partes de
la boca modificadas, a menudo denominadas “cepillos bucales”.
Cuando lalarva ha adquirido suficiente energia y se encuentra en
el cuarto estadio, se activa la metamorfosis, cambiando la larva a
una pupa. En condiciones optimas, con temperaturas de 25°C a
29°C, el periodo desde la eclosion hasta la pupacion puede ser de
5 a 7 dias, pero comunmente dura de 7 a 14 dias. En condiciones
adversas, como bajas temperaturas, nutrientes insuficientes y al-
ta densidad de larvas, este periodo puede extenderse por varias
semanas. Las pupas son la ultima etapa inmadura, son moviles,
no se alimentan, gastan casi todo el tiempo respirando cerca de
la superficie y presentan un estado de reposo donde se produ-
cen importantes modificaciones anatomico-fisiologicas hasta la
aparicion de los adultos (figura 2). Esta etapa dura de 2 a 3 dias,

dependiendo principalmente de la temperatura.

23



Figura 2: Etapas larvales y pupa de Ae. aegypti.

9

Nota: Foto tomada por Yurany Granada, grupo BCEI,

Universidad de Antioquia.

Al emerger la pupa, el insecto adulto permanece en repo-
so permitiendo el endurecimiento del exoesqueleto y las alas.
Tanto los mosquitos machos como las hembras se alimentan de
néctar, pero las hembras estan adaptadas para la alimentacion
con sangre, proceso que facilita la maduracion de sus huevos.
En la mayoria de los insectos voladores, inclusive otras especies
de mosquitos, el adulto también representa laimportante fase de
la dispersion [27]. Los adultos del Aedes spp. pueden distinguir-
se de la mayoria de los otros culicinos por su abdomen agudo y
la ausencia de cerdas espiraculares. Ae. aegypti es un mosquito
oscuro con bandas blancas en las bases de los segmentos tarsa-
les y un caracteristico diseno en forma de lira en el mesonoto.
Como en otras especies de culicinos, el macho se distingue de
la hembra por sus antenas plumosas y palpos mas largos [27]
(figura 3).
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Figura 3: Mosquitos Ae. aegypi adultos.

Nota: La imagen resalta las diferencias en las antenas plumosas entre

hembras (izquierda) y machos (derecha).

Apareamiento

Dentro de las 24 horas siguientes a la emergencia, ambos sexos
pueden aparearse y las hembras pueden tener una alimentacion
sanguinea. Estas dos actividades a menudo ocurren simultanea-
mente, ya que los machos son atraidos por los mismos hospede-
ros vertebrados que las hembras, lo cual facilita el apareamiento.
El apareamiento generalmente se realiza durante el vuelo, pero
en algunas ocasiones se lleva a cabo en una superficie vertical u
horizontal. Una fuente de atraccion del macho hacia la hembra
es el sonido emitido por el batir de sus alas durante el vuelo [27].
Durante este, el macho sujeta la punta del abdomen de la hem-
bra con su terminalia e inserta su edeago en la camara genital. La
bolsa copulatriz de la hembra se llena de esperma y luego pasa
a las espermatecas (una de mayor tamano y dos mas pequenas)

donde se almacena antes de la fertilizacion de los ovulos.
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Las hembras de Ae. aegypti generalmente se aparean solo una
vez, ya que un unico evento de inseminacion es suficiente para
que se almacene suficiente esperma dentro de las espermate-
cas para fertilizar todos los 6vulos que ella desarrollara duran-
te su vida. Adicionalmente, las hembras no son receptivas y re-
fractarias a una copulacion adicional debido a las proteinas del
fluido seminal transferidas por el macho durante el apareamien-
to [27-29]. Esta condicion puede terminar si las espermatecas
no se han llenado adecuadamente. Estudios de laboratorio han
comprobado que el 14 % de las hembras estan involucradas en
multiples apareamientos (poliandria) dentro de un periodo de 48
horas [29]. La poliandria en una poblacion natural de Ae. aegypti
es baja (6,25 %), pero también es probable que esté subestima-
da [30].

Alimentacion

Las hembras se alimentan de la sangre de la mayoria de los ver-
tebrados, pero muestran una marcada predileccion por el hom-
bre. Ellas vuelan en sentido contrario al viento, desplazandose
mediante corrientes de aire lentas, siguiendo los olores y gases
emitidos por el hospedero. Cuando estan cerca, utilizan estimu-
los visuales para localizar el hospedero mientras sus recepto-
res tactiles y térmicos las guian hacia el sitio de alimentacion. El
proposito primordial de la alimentacion sanguinea es proporcio-
nar una fuente de proteinas para el desarrollo de los huevos. La

alimentacion sanguinea y la postura se llevan a cabo principal-
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mente durante el dia, especialmente durante las primeras horas
o a la media manana y a media tarde o al anochecer [27]. Las
partes bucales del macho no estan adaptadas para chupar san-
gre, razon por la cual su alimentacion se basa en el consumo de
carbohidratos tales como el néctar de las plantas para suplir sus

requerimientos energéticos [27].

Ciclo gonadotropico

Generalmente, después de cada alimentacion sanguinea se desa-
rrolla un lote de huevos. Sin embargo, las hembras con frecuen-
cia se alimentan con sangre mas de una vez entre cada postura,
especialmente si son perturbadas antes de estar completamente
llenas de sangre. Si una hembra completa su alimentacion san-
guinea (2-3 mg de sangre), desarrollara y pondra aproximada-
mente entre 100-200 huevos. Generalmente, el intervalo entre
la alimentacion sanguinea y la postura es de 3 dias en condicio-
nes optimas de temperatura, y la hembra puede alimentarse de
sangre nuevamente el mismo dia en que pone los huevos. La ma-
yoria de las posturas ocurren hacia el final de la tarde. La hembra
gravida es atraida hacia recipientes oscuros o sombreados con
paredes duras, sobre los cuales deposita sus huevos. La hem-
bra prefiere aguas relativamente limpias, claras, transparentes,
en lugar de turbias y contaminadas con un contenido organico
alto. Generalmente, la hembra distribuye los huevos de un mis-

mo lote entre varios recipientes [27].
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Ae. aegypli es altamente endofilico y antropofilico. Las eta-
pas inmaduras se encuentran en habitats llenos de agua, prin-
cipalmente en contenedores u objetos domésticos como cane-
cas, macetas, llantas, electrodomésticos danniados, bebederos pa-
ra animales cuya agua no se cambia periddicamente. Asimismo,
canaletas obstruidas y trampas de desagiies también se utilizan

con frecuencia como sitios de cria para esta especie.

Aedes aegypti en Colombia

Ae. aegypti fue introducido al pais desde Africa, en los barcos
con esclavos que venian a Cartagena y, posteriormente, al es-
tablecerse la navegacion por la ruta del rio Magdalena, el vec-
tor llega al interior del pais. En 1880 se detectd su presencia en
Neiva (Huila), por lo que se piensa que ya estaba presente en las
areas de Ambalema y Honda en el departamento del Tolima, y
en Girardot en Cundinamarca desde anos atras, por las sucesivas

epidemias de fiebre amarilla [23].

A mediados de los anos cincuenta, antes de emprender la
campana de erradicacion de Ae. aegypti, el dengue era endémico
en el pais y 28 % del territorio se encontraba infestado por este
vector. El pais estuvo libre del mosquito y desaparecio la trans-
mision vectorial del dengue durante dos décadas. En febrero de
1968 se dio la reinfestacion de Ae. aegypti procedente de Mara-
caibo (Venezuela) por la migracion de poblacion y el intercam-
bio comercial entre los dos paises. En 1997, Ae. aegypti estaba

distribuido en todo el pais, con excepcion de los departamen-
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tos de Amazonas, Vaupés y Guainia. Sin embargo, para el ano
2006 se registro la presencia de Ae. aegypti en el casco urbano
del corregimiento de La Pradera (Amazonas) con indices de in-
festacion de viviendas de 29,6 %, indice de depdsitos de 9 % y
Breteau de 40,8 % y en 2009 se detectaron mosquitos adultos

de Ae. aegypti en algunos barrios de Mitu (Vaupes) [23, 31].

Aedes albopictus, otro vector del dengue
Aedes (Stegomyia) albopictus (Skuse) conocido como el mosqui-
to tigre, es la segunda especie en importancia en la transmision

de virus dengue, fiebre amarilla, chikungunya y zika (figura 4).

Figura 4: Diferencias morfoldgicas entre Ae. aegypti y Ae. albopictus.

Ae. albopictus

Hembra de Ae. aegypti Macho Hembra

Fuente: Foto tomada por Yurany Granada, grupo BCEI, Universidad de

Antioquia

Es una especie invasora que se distribuye en areas tropicales,
subtropicales y templadas,logrando asi expandirse rapidamente

en Europa y Estados Unidos. Ae. albopictus ingres a América en
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1985 y a Colombia en 1996 [32]. Después de su incriminacion
como vector del primer caso de dengue en Buenaventura (Valle
del Cauca), se catalogd como el segundo vector en importancia
en la transmision de dengue [33]. Para el ano 2011, se reportd
en Medellin (Antioquia) [34], en Condoto e Istmina (Choco) en
los anos 2011y 2016 [35], respectivamente; en Yopal (Casanare)
en el ano 2016 [36], y en la actualidad ha sido reportado en 11

departamentos del pais.

Debido a la similitud en la biologia entre Ae. albopictus y
Ae. aegypti, ambas especies empezaron a coexistir en numerosas
areas, es decir, sus poblaciones se encuentran en simpatria. La
expansion geografica de Ae. albopictus ha sido acompanada en
algunos sitios por la disminucion en la abundancia, incluso por

la eliminacion local del invasor residente Ae. aegypti [37].

Para ambas especies se han descrito diferentes mecanismos
de coexistencia y de desplazamiento, tales como la segregacion
por habitat, interaccion en estadios larvarios, interferencia re-
productiva, entre otros. Algunos autores han planteado que la
interferencia reproductiva es la responsable de la rapida desapa-
ricion de Ae. aegypti [38).

De acuerdo con esta hipotesis, efectos asimétricos de apa-
reamientos interespecificos favorecen a la especie invasora, en
este caso Ae. albopictus cuando llega a un lugar ya colonizado
por Ae. aegypti. Hay evidencia de que esta interferencia, tam-
bién llamada satirizacion, esta asociada con la disminucion del

fitness para una o ambas especies, lo que podria traer conse-
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cuencias ecologicas dramaticas, como el desplazamiento de las

especies por otras que compartan senales similares.

En el Laboratorio de Biologia y Control de Enfermedades In-
fecciosas de la Universidad de Antioquia se realizo un estudio
donde se recolectaron huevos de cada especie del Jardin Bota-
nico Joaquin Antonio Uribe, se llevaron al laboratorio y la pro-
genie se utilizo para realizar diferentes tipos de cruces que per-
mitieron evidenciar la ocurrencia de interferencia reproductiva.
Entre los resultados hallados, se comprobd la ocurrencia de cru-
ces interespecificos, donde las hembras de Ae. aegypti tienen la
capacidad de poner huevos, pero son inviables, mientras que las
hembras Ae. albopictus no producen huevos, conllevando a un

elevado e innecesario gasto de energia, nutrientes y tiempo [39].

En cruces multiples con machos intra e interespecificos se
presentaron dos panoramas principales: la especie Ae. aegypti
produce mayor nimero de huevos, pero menor tasa de eclosion,
mientras que en el caso de Ae. albopictus hay una disminucion
en la produccién de huevos, pero sin afectacion de la eclosion.
En este sentido, se ha reportado que errores en el apareamiento
entre especies biologicamente incompatibles como lo observa-
do entre Ae. aegypti y Ae. albopictus pueden resultar en grados
variables de pérdida del fitness para cada una de las especies in-
volucradas, donde la satirizacion podria ser una fuerza mas po-
derosa que la competencia por recursos para el desplazamiento

competitivo.
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Estos resultados indican que se presenta interferencia repro-
ductiva o satirizacion en ambos sentidos y en diferentes niveles.
La comprension de los procesos de desarrollo de las preferen-
cias de eleccion de pareja o mecanismos de bloqueo esta atin en
estudio y puede ayudar a predecir futuros cambios en la distri-

bucion de las poblaciones de vectores.

El virus dengue

El dengue es causado por cuatro tipos de virus pertenecientes al
género Flavivirus de la familia Flaviviridae llamados dengue vi-
rus (DENV-1, DENV-2, DENV-3 y DENV-4). Estos virus tienen
un genoma de arn de una cadena no segmentada de polaridad
positiva rodeado por una capside y una envoltura. El genoma
codifica las proteinas estructurales M, E y C, y siete proteinas
no estructurales llamadas NS (NS1, NS2A, NS2B, NS3, NS4A,
NS4B y NS5). Las proteinas M y E forman parte de la envoltura,
mientras que la capside se conforma por la proteina C. Las pro-
teinas NS participan en la sintesis y procesamiento del acido nu-
cleico y las proteinas virales. El papel de la proteina E es facilitar
la entrada del virus uniéndose y mediando la fusion de la mem-
brana del virus y la membrana celular de las células blanco. La
entrada viral se logra a través de endocitosis mediada por recep-
tores. Dentro de la célula hospedera, el rearreglo en la proteina
E dependiente del pH (disminucion del pH) facilita la fusion de
las membranas virales y endosomal para liberar la nucleocap-

side al citoplasma de la célula hospedera, que se desensambla
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dejando libre el arn gendmico viral. En el mosquito vector estas
constituyen las células del intestino medio, mientras que en el
ser humano son células dendriticas y macrofagos de la piel en el
sitio de la picadura. El arn liberado se usa directamente para la
traduccion viral. La sintesis de proteinas virales tiene lugar en el
reticulo endoplasmico rugoso (RER) y produce una poliproteina
grande, que luego de clivajes proteoliticos por la proteasa viral,
proteasas del Golgi y peptidasas de senal, genera las diferentes
proteinas estructurales y no estructurales. Las proteinas no es-
tructurales proporcionan actividades enzimaticas y el entorno
adecuado para la replicacion del arn viral, incluida la remodela-
cion de las membranas celulares y la supresion de las respuestas
antivirales de la célula hospedera. Luego, el virus replica su arn y
sintetiza las 10 proteinas virales. Con estos elementos se ensam-
blan nuevas particulas virales que pasan al reticulo endoplasma-
tico, atraviesan el aparato de Golgi y finalmente son liberadas
por exocitosis. Para mantener este ciclo de vida, el virus induce
profundos cambios en el aparato endosomal de la célula blanco

y otros organelos.

En los seres humanos, las particulas virales se propagan a par-
tir de las células dendriticas y macrofagos que viajan a los orga-
nos linfoides, a células del sistema reticuloendotelial (monocitos
y macrofagos) y luego a otros tipos celulares, incluyendo hepa-

tocitos y células epiteliales [40].
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Transmision del virus

Al picar a un humano infectado en fase de viremia y alimentarse
con su sangre, el mosquito ingiere el virus y este establece una
infeccion en las células del intestino medio. Posteriormente, la
infeccion se disemina a diversos tejidos del mosquito, y en 8 a
14 dias llega a las glandulas salivales. Este tiempo constituye el
periodo de incubacion extrinseco del virus. Una vez que se con-
centra en las glandulas salivales, el mosquito puede transmitir la

infeccion a los humanos al alimentarse nuevamente.

La interaccion entre virus, vector y hospedero ocurre con
dos periodos de incubacion: extrinseco e intrinseco. El perio-
do de incubacion extrinseco, como se menciono anteriormen-
te, se relaciona con el insecto y comprende el tiempo transcu-
rrido entre la ingestion de una comida de sangre infecciosa por
un mosquito susceptible y la presencia de particulas virales in-
fecciosas en la secrecion salival. Durante el periodo de incuba-
cion extrinseca, los viriones ingresan a las células epiteliales a
través de las microvellosidades antes de que la sangre ingerida
sea rodeada por la matriz peritrofica. La formacion de esta ulti-
ma evitara que el virus infecte el intestino medio. El tamano de
poro de la matriz peritrofica es mas pequeno (20-30 nm) que el
del virus dengue (50 nm). En Ae. aegypti, 1a matriz peritrofica se
hace evidente entre las 4 a 8 horas después de la alimentacion
con sangre y alcanza un grosor y textura madura a las 12 horas.
La alimentacion con sangre que contiene alta concentracion de

virus dengue aumenta la probabilidad de que ocurra su disemi-
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nacion hacia los tejidos secundarios, y por consiguiente de que

se encuentre virus en la glandula salival de Ae. aegypti.

Después de la penetracion en las células epiteliales del intes-
tino medio, el virus comienza el proceso de replicacion.
Los viriones necesitan pasar a través de la lamina basal del epi-
telio del intestino medio para ingresar al hemocele. El hemocele
es la cavidad del cuerpo del mosquito, que contiene los 6rganos
y los musculos, y es un sistema circulatorio abierto que contiene
liquido de hemolinfa. Luego del escape del intestino medio al
hemocele, el virus se disemina a los tejidos y organos secunda-
rios, como el cuerpo graso, los ovarios, los hemocitos y el tejido
nervioso, produciéndose la diseminacion viral en el cuerpo del
insecto. En los mosquitos no susceptibles, la diseminacion no
ocurre, y la infeccion se limita al intestino medio, en general, en

titulos bajos.

Finalmente, el virus infecta las glandulas salivales. Estos son
organos emparejados lateralmente ubicados en el torax. Cada
glandula se compone de tres lobulos, dos laterales y uno me-
dial (I6bulo medio mas corto). Los 16bulos laterales distales de
las glandulas salivales en los mosquitos Aedes contienen recep-
tores para permitir la endocitosis de los arbovirus. Después de
la replicacion, el virus se libera en los conductos salivales para la
transmision horizontal a un hospedero vertebrado no infectado.
Una vez que las glandulas salivales del mosquito se infectan, el

mosquito transmite el virus a lo largo de su vida.
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El periodo de incubacion extrinseco es un proceso influen-
ciado por el ambiente, la temperatura, la cepa del virus y la com-

petencia vectorial del mosquito.

Por su parte, el periodo de incubacion intrinseco es el que
ocurre en el hospedero sano que es picado por una hembra in-
fectada y puede variar de 3 a 14 dias, con un promedio de 4 a 7
dias para que comiencen los sintomas en el humano y para que
pueda transmitir el virus dengue a un nuevo mosquito. Tanto los
individuos sintomaticos como los asintomaticos pueden trans-

mitir el virus a los mosquitos [40].

La enfermedad

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) clasifica al dengue
como dengue con o sin signos de alarma y dengue grave, en-
tendiéndose que son posibles presentaciones de una sola enfer-
medad continua cuya severidad esta determinada por multiples

factores que actualmente no son comprendidos a cabalidad.

El dengue se caracteriza por fiebre que se presenta después
de 3 a 14 dias de la picadura, los cuales representan el periodo de
incubacion intrinseco necesario para que se establezca la infec-
cion. La propagacion del virus se relaciona a una elevada viremia
causante de la fiebre que se acompana de sintomas inespecificos
similares a otras viremias como mialgias, cefaleas o exantema.
También, pueden presentarse nauseas y vomito, artralgias, pe-

tequias y una disminucion de los leucocitos circulantes.
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El fin de la fiebre se denomina etapa de defervescencia y en
la mayoria de los casos no progresa a dengue grave, sino a una
etapa de convalecencia. En estos casos no hay signos de alarma

y la persona se recupera.

Los signos de alarma que preceden al dengue grave se pre-
sentan en la etapa de defervescencia, que por este motivo tam-
bién se denomina periodo critico y se deben al escape de liqui-
do desde el espacio vascular, que se manifiesta como dolor ab-
dominal severo, nauseas y vomitos persistentes, hepatomegalia,

ascitis o sintomas neurologicos como letargia e irritabilidad.

Este escape importante de plasma al espacio extravascular
conduce a hipotension severa y choque circulatorio, asi como a
manifestaciones de hemorragia debidas a plaquetopenia y tras-
tornos de coagulacion. Estas manifestaciones se conocen como
sindrome de choque por dengue y dengue hemorragico. Ade-
mas, se puede presentar falla de multiples 6érganos, mas comun-

mente higado y cerebro.

No se conoce con exactitud la razon por la cual en una mino-
ria de casos la enfermedad progresa al dengue grave. La teoria
mas aceptada actualmente es que se debe a un mecanismo in-
munoldgico, segun el cual un individuo que ha tenido una infe-
ccion con un tipo de dengue desarrolla anticuerpos no neutrali-
zantes que circulan por muchos anos. Al infectarse con otro tipo
de dengue, estos anticuerpos facilitan la entrada del virus a las
células, lo cual desencadena una respuesta exagerada caracteri-

zada por la secrecion abundante de citocinas y otros mediadores
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de la inflamacion y la activacion del sistema del complemento,
lo cual conduce al aumento de permeabilidad vascular, disfun-
cion de la medula osea, trastornos del sistema de coagulacion y
lesion inflamatoria de diversos organos. Debido a que también
se presentan casos de dengue grave en ninos que se infectan por
primera vez, esta teoria no explica todos los casos y se cree que
factores virales, en especial las proteinas no estructurales, pue-

den contribuir a la fisiopatologia del dengue grave [40)].

Estrategias para el control del dengue

La prevencion o reduccion de la transmision del virus del den-
gue y las otras arbovirosis, depende enteramente del control de
los mosquitos vectores o la interrupcion del contacto humano-
vector, aunque el desarrollo de vacunas esta actualmente en de-
sarrollo. En este sentido, la finalidad principal de la mayoria de
los programas de control es reducir las densidades de las po-
blaciones del vector tanto como sea posible. A continuacion, se
describen las estrategias mas comunes que se usan para el con-

trol del dengue.

Vigilancia entomologica de Aedes aegypti

La vigilancia entomolodgica se usa con propositos operativos y
de investigacion, para determinar los cambios en la distribucion
geografica de los vectores, la vigilancia y evaluacion de los pro-

gramas de control, obtener medidas relativas de la poblacion
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de vectores en el tiempo y facilitar las decisiones apropiadas y
oportunas en relacion con las intervenciones. La vigilancia pue-
de servir para identificar areas de alta densidad de infestacion o
periodos de aumento en la poblacion de mosquitos. En las areas
donde el vector ha dejado de estar presente, la vigilancia ento-
moldgica es fundamental para detectar rapidamente nuevas in-
troducciones antes de que se extiendan y sean dificiles de elimi-
nar. La vigilancia de la susceptibilidad de la poblacion del vector
al insecticida también debe formar parte integral de cualquier

programa que use insecticidas.

Debido a la gran importancia que reviste el clima en la apari-
cion de brotes y, en general, en la incidencia de la enfermedad,
son muchos los trabajos enfocados en crear sistemas de alarma
temprana para predecir y, consecuentemente, prevenir la apa-
ricion de brotes epidémicos y disminuir la incidencia de la en-
fermedad [41—-43]. Sin embargo, pocos de esos modelos se han
llevado verdaderamente a la practica, y el control de la enfer-
medad es realizado principalmente a traves del control vectorial

con el fin de bloquear la transmision.

La vigilancia entomoldgica se utiliza, en parte, como medi-
da de riesgo de transmision de dengue. Como una estrategia de
vigilancia, la oms recomienda la estimacion rutinaria de indices
entomologicos, los cuales miden el nivel de infestacion por Ae.
aegypti en forma de porcentaje de casas o recipientes positivos
con larvas o pupas en una localidad. Los indices mas utilizados

para la estimacion de las densidades de los mosquitos son el de
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casa (IC) que mide la dispersion del vector en la localidad, el
indice de recipiente (IR) que mide la proporcion de recipien-
tes positivos y el indice de Breteau (IB) que mide la cantidad de
recipientes positivos por casa inspeccionada. El ib se conside-
ra el mas informativo, pues establece una medida de recipientes
positivos y las casas, brindando informacion sobre la densidad
de mosquitos en un numero de casas. Estos indices son rutina-
riamente utilizados en la vigilancia entomoldgica en las ciudades
endémicas dentro de las actividades de control vectorial; sin em-
bargo, ninguno de ellos representa un estimador directo de las

poblaciones adultas del vector.

El indice de casa se considerd efectivo para medir el ries-
go de dengue en las campanas de control durante muchos anos;
no obstante, desde 1954 se empezo a utilizar el ib con mayor
éxito. Sin embargo, estos indices fueron implementados inicial-
mente para fiebre amarilla, y tenian umbrales de riesgo estable-
cidos que funcionaban para predecir el riesgo de transmision de
esa enfermedad. Es asi que IB>50 era indicio de riesgo para la
ocurrencia de la enfermedad, mientras que IC<1 % indica areas
libres de fiebre amarilla. A la fecha no se han desarrollado valo-
res umbrales consistentes para describir el riesgo de dengue en
un area determinada, y se siguen aplicando los valores utilizados
para la fiebre amarilla a pesar de que no siempre funcionan para
indicar riesgo de transmision de dengue. La efectividad de los
indices entomolodgicos en relacion con el riesgo de transmision

se ha debatido ampliamente, aunque, en algunos casos y regio-
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nes, estos indicadores han sido utiles al reflejar la situacion de la

enfermedad.

Un interesante caso es el de Colombia, el cual es considera-
do como un pais endémico para dengue con variados panoramas
epidemiologicos donde los cuatro serotipos circulan y son res-
ponsables de multiples casos de la enfermedad [44, 45]. Como
pais endémico, la vigilancia entomologica rutinaria se hace en
las ciudades y sirve como una guia para la definicion de areas
prioritarias para el control vectorial. Como en otros lugares, en
algunas ciudades colombianas ya se ha demostrado la falta de co-
rrelacion de indices larvarios con los casos de dengue [46, 47],
lo que ha llevado a que se propongan alternativas como la utili-
zacion de indices pupales [20,48]; sin embargo, su utilizacion es
muy restringida debido al poco tiempo de vida de los mosquitos

como pupas.

Un claro ejemplo de lo mencionado anteriormente resulta
del analisis de los datos entomolodgicos y epidemioldgicos para
tres ciudades consideradas endémicas para dengue en un mismo
periodo de tiempo: Riohacha, donde se registraron altos valores
de los ib, con un valor global para la ciudad de 23,43 pero con
una baja incidencia de 38,42 por cada 100.000 personas. El mu-
nicipio de Bello con bajos valores de ib, con un valor global de
4, y una incidencia de 28,84 casos de dengue por 100.000 per-
sonas; y Villavicencio con la incidencia mas alta de 466,1 casos
por 100.000 personas, pero con un ib global para la ciudad de
16,15; por debajo de Riohacha.
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Las relaciones insatisfactorias entre casos de dengue e indi-
ces entomologicos en las diferentes regiones analizadas pueden
ser el reflejo de interacciones complejas entre factores intrinse-
cos y extrinsecos asociados a la biologia del mosquito, las cuales
necesitan ser analizadas con mayor detalle. Aunque algunos au-
tores han dado cuenta de la utilidad de esos indices [49-51],
otros han otorgado evidencia de su falta de predictividad [46]
y su falta de correlacion con los casos de dengue [52—54]. Las
principales criticas a la utilizacion de esos indices reposan sobre
la hipotesis que dan informacion de la poblacion de larvas, pero
no sobre la poblacion de adultos y mucho menos hablan sobre

la poblacion de hembras infectadas [55-57].

Deteccion molecular del virus

Como alternativa a la vigilancia entomologica, la deteccion mo-
lecular del virus dengue en mosquitos se ha propuesto como una
herramienta util para la vigilancia epidemioldgica y la identifica-
cion de serotipos circulando en el ambiente [58—61], que pue-
den ser ttiles para la estimacion de tasas de infeccion (TI). La
principal caracteristica de los métodos moleculares respecto a
la serologia y el aislamiento viral es que son faciles de usar, rapi-
dos y permiten la deteccion de los cuatro serotipos [62], lo que
es importante en areas donde circulan mas de un serotipo. Asi,
las dinamicas de transmision del virus y sus serotipos pueden
ser monitoreados en poblaciones humanas y de mosquitos para

predecir y controlar nuevos brotes de la enfermedad.
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La identificacion molecular, por su parte, también ha sido
utilizada en diferentes lugares de Colombia con la posterioriden-
tificacion de tasas de infeccion [33, 47, 58]. Romero-Vivas y co-
laboradores, por ejemplo, encontraron buena correlacion en-
tre los serotipos encontrados en mosquitos y aislados de pa-
cientes [47], mientras que Méndez y colaboradores encontra-
ron buena correlacion con las tasas de infeccion en mosquitos
del Valle del Cauca y los casos de dengue en el siguiente trimes-
tre [33], lo que sugiere que la vigilancia virologica puede ser de
gran utilidad en la vigilancia y control de la enfermedad, asi co-

mo en la prediccion de casos de dengue en Colombia.

Control quimico de Aedes aegypti

El control quimico es mediado por diferentes clases de insecti-
cidas. En Colombia, los insecticidas para el control del dengue
se han utilizado por mas de cinco décadas. A finales del siglo
Xix se usaron piretrinas de corto efecto de noqueo, las cuales
en un principio lograron avances importantes en la lucha contra
la fiebre amarilla. Sin embargo, en la segunda mitad del siglo xx
se introdujeron insecticidas de mayor accion residual como los
organoclorados (dicloro difenil tricloroetano[DDT]) y, anos mas
tarde, se empezaron a utilizar los carbamatos y organofosfora-
dos. A partir de 1990, el uso del DDT fue suspendido de con-
formidad con la Resolucion 10255 del Ministerio de Salud de-
bido a que implica graves riesgos para la salud humana, animal

y del ambiente, en virtud de ser sustancias de amplio espectro,
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prolongada accion residual y de elevado potencial de acumula-
cion en la grasa, cadena trofica y el hombre. Al mismo tiempo,
se implemento el uso de piretroides sintéticos fotoestables como
deltametrina, lambdacialotrina y ciflutrina; y de los organofosfo-
rados malation, fenitrotion y pirimifosmetilo. En la actualidad,
los piretroides constituyen el tipo de insecticidas mas aplicado
en el rociamiento intradomiciliario y el unico utilizado para la
impregnacion de toldillos. En el control de las formas inmadu-
ras, los larvicidas mas usados son los organofosforados, como el
temefos. Sin embargo, para el control del insecto se han imple-
mentado estrategias no quimicas como los biolarvicidas Bacillus
turingiensis variedad israeliensis; y, recientemente, se han intro-
ducido los inhibidores de crecimiento como el piriproxifeno y el

diflubenzuron.

Susceptibilidad y resistencia de Aedes aegypti

a los insecticidas en Colombia

Durante décadas los agentes quimicos han sido la piedra angu-
lar en el control de las enfermedades transmitidas por vectores
(ETV). Eluso de insecticidas organofosforados y piretroides es la
estrategia mas utilizada para la reduccion de las poblaciones de
mosquitos [63]. Sin embargo, el uso extensivo e indiscriminado
de estos quimicos ha conducido a la expresion de resistencia en
los mosquitos [64—67].

El nimero de artropodos de importancia en salud publica re-

sistentes a insecticidas se ha incrementado a lo largo del tiempo.
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En 1946, se reportaban dos especies, en los ochenta se reporta-

ron 150 y en los noventa 198 [23].

En este sentido, el monitoreo de la pérdida de susceptibilidad
en poblaciones naturales y la ubicacion de microfocos debe ser
uno de los criterios para determinar la intervencion. Bajo estos
lineamientos, se podria ejercer una menor presion a las pobla-
ciones de Ae. aegypti de Colombia, las cuales han demostrado
capacidad de resistencia debido a la presencia de mutaciones
knock-down resistance (kdr) en el gen del canal de sodio y al

desarrollo de resistencia metabolica [63, 65, 66, 68—70].

Debido a la necesidad de llevar a cabo la vigilancia de resis-
tencia en las poblaciones de Ae. aegypti de Colombia, entre los
afnos 2004 y 2014 el Laboratorio de Entomologia del Instituto
Nacional de Salud en su componente de vigilancia de la sensi-
bilidad y resistencia de Ae. aegypti a los insecticidas de uso en
salud publica para el control vectorial encontrdé que mosquitos
pertenecientes a 17 departamentos, correspondientes a Antio-
quia, Atlantico, Caqueta, Cauca, Cérdoba, Cundinamarca, Cho-
c0, Guainia, Guaviare, Huila, Narino, Meta, Norte de Santander,
Santander, Sucre, Putumayo y Valle del Cauca, eran susceptibles
al insecticida malation y resistentes a los organofosforados feni-

trotion y temefos.

Entre 2006 y 2007, el pais realizo la evaluacion del estado
de susceptibilidad a insecticidas piretroides como deltametri-
na, lambdacialotrina y ddt en 13 poblaciones naturales de Ae.

aegypti recolectadas en localidades con transmision endémica
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de dengue, y se encontro que todas las poblaciones evaluadas
eran resistentes al ddt y 8 de ellas a lambdacialotrina. El com-
portamiento diferencial en los niveles de sensibilidad y valores
enzimaticos entre poblaciones se asociaron con variabilidad ge-
nética y presion de seleccion quimica [67].

El Laboratorio de Biologia y Control de Enfermedades Infec-
ciosas de la Universidad de Antioquia, ha llevado a cabo, desde
el 2013, la evaluacion de resistencia a insecticidas de uso en sa-
lud publica por medio de técnicas certificadas por la OMS y los
Centros para el Control y la Prevencion de Enfermedades (CDC,
Centers for Disease Control and Prevention), a diferentes po-
blaciones de Ae. aegypti a lo largo del territorio nacional. Los
insecticidas evaluados son los piretroides lambdacialotrina (tipo
ii) y permetrina (tipo i) y el organofosforado malation. Algunos
resultados han sido publicados, como el caso de las poblaciones
de Bello, Villavicencio y Riohacha. Estas dos tltimas presenta-
ron un perfil de resistencia al piretroide tipo ii asociado a las
mutaciones V419L y V1016l en el gen del canal de sodio en los

dominios i y ii de la proteina, respectivamente [65].

En total, se ha evaluado la resistencia a lambda-cialotrina en
poblaciones de Ae. aegypti en 17 municipios de 8 departamen-
tos de Colombia. De estos, el 76 % de las poblaciones presen-
taron un perfil de resistencia y el 24 % un perfil de tolerancia
o pérdida de susceptibilidad. En todas las poblaciones, el perfil
de resistencia ha sido asociado a mutaciones en la proteina del

canal de sodio.
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En cuanto al insecticida permetrina se han analizado 14 po-
blaciones. De ellas, el 93 % presento resistencia a este insec-
ticida y un 7 % (equivalente a una poblacion) presento el per-
fil de tolerancia, asociado con la alta frecuencia de la mutacion
F1558C (datos sin publicar), la cual no solo esta relacionada con
la resistencia a piretroides tipo i sino también al insecticida or-
ganoclorado ddt. En cuanto a malation se ha encontrado un de-
crecimiento en la susceptibilidad de cuatro poblaciones de las

nueve evaluadas (datos sin publicar).

Variables climaticas

Las variables climaticas, por su parte, también se han encon-
trado asociadas con los casos de dengue. Entre las principales
variables involucradas en la incidencia de dengue en Colombia
estan la precipitacion [34, 48, 71], la humedad relativa [72] y el
rango de temperatura [73]. Adicionalmente, las variables clima-
ticas se han utilizado en la construccion de modelos espaciales
como modelos de nicho ecologico del vector [74] y modelos de

distribucion de casos de dengue [75], mostrando una mayor uti-
lidad.

Mapeo y modelado espacial y temporal aplicado al dengue
Uno de los instrumentos mas prometedores para la vigilancia
epidemiologica en pro de reducir los impactos sociales y econo-
micos del dengue es el mapeo del riesgo de aparicion de brotes

epidémicos mediante sistemas de informacion geografica.
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Las interfaces cada vez mas amigables de los sistemas de in-
formacion geografica (SIG) y su libre distribucion (e.g., Google
Earth) permiten realizar visualizaciones espaciales y temporales
de fenomenos epidemioldgicos para generar mapas de riesgo de
Ae. aegypti'y dengue [76]. A su vez, el sitio exacto o aproximado
de la ocurrencia de un evento, llamese presencia del mosqui-
to o caso de la enfermedad, se puede registrar mediante Glo-
bal Positioning System (GPS) o mediante imagenes satelitales de
alta resolucion. Los sig permiten manejar informacion de dife-
rentes tipos de formatos y de diversa naturaleza implicada en la
transmision del virus, tal como climatica, epidemioldgica, ento-
moldgica, socioeconomica, demografica, entre otros. También
existen herramientas estadisticas que permiten identificar la re-

lacion de los casos de dengue y las variables analizadas [77].

La utilizacion de los sig para mapear el dengue se ha incre-
mentado en los ultimos anos en regiones endémicas del Sureste
Asiatico y en América a escalas que van desde barrios [46], dis-
tritos [74,78] o paises [79]. El uso de los sig se complementa con
el acceso libre aimagenes de satélite para generar mapas de ries-
go de dengue, ya sea estaticos o dinamicos, que muestran como
cambia la distribucion de dengue en el tiempo. En este sentido,
existen numerosos ejemplos en la literatura de como los sig se
han empleado para explorar la relacion de diferentes tipos de va-
riables con brotes de dengue, con indices entomoldgicos o con
ambos. Algunos trabajos han utilizado especificamente variables

socioeconomicas para explorar dichas relaciones, mientras que
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otros se han centrado en el uso de variables climaticas extrai-
das de sensores remotos o de estaciones climaticas [78, 80, 81].
En la mayoria de los analisis se emplean estimadores de agrupa-
miento espacial como método de analisis para establecer rela-
ciones [77,80], mientras que en pocos estudios se emplean mo-
delos lineales para establecer dichas asociaciones. Los algorit-
mos de modelado de nicho ecoldgico pertenecen a una nueva
generacion de modelos matematicos aplicados con éxito en el
estudio de enfermedades transmitidas por vectores. Tales algo-
ritmos, como algoritmos genéticos y maxima entropia, han per-
mitido predecir la ocurrencia espacial y temporal de la aparicion
de este tipo de enfermedades [46, 74]. Este tipo de modelos son
robustos, no requieren de los supuestos estadisticos indispensa-
bles para aplicar estadistica parameétrica y han mostrado resul-
tados con gran sentido bioldgico. Especificamente, para dengue
se ha empleado el algoritmo genético para la prediccion de ca-
sos a nivel de pais, que mostro tener capacidad predictiva a nivel

espacial y temporal.

En Colombia también se ha utilizado el modelado de nicho
para estimar el riesgo de transmision de dengue a nivel local uti-
lizando el algoritmo de maxima entropia [46,74] y para modelar
los sitios de posible ocurrencia de criaderos de Ae. aegypti [81].
Los resultados de los trabajos realizados utilizando mapeo y mo-
delado espacial han ayudado al entendimiento y prediccion de
las dinamicas espacio-temporales de los brotes de dengue en di-

ferentes escalas de analisis, lo cual es muy importante para el
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funcionamiento de los modelos predictivos, dadas las caracte-
risticas particulares de cada region de estudio. Por ello, el uso
de modelos de nicho ecoldgico basados en variables ambienta-
les extraidas de imagenes satelitales es util para predecir la distri-
bucion espacio-temporal de la ocurrencia de dengue y criaderos

de mosquitos.

Modelos para el abordaje social para la prevencion

y control del dengue

Los proyectos comunitarios para el control del dengue son otra
alternativa, sin embargo, siempre se ha criticado que ocurren a
pequena escala y requieren de apoyo gubernamental y supervi-
sion, que los hace dificiles de introducir en los programas na-
cionales [82]. La Organizacion Panamericana de la Salud (OPS)
ha enfocado las politicas de salud hacia una integracion inter-
sectorial, llamadas Estrategia de Gestion Integral (EGI), para la
prevencion y el control del dengue [83]. Como parte de la egi, se
ha incorporado la metodologia denominada comunicacion para
impactar en conducta (COMBI, communication for behavioural
impact) orientada al dengue. De esta manera, se motiva a la po-
blacion a buscar varios tipos de intervenciones que conlleven a
motivar, estimular y animar a la adopcion y al mantenimiento de

acciones de prevencion y control del dengue [19].
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Otra aproximacion para la movilizacion social contempla la
implementacion de medidas horizontales que han modificado
los programas verticales y descentralizados. Este tipo de enfo-
ques de ecosalud se concentra en el analisis holistico del pro-
blema y el desarrollo local, donde se aborda el contexto social
y ecoldgico en el que los seres humanos viven y se caracteriza
por dar igual importancia a la gestion ambiental, a factores eco-
nomicos y a las aspiraciones de la comunidad. Intrinsecamente
involucra a investigadores y otros especialistas, a miembros de
la comunidad, tanto a ciudadanos comunes como a quienes to-
man las decisiones, y no solo a los representantes del gobierno
u otros grupos, sino también a aquellos con influencia debido a
su conocimiento, experiencia y liderazgo. Este enfoque que se
apoya en tres pilares metodologicos (transdisciplinariedad, par-
ticipacion y equidad) se ha venido aplicando desde inicios del

siglo xxi en la prevencion y control del dengue.

Finalmente, es importante resaltar que todo lo expuesto an-
teriormente muestra que esta arbovirosis debe abordarse de una
manera mas integral, teniendo en cuenta la vigilancia entomo-
logica viral, la susceptibilidad a insecticidas, las tablas de vida
y la competencia vectorial, asi como los mapas predictivos y el

abordaje social.
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Colonias de mosquitos del Grupo BCEI de la
Universidad de Antioquia

El Grupo BCEI de la Universidad de Antioquia tiene 17 colo-
nias de mosquitos recolectadas en diferentes regiones del pais,
mediante la busqueda activa de adultos machos y hembras, y de
estados inmaduros (huevos, larvas y pupas). Los primeros se co-
lectan mediante jaulas; los huevos, con ovitrampas, y las larvas
y pupas son capturadas en criaderos acuaticos naturales o arti-
ficiales, con la ayuda de cucharones y goteros (pipetas grandes).
Tanto los estados inmaduros como los mosquitos adultos son
mantenidos en condiciones controladas de temperatura (26.5-
27 °Cy de humedad relativa (70-75 %). Una vez en el insectario,
se procede a la identificacion de los adultos mediante claves ta-

xonomicas aceptadas internacionalmente [84, 85].

Los mosquitos adultos de Ae. aegypti y Ae albopictus se in-
troducen separadamente en jaulas de carton plastico y los mos-
quitos de la misma especie son a la vez separados dependiendo
de su localidad de captura, con el fin de obtener la poblacion pa-
rental (FO). Para garantizar el establecimiento y mantenimiento
de las colonias de mosquitos, los machos y las hembras se ali-
mentan de solucion azucarada al 10 % (impregnada en moticas
de algodon). Adicionalmente, la alimentacion con sangre se uti-
liza para estimular la produccion de huevos en las hembras y asi
perpetuar la colonia. Esta se realiza con sangre de raton, galli-

na o sangre humana. Una vez las hembras han sido alimentadas,
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a los 3 dias colocan sus huevos en recipientes de postura, los
cuales son apropiadamente dispuestos con papel de filtro con
una superficie rugosa humedecida con agua del grifo o destila-
da. Los huevos o generacion F1 son eventualmente recogidos en
una toalla de papel al interior de bolsas Ziploc y almacenados en
bandejas plasticas, para su posterior inundacion. Este procedi-
miento se realiza con agua reposada mas una dieta para peces
con el fin de lograr el mantenimiento de las colonias de los mos-

quitos en condiciones de laboratorio.

Por otro lado, los estadios inmaduros (huevos, larva i, larva i,
larvaiii y larva iv) se mantienen en bandejas plasticas sumergidos
en agua reposada mas un alimento nutricionalmente balancea-
do para peces como Truchina o Tetramina. Estas bandejas son
cubiertas con un tul o muselina pegado con un orificio central
tapado con un algodon. Las pupas, por su parte, solamente se
mantienen en agua reposada, en los mismos recipientes men-
cionados, donde emergen a adulto y estos son puestos en sus
respectivas jaulas dependiendo de la localidad y la especie. En
la tabla 1 se resumen las caracteristicas bioldgicas, fecha de re-
coleccion y origen geografico de los mosquitos del Grupo BCEI

de la Universidad de Antioquia.

Factores fisicoquimicos y ambientales

En general, parala alta eficiencia en la eclosion de los huevos hay
que tener en cuenta factores fisicoquimicos como la temperatura

ambiente (T°), la humedad relativa (HR), la temperatura del agua
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y de almacenaje, la disponibilidad de oxigeno, y la disponibilidad
de nutrientes en el momento en que se ponen a eclosionar los
huevos; asi como factores intrinsecos propios de las colonias de
mosquitos, ya que algunas resisten mayores o menores tiempos
de almacenamiento que otras cuyos huevos son mas suscepti-
bles. Factores como el volumen de agua, la disponibilidad y clase
de alimento, la densidad poblacional de larvas de mosquitos y el
tamano del recipiente que las contiene parecen influenciar el ta-
mano de los mosquitos y, por consiguiente, la ingesta de sangre
y postura de los huevos. En cuanto a la alimentacion sanguinea,
los mosquitos prefieren alimentarse de sangre en las horas de la
manana y al mediodia que en las horas al final de la tarde o al
anochecer. De igual forma, la via como se posan los mosquitos

en la superficie de las jaulas es diferente para cada colonia.

Secado y almacenamiento de los huevos

Una vez los huevos son colocados en sus empaques de almace-
namiento, deben estar almacenados como minimo durante 10
dias para que haya maduracion del embrion. Si se inundan antes
de este tiempo, los huevos no eclosionan. Sin embargo, algunas
veces, si la temperatura y la humedad del recipiente de postura
dentro de la jaula son altas, los huevos pueden eclosionar. Aun-
que algunos autores indican que los huevos de Aedes spp. sopor-
tan largos periodos de desecacion (hasta por un ano), lo ideal es
que el almacenamiento de los huevos no supere los 4 a 6 meses.

Asi, lo mas recomendable es someter las colonias de mosquitos a

54



ingestas continuas de sangre para mantener posturas de huevos

permanentes.

Inundacion y eclosion de los huevos
Cuando los huevos de los mosquitos presentan alguna dificultad

en la eclosion o se requiere que eclosionen un mayor nimero de
huevos, es necesario agregarles agua tibia, mas levadura y, una
vez eclosionados, se les agrega el alimento de peces Truchina o

Tetramina.

Mantenimiento de estados inmaduros provenientes de cria-

deros o estados inmaduros mantenidos en el laboratorio
Cuando las larvas empiezan a empupar es necesario que el agua

esteé bastante limpia y sin restos de alimento para evitar que es-
tos tapen el sifon de la pupa y la pupa se muera. Finalmente,
todos estos aspectos deben ser estudiados en detalle y en condi-
ciones controladas de laboratorio para determinar el efecto real
que tienen sobre la eclosion, crecimiento y éxito de las colonias

de laboratorio.

Consideraciones finales

La experiencia del grupo BCEI en el cuidado y manejo de colo-
nias de mosquitos en el laboratorio le ha permitido observar al-
gunas caracteristicas bioldgicas criticas para el éxito de los mos-
quitos. En la tabla 1, se describen algunas de ellas, resultado de

la observacion y seguimiento detallado de los mosquitos.
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Tabla 1: Caracteristicas biologicas de colonias de Ae. aegypti y

Ae. albopictus recolectados en diferentes regiones de Colombia.

X Fecha de L. X L, Estudios realizados
Colonias Sobreviviencia-| Ovipostura | Eclosion
captura i por el Grupo BCEI
Observaciones
Acacias, . L .
. Resistencia a insecti-
Meta, Resis- .
. cidas en larvas y en
tente Abril
. Alta Alta Alta adultos.
a  Insecti- | 2017 K .
. Bioensayos con in-
cidas, Ae. .
. secticidas en adultos.
aegyplti
. . Microbiota.  Resis-
Acacias, Septiem- L .
tencia a insecticidas
Meta, Ae. | bre de Alta Alta Alta
. en larvas y en adul-
aegypti 2016
tos.
Bello, Colo- X . . . . X
X Septiem- X Medios de | Medios de | Resistencia a insecti-
nia nueva, Medios de co- . . .
. bre de o, comunica- comunica- | cidas en larvas y en
Antioquia, municacion ., .,
. 2016 cion cion adultos.
Ae. aegypti
Bello, Co- X i
Septiem- . Medios de
muna 4, Medios de co- . K
L bre de L, Baja comunica-
Antioquia, municacion .,
. 2016 cion
Ae. aegypti
Bello, Co- X . Microbiota. Estudios
Septiem- Alta mortali- .
muna 5, . de tablas de vida.
L bre de dad asociada a | Alta Alta .
Antioquia, competencia vecto-
. 2016 pupas .
Ae. aegypti rial
Clcuta,
Circunvala- | Mayo de Resistencia a insecti-
., Alta Alta Alta .
cion, 2018 cidas en larvas.
Ae. aegypti
Clcuta, Resistencia a insecti-
Mayo de .
Claret, 2017 Alta Alta Alta cidas en larvas y en
Ae. aegypti adultos.
Cumaribo, . . o .
. Abril . . Resistencia a insecti-
Vichada, Alta Baja Baja .
. 2017 cidas en larvas.
Ae. aegypti
Microbiota.  Resis-
Honda, To- . . . .
X Octubre Medios de co- . . tencia a insecticidas
lima, o, Baja Baja
. de 2016 municacion en
Ae. aegypti
larvas y en adultos.
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X Fecha de L. X L, Estudios realizados
Colonias Sobreviviencia-| Ovipostura | Eclosion
captura i por el Grupo BCEI
Observaciones
Alta postura de Microbiota.  Resis-
huevos duran- . tencia a insecticidas
Itagiii, An- Medios de
L Febrero te . en larvas.
tioquia, . . comunica- Alta .
. de 2018 varios  ciclos ., Estudios de tablas de
Ae. aegypti i cion . .
gonadotrofi- vida y competencia
cos vectorial.
La Libertad, Resistencia a insecti-
i Mayo de .
Chucuta, 2017 Alta Alta Alta cidas en larvas y en
Ae. aegypti adultos.
Baja. Colo-
X ca los hue-
La Libertad,
, Mayo de vos en la se-
Cucuta, Ae. Alta Alta
. 2017 gunda pos-
albopictus oo
tura princi-
palmente
Moniquird, . . . .
, Junio . . Resistencia a insecti-
Boyaca, Ae. Alta Baja Baja .
i 2017 cidas en larvas.
aegypli
Microbiota.  Resis-
Medios de tencia a insecticidas
. . . comunicacion. en larvas. Estudios
Neiva, Hui- | Noviem- K .
Dependientes . . de tablas de vida y
la, Ae. aegy- | bre  de . Baja Baja .
. de la densidad competencia  vec-
pli 2016 . . . .
de mosquitos torial. Resistencia a
para crecer insecticidas en larvas
y en adultos.
Primavera, Medios de . L X
§ Mayo de . Resistencia a insecti-
Vichada, Ae. Alta comunica- Alta .
i 2016 » cidas en larvas.
aegypli cion
Puerto . X .
; Microbiota.  Resis-
Bogota, . . .
R Octubre . . X tencia a insecticidas
Cundina- Baja Baja Baja
de 2016 en larvas y en adul-
marca, Ae.
. tos.
aegypli
Puerto
Boyaca, Mayo de | Medios de co- Resistencia a insecti-
K o, Alta Alta .
Boyaca, Ae. | 2019 municacion cidas en larvas.
aegypti
Puerto X
. Medios de . L X
Carreno, Octubre . Resistencia a insecti-
. Alta comunica- Alta .
Vichada, de. | de 2016 ., cidas en larvas.
. ciéon
aegypli
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. Fecha de L. . » Estudios realizados
Colonias Sobreviviencia-| Ovipostura | Eclosion
captura . por el Grupo BCEI
Observaciones
. . X Microbiota Estudios
Riohacha, Noviem- X Medios de i
. Medios de co- . . de tablas de vida y
Guajira, 4e. | bre de o, comunica- Baja .
. municacion ., competencia vecto-
aegypti 2018 cion i
rial
Santa Tere-
sita, Clcuta, Medios de ) o .
Mayo de X Resistencia a insecti-
Norte  de Alta comunica- Alta .
2018 ., cidas en larvas.
Santander, cion
Ae. aegypti
Toledo Pla-
ta, Cucuta, . L .
Mayo de . . Resistencia a insecti-
Norte  de Alta Baja Baja .
2018 cidas en larvas.
Santander,
Ae. aegypti
Tucunaré,
Cilicuta, . . L .
Mayo de Medios de co- . X Resistencia a insecti-
Norte  de o, Baja Baja .
2018 municacion cidas en larvas.
Santander,
Ae. aegypti
. . Microbiota.  Resis-
Villavicen- Septiem- . . ..
X tencia a insecticidas
cio, Meta, | bre de Alta Alta Alta
. en larvas y en adul-
Ae. aegypti 2016

tos.
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Capitulo 2
Epidemiologia matematica

DOI:10.17230/978-958-720-986-0ch2

Maria de Lourdes Esteva

Las epidemias probablemente empezaron a ocurrir cuando los
humanos empezaron a vivir en comunidades. Cronicas acerca
de enfermedades transmisibles se encuentran ya en la literatura
de la Grecia clasica, como se muestra en Historia de la Guerra
del Peloponeso, donde su autor, Tucidides (460 a. C.), hace un
relato vivido de la epidemia que estallé en Atenas en el segundo
ano de esa guerra (31 a. C.-404 a. C.). De acuerdo con [86], las
enfermedades infecciosas han tenido una influencia importante
en los acontecimientos mundiales. Asi, en la Biblia hay referen-
cias de enfermedades que jugaron un papel decisivo en el curso
de la historia, como la suspension del rey de Asiria de no invadir
Jerusalén alrededor del afio 700 a. C., debido a que sus soldados
estaban enfermos. La peste antonina o plaga de galeno (proba-
blemente viruela o sarampion) causo6 un drastico decrecimiento
de la poblacion del Imperio romano y, por consiguiente, su cai-
da en el siglo II. Se ha mencionado que las enfermedades infec-
ciosas importadas de Europa a América, en especial la viruela,
fueron las grandes aliadas para que Hernan Cortez conquistara
el Imperio azteca. Se estima que entre 1519 y 1530 la poblacion
indigena en México se redujo de 30.000 a 3.000 individuos de-
bido a las epidemias provocadas por dichas enfermedades. La

peste bubonica o muerte negra, causo alrededor de 25 millones
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de muertes en una poblacion de 100 millones en la Europa del si-
glo XIV, y dejo a su paso pueblos virtualmente aniquilados. Esta
enfermedad tuvo una notable influencia en el desarrollo politi-

co, econodmico, social y artistico de la Europa medieval.

En la pandemia de influenza de 1919 se estima que el nimero
total de muertos ascendio a 20 millones, mas victimas fatales que
las provocadas por la Primera Guerra Mundial. El registro de las
epidemias y sus posibles causas data de tiempos muy antiguos. A
lo largo de la historia del hombre ha habido diversas explicacio-
nes para entender qué ocasiona brotes epidémicos, entre ellas,
las que consideran que estos brotes son producto de un castigo
divino, influencias malignas o conjuncion de planetas. Asi, por
ejemplo, Alexander Howe en su Zeyes de la pestilencia mencio-
na que el intervalo entre dos epidemias esta en relacion con el
ciclo lunar [87]. Hipocrates (459-377) en su manuscrito Ai7es,
aguas y lugares ya menciona que el temperamento de una per-
sona, asi como sus habitos y el medio ambiente que le rodea,
son factores importantes para el desarrollo de una enfermedad,

lo cual es una explicacion valida hasta nuestros dias.

En 1546, el médico italiano Girolamo Fracastoro (1478-1553)
en su libro De contagione et contagiosis morbis propone la exis-
tencia de un contagium vivum como causa de enfermedades in-
fecciosas como la peste, la sifilis, la tuberculosis o el tifus. En
su texto explica que las enfermedades epidémicas eran causadas
por particulas, las cuales pueden transmitir la infeccion por con-

tacto directo o indirecto, y aun sin contacto a largas distancias.
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Fracastoro también establecio la separacion entre el concepto
de infeccion como causa y de epidemia como consecuencia [88].
A pesar de que las ideas del contagio como causa de las epide-
mias ya rondaban desde el siglo xiv, el verdadero progreso en
epidemiologia se llevo a cabo durante la segunda mitad del siglo
xix con el desarrollo espectacular de la ciencia bacterioldgica
como consecuencia de los descubrimientos de Pasteur (1822-
1895), Koch (1843-1910) y otros cientificos, los cuales sentaron
las bases para conocer los mecanismos biologicos de la transmi-
sion de las enfermedades y permitieron el desarrollo de teorias
que explicaran el fendomeno de la propagacion de una enferme-

dad en una comunidad.

Antes de los avances fundamentales en bacteriologia del siglo
XIX se hicieron adelantos muy valiosos en la llamada medicina
social. Como ejemplo esta el trabajo realizado por el médico in-
glés John Snow (1813-1858), quien demostro que el colera era
causado por el consumo de agua contaminada con materias feca-
les, al comprobar que los casos de esta enfermedad en la ciudad
de Londres en el ano de 1854 eran mucho mayores en las zonas
donde el agua consumida contenia rastros de heces [89]. Con es-
to, Snow desarrollo las bases de la teoria moderna del contagio,
y echo por tierra las ideas existentes en esa época, donde aun
predominaba fuertemente la creencia en la teoria miasmatica de
la enfermedad, también denominada teoria anticontagionista, la
cual postulaba que el conjunto de emanaciones fétidas de suelos

y aguas impuras (miasmas) eran la causa. Debido a sus descubri-
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mientos, Snow sento los principios teorico-metodoldgicos de la

epidemiologia moderna.

Por otro lado, ya en el siglo XIX se tenian progresos impor-
tantes en el manejo de datos estadisticos relacionados con el re-
gistro de casos de enfermedades. A este respecto, vale la pena
mencionar los trabajos pioneros de John Graunt (1620-1674),
quien es considerado el padre de la estadistica y demografia, asi
como el precursor de la epidemiologia. Graunt y William Petty
(1620-1687) desarrollaron los primeros censos de caracter esta-
distico usando las tablas de mortalidad, boletines donde se re-
gistraban las muertes semanales cada martes en las parroquias
de Londres desde el siglo XVI con el fin de crear un sistema de
vigilancia que avisara la aparicion y propagacion de la peste bu-
bonica en la ciudad. Aunque el sistema de vigilancia no tuvo éxi-
to, el trabajo de Graunt fue la primera estimacion estadistica de

la poblacion de Londres [90].

Por la misma época que su colega Snow, William Farr (1807-
1883), considerado un pionero de la estadistica médica, realizo
numerosos estudios estadisticos sobre salud publica. Durante su
fructifera carrera descubrio las relaciones entre la prevalencia, la
incidencia y la duracion de enfermedades, y ademas fundamento
la necesidad de contar con grupos de casos para lograr inferen-
cias validas. Tambieén, creo el concepto de fuerza de mortalidad
de un padecimiento especifico, actualmente llamado letalidad,
que consiste en el volumen de decesos entre un namero deter-

minado de enfermos del mismo padecimiento, en un periodo
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definido de tiempo. Por otro lado, extendio la clasificacion de
las enfermedades infecciosas —que hasta entonces se presenta-
ba en relacion con estadisticas de causa de muerte— a las enfer-
medades que, aunque no sean mortales, causan discapacidades
en la poblacion [91]. Farr fue uno de los primeros epidemiologos
en ajustar una curva normal a datos sobre enfermedades infec-
ciosas. En particular, a través del ajuste de datos de mortalidad a
causa de la viruela infirié que toda epidemia de manera natural
tiene un comienzo, un pico de altitud que constituye su moda, y

un proceso de declinacion hasta su posible desaparicion [92].

Basado en el trabajo de Farr, John Brownlee, quien fue tam-
bién una figura importante en el desarrollo de la epidemiologia y
la estadistica médica, llevo a cabo ajustes de curvas de Pearson a
datos epidémicos en el periodo de 1909 a 1918 [93]. Publicé dos
trabajos acerca de la periodicidad de los brotes epidémicos, en
donde argumento que el aumento y posterior declinacion de una
epidemia se atribuye a cambios en la “infecciosidad” del pato-
geno [94]. Cabe hacer notar que en este periodo tan importante
en el posterior desarrollo de la epidemiologia teorica, existia un
gran intento por explicar el comportamiento de los brotes epi-
démicos, y se recurrid, en ocasiones, a argumentos que después

se demostraria no eran del todo correctos.

Los mecanismos de transmision de las enfermedades descu-
biertos por los bacteriologos a finales del siglo XIX, asi como
la familiaridad que ya se tenia en el manejo de los datos epide-

miologicos, hicieron posible el desarrollo de modelos matema-
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ticos aplicados al estudio de la difusion de las enfermedades y
el nacimiento de una nueva ciencia: la epidemiologia matema-
tica. Es interesante mencionar que las primeras contribuciones
en la modelacion matematica de la dinamica de enfermedades

infecciosas se debieron a médicos de salud publica.

El primer resultado conocido en el cual, aparentemente por
vez primera, se us6 un modelo matematico para estudiar la difu-
sion de una enfermedad infecciosa en la poblacion y las ventajas
de un programa de vacunacion, fue propuesto por el medico, fi-
sico y matematico Daniel Bernoulli en 1760 ante la Academia
Real de Paris para defender la practica de variolacion o inocula-
cion contralaviruela [95]. La técnica de variolacion, usada desde
tiempos remotos en India y China, consiste en hacer unaincision
en la piel de un individuo susceptible de contraer la enfermedad
y poner en ella material tomado de pustulas de viruela de un caso
activo con laintencion de producir un ataque ligero. Una vez que
la persona se recuperaba de la enfermedad, adquiria inmunidad

permanente.

La variolacion fue introducida a Inglaterra en 1717 por Lady
Montagu, esposa del embajador inglés en Constantinopla, y ra-
pidamente se extendio hacia el continente y llegé a Francia. La
técnica de variolacion tenia sus riesgos, entre ellos, la muerte
de un individuo inoculado o el surgimiento de brotes epidémi-
cos. Tal escenario dio lugar a una gran controversia acerca de la
efectividad de este método y los danos potenciales que podria

producir a la poblacion en general. Bernoulli, quien ademas de
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matematico era medico, se intereso en el problema, y aunque en
su época aun no se conocia el agente causante de la enfermedad,
postulo las siguientes hipotesis epidemiologicas: la probabilidad
de contraer la viruela ¢ es la misma para todas las personas; p
es la probabilidad de morir debido a la enfermedad, y, por ulti-
mo, quienes se recuperan de la viruela no vuelven a contraer-
la jamas. A partir de estos postulados y usando los métodos del
recién inventado calculo infinitesimal (al que contribuy6 de ma-
nera significativa), Bernoulli obtuvo una féormula para describir
la transmision de la enfermedad en una poblacion. Esta formu-
la relaciona el numero de personas de edad x que son S(x), es
decir, susceptibles de ser infectadas, con el nimero de personas
vivas de esa edad, P(z), a través de la expresion:

S(x) 1

P(x) (1-p)expgr+p

Para valorar la utilidad de su formula, Bernoulli estimo los pa-
rametros p y ¢ basandose en su experiencia profesional, asi co-
mo en datos de nacimientos y muertes que obtuvo a través del
astronomo Edmund Halley (1656-1715). Bernoulli supuso que
todos los nifnos eran inoculados al nacer y que la vacunacion no
tenia ningln efecto secundario. Obtuvo asi la esperanza media
de vida para los inoculados y la comparo con el valor deducido
directamente de las tablas, sin excluir la mortalidad por virue-
la. De esta manera, dedujo que si la viruela fuera inoculada sin
consecuencias, la esperanza media de vida aumentaria unos tres

anos. Ademas, afirmo que la probabilidad de muerte por la ino-
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culacion erainferioral 0, 5 %. A partir de sus resultados, Bernoulli

recomendo que se llevara a cabo la variolacion [96].

Se considera que los inicios de la epidemiologia matemati-
ca moderna se deben al medico ruso P. D. En’ko, quien aplico
un modelo matematico con tiempo discreto a epidemias de sa-
rampion que ocurrieron en internados de San Petersburgo [97].
En su modelo, En’ko considera una infeccion que se difunde en
una poblacion de tamano N; al tiempo ¢, donde C; representa
la poblacion de infecciosos y S;, la poblacion de susceptibles, y

argumenta que un individuo susceptible tiene una probabilidad:

de hacer contacto con infecciosos. Si 4 es el nimero de con-
tactos de los infecciosos con los susceptibles, la probabilidad de

hacer al menos un contacto es la siguiente:

o [Ne—1-o”
a“= N, —1

Por lo tanto, suponiendo que los nuevos infecciosos ocurren de
acuerdo con la distribucion binomial, el nimero total de nuevas
infecciones sera a;S;.

Los fundamentos de la epidemiologia matematica tal como se
conocen actualmente se deben a los trabajos de W. H. Hamer,
sir Ronald Ross, W .O. Kermack y A. G. McKendrick, los cuales
fueron publicados entre 1906 y 1935 [98—100].
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El médico epidemiologo W. H. Hamer, observando en los
registros epidémicos un aumento y posterior disminucion de los
infecciosos, postulo que el curso de una epidemia depende de
los contactos entre individuos susceptibles e infecciosos. Esta
nocion se convirtio en uno de los conceptos mas importantes
en epidemiologia matematica: /a ley de accion de masas, la cual
establece que la tasa a la cual una enfermedad se propaga es pro-
porcional al nimero de individuos susceptibles por el nimero de

individuos infecciosos.

Sir Ronald Ross, también conocido como Papa Mosquito, fue
un destacado médico bacteriologo ganador del Premio Nobel de
Medicina en 1911 debido a que descubrio que la hembra del
mosquito Anopheles era la responsable de la transmision de la
malaria (enfermedad endémica en Africa que cobraba muchas
victimas en los ejércitos europeos). Como consecuencia de su
hallazgo, postulo un modelo en ecuaciones diferenciales con-
siderando la poblacion de humanos y mosquitos. El objetivo de
este modelo era demostrar que no era necesario eliminar ala po-
blacion de mosquitos para erradicar la enfermedad y asi, evitar
los brotes de malaria. Aunque en principio la sugerencia de Ross
no fue bien acogida, los experimentos de campo confirmaron
sus conclusiones. En el modelo de Ross es posible determinar
el futuro de la enfermedad dando el niimero inicial de poblacio-
nes de humanos y mosquitos, asi como sus tasas de infeccion,

recuperacion, natalidad y mortalidad [100].
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Posteriormente, A. G. Kermack y W. O. McKendrick, tam-
bién médicos de salud publica, para responder las preguntas:
¢por qué las enfermedades se desarrollan intempestivamente y
después desaparecen de la misma forma sin afectar a toda la co-
munidad?, ;una epidemia se acaba por falta de infecciosos, o por
falta de susceptibles?, publicaron las bases de la actual epidemio-
logia matematica, a partir de las cuales los modelos epidemiolo-
gicos han sido desarrollados. En su propuesta introdujeron un
mayor grado de generalidad, ya que consideraron las clases de
susceptibles, infectados y recuperados, asi como tasas de infec-
cion, recuperacion y mortalidad. También, modelaron el curso
de una enfermedad endémica, esto es, que persiste todo el tiem-
po en una poblacion, y relacionaron sus resultados con expe-
rimentos de epidemias en ratones. Como consecuencia de sus
investigaciones, Kermack y McKendrick obtuvieron el célebre
teorema del umbral con el que dieron respuesta a sus pregun-
tas originales, ya que este resultado postula que la introduccion
de un individuo infeccioso a una comunidad de susceptibles no
dara lugar a un brote epidémico si la densidad de susceptibles
esta por debajo de un umbral critico. Si, por otro lado, el va-
lor critico es excedido, entonces podria desatarse una epidemia
de magnitud suficiente para reducir la densidad de susceptibles
por debajo de dicho umbral. Por lo tanto, una epidemia puede

terminar ain habiendo un nimero de susceptibles mayor que 0.

En el modelo original, Kermack y McKendrick suponen que

las tasas de infeccion y recuperacion cambian con el tiempo, lo
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que dalugar a un sistema de ecuaciones integro diferenciales con
retardo muy complicado de analizar. Suponiendo que el cambio
de dichas tasas durante el tiempo de infeccion no es muy signi-
ficativo, los mismos autores consideraron que son constantes y
obtuvieron el siguiente sistema de ecuaciones diferenciales or-
dinarias que describe la evolucion en el tiempo de los suscep-
tibles de contraer la infeccion S; los infecciosos que transmiten
la infeccion I; y los individuos que ya no contraen la enferme-
dad debido a que se han recuperado con inmunidad, han sido

aislados o han muerto, Z:

as(t)
B~ g
O 5w )
20— a1

dadas las condiciones iniciales de las tres poblaciones, S(0) = S,
1(0) = Iy, y Z(0) = Zy en un tiempo dado. En este modelo, Ker-
mack y McKendrick suponen que todos los que nacen son sus-
ceptibles. El proceso de infeccion esta regido porlaley de accion
de masas, segun la cual los susceptibles se convierten en infec-
ciosos a una tasa proporcional al nimero de individuos de am-
bas clases, con constante de proporcionalidad . Una fraccion
v por unidad de tiempo de los infecciosos abandona la clase de
los infecciosos por unidad de tiempo y pasa a la clase de los re-
cuperados. No hay entradas ni salidas de la poblacion, excepto
posiblemente por muerte debida a la enfermedad. El modelo de

Kermack y McKendrick, asi como sus variantes han sido lo mas
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usado para caracterizar epidemias de enfermedades de transmi-
sion directa como la viruela, el sarampion o la varicela. Estos
modelos son conocidos como compartamentales, ya que la po-
blacion bajo estudio se divide en compartimentos de acuerdo
con las caracteristicas epidemioloogicas, y los flujos de personas
de un compartimento a otro estan dados por las tasas de infec-
cion, recuperacion, mortalidad, natalidad y otras que dependen

de las particularidades de la enfermedad.

Siguiendo la teoria de Ross y de Kermack y McKendrick, los
modelos epidémicos compartamentales exhiben un comporta-
miento umbral caracterizado por el nimero reproductivo basi-
co, Ry, el cual se define como el numero de casos secundarios
producidos por un individuo infectado durante su periodo in-
feccioso en una poblacion donde todos los individuos son sus-
ceptibles. Si Ry > 1 habra un brote epidémico o la enfermedad
permaneceria en forma endémica. La expresion de R, depen-
de de la enfermedad y del modelo matematico empleado para
estudiar su transmision. Asi, para el modelo de Kermack y Mc-

Kendrick el nimero reproducivo basico toma la forma:

_ BN
o

Ry

donde BN es el nimero de infecciones secundarias producidas
por un individuo infectado por unidad de tiempo, y 1/~ es el pe-
riodo de tiempo promedio que dicho individuo permanece in-
feccioso. En general, no es sencillo calcular el nimero reproduc-

tivo basico en modelos con alto grado de heterogeneidad. Para
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vencer esta dificultad, Diekmann y col.1990 formularon una de-
finicion matematica de Ry, como el radio espectral del operador
de la siguiente generacion. Este operador consiste en el produc-
to de la matriz de los términos de infeccion por el inverso de la

matriz de los términos de transicion de una clase a otra [101].

En la actualidad, existe una gran cantidad de generalizacio-
nes del modelo de Kermack y McKendrick que consideran as-
pectos no cubiertos por el modelo basico, y que son importan-
tes en la transmision de las enfermedades. Por ejemplo, dado
que muchas enfermedades se propagan de manera distinta en
diferentes grupos de la poblacion (tal es el caso de las enferme-
dades de transmision sexual), diversos autores [102—104], entre
muchos otros autores, han considerado a la poblacion dividida
en subpoblaciones en las cuales la enfermedad tiene diferentes

manifestaciones epidemiologicas.

Otro ejemplo de la heterogeneidad en la transmision de las
enfermedades es la estructura de edad. En este caso, el niime-
ro de miembros en las diferentes clases epidemiologicas depen-
dera no solo del tiempo sino también de la edad, por lo que
se han propuesto modelos que estudian la propagacion de una
infeccion en funcion del tiempo y de la edad, principalmente
con miras a proponer esquemas de vacunacion para las llama-
das enfermedades de la infancia, tales como sarampion, vari-
cela y rubéola. Algunos referentes importantes son los trabajos
de [105-107]. Estos modelos consisten en sistemas de ecuacio-

nes diferenciales parciales cuyas variables independientes son el
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tiempo y la edad, y las variables dependientes son el nimero de

individuos de edad a en cada clase epidemioldgica al tiempo ¢.

En algunas enfermedades es posible que haya transmision
vertical de padres a hijos, tal es el caso del sida, la hepatitis B
y la enfermedad de Chagas. La transmision vertical se incorpora
en los modelos matematicos suponiendo que una fraccion de los
recién nacidos pasan directamente a la clase de los infectados.
Modelos para estudiar la influencia de la transmision vertical en
poblaciones con diversas caracteristicas demograficas han sido

formulados principalmente por [108], asi como [109].

Las enfermedades de transmision vectorial, esto es, trans-
mitidas por la picadura de insectos como la malaria, el dengue,
la enfermedad de Chagas, la leishmaniasis, el zika, entre otras,
constituyen un serio problema de salud publica, especialmente
en paises del tercer mundo. Por este motivo, han surgido una
gran cantidad de modelos matematicos que consideran distin-
tos aspectos de la transmision vectorial, y evaltan la efectividad
de los métodos de control de la poblacion vector. Basandose
en el modelo de Ross se consideran las variables epidemiolo-
gicas de la poblacion humana y la poblacion vector. Los trabajos
de [110-112] y Esteva y Vargas (1998a) son algunas contribucio-
nes al entendimiento de la epidemiologia de este tipo de enfer-

medades a través de modelos matematicos.

Las epidemias también se desplazan geograficamente, y un
ejemplo es la peste bubonica, enfermedad que viajo desde el

lejano Oriente e invadié Europa. Para modelar esta situacion
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se han propuesto modelos en ecuaciones diferenciales parcia-
les que describen las ondas epidémicas y calculan su velocidad
de propagacion usando datos epidemiologicos en distintas loca-

lidades. Como ejemplo estan los trabajos de [113—115].

El modelo de Kermack y McKendrick es de naturaleza deter-
minista, esto es, el estado actual de una epidemia se determina
totalmente por su historia pasada, y no se consideran efectos
aleatorios. Este enfoque es bastante adecuado cuando se consi-
deran poblaciones grandes, empero, para poblaciones pequenas
los efectos aleatorios son importantes, y en este caso se emplean
modelos estocasticos [116]. También, cabe mencionar que los
fundamentos de los modelos epidemioldgicos compartamenta-
les se basaron en la hipotesis de que la poblacion se mezcla alea-
toriamente, pero en la practica cada individuo tiene un conjunto
finito de contactos a los que puede pasar la infeccion; el conjun-
to de todos estos contactos forma una 7ed. El conocimiento de la
estructura de lared permite calcular la dinamica de una epidemia
a escala poblacional a partir del comportamiento a nivel indivi-
dual. Luego, las caracteristicas de las redes y como estas se des-
vian del patron aleatorio se han convertido en importantes te-
mas de estudio que podrian mejorar la comprension y la predic-

cion de patrones epidémicos y medidas de intervencion [117].

73



74



Capitulo 3
Canal endémico

DOI:10.17230/978-958-720-986-0ch3

Diana Paola Lizarralde y Maria Eugenia Puerta-Yepes

Introduccion

En las ultimas décadas, un problema al que se enfrentan las en-
tidades de salud publica es determinar si el comportamiento de
una enfermedad es normal o no en una region particular durante
un periodo de tiempo especifico, y a partir de esto decidir si es
necesario poner en marcha medidas para controlar la dispersion
de dicha enfermedad. En este capitulo entenderemos por 7o7-
mal el comportamiento que historicamente se ha reportado de
dicha enfermedad en una region en particular durante un lapso
definido, mientras que un comportamiento atipico se identifica
como un brote o una epidemia, que puede definirse como “un
exceso en el nimero de casos de un problema de salud dado, en

una poblacion, un periodo y un lugar en particular” [118].

Una de las formas en las que las entidades de vigilancia de
Colombia realizan esta clasificacion es a través de la construc-
cion de canales endemicos (o corredores endémicos). En gene-
ral, los canales endémicos pueden verse como una herramienta
que ayuda a determinar cuando el numero de casos de ocurren-
cia de una enfermedad esta dentro de un rango normal o no, a
partir del calculo de una medida de tendencia central y la de-

finicion de un criterio de desviacion de la informacion de esta
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medida. Asi, es posible construir unas bandas de seguridad. Para
realizar este proceso es necesario tener acceso a la informacion
historica de la enfermedad y definir cual es el numero de casos
que pueden ocurrir en un periodo determinado, sin que esto re-
presente riesgo para la comunidad o la ocurrencia de un brote
epidémico.

Diferentes estrategias han sido formuladas para la construc-
cion de canales endémicos y la consecuente vigilancia sobre en-
fermedades transmitidas por vectores. Un ejemplo de esto es el
método de la media mensual, formulado para determinar si el
numero de casos de malaria reportados en dos provincias al nor-
te de Tailandia seguian el comportamiento historico de la enfer-
medad. Este método consiste unicamente en calcular la media
y la desviacion estandar (DS) para cada periodo epidemiologico
que se esta considerando. A diferencia de métodos como el del
maximo y el minimo, el de la media mensual fue capaz de cap-
turar el comportamiento de los casos reportados historicamen-
te en dichas regiones y significo un avance para las entidades de
vigilancia de ese pais [119]. Por su parte, [118] presenta dos for-
mas de construir canales, que consideran tasas de incidencia en
lugar de valores totales y usan intervalos de confianza en lugar
de la desviacion estandar para definir las bandas de seguridad.
Mas adelante, en Colombia, se construyeron canales endémicos
usando medias moviles y suavizandos exponenciales para el de-

partamento del Valle del Cauca [120].
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En este capitulo presentaremos tres diferentes estrategias pa-
ra calcular canales endémicos. Ademas, la aplicacion de estas
metodologias se ilustrara mediante la construccion del canal en-
démico para el caso de la enfermedad del dengue en dos regio-

nes de Colombia.

Metodologias para el calculo de canales endémicos

La idea general para construir canales endémicos es a través del
calculo de una medida de tendencia central, como la media, y la
definicion de un criterio de desviacion de la informacion de esta
medida (usualmente se aplica la desviacion estandar o la cons-
truccion de intervalos de confianza). De esta manera, es posible
establecer un limite inferior, un promedio y un limite superior.
La region que se encuentra por debajo del limite inferior se de-
nomina zona de éxito; la region comprendida entre la media y
el limite inferior, zona de seguridad, 1a region comprendida en-
tre el limite superior y la media, zona de alerta; y, finalmente, la
region por encima del limite superior, zona epidemica (ver figu-
ra 5).

Para la elaboracion de los canales endémicos es necesario
contar con informacion de los casos reportados de por lo menos
tres anos anteriores al ano que se quiere analizar (el escenario
ideal seria contar con datos de un lustro o mas). Adicionalmen-
te, se requiere conocer los tamanos de las poblaciones de cada
ano yun estimado de la poblacion del afio que se quiere analizar.

Ademas, se debe tener cuidado de no incluir anos epidémicos,
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pues estos son comportamientos atipicos de la enfermedad y no
reflejan el comportamiento historico de la misma. A continua-
cion presentaremos tres estrategias sencillas para construir ca-
nales endémicos que han sido recomendadas por las entidades
oficiales de Colombia para realizar vigilancia del comportamien-

to de diferentes enfermedades alrededor del pais [121].

Figura 5: Esquema con las cuatro zonas de los canales endémicos.
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Fuente: Elaboracion propia

Método de los cuartiles

Un cuartil es un tipo de cuantil que divide la cantidad de datos
en cuatro partes, o cuartos, de tamano similar. Aqui usaremos
la mediana para dividir la cantidad de datos ordenados en dos
mitades. Si la cantidad de datos es impar, entonces se incluira
la mediana (el valor central de la lista ordenada) en ambas mita-

des. Si la cantidad de datos es par, entonces se podra dividir este
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conjunto de datos de manera exacta en dos partes. Para elabo-

rar el canal endémico segun este método seguimos los siguientes

pasos:

1.

2.

Ingresar los datos por anos y por periodo epidemioldgico

Arreglar los datos en orden decreciente por periodo epide-
mioldgico. De esta manera, se obtiene una serie cronologi-

ca (por periodo epidemiologico) de frecuencias ordenadas

. Calculamos los cuartiles. El primer cuartil (Q1) es la me-

diana de la mitad inferior de los datos. El segundo cuartil
(Q2) es la mediana de los datos. El tercer cuartil (Q3) es la

mediana de la mitad superior de los datos

. Graficar cada uno de los cuartiles que representan la zona

de éxito, la zona de seguridad y la zona de alarma

. Registrar los datos del periodo epidemiologico del ano que

se quiere analizar para determinar en qué zona se encuen-

tra

Meétodo de las medias geométricas

Esta metodologia, tal como fue propuesta originalmente, tiene

problemas si hay periodos en los que el nimero de casos repor-

tados es 0, pues se debe hacer una transformacion logaritmica.

Para resolver este inconveniente, [122] recomienda sumarles 1 a

todos los valores originales. En la descripcion que se presenta a

continuacion se considera este paso para evitar inconvenientes

en los calculos.
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80

. Ingresar los datos por anos y por periodos, y también las

poblaciones totales de la region sobre la que se va a realizar

la vigilancia.

Calcular las tasas de incidencia por cada 100.000 habitan-
tes (u otro valor) y sumarle 1 a cada tasa para no tener pro-

blemas con la transformacion logaritmica:

<n1'1m. casos por periodo epidemiologico

= - 100000 | +1
Poblacion total >

. Hacer una transformacion logaritmica, x4 = log, =, a toda

la informacion. Donde x representa la informacion que se
tiene y a es la base del logaritmo, las mas usadas son la base
10ye.

. Calcular la media, las desviaciones estandar y los intervalos

de confianza al 95 % (IC95 %). Para esto definimos,
: SD
IC95 % = media £ ¢ NG (1)
donde n representa el nimero de afnos que se consideran
para realizar el canal endémico (SD) representa la desvia-
cion estandar y ¢ es el valor que se obtiene de la tabla de dis-
tribucion de probabilidad (z-student) y cuyos valores cam-

bian en funcion de n.

Devolverse a las variables originales a través de la transfor-

macion x = a*.

Graficar las cuatro zonas de vigilancia (ver figura 5).



Promedios moviles

1.

Ingresar los datos por anos y por periodos, y también las
poblaciones totales de la region sobre la que se va a realizar

la vigilancia.

Calcular los promedios aritméticos por periodo epidemio-

logico.

. Paratener en cuenta el cambio de la poblacion con el tiem-

po en la region que se va a analizar, definimos un_factor
de correccion (FC). Este factor se obtiene al dividir la po-
blacion estimada para el afio que se va a analizar sobre el

promedio de las poblaciones de los anos previos:

Poblacion estimada para el ano a analizar

FC = . - . .
Promedio de las poblaciones de los anos anteriores

. Calcular el valor esperado de casos por periodo. Este se ob-

tiene al multiplicar el fc por el promedio de casos de cada

periodo (paso 1).

. Calcular los promedios moviles (Y;,,,) para cada periodo (i).

En este caso, se agruparan por parejas consecutivas los va-
lores esperados y se promediaran. El ultimo promedio mo-
vil se obtendra de promediar el primer valor esperado con

el ultimo.
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6. Calcular los limites superior e inferior del canal endémi-
co. Estos se van a definir con base en el calculo del error

estandar de las estimaciones de la siguiente forma:

n

> (Y = Yi,)?
error estandar = \| =2
n

donde n representa el numero de periodos que se conside-
ran para realizar el canal endémico, Y; y Y, representan el
valor esperado y el promedio movil para cada periodo (i),

respectivamente.

7. Graficar las cuatro zonas de vigilancia.

Resultados

Con el proposito de ilustrar las diferentes metodologias descritas
anteriormente para calcular canales endémicos, consideraremos
el nimero de casos de dengue reportados por periodo epide-
mioldgico (es decir, el nimero de casos reportados se agrupa-
ron cada cuatro semanas epidemiologicas) para dos municipios

de Colombia: Bello (Antioquia) y Riohacha (La Guajira).

Canales endémicos para Bello

Para el calculo de los canales endémicos de este municipio con-
sideraremos el nimero de casos de dengue reportados entre 2005
y 2009, con el fin de determinar cual debio ser el comportamien-

to de esta enfermedad durante 2010. Adicionalmente, contras-
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taremos estos resultados con el nimero de casos de dengue re-
portados en 2010. La informacion acerca del numero de casos
reportados para este periodo se obtuvo a través de comunica-
ciones con el epidemioldgo de este municipio, mientras que los
tamanos de las poblaciones fueron tomados de las proyecciones
hechas por el Departamento Administrativo Nacional de Esta-
disticas (DANE) a partir del censo realizado en 2005 [123]. En

las tablas 5-9 se resume esta informacion.

Tabla 5: Poblaciones estimadas y nimero de casos de dengue por pe-
riodo epidemioldgico durante los anos 2005-2010 en el municipio de
Bello

Ao |P1| P2 | P3 | P4 | P5 | P6 | P7 | P8 | P9 | P10 | P11 | P12 | P13 | Poblacion
200512 7 | 7 | 6 | 7| 8| 5| 7 |15|14 19| 7 | 6 | 371591
2006 | 11| 8 | 10 | 4 | 10 | 4 | 6 |23 | 18 | 27 | 48 | 70 | 70 | 380.324
2007 | 58 | 59 | 60 | 27 | 26 | 18 | 31 | 29 | 36 | 22 | 24 | 9 | 17 | 388.460
2008 |26 | 15 | 16 | 19 | 17 | 12 | 10 | 19 | 15 | 10 | 15 | 14 | 2 | 396.627
2009 6 | 6 | 4 | 11| 8 | 3 | 10|20 | 13 | 14 | 12 | 24 | 26 | 404.844
2010 | 60 | 142 | 181 | 174 | 207 | 215 | 170 | 213 | 151 | 81 | 49 | 27 | 6 | 413.107
Fuente: Elaboracion propia

Tabla 6: Valores obtenidos del limite superior, el limite inferior y el
promedio siguiendo el método de los cuartiles para la construccion

del canal endémico del municipio de Bello

P1|P2 P3| P4 |P5 P6|P7 | P8 P9 P10 | P11 | P12 | P13

Q125% 11| 7 | 7| 6 | 8| 4|6 |1915| 14 | 15 9 6
Q250% (12| 8 |10 |11 10| 8 |10 |20 (15| 14 | 19 | 14 | 17

Q37m% 26| 1516 |19 |17 |12 10|23 |18 | 22 | 24 | 24 | 26
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 6: Canal endémico del municipio de Bello obtenido siguiendo
el método de los cuartiles que muestra la epidemia de dengue ocurrida
en el ano 2010
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla 7: Valores obtenidos del limite superior, el limite inferior y el
promedio aplicando las transformaciones descritas en el método de la

media geométrica para la construccion del canal endémico del muni-

cipio de Bello

Ano P1 | P2 | P3 | P4 | P5 | P6 | P7 | P8 | P9 | P10 | P11 | P12 | P13
2005 1,44 | 1,06 | 1,06 | 0,96 | 1,06 | 1,15 | 0,85 | 1,06 | 1,62 | 1,56 | 1,81 | 1,06 | 0,96
2006 1,36 | 1,13 11,29 | 0,72 | 1,29 1 0,72 | 0,95 | 1,95 | 1,75 | 2,09 | 2,61 | 2,97 | 2,97
2007 2,77 12,78 1 2,80 | 2,07 | 2,04 | 1,73 | 2,20 | 2,14 | 2,33 | 1,90 | 1,97 | 1,20 | 1,68
2008 2,02 | 1,56 | 1,62 | 1,76 | 1,67 | 1,39 | 1,26 | 1,76 | 1,56 | 1,26 | 1,56 | 1,51 | 0,41
2009 0911091069 131|109 |055|124|1,78| 1,44 | 1,49 |1,38| 1,94 2,00
Media 1,70 11,49 | 1,49 | 1,36 | 1,43 | 1,11 | 1,30 | 1,74 | 1,74 | 1,66 | 1,87 | 1,73 | 1,60
Desv.Estandar | 0,72 | 0,76 | 0,81 | 0,56 | 0,42 | 0,48 | 0,53 | 0,41 | 0,35 | 0,33 | 0,47 | 0,77 | 0,98
IC(95 %) Inf. | 0,81 | 0,54 | 0,49 | 0,67 | 0,91 | 0,51 | 0,64 | 1,23 | 1,31 | 1,25 | 1,28 | 0,78 | 0,38
IC(95 %) Sup. | 2,59 | 2,44 | 2,49 | 2,06 | 1,95 | 1,71 | 1,96 | 2,25 | 2,17 | 2,07 | 2,46 | 2,69 | 2,83

Fuente: Elaboracion propia

84



Tabla 8: Valores obtenidos del limite superior, el limite inferior y el

promedio siguiendo el método de la media geométrica, en la escala

original de la informacion, para la construccion del canal endémico

del municipio de Bello

P1 P2 | P3|P4 P5|P6|P7 | P8|P9|P10 | P11 | P12 | P13

Media 18|14 |14 12|13 | 8 |11 |19 |19 | 18 | 23 19 16
Desv.estandar | 4 | 5 | 5 3 2|2 2 3 5 7
IC (95 %) inf. 313|146 |3|4|10|11] 10 | 11 5 2
IC(95%)sup. |51 | 43 |46 |28 | 25|19 (253532 | 29 | 44 | 57 | 66

Fuente: Elaboracion propia

Figura 7: Canal endémico del municipio de Bello obtenido siguiendo

el método de las medias geométricas que muestra la epidemia de den-

gue ocurrida en el ano 2010
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Tabla 9: Valores obtenidos del limite superior, el limite inferior y el

promedio siguiendo el método de las medias moéviles para la constru-

ccion del canal endémico del municipio de Bello

P1

P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 P12 P13

Promedio 22,60 | 19,00 | 19,40 | 13,40 | 13,60 | 9,00 | 12,40 | 19,60 | 19,40 | 17,40 | 23,60 | 24,80 | 24,20

Fact. correccion | 1,06 | 1,06 | 1,06 | 1,06 | 1,06 | 1,06 | 1,06 | 1,06 | 1,06 | 1,06 | 1,06 | 1,06 | 1,06

Val. esperado | 24,04 | 20,21 | 20,64 | 14,25 | 14,47 | 9,57 | 13,19 | 20,85 | 20,64 | 18,51 | 25,10 | 26,38 | 25,74

Prom. movil | 22,12 | 20,42 | 17,44 | 14,36 | 12,02 | 11,38 | 17,02 | 20,74 | 19,57 | 21,81 | 25,74 | 26,06 | 24,89

Error estandar | 1,98 | 1,98 | 198 | 1,98 | 1,98 | 1,98 | 1,98 | 198 | 1,98 | 1,98 | 1,98 | 1,98 | 1,98
Limite inferior 18 16 13 10 8 7 13 17 16 18 22 22 21
Limite superior | 26 24 21 18 16 15 21 25 24 26 30 30 29

Fuente: Elaboracion propia

Figura 8: Canal endémico del municipio de Bello obtenido siguien-

do el método de las medias moviles donde se muestra la epidemia de

dengue ocurrida en el afno 2010
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Canales endémicos para Riohacha

Para el calculo de los canales endémicos de esta ciudad consi-
deraremos el niimero de casos de dengue reportados entre 2008
y 2012, con el fin de determinar cual debio ser el comporta-
miento de esta enfermedad durante 2013. Adicionalmente, con-
trastaremos estos resultados con el numero de casos de dengue
reportados en 2013. La informacion del nimero de casos re-
portados para este periodo se obtuvo a través del Sistema de
Vigilancia en Salud Publica (SIVIGILA http://portalsivigila.
ins.gov.co/sivigila/documentos/Docs_1.php), mientras que los
tamanos de las poblaciones fueron tomados de las proyeccio-
nes hechas por el dane a partir del censo realizado en el ano

2005 [123]. En la tabla 10 se resume esta informacion.

Tabla 10: Poblaciones estimadas y numero de casos de dengue por

periodo epidemiologico durante los anos 2008-2013 para Riohacha

Ano | P1 | P2 | P3| P4 |P5 P6|P7|P8| P9| P10 | P11 | P12 | P13 | Poblacion

2008 | 8 |13 5 |11 |12 |1
2009 | 43 | 36|14 | 11| 13
2010 | 48 | 41 | 15|13 | 9

—_

718
24 | 14

15 13 11 194.674

17 | 10 | 24 203.819

10 | 11 6 10 213.046

2011 | 17 21 | 55 | 53 222.322

2012 (16| 9 | 8 | 5| 2 6 10 | 25 | 35 231.641

2013 |28 |37 |34 |52 |55 58 50|44 |30 | 42 | 32 | 48 | 52 240.970
Fuente: Elaboracion propia

W = 1 O
S W 00 O

87


http://portalsivigila.ins.gov.co/sivigila/documentos/Docs_1.php
http://portalsivigila.ins.gov.co/sivigila/documentos/Docs_1.php

Tabla 11: Valores obtenidos del limite superior, el limite inferior y el

promedio siguiendo el método de los cuartiles para la construccion del

canal endémico para Riohacha

P1|P2 | P3 P4 |P5 P6|P7 | P8 P9 P10 | P11 | P12 | P13
Q125% | 16 | 9 5 4] 6 3 11 | 10 | 11
Q250% | 17 | 13 11 5|7 4 15 | 13 | 24
Q37m% | 43|36 14|11 12| 9 | 8 8 17 | 25 | 35

Fuente: Elaboracion propia

Figura 9: Canal endémico de Riohacha obtenido siguiendo el método

de los cuartiles contrastando con el numero de casos reportados en el

ano 2013
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Tabla 12: Valores obtenidos del limite superior, el limite inferior y el

promedio aplicando las transformaciones descritas en el método de la

media geométrica para la construccion del canal endémico de Rioha-

cha
Afio PL | P2| P3| P4a|P5|P6|P7 | P8 | P9 |P10|PIl|PI2| P13
2008 1,63 [ 2,04 [ 1,27 | 1,89 | 1,97 | 1,89 | 1,53 | 1,63 | 1,12 | 1,41 | 2,16 | 2,04 | 1,89
2009 3,10 [ 2,93 | 2,06 | 1,86 | 2,00 | 1,69 | 2,55 | 2,06 | 1,69 | 1,09 | 2,23 | 1,78 | 2,55
2010 3,16 | 3,01 | 2,08 | 1,96 | 1,65 | 1,21 [ 1,34 | 1,46 | 1,56 | 1,74 | 1,82 | 1,34 | 1,74
2011 2,16 | 1,62 | 1,62 | 1,18 | 0,37 | 1,03 | 1,53 | 1,62 | 0,85 | 1,42 | 2,35 | 3,25 | 3,21
2012 2,07 | 1,59 | 1,49 | 1,15 | 0,62 | 0,83 | 1,00 | 0,62 | 0,00 | 1,28 | 1,67 | 2,47 | 2,78
Media 2,42 (224 | 1,71 | 1,61 | 1,32 | 1,33 | 1,59 | 1,48 | 1,04 | 1,39 | 2,05 | 2,17 | 2,43
Desv. estandar | 0,67 | 0,69 | 0,36 | 0,41 | 0,77 | 0,45 | 0,58 | 0,53 | 0,67 | 0,24 | 0,29 | 0,73 | 0,61
IC(95%)inf. | 1,58 | 1,38 | 1,26 | 1,10 | 0,36 | 0,77 | 0,87 | 0,82 | 0,21 | 1,09 | 1,69 | 1,27 | 1,67
IC (95%) sup. | 3,26 | 3,10 | 2,15 | 2,11 | 2,28 | 1,89 | 2,31 | 2,14 | 1,88 | 1,68 | 2,40 | 3,08 | 3,20
Fuente: Elaboracion propia

Tabla 13: Valores obtenidos del Imite superior, el limite inferior y el

promedio siguiendo el método de la media geométrica, en la escala

original de la informacion, para la construccion del canal endémico de

Riohacha
Ano P1 P2 | P3|P4|P5 P6|P7|P8|P9|P10 | P11 | P12 | P13
Media 251201110 7 7 7 16 19 25
Desv. estandar 2 |1 1] 3 1 1 1 3 2
IC (95 %) inf. 7 6 5 1 3 3 1 5 11 6 10
IC(95%)sup. | 60 | 51 | 18 | 18 |21 |13 |22 |18 |13 | 11 24 50 57

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 10: Canal endémico de Riohacha obtenido siguiendo el mé-
todo de las medias geométricas contrastando con el nimero de casos

reportados en el ano 2013
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla 14: Valores obtenidos del limite superior, el limite inferior y el
promedio siguiendo el método de las medias moviles para la construc-

cion del canal endémico para Riohacha

P1 P2 P3 P4 P5 | P6 P7 P8 | P9 | P10 | P11 | P12 | P13

Promedio 26,40 | 21,60 | 10,20 | 9,00 | 7,40 | 6,40 | 9,80 | 8,00 | 4,80 | 6,60 | 14,80 | 21,80 | 26,60
Fact. correccion | 1,13 | 1,13 | 1,13 | 1,13 | 1,13 | 1,13 | 1,13 | 1,13 | 1,13 | 1,13 | 1,13 | 1,13 | 1,13
Val. esperado | 29,85 | 24,42 | 11,53 | 10,18 | 8,37 | 7,24 | 11,08 | 9,05 | 5,43 | 7,46 | 16,74 | 24,65 | 30,08
Prom. movil | 27,14 | 17,98 | 10,86 | 9,27 | 7,80 | 9,16 | 10,06 | 7,24 | 6,45 | 12,10 | 20,69 | 27,36 | 29,97
Error estandar | 2,83 | 2,83 | 2,83 | 2,83 | 2,83 |2,83| 2,83 |2,83|283| 283 | 2,83 | 2,83 | 2,83
Limite inferior 21 12 5 4 2 4 4 2 1 6 15 22 24
Limite superior | 33 24 17 15 13 15 16 13 12 18 26 33 36

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 11: Canal endémico de Riohacha obtenido siguiendo el méto-
do de las medias moviles contrastando con el numero de casos repor-

tados en el ano 2013

250

200

w
o
w
3 150
[} Limite Superior
©
g M Valor Esperado
£ 100 - .
S H [ imite Inferior
2
Casos 2010
50
AR Es==sEENAN
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Periodo epidemioldgico
Fuente: Elaboracion propia
Conclusiones

Los sistemas de alerta temprana tienen como objetivo principal
“larecopilacion de informacion que conduce a procesos oportu-
nos de toma de decisiones que desencadenan en la formulacion
de estrategias de intervencion para reducir la carga y el efecto

de cierta enfermedad en una poblacion especifica” [124].

Los canales endémicos han demostrado ser una herramienta
poderosa para las entidades de vigilancia y control de enferme-
dades por su simplicidad y capacidad para detectar situaciones

de alarma. Los sistemas de vigilancia temprana ya descritos han
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sido aplicados para vigilar el comportamiento de diferentes en-
fermedades en Colombia, incluyendo aquellas transmitidas por

vectores, como el dengue o la malaria [120,121].

Los tres métodos expuestos son facilmente implementables
en hojas de calculo y no requieren de conocimientos avanzados
en estadistica ni de calculos muy elaborados. Adicionalmente,
una de las mayores ventajas de los canales endémicos es que,
independientemente de la metodologia que quiera seguirse pa-
ra su construccion, no requieren mas informacion que el nume-
ro de casos reportados y los tamanos de las poblaciones a nivel
historico. Sin embargo, a pesar de que estos sistemas ayudan a
detectar la presencia de un nimero atipico de casos de la enfer-
medad, no brindan informacion de su ocurrencia a nivel geogra-
fico, como si lo hacen los mapas de riesgo construidos a partir
del calculo de los indices de frecuencia, duracion e intensidad
junto con el analis de los indicadores de asociacion espacial (LI-
SA, local indicators of spatial association) [125,126]. Por otro
lado, sistemas de vigilancia basados en modelos autorregresivos
integrados de promedio movil (ARIMA, autoregressive integra-
ted moving average) y en modelos estacionales autorregresivos
integrados de promedio movil (SARIMA, seasonal autoregres-
stve integrated moving average) consideran factores socioeco-
némicos y ambientales [124] que no se tienen en cuenta en la

elaboracion de canales endémicos.

No obstante, una de las mayores dificultades de la aplicacion

de este tipo de modelos es reunir la informacion necesaria, pues
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para que los resultados sean confiables, esta debe estar actuali-

zada y ser veraz.

En consecuencia, para disenar estrategias de control mas efi-
cientes, es necesario hacer una vigilancia a menor escala que
permita no solo detectar el tiempo, sino también el lugar don-
de se debe actuar. Para usar en mayor medida estos sistemas mas
sofisticados se requiere de herramientas capaces de construir los
canales automaticamente a partir de la informacion, asi como
hacer campanas de divulgacion y ensenanza de estos métodos,

y analizar los resultados de manera local.
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Capitulo 4
Matematicas para entender el dengue

DOI:10.17230/978-958-720-986-0ch4

Diana Paola Lizarralde y Maria Eugenia Puerta-Yepes

Introduccion

En las tltimas décadas ha habido un gran interés por compren-
der e identificar los principales factores involucrados en la trans-
mision y propagacion de enfermedades infecciosas a través de
diferentes estrategias como la formulacion de modelos basados
en sistemas de ecuaciones ordinarias [127,128], la construccion
de mapas de riesgo considerando factores externos (sociales y
ambientales) [125, 126, 129], el analisis de las caracteristicas de
desarrollo de la poblacion de vectores a través de ensayos expe-
rimentales [130, 131], y la formulacion de modelos estadisticos
que consideran la informacion de las redes sociales [132], entre
otros. Todos estos enfoques requieren informacion para obtener
soluciones, formular estrategias de control o hacer predicciones

sobre la propagacion de enfermedades infecciosas.

El enfoque de este capitulo son los modelos basados en sis-
temas de ecuaciones diferenciales ordinarias que se formulan

como problemas de valor inicial (IVP) dados por

x'(t) =f(x,0), X(to) =Xo (2)
donde t € [to, ], tr > to, 0 €S €l vector de parametros,
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x corresponde al vector de variables de estado y x,, corres-
ponde al vector de condiciones iniciales. Dependiendo de la na-
turaleza del campo vectorial dado por la funcion (f) se puede o
no tener una solucion analitica. En particular, para los modelos
que simulan la transmision de enfermedades infecciosas, como
el dengue, generalmente no es posible obtener dicha solucion;
por lo tanto, es necesario usar métodos numéricos con el fin de
obtener las trayectorias del modelo. Para calcular estas solucio-
nes es necesario definir valores para los parametros (9) y las con-
diciones iniciales (X;), teniendo en cuenta las caracteristicas del
fenomeno bajo estudio. Adicionalmente, se analizara el compor-
tamiento de dichos sistemas a través de la definicion de un um-
bral (el nimero reproductivo basico), el cual permite determinar

la estabilidad de los puntos de equilibrio del sistema.

Formulacion de los modelos matematicos

Los modelos y resultados obtenidos en epidemiologia matema-
tica por Kermack, Mackendrick y Ross han sentado las bases en
la formulacion de nuevos modelos compartimentales para com-
prender y estudiar la dinamica de diferentes enfermedades como
la viruela, el sarampion, el dengue y el sida, por nombrar algu-
nos [133—135]. Por consiguiente, en los ultimos afios ha habido
un crecimiento exponencial en la formulacion de varios mode-
los epidemioldgicos para comprender la transmision, estudiar la
propagacion de una enfermedad en particular y evaluar estrate-

gias de control y vacunacion, entre otros [127,128,136,137].
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En consecuencia, surge la necesidad de plantear algunos ob-
jetivos generales para guiar la investigacion en el campo de la
formulacion de nuevos modelos epidemiologicos [138,139]. En-
tre estos se encuentran, por ejemplo, un mejor entendimiento e
interpretacion de los puntos de equilibrio, asi como el analisis
de estabilidad, no considerar un unico valor para cada parame-
tro, y tratar de debilitar el supuesto de una poblacion distribuida
de manera homogénea, ademas de incorporar la dispersion de la
enfermedad a nivel espacial. En este punto es importante resal-
tar que la formulacion de modelos depende de la pregunta espe-
cifica a la que se quiera dar respuesta; por ejemplo, un modelo
que quiere unicamente entender la transmision de cierta enfer-
medad puede ser diferente de un modelo que busque evaluar la
efectividad de diferentes estrategias de control y estos a su vez
seran distintos de un modelo que pretenda analizar la dispersion

de una enfermedad de una poblacion a otra.

Por ejemplo, el modelo introducido por [140] fue formulado
para describir la dinamica de transmision del virus dengue, pe-
ro ademas para evaluar estrategias de control sobre la poblacion
de mosquitos. Por estarazon, se consideraron todas las etapas de
desarrollo de los mismos (huevo, larva y pupa) que correspon-
den alas primeras tres ecuaciones, las siguientes tres aluden a la
poblacion adulta de mosquitos (susceptibles, expuestos e infec-
ciosos) y las ultimas cuatro corresponden a la poblacion huma-
na (susceptibles, expuestos, infecciosos y recuperados). En este

modelo, los parametros que representan el control son g, ui},,
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que se interpretan como la mortalidad producida en larvas, pu-
pas y mosquitos adultos como consecuencia de la aplicacion de
controles quimicos (larvicidas, fumigaciones) en cada etapa del

vector. Todos los detalles de la formulacion se encuentran en (3).

% — (1 — Eéf)) W (t) — (0e + pe) E(t)

% — 0 B(t) — (01 + pu + 1) L(2)

P /

—r = OL(t) = (0p + pp + 1) P(t)
% = o, P(t) — [ﬁwjj(\? + o + uiu} ()
% - 5wI](Vt)W1(t) — (Y + trw + He, ) Wa(t) 3)
% = Y Wa(t) = (ftw + t1,) W3 (t)

% = ph — {5/1 MW/;’(%) + h] (t)

% _ hvv[[//g((:))s(t) — (yn + pn)e(t)

% = ne(t) = (on + pn)i(t)

W onilt) — mr(t)

Por otro lado, [141] muestran que un modelo SIR (que permi-
te ver la poblacion susceptible, la infectada y la recuperada, de
ahi la sigla) puede ser suficiente para simular la transmision de
dengue en algunas poblaciones, es decir, no siempre es necesa-

rio considerar de manera explicita la poblacion de mosquitos (4).
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dH H
—7 =By — f— Hs — upHs

dt

dH7y H;

it A iy g H 4
o = P Hs = (vu + pm)Hi (4)
dHp

SR NHp— upH

dt Y7 — BPHIIR

Respecto a la dispersion y transmision de una enfermedad
de una poblacion a otra, en los ultimos anos ha tomado fuerza
la formulacion de modelos metapoblacionales [142]. Estos con-
sisten en dividir las poblaciones en varias subpoblaciones, y asi
formular un modelo para cada subpoblacion teniendo en cuenta
la movilidad de un grupo al otro. Por ejemplo, en el modelo (5),
se consideran dos subpoblaciones, N; y N,. Para cada subpobla-
cion se formulo un modelo sir, en el que los parametros son dife-
rentes para cada poblacion. Ademas, se definen los parametros
pi; como la fraccion de tiempo durante la cual estan los indivi-

duos del parche i en el parche j [139].

I I I Iy
_— 11-L 4 oy 22 12-L
B1p11.51 {P N +P21N } B2p12.51 {P N +P22NJ

I I I I
S 11— S 12— — 1
= Bip11S1 [p N, +p21N } + B2p1251 [P N +P22N2] Y141

I I I I
= — S 11—+ S 121
B1p2152 [p Ny +p21NJ B2p22.52 [P Ny +p22NJ

I
} + [ap2252 [pl? + pao—

I I
= B1p2152 [pll + po1—— N,

I
— vl
byt -

Ny
(5)

Dependiendo de la pregunta que se formule, un modelo pue-

de ser mas complejo que otros, este hecho se ve reflejado, por
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ejemplo, en el nimero de variables y el nimero de parametros a
estimar, como se puede observar en (3), (4) y (5). Aunque al mis-
mo tiempo los modelos epidemiologicos nos pueden guiar hacia
la pregunta de cual informacion es necesaria para tener un mejor
entendimiento del fenomeno en estudio, también nos permiten
formular hipotesis y validarlas a través de diferentes escenarios
y determinar cuales parametros resultan mas relevantes para la

ocurrencia o no de una epidemia [143].

Por otro lado, es necesario estar conscientes de que los mo-
delos epidemioldgicos son una simplificacion de la realidad [143],
es decir, siempre se van a quedar por fuera factores que no se
pueden incorporar por falta de informacion o de entendimiento
del modelador, asi como por un alto nivel de incertidumbre en la
informacion disponible. Por ejemplo, cuando se formulo el mo-
delo de transmision del virus dengue para simular la epidemia
ocurrida en el ano 2010 en el municipio de Bello [144] se consi-
der¢ la posibilidad de incluir la transmision por diferentes sero-
tipos del virus siguiendo las ideas presentadas por [145]; sin em-
bargo, laidea tuvo que ser desechada debido a que en lainforma-
cion disponible los casos de dengue no estan clasificados por se-
rotipos (Sistema de Vigilancia en Salud Publica, SIVIGILA http:

//portalsivigila.ins.gov.co/sivigila/documentos/Docs_1.php).
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Definicion de rangos apropiados para los parametros y
condiciones iniciales del modelo a partir de la informacion
disponible

Una de las mayores dificultades que se presenta en la aplica-
cion de los modelos presentados anteriormente es definir valo-
res apropiados para cada parametro de manera que estos tengan
sentido biologico. Ademas, se espera que con estos valores sea
posible ajustar el modelo a datos reales (para mas detalles acerca
del proceso de ajuste consultar el capitulo , teniendo en cuenta
que cada poblacion de vectores tiene tasas de desarrollo dife-
rentes [146].

Para los parametros de transicion, primero se considera una
cohorte de individuos infectados, luego se define u(s) como el
numero de individuos infectados que después de un tiempo (s)
continuan estando infectados. Ahora, si una fraccion o de indivi-

duos infectados dejan de estarlo por unidad de tiempo, entonces

Por lo tanto, el promedio del periodo infectado en condicio-
nes de laboratorio sigue una distribucion exponencial con valor
esperadoigual a1/a, donde « se define como el periodo de tiem-

po durante el cual un individuo permanece infectado.
Por otro lado, para definir los parametros de mortalidad for-

mulamos el siguiente problema de valor inicial:
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P/(t) = —uP(t)
P(0) = P,

que tiene como solucion P(t) = Pye *, donde u representa
la tasa de mortalidad. La condicion inicial (P) es dada por el

modelador con base en la informacion disponible.

Respecto al calculo de las condiciones iniciales de cada mo-
delo, estas dependen de la informacion que se tenga de experi-
mentos en el laboratorio, tamanos de las poblaciones y nimero
de casos reportados por las entidades oficiales de cada pais. La

disponibilidad y la precision varian de un lugar a otro.

Numero reproductivo basico

El valor del nimero reproductivo basico (R,) puede interpretar-
se como el numero promedio de casos secundarios que puede
producir un solo caso si se introduce en una poblacion suscepti-
ble. Este nimero proporciona informacion sobre si la enferme-

dad se establecera o no en la poblacion [147].

Diferentes estrategias para calcular el Ry han sido propues-
tas, sin embargo, no todas arrojan los mismos resultados y de-
pendiendo de la complejidad del modelo es posible usar una u
otra. En este capitulo explicaremos como calcular el R, de mo-
delos que simulan la transmision de enfermedades infecciosas
a partir del calculo de la matriz de la siguiente generacion. Para

una discusion mas detallada de la historia del R, y de las ventajas
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y desventajas de diferentes estrategias para el calculo del mismo

recomendamos revisar [148, 149].

El método de la matriz de la siguiente generacion para

calcular el numero reproductivo basico
Este método fue desarrollado por [150, 151]. Para el calculo

del R, a traves de esta metodologia se considera unicamente las
ecuaciones en donde se producen nuevas infecciones y cambios
de estado entre individuos infectados. A este conjunto de ecua-
ciones se le denomina subsistema de infectados. Enseguida, se
debe linealizar este subsitema alrededor del punto de equilibrio
libre de la enfermedad (este punto siempre existe). El sistema
ya linealizado se puede describir por una matriz jacobiana, que
puede descomponerse en la suma de dos matrices 7'y ¥. La ma-
triz T describe la produccion de nuevas infecciones, mientras
que la ¥ describe los cambios de estado, incluyendo los remo-
vidos por muerte o por adquisicion de inmunidad. Finalmente,
construimos la matriz de la siguiente generacion (NGM, next-
generation matrix) K = —TX 1. El R, estara dado por el radio
espectral de esta matriz, es decir, por el valor propio dominante

de la matriz K.

Teoria de estabilidad
En general, no es posible obtener soluciones analiticas para los

modelos epidemiologicos, por esta razon es necesario enfocarse
en entender la evolucion de las enfermedades a partir de un ana-

lisis cualitativo de los mismos. Para esto es importante efectuar
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un analisis de estabilidad alrededor de los puntos de equilibrio
de cada modelo. Gran parte de la teoria que se desarrollara acer-
ca de la estabilidad de sistemas de ecuaciones diferenciales en
este capitulo se debe al matematico ruso Aleksandr Lyapunov
(1857-1918). Lyapunov en su tesis doctoral publicada en 1892
formaliza el estudio de estabilidad que se venia haciendo en esa
época. A continuacion, se presentan los fundamentos de la teo-

ria de estabilidad que hoy lleva su nombre [152,153].

Definicion 1. Un punto x* es un punto de equilibrio del sis-
tema x = f(x), si f(x*) = 0. Es decir, son los puntos donde las

soluciones son constantes.
Definicion 2. El punto de equilibrio x* del sistema x = f(x) es
» estable, si para cada e > 0, existe un § = §(e) > 0, tal que si

0

X0 —x*|| <0 = ||o(t,X°) —X*|| <€, VE>0

n /nestable, si no es estable

» asintoticamente estable, si el punto es estable y § puede

elegirse de modo que

X" —x*|| < § = lim |[p(t,x") — x*|| = 0.
t—o0

La figura 12 ilustra estas definiciones.
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Figura 12: x* representa un punto de equilibrio del sistema x = f(x).

>

Nota: La curva negra ilustra la definicion de punto estable. La curva verde
muestra la definicion de punto ézestable. La curva roja representa la

definicion de punto asintoticamente estable.

Para clasificar los puntos de equilibrio de un sistema de ecua-
ciones diferenciales no lineales se aplican con fecuencia dos mé-
todos. El primero aproxima el comportamiento del sistema no
lineal, a través de un sistema lineal asociado, este enfoque se co-
noce como primer meétodo de Lyapunov o metodo indirecto. El
segundo, conocido como metodo directo de Lyapunov, requiere
la construccion de funciones definidas (o semidefinidas) positi-
vas cuyas derivadas a lo largo de las trayectorias sean definidas
o semidefinidas negativas. Una pregunta que surge de manera
natural es la siguiente: ¢cual de estos métodos resulta mas ade-
cuado para determinar la estabilidad de los puntos de equilibrio
asociados a los modelos epidemiologicos? Para responder parte
de este interrogante se presenta una clasificacion de los puntos

de equilibrio, en hiperbolicos y no hiperbdlicos.
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Definicion 3. Un punto de equilibrio x* del sistema x = f(x) se
dice hiperbolico si todos los valores propios ()\) de la matriz jaco-
biana alrededor de este punto (Df(x*)) tienen parte real distinta

de 0. De lo contrario, x* se dice no-hiperbolico.

Definicion 4. Si x* es un punto de equilibrio del sistema x =
f(x), entonces la ecuacion diferencial lineal x = Df(x*)x se de-
nomina linealizacion del campo vectorial f en el punto x*. Don-

de Df(x*) es la matriz Jacobiana de f en el punto x*.

Para clasificar los puntos de equilibrio del sistema no lineal
x = f(x), lo primero que se debe hacer es linealizar el sistema
alrededor del punto de equilibrio x*. En este punto hay dos for-
mas de proceder para determinar si X* es o no hiperbolico. Se
puede o bien calcular directamente los valores propios de la ma-
triz Df(x*) o bien aplicar el criterio de Routh-Hurwitz, que de-
be su nombre a dos matematicos (uno inglés y el otro aleman)
que llegaron a resultados equivalentes por separado. Este crite-
rio afirma que si se tiene un polinomio caracteristico de grado
k, se pueden construir £ matrices de tal manera que los valores
propios del sistema asociado a este polinomio tienen parte real
negativa si y solo si el determinante de cada matriz que se cons-
truyo es mayor que 0. Este resultado se resume en el siguiente

teorema:
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Teorema 1. Dado el polinomio caracteristico
M ag Nt papAb 2 gy =0,

definimos k matrices como sigue:

al 1 0
aq 1
Hy = [a1], Hy = , Hy= |az as ai|, ",
az az
as a4 ag
ay 1 0 0 0 0
as a9 aj 1 cee 0
H] - ) ?
as a4 as a9 ce 0
a25j—1 0G25-2 Q2j-3 aA25—4 - Qj
ag 1 0 -+ 0
az ay aiy - 0
H; =
0 0 0 --- ag

donde el termino (1,m) de la matriz H; es

" oay_, SI0<2—m <k
m1si20=m

m0si20<mo2>k+m

Entonces todos los valores propios tienen parte real negativa si

y solo si det(H;) > 0 para j = 1,2, ..., k.
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Al aplicar el método indirecto de Lyapunov o metodo de li-
nealizacion se puede concluir el comportamiento de x* a partir
de la linealizacion del sistema alrededor de este punto como se

enuncia en el siguiente teorema:

Teorema 2. (Meétodo indirecto de Lyapunov) Sea f < C*.

w i todos los valores propios de la matriz Jacobiana D x*)
tienen parte real negativa, entonces el punto de equilibrio

x* de x = f(x) es asintoticamente estable

» Si al menos uno de los valores propios de la matriz Jaco-
biana D X*) tiene parte real positiva, entonces el punto de

equilibrio x* de x = £x) es inestable

Se debe tener cuidado al aplicar el método indirecto de Lya-
punov, ya que no dice nada acerca del comportamiento de x* si
tiene asociado un valor propio con parte real igual a 0. Por tanto,
el resultado es valido inicamente para los puntos de equilibrio
hiperbolicos [153]. Luego, el teorema formulado por Grobman
en 1959 y un ano después por Hartman garantiza que el com-
portamiento alrededor de un punto de equilibrio hiperbdlico en
el sistema linealizado es equivalente al comportamiento en el

sistema no lineal:

Teorema 3. (Grobman-Hartman) Si x* es un punto de equilibrio
hiperbolico de x = £x), entonces existe una vecindad de x* en la
cual fes topologicamente equivalente al campo vectorial lineal
x= Dfix")x.
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Por otro lado, el método directo de Lyapunov, a diferencia
del método indirecto, se puede aplicar tanto a puntos hiperboli-
cos como no hiperbolicos. De manera general, consiste en cons-
truir una funcion definida o semidefinida positiva, cuya derivada
a lo largo de las trayectorias sea definida o semidefinida nega-
tiva. Finalmente, a partir de la construccion de esta funcion se
pueden clasificar los puntos de equilibrio en estable, inestable y

asintoticamente estables.

Sin perdida de generalidad se supone x* = 0, de no ser asi, se
define la transformacion y = x — X* y se trabaja con el sistema
de ecuaciones y = g(y), donde g(y) = f(y + x*) tiene un punto

de equilibrio en el origen.

Definicion 5. Sea V : D ¢ R™ — R una funcion continuamente

diferenciable tal que x* = 0 € D. V es definida positiva sobre D
si:(i) V(x*) =0
(i) V(x) >0, x#x* €D

Definicion 6. La derivada orbital de V alo largo de las trayec-

torias del sistema x = f(x) se denota V(x) y esta dada por

Z 8x, Z 8:13Z

fi(z)
[ov av ov] |fo(z) (6)
[ fn(2)]

=VV(x) - f(x)
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dondex = (z1,22,...,7,) € R*"Y f(X) = (f1(X), fa(X), ..., fn(X)) €
CHR™).

Teorema 4. (Meétodo directo de Lyapunov) Sea x* = 0 un punto
de equilibrio para el sistema x = fx). SeaV : D C R" — R una
Suncion continuamente diférenciable sobre una vecindad D de
x* =0 tal que

V(0) =0, y V(X) > 0 para todo xc D con x+# 0 (7)
V(x) < 0 para todo x € D (8)
Entonces x* = 0 es estable. Ademds, si
V(x) < 0 para todo x <€ D, 9)
entonces, x* = 0 es asintoticamente estable.

Definicion 7. A una funcion V que cumple las condiciones del

teorema anterior se le llama funcion de Lyapunov

El Teorema 4 se puede interpretar geométricamente. Supon-
ga que se tiene en un sistema de ecuaciones diferenciales ordi-
narias en el plano, donde la derivada orbital de V esta dada por

(6). Luego,

V(x) = VV(x) - f(x) = |VV(X) ||| f(x)] cos 0 (10)

si V < 0, entonces 6 > 7/2, lo cual implica que la 6rbita que
pasa a traves de X esta cruzando la curva de nivel de afuera hacia

adentro. Si V > 0, entonces la érbita esta cruzando de adentro
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hacia fuera de la curva de nivel y si V = 0, entonces la orbita es

tangente a la curva de nivel (ver figura 13).

Figura 13: Interpretacion geométrica del método directo de Lyapunov

V(%) <0 V(x0) =0 V(x0) >0

Fuente: Elaboracion propia.

Sin embargo, en la practica a veces unicamente es posible
verificar que la funcion de Lyapunov V' es no-negativa, es decir,
que V satisface la condicion V' > 0. En estos casos, una exten-
sion del Teorema 4 formulada por LaSalle en su trabajo [154] nos
permite determinar la estabilidad global de los puntos de equi-

librio.

Teorema 5. (Principio de invariancia de LaSalle) Considere e/
sistema X = £(X) donde x* es un punto de equilibrio. Suponga
que existe una fincion continuamente diferenciable V : R"* — R

definida positiva en todo el espacio tal que
V(z) = oo st ||X]| — 0

y que satisface que V'(x) < 0 para todo t y todo x € R™.
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Defina el conjunto invariante
S={xeR"|V'(x)=0}

Si S = {x*}, entonces x* es globalmente asintoticamente estable.

Analisis de estabilidad en modelos epidemiologicos

Dentro de los sistemas de ecuaciones diferenciales formulados
para simular la transmision de enfermedades infecciosas, gene-
ralmente se presentan dos puntos de equilibrio: el punto de equi-
librio libre de la enfermedad y el punto de equilibrio endémi-
co [155—157]. De acuerdo con los valores que tomen los pa-
rametros y el R, se puede estar en presencia tanto de puntos

hiperbdlicos como de puntos no-hiperbdlicos.

La dificultad que surge al aplicar el método directo de Lya-
punov para determinar el tipo de estabilidad de los puntos de
equilibrio es que no da un procedimiento algoritmico para cons-
truir dichas funciones. En esta direccion se han hecho algunos
avances para suponer cierta forma para las funciones de Lya-
punov. Por ejemplo, generalizando la idea de las funciones de
energia (potencial+cinética) o suponiendo que la funcion es una
forma cuadratica 27 Qz, donde @ es una matriz real simétrica.
Sin embargo, regularmente no hay un procedimiento estableci-
do para construir dichas funciones. En particular, para modelos
epidemioldgicos se han planteado las siguientes funciones, que

permiten probar la estabilidad de los puntos de equilibrio:
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1. Cuadratica:

n

V(zy, @, ,xp) = Zcz(mz —xf)?.
i=1

2. Cuadratica compuesta:

La tltima de estas funciones fue formulada para probar la es-
tabilidad en modelos tipo depredador-presa[158,159] y después
fue adaptada para modelos epidemioldgicos [160, 161].

Resultados

En los modelos basados en sistemas de ecuaciones diferencia-
les ordinarias se asume que las epidemias son procesos deter-
ministicos, es decir, que el comportamiento de las poblaciones
esta determinado completamente por su historia y por las reglas
que describe el modelo [155]. Con el fin de ilustrar las diferen-
tes metodologias descritas en la seccion anterior para formular y

analizar modelos epidemioldgicos presentaremos dos ejemplos.
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Ejemplo 1: Formulacion del modelo SIR

En el afno 1927 Kermack y McKendrick formularon un modelo
compartimental basado en ecuaciones diferenciales para expli-
car la ocurrencia de una epidemia. Este modelo sigue la regla
simple de entrada-salida y considera el tamano de la poblacion
constante y acotada. Esta poblacion se divide en tres comparti-
mentos (o grupos): susceptibles (S), infectados (I) y recuperados
(R). Dentro del modelo no se considera ni la tasa de muerte ni
la de nacimientos. El proceso de transmision de la enfermedad
empieza cuando la poblacion susceptible entra en contacto con
un individuo infectado; luego esta tiene una probabilidad 3 de
infectarse. Esta es la tasa a la que decrece la poblacion suscepti-
ble y a la que crece la poblacion infectada. Ademas, la poblacion
infectada decrece a una tasa de recuperacion (y) que esta asocia-
daa 1/(numero dias que dura la enfermedad). Esta seria la tasa de
crecimiento de la poblacion de recuperados. La figura 14 mues-

tra todas estas transiciones:

Figura 14: Modelo SIR. Se muestra un diagrama de flujo que resume

las transiciones de un compartimento a otro en el modelo (11).

B o

Fuente: Elaboracion propia.

114



Las ecuaciones que corresponden a esta descripcion son las

siguientes:
as
2 — _BST
dt ps
dl
— =BSI—~I 11
o =S (11)
dR
kY
at

Analisis cualitativo del modelo SIR

Para determinar, a partir del modelo sir, si efectivamente ocurre
o no un brote de la enfermedad que se esta modelando, se debe
analizar el comportamiento de la ecuacion correspondiente al
numero de infectados. Dentro de este analisis pueden presen-
tarse dos escenarios. El primer escenario ocurre cuando I = 0.
En este caso no habria infectados y, por tanto, la enfermedad no
estaria presente y toda la poblacion seria susceptible. El segun-
do escenario corresponde a I > 0, donde el comportamiento de
dI /dt esta completamente determinado por el valor que tome la

expresion 35 — v, es decir,

<0

sil] >0y (8S—+) <0, entonces —i
dl
B 12
=0 (12)

sil >0y (8S—~)=0, entonces
. dl
siI >0y (8S—~)>0, entonces yr > 0.
De la ecuacion que corresponde a la poblacion susceptible
sabemos que esta no aumenta. En consecuencia, definimos S,

115



como la poblacion susceptible inicial. Luego, si Sy < v/8, en-
tonces S(t) < v/B, para cualquier ¢, asi dI/dt < 0, luego la en-
fermedad decrece. De otra manera, cuando Sy > /83, el nume-
ro de infectados crece hasta alcanzar el maximo valor dado por
So = v/3, y despues decrece, es decir, ocurre un brote. En la fi-
gura 15 se muestra el comportamiento que siguen las poblacio-
nes de susceptibles, infectados y recuperados al introducir un
individuo infectado en una poblacion inicial de 100 individuos

susceptibles.

Figura 15: Comportamiento de las poblaciones del modelo SIR

100

80

Susceptibles
— Infectados

— Recuperados

Fuente: Elaboracion propia.

La cantidad 3Sy/v es el R, para el modelo sir. Ademas, para
este modelo el valor del Ry queda completamente determinado
por los valores de los parametros 3, v y la condicion inicial de la

poblacion susceptible (S).
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Ejemplo 2: Formulacion de un modelo que simula la trans-
mision del dengue

Como segundo ejemplo vamos a considerar el modelo que simu-
la la transmision del dengue para el municipio de Bello (Antio-
quia) [144]. En él se consideran las dos poblaciones involucradas
en el ciclo de transmision del virus, la de mosquitos y la humana.
Dentro de la primera se tienen en cuenta cuatro compartimen-
tos: el primero corresponde a la fase acuatica (4) en la que se
desarrollan el vector, las larvas y las pupas. Los otros tres com-
partimentos corresponden a la poblacion adulta de hembras del
mosquito dividida en susceptibles (M), expuestas (M.) e infec-
ciosas (M;). Respecto a la poblacion humana, hay cuatro com-
partimentos que corresponden a la poblacion susceptible (H),
expuesta (H.), infecciosa (H;) y recuperada (H,.). El modelo toma
en cuenta la poblacion humana constante, que no sufre ningtin
cambio significativo en el lapso en el que ocurre una epidemia
de este tipo, mientras que a la poblacion de mosquitos se le per-
mitio variar con el tiempo. Es importante mencionar que estas
poblaciones siempre son cantidades positivas, ademas de que su
crecimiento esta limitado por los recursos del ambiente, lo que
hace que siempre estén en regiones acotadas. En el modelo, A
aumenta a una tasa §(1 — A/C), donde ¢ es la tasa de oviposicion
intrinseca per capita y C es la capacidad de carga del ambiente.
Esta fase disminuye de acuerdo con la tasa de transicion de A a

la fase adulta (v,,) y la tasa de mortalidad de la misma (u,).
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La transmision del dengue comienza cuando una hembra sus-
ceptible de Ae. aegypti se alimenta de la sangre de un humano
infeccioso, convirtiéndose asi en un mosquito expuesto con una
tasa de transmision b3, H;/H que depende de (a) la tasa de pica-
dura de los mosquitos (b), que es el nimero promedio de picadu-
ras por mosquito por unidad tiempo, (b) la probabilidad de que
un mosquito se infecte después de picar a un humano con den-
gue (B,), v (c) la proporcion de humanos infectados (H;/H). El
mosquito expuesto se vuelve infeccioso cuando completa el pe-
riodo de incubacion extrinseco, que ocurre a una velocidad 6,,.
De manera analoga, los humanos susceptibles pasan al comparti-
mento de humanos expuestos a una velocidad b3, M; /M, donde
By es la probabilidad de que un humano se infecte después de
haber sido picado por un mosquito infectado con dengue. Una
vez se completa el periodo de incubacion intrinseco, el humano
expuesto se convierte en infeccioso a una tasa 6;,. Finalmente,
los humanos infecciosos se recuperan a una velocidad ~,,. La fi-
gura 16 muestra todas las transiciones descritas en el parrafo an-

terior.
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Figura 16: Modelo de transmision del dengue. Se muestra un diagrama
de flujo que resume las transiciones de un compartimento a otro en el
modelo (13).
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Fuente: Elaboracion propia.

Las ecuaciones que describen este comportamiento son las

siguientes:
dA A
25 (1= L) M = (o + ) A
=0 (1-5) M= )
dM, H;
= mA_b miMs_ mMs
a7 P 7 Iz
dM, H;
<= b mJMs - 9m m Me
o = P (O + )
dM;
dt = HmMe — MmMz (13)
dHg M;
— unH — bBy i Hy — pp H
dt Hh bﬁhM s Hpils
dH, |
=bB,—MH, — (6 H,
p ,BhMi (On + )
dH;
o = Ot — (vn + pn) H;
dH,
= Hz - Hr
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Calculo de los rangos para algunos parametros del
modelo

Para el caso de estudio del municipio de Bello, dado que se tie-
nen datos de laboratorio, es posible definir los rangos iniciales
para los parametros que simulan la velocidad de transicion de A
ala fase adulta (v,,), la tasa de transicion de un mosquito expues-
to a infeccioso (#,,), la tasa de transicion de un humano expuesto
a infeccioso (6,) y la tasa de recuperacion en humanos (v;,). De

esta manera, para el modelo se tiene que:

= La~,, se define como:

_ 1
duracion en la fase acuatica

Tm

» Lag,, se define como:

1
0 - . /7 ’ . ./’ ’
"™ duracion del periodo de incubacién extrinseco

» La 6, se define como:

1
h= — , p SRR
duracion del periodo de incubacion intrinseco

= La~, puede interpretarse como la tasa de transicion de hu-
manos infecciosos a recuperados. De esta manera, se pue-

de definir como:

1
~ tiempo de duraciéon de un humano estando infectado

Yh

Por otro lado, siguiendo la metodologia presentada en la sec-

cion anterior, fue posible calcular los rangos iniciales para los
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parametros que simulan la mortalidad del vector en A (u,), la
mortalidad en mosquitos adultos (u,,) y la mortalidad en la po-
blacion humana (;;). Para el caso de esta tltima, se considero la
informacion estimada por el dane para la poblacion urbana del
municipio de Bello al comienzo (403.235) y al final (412.309) del
ano 2010.

Otros parametros como la capacidad de carga (C), la tasa de
oviposicion intrinseca (9), la tasa de picadura (b), la fraccion de
hembras que resultan de todos los huevos (f), las probabilidades
de transmision de humanos a mosquitos y viceversa (5,, y x, res-
pectivamente) fueron calculados a partir de resultados experi-
mentales y la informacion disponible de la zona de estudio [144].
La tabla siguiente resume los rangos de los parametros para el

modelo.

Tabla 15: Parametros usados en el modelo (13), significado biologico

y rangos de valores

Param. | Significado V. /dia V. / semana
b Tasa de picadura [0,1] [0,4]
5 Tasa de oviposicion per capita [8,24] [55,165]
Ym Tasa de transicion de la fase acuatica a la adulta [0.12,0.2] [0.84,1.4]
Ha Tasa de mortalidad en la fase acuatica [0.001,0.5] [0.007,0.3]
Hm Tasa de mortalidad en la fase adulta [0.008,0.03] | [0.06,0.20]
f Fraccion de hembras que resultan de todos los huevos [0.42,0.55] [0.42,0.55]
C Capacidad de carga del ambiente (6400, 95000] | [6400,95000]
Hn Tasa de nacimiento y mortalidad en la poblacién humana | 0.00006 0.0004
Bn Probabilidad de transmisién de mosquito a humano [0,1] [0,1]
Bm Probabilidad de transmisién de humano a mosquito [0,1] [0,1]
O Tasa de transicion de mosquitos expuestos a infecciosos | [0.08,0.13] [0.58,0.88]
O Tasa de transicion de humanos expuestos a infecciosos [0.1,0.25] [0.7,1.75]
o Tasa de recuperacion en la poblaciéon humana [0.07,0.25] [0.5,1.75]

Fuente: Elaboracion propia
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Analisis cualitativo del modelo

Para calcular el Ry del modelo (13) lo primero que necesito cal-
cularse fue el punto de equilibrio libre de la enfermedad. Para

esto debimos resolver el siguiente sistema de ecuaciones:

5(1—3) M — (Ym + pa)A =0

fymA— bﬁm%Ms — Mg =0

bﬁm%Ms (B + )M, = 0
0, M, — iy M; = 0 (14)

punH — bﬁh%Hs —ppHs =0

bﬂh%Hs —(Oh +pn)He =0

OnHe — (Y + pn)H; =0
La ecuacion que corresponde a los humanos recuperados se
puede omitir debido a que la poblacion humana es constante
(H = H,+ H. + H; + H,). Luego, esta ecuacion se puede expresar
como una combinacién de las ecuaciones que corresponden a
los humanos susceptibles, expuestos e infectados. Por otro lado,

a partir del sistema (14) se observa que la dinamica de la pobla-

cion de vectores esta dada por el subsistema de ecuaciones:

dA A

pri <1O)M(Wm+ua)f4

ey (15)
at = fymA — pmM
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Este tiene como soluciones el punto trivial en el que no hay
presencia del vector P, = (0,0), es decir, A = 0y M = 0, y el
punto en presencia de la poblacion de vectores P, = (A*, M*),
donde A* = C (1 — %M>’ M* = %A* Y Ry = % Des-
de el punto de vista bioldgico, esta cantidad se puede interpre-
tar como el numero promedio de hembras producidas por una

hembra durante su tiempo de vida.

Luego, reemplazando estas expresiones en el sistema (14)
tenemos que el punto de equilibrio libre de la enfermedad en
presencia de la poblacion de vectores para el sistema (13) es
(Ao, My, 0, 0, Hyp, 0, 0, 0), donde H,, = H.

El subsistema en el que se producen nuevos infectados en

cada poblacion del modelo (13) seria:

dM, H;

6:bmilﬂis_em mMe
0 Bz (Om, + )
dM;

:emMe_,umMi

dt (16)
dHe o Mip (0, + ) H
a hM s h T Mp) e
dH;
o =0nHe — (yn + pn)H;

La linealizacion de este subsistema alrededor del punto de
equilibrio libre de la enfermedad esta dado por la matriz jaco-

biana evaluada en este punto:
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—(Om +pm) 0 0 bBm 22

J O, —lbm 0 0
0 bBrer —(On + pn) 0
0 0 O —(Yn + )

donde la matriz de infeccion es

0 0 0 BB,k
0 0 0 0
T —
0 Bt 0 0
0 0 0 0
y la matriz de transicion es
_(em + ,Um) 0 0 0
0., — U 0 0
5 1%
0 0 —(Oh+ up) 0
0 0 05, —(Yh + 1a)

Finalmente, para este modelo la matriz de la siguiente gene-

racion esta dada por

0 0 bﬁmeh M bﬁm %
On+pn)vnt+pn) H o (yatun) H
0 0 0 0
K= bBnOmH b8y H
hUm h L1
o (Om+pm) — pm M 0 0
0 0 0 0
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y el R seria

b25m5h9m9h
= 17
o \/Mm(9m + pim) (On + 11n) (Y + pn) a7

donde H,, = H and My, = M. Esta expresion es el promedio
geométrico del nimero de infectados secundarios que se pre-

senta en cada subpoblacion.

Ejemplo de analisis de estabilidad

Para ilustrar como se realiza el analisis de estabilidad aplican-
do la teoria introducida en este capitulo, consideraremos el sis-
tema (15) que simula la dinamica de la poblacion de vectores.
Recordemos que este sistema tiene dos puntos de equilibrio:
Py = (0,0), en el cual no hay presencia de la poblacion de vecto-

res, y el punto P, = (A*, M*), donde

1 fm
A =C(1—- — M* == A
< RM) y Hm

— fé6vm
con RM T pm(Ymtpa)

La estabilidad local del sistema (15) esta dada por los valo-
res propios de la matriz jacobiana J alrededor de cada punto de
equilibrio. Para esto se deben encontrar las raices de la ecuacion
caracteristica p(\) = det(.J — \I). Para el sistema (15) la matriz ja-
cobiana antes de ser evaluada en cada punto de equilibrio esta

dada por:
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~ =B — (o + 1a) 5= 6

J= (18)

fm —Hm

La ecuacion caracteristica que corresponde al punto de equi-
librio Py es po(\) = A2 + a1\ + ag, donde

a1 = (Ym + fa) + fm (19)

ao = (Ym + pa)pm(1 — Ray)

Asi, el punto de equilibrio P, es localmente asintoticamente
estable si la parte real de cada valor propio es negativa. Verificar
que se cumple esta condicion es equivalente a demostrar que los
coeficientes de py satisfacen el criterio de Routh-Hurwitz (Teo-
rema 1) para k = 2, es decir, que a; > 0y que ao > 0. Se sigue
inmediatamente de (19) que ag, a; > 0 siempre que Ry, < 1. Por
lo tanto, el equilibrio Py es localmente asintoticamente estable
si Ry < 1. Cuando Ry > 1, ag < 0, lo cual implica que P, es

inestable.

Se probara la estabilidad global del punto P, para Ry, < 1 a

través de la formulacion de la funcion de Lyapunov Vy : B2 — R

dada por
Vo :=A+ MM
fm
donde la derivada orbital es
o % (’Ym + Na)ﬂm _
Vo i= ol T (1—Ry)| M (20)
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El teorema de Lyapunov-LaSalle [162] establece que para
Vo > 0, si Vy < 0, entonces el punto de equilibrio P, es glo-
balmente estable. De la ecuacion (20) se tiene que V, < 0 para
Ry < 1, mientras que si Ry, = 1, se cumple que Vy = 0si M =0
0 A = 0. Finalmente, de (15) se observa que el maximo conjunto
invariante contenido en V, = 0 es el punto de equilibrio P,. Por
lo tanto, este punto de equilibrio es globalmente asintoticamen-

te estable cuando Ry, < 1.

Por otro lado, cuando R;; > 1, entonces el punto de equili-
brio P, se encuentra en la region de interés bioldgico. La ecua-
cion caracteristica asociada a este punto de equilibrio es p;(\) =

A2 4+ b\ + by, donde

fovm 1
by=|—(1—— m a m
1 [,Um Rur + (Ym + Ha) + 1

bo = (%n + /ﬁa)/‘m(RM - 1)

Luego, el punto de equilibrio P; es localmente asintotica-
mente estable si la parte real de cada valor propio es negativa.
Verificar que se cumple esta condicion es equivalente a demos-
trar que los coeficientes de p; satisfacen el criterio de Routh-
Hurwitz (Teorema 1) cuando k£ = 2, es decir que b; > 0y by > 0
cuando Ry; > 1. Asi, el punto P; es localmente asintoticamente
estable cuando R,; > 1 e inestable en otro caso.

Ahora, para probar la estabilidad global de P, consideramos

la funcion de Lyapunov V; : R?2 — R, dada por
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. . AY 6 AR\ M .M
e (aa A (1) (o M)

En equilibrio, el sistema dado por (15) cumple las siguientes

relaciones:

A*N\ M*

(’Ym‘i‘,utz) _5<1_C> A*
M*
Hm —f’YmF

Mediante la sustitucion de estas expresiones y algunas sim-
plificaciones, podemos expresar la derivada orbital de la siguien-

te manera:

. A* , A M* M M C-A A*
V1'5(10>M[2A*M M*+M*H‘(1A>]

4 A M
Sumando y restando la expresion £ 7/

y después de algunas simplificaciones, se tiene que

. AN AM* A" MY\ M (A—A%)?
V1~—5<1‘0>M [( _A*M_AM*)_M*A(O—A*) 1)

El Gltimo término dentro de los corchetes en (21) es negativo,
pues A* < C. Ahora, definiendo 21 = 4% y 25 = 2L nos permite

definir la siguiente funcion:

X
flay, o) =2 - L 22
T2 T
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Como la media geométrica es menor o igual a la media arit-
meética, se sigue que f(z1,72) < 0 parax; yze. Ademas, f(z1,x2) =
0 solo cuando z; = z» = 1. Luego, se sigue que V; <0y V; =0 si
ysolosi A= A* and M = M*. Esto implica que todas las trayec-
torias con condiciones iniciales mayores que 0 se aproximan a

Py cuando t — oo, lo cual demuestra la estabilidad global de P,.

Conclusiones

Los modelos basados en ecuaciones diferenciales ordinarias que
simulan la transmision de enfermedades infecciosas son una he-
rramienta importante para entender y determinar los factores
mas relevantes dentro del proceso de transmision. Sin embargo,
es importante antes de modelar un fenomeno tener en cuenta la
informacion que hay disponible y las preguntas que se quieren
responder con ayuda del modelo. Por ejemplo, para enferme-
dades como la gonorrea, la sifilis o el resfriado comun, puede
resultar mas apropiado formular modelos tipo SIS (susceptible-
infectado-susceptible), donde los individuos no adquieren in-
munidad permanente a la enfermedad, mientras que para en-
fermedades como las paperas o el sarampion, en las que una vez
el individuo se recupera no vuelve a ser susceptible, un mode-
lo tipo SIR resulta mas apropiado. Para el caso particular de las
enfermedades transmitidas por vectores, como el dengue, puede
resultar mas adecuado considerar las dos poblaciones involucra-
das en el proceso de transmision [157]. Si bien es posible formu-

lar un modelo sir que simule la transmision del virus dengue, en
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esta formulacion los valores que toman los parametros usados
en el modelo para ajustarse a los casos reportados podrian no
tener ningun significado bioldgico. Es importante resaltar que la
dificultad que surge al ajustar estos modelos no proviene des-
de el punto de vista matematico, sino desde el significado y la
interpretacion que se pueda dar a los valores de los parametros

encontrados en este ajuste (ver capitulo 5).

Adicionalmente, para este tipo de modelos siempre es posi-
ble calcular el Ry, el cual es un valor umbral que ayuda a determi-
nar si la enfermedad se establecera o no en cierta poblacion bajo
ciertas condiciones. La metodologia presentada aqui (matriz de
la siguiente generacion) para calcular este umbral es la mas usada
y facil de aplicar a modelos de altas dimensiones. Sin embargo,
el valor que se obtiene a través de esta estrategia es el promedio
geomeétrico del nimero de infectados secundarios que se pre-
senta en cada subpoblacion. Es importante mencionar que una
de las desventajas de trabajar con los valores promedios es la alta

sensibilidad de esta medida a valores extremos (ver [163]).

Finalmente, debido a que no es posible determinar de mane-
ra analitica la solucion de los modelos presentados en este ca-
pitulo, es necesario llevar a cabo un analisis cualitativo de los
mismos. Para los modelos epidemioldgicos, este analisis tiene
como punto de partida el calculo del Ry, y los puntos de equili-
brio, para enseguida evaluar el comportamiento que tendran las
soluciones alrededor de cada punto. Este analisis se conoce co-

mo analisis de estabilidad y nos permite entender el comporta-
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miento de la transmision y evolucion de la enfermedad a medida
que el tiempo transcurre, teniendo en cuenta las caracteristicas
propias de cada fendmeno que se esta estudiando. Ademas, a
partir de este analisis es posible determinar cuales son los pa-
rametros mas sensibles del modelo y definir posibles estrategias

de control para frenar la transmision del virus.
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Capitulo 5
Estimacion de parametros y control

DOI:10.17230/978-958-720-986-0ch5
Carlos M. Velez S., Alexandra Cataro-Lopez y

Daniel Rojas Diaz

Introduccion

La estimacion de parametros es el proceso de obtencion de los
valores nominales de parametros de un modelo matematico a
partir de datos experimentales de las entradas y salidas (ver figu-
ras 17y 18).

Figura 17: Idea general del proceso de estimacion de parametros con

un modelo dado y un conjunto de datos experimentales.

Salidas
medidas

- S Error de
Entradas Proceso real ( i ? prediccién
y:_s‘g,mﬁin o Salidas I |
estimadas i
Modelo A I L
1 [ |
L LN B N | l

Ajustar para disminuir el error

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 18: Procedimiento para la estimacion de parametros conside-
rando todas las etapas: recoleccion de datos, propuesta del modelo,
simulacion, seleccion del método de optimizacion y criterio de esti-

macion, validacion.

O P
£ 1 [
o W
£5 1 Data Processed | '
©3 ’ > data |
Sl A e N
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. 0 |
I :
Proposed |' L Modelwith . ) |
simulation H—Jp explicit Simulation |,
model ! parameters | X
[ Revision of | T |
simulation empora
model validation

Fuente: Elaboracion propia.

Adicionalmente, si no se conoce la estructura del modelo
matematico, entonces se habla de identificacion de sistemas di-
namicos, siendo el problema inverso a la simulacion matema-
tica. La estimacion y simulacion en sistemas dinamicos es am-
pliamente aplicada a diferentes fendmenos fisicos, quimicos y
bioldgicos. En este ultimo caso, se encuentran aplicaciones a la
transmision de diferentes enfermedades infecciosas como den-

gue, zika y fiebre amarilla.
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En este capitulo se aborda el problema de estimacion de pa-

rametros de un modelo matematico de infeccion del dengue por

vectores (mosquitos), buscando obtener unos parametros del mo
delo que describan la dinamica de infeccion de los humanos y
que tengan significado bioldgico. Se utilizan datos del municipio
de Bello en el departamento de Antioquia en Colombia, en va-
rios anos endémicos y epidémicos. Dado que se cuenta con una
sola variable medible (salida) correspondiente al numero de hu-
manos infectados en cada instante del tiempo H;(t), la obtencion
de diferentes conjuntos de parametros (minimos locales) para un
valor dado de la funcion de coste es posible, por lo que se uti-
lizan los rangos biologicos obtenidos en laboratorio para acotar
el conjunto solucion. Ademas, no se cuenta con la opcion de
manipular alguna entrada del sistema de manera que se puedan
obtener conjuntos de datos informativos [164], ya que se tiene
un registro de datos de varios anos donde se han aplicado ciertas
acciones de control (quimico por fumigacion, en este trabajo) ge-
neralmente desconocidas o poco precisas. Sin embargo, se pue-
den incluir en el modelo acciones de control en forma de pulsos
que se pueden estimar y que, conocidas, permiten considerar
los datos experimentales como un experimento con una senal
de entrada establecida y, si se tienen diferentes pulsos en varios
anos, la variable puede ser entendida como informativa (persis-
tentemente excitada). La variable de fumigacion se modela en
forma de un pulso con tres valores asociados (tiempo inicial de

aplicacion, duracion o efecto residual e intensidad). Para dar mas
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sentido a los resultados, el analisis se realiza teniendo en cuenta
los rangos de incertidumbre de los parametros tanto del modelo
como de las entradas de fumigacion, por cuanto que existen mu-
chas fuentes de incertidumbre (subregistro o sobrerregistro) de
pacientes, falsos positivos, falsos negativos, registro de pacien-
tes que no corresponden a la region de estudio, pacientes que no
indican su lugar correcto de residencia, aislamientos naturales o
artificiales de propagacion de la enfermedad en la region, entre

otros.

Con base en el problema planteado en el parrafo anterior,
en este capitulo se aplican varios métodos que apuntan a los si-
guientes objetivos: a) dado un modelo conocido en la literatura
cientifica [165], revisar su estructura y realizar ajustes para un
mejor modelado de las condiciones conocidas, tales como que
la picadura solo la realizan los mosquitos hembra, la mortalidad
de los mosquitos infecciosos y expuestos al virus del dengue es
mayor que la mortalidad de los mosquitos libres del virus, y la fu-
migacion se aplica en momentos concretos con diferente inten-
sidad y duracion; b) estimar los parametros a partir de sus rangos
bioldgicos (facilitando los calculos y descartando soluciones no
viables al problema de optimizacion inherente a la estimacion
matematica) y modelando el cambio de la tasa de mortalidad por
medio de una entrada tipo pulso (con una media que correspon-
de al valor obtenido en el laboratorio y un incremento dado por
una accion de fumigacion); c) obtener intervalos de confianza de

los parametros, de manera que el analisis tenga sentido a pesar
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de las incertidumbres mencionadas; d) con base en el modelo,
analizar estrategias de control de la propagacion de la enferme-
dad a partir de la simulacion; e) ilustrar los calculos detallada-
mente con la aplicacion de un entorno de programacion basado
en Matlab.

Para empezar, es importante resaltar que los parametros a es-
timar de los modelos matematicos deben ser identificables [164],
en el sentido de que sus parametros pueden ser obtenidos tinica
y directamente de los datos experimentales y con una estructura
del modelo correcta (ver figura 18). Aunque existen pruebas de
identificabilidad complejas, hay criterios que a simple vista des-
cartan ciertos parametros, como es el caso del modelo [166] en
el cual los parametros k y b estan multiplicados por valores que
no permiten su estimacion directa. En general, la estimacion de
parametros depende de las condiciones del sistema real, de la
estructura que se seleccione del modelo, del método utilizado
para el calculo de los parametros y de las condiciones experi-
mentales, en especial del nimero de datos experimentales y de
la variacion de la senal de entrada (grado de excitacion persis-
tente). Por lo tanto, si se selecciona un modelo de orden peque-
fio se obtendran valores de los parametros muy diferentes de
los esperados, por cuanto se debe compensar con valores de los
parametros lo que falta de variables (variables de estado explica-
tivas). Si el modelo, por el contrario, es de un orden muy grande,
el ajuste a los datos experimentales es mas facil, pero se pueden

obtener muchos conjuntos solucion.
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Para el modelado matematico de la infeccion del dengue se
han propuesto diversos modelos, cada uno de los cuales tiene
en cuenta consideraciones diversas. Una introduccion historica
al modelado de enfermedades de transmision se puede revisar
en la literatura existente [167]. Por otro lado, hay modelos mas
complejos, como el de [168], el cual es base de este estudio con
sus 10 variables de estado. Ese modelo considera explicitamente
que la poblacion de humanos es constante (suposicion acepta-
ble en un lapso de unos pocos meses o anos), mientras que la
poblacion de mosquitos no lo es. A diferencia de ese modelo,
el presentado en este capitulo incluye el parametro f que re-
presenta la proporcion de mosquitos hembra, las cuales propa-
gan el virus; dicho parametro es completamente identificable y
su valor (cercano a 0,5) debe ayudar a dar confianza a los otros
parametros estimados. También se introduce el parametro «, el
cual representa el incremento o decremento de la tasa de mor-
talidad de los mosquitos infectados por el virus del dengue (en
laboratorio se determino que esa mortalidad es mayor y, por lo
tanto, o > 1). La condicion inicial de los humanos susceptibles
(H;) igualmente aporta a la confiabilidad del modelo, dado que
un valor muy pequeno o que supere la poblacion de Bello es un
indicio de que la estimacion no es correcta; lo normal es esperar
un valor cercano y menor al censo poblacional del municipio,
dado que no toda la poblacion es susceptible (puede haber gru-

pos muy alejados de los focos de infeccion).
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Existen muchos tipos de modelos que consideran diferentes
restricciones y suposiciones de desarrollo y propagacion de la
enfermedad. Un analisis de los articulos sobre enfermedades de
transmision por mosquitos de 1970 a 2010, en [127] se hace re-
ferencia a 325 articulos con modelos, 53 % de ellos entre 2005
y 2010, de los cuales 77 se relacionan con el dengue. Esta infor-
macion es fundamental para entender las diferentes formas de
abordar el problema de modelado de la transmision de enfer-
medades con mosquitos. Otro texto como [128] complementa
ese diagnostico y se concentra solo en el dengue. En temas de
control [128] se identifica en la literatura cientifica tres accio-
nes principales (fumigacion de mosquitos adultos, larvicidas y
control mecanico por remocion de contenedores de crias), ade-
mas de las ventajas de la aplicacion periodica de insecticidas en
determinados meses. También se afirma que es escasa la investi-
gacion en el control teniendo en cuenta los cuatro serotipos del
dengue (el modelado de los cuatro serotipos es un tema com-
plejo). En este capitulo se considera solo un comportamiento
general de la enfermedad y se aplica un analisis de incertidum-
bre que permite dar mas confianza a las conclusiones, pero es
un tema de interés analizar el valor de los parametros estimados
del modelo en funcion de diferentes escenarios de propagacion
de la enfermedad, y con un analisis de incertidumbre, de manera
que pueda dar indirectamente indicios de ciertas caracteristicas
especificas del entorno (por ejemplo, mayor control mecanico

o prevalencia de un serotipo, entre otras). En estos modelos es
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necesario incluir todas o algunas de las fases acuaticas (huevos,
larvas o pupas) si se desea estimar el efecto del control mecanico
(limpieza de criaderos de mosquitos, por ejemplo) en la propaga-
cion de la enfermedad. Finalmente, conviene resaltar la impor-
tancia de la matematica en ciencias de la vida, pero sin perder
de vista sus limitaciones, al menos, en dos casos [169]: a) aplica-
cion de métodos y modelos matematicos en circunstancias que
no cumplen con los requisitos que los soportan y b) obtencion
de modelos con mucho detalle cuando hay factores poco cono-

cidos.

Con base en lo anterior, este capitulo esta dividido en varias
secciones que apuntan a los objetivos mencionados. Inicialmen-
te, se presentan los métodos conocidos y nuevos utilizados para
obtener los resultados. Los métodos se describen brevemente,
se referencian para profundizar en ellos y se explica con mas de-
talles su implementacion con Matlab. Luego, en los resultados y
la discusion se muestran graficas y tablas relevantes, y se descri-
ben los aspectos mas sobresalientes. Por ultimo, se exponen las

conclusiones del estudio.

Métodos

En la presente seccion se abordara un conjunto de métodos im-
plementados en el analisis de un modelo de transmision del den-
gue, el cual es aplicado a una zona de estudio altamente afectada.
En primer lugar, se hace referencia a los aspectos experimen-

tales relacionados con la zona, por ejemplo, como se obtienen
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los datos reales utilizados (casos de dengue por semana) y es-
trategias de control aplicadas en la zona de estudio. Luego, se
describe el modelo matematico junto con sus supuestos y para-
metros, incluyendo una entrada tipo pulso que simula el control
por fumigacion. Posteriormente, se presentan los metodos de
estimacion de parametros y de sus correspondientes intervalos
de confianza, incluyendo los parametros de la entrada de tipo
pulso. Al final, se describen los métodos de analisis de incerti-
dumbre y sensibilidad que se utilizan para evaluar los intervalos
de confianza obtenidos y encontrar los parametros mas signifi-

cativos dentro del modelo, respectivamente.

Aspectos experimentales: zona de estudio y

casos de dengue

De acuerdo con el Area Metropolitana del Valle de Aburra, Bello
(Antioquia) es un municipio localizado a 1.450 msnm y su pre-
cipitacion media anual es de 153 mm con una temperatura de
21,7°C. Estas condiciones climaticas son las apropiadas para la
presencia y proliferacion del Aedes aegypti y, por consiguiente,
de los casos endémicos o epidémicos de dengue [170,171]. Los
datos a estudiar son el nimero de personas infectadas duran-
te 93 semanas epidemioldgicas en Bello, comenzando desde la
semana epidemiologica 29 del 2009 y finalizando en la 37 del

2011, donde el brote epidémico ocurrio en los anos 2009-2010.

Independientemente de la presencia o ausencia de brotes

epidémicos, los casos de dengue en Colombia son recolectados
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por los hospitales y reportados semanalmente por el Sistema de
Vigilancia en Salud Publica (SIVIGILA). Los protocolos para el
reporte de casos son preestablecidos con el fin de realizar mo-
nitoreos sistematicos en cada municipio y departamento; esto es
aplicado a los casos de dengue clasico y grave que se presentan.
Finalmente, dicha informacion es utilizada para identificar fac-

tores de riesgo y realizar acciones de prevencion o control [172].

Las acciones de control comunmente realizadas por las se-
cretarias de salud en Colombia son las jornadas de limpieza de
criaderos ylas fumigaciones. Para el caso de Bello, y debido al al-
to namero de casos reportados en 2010, la Secretaria de Salud de
Bello realizo una fumigacion durante la semana epidemioldgica
29 de dicho ano. Elinsecticida utilizado en esta intervencion fue
el malation. Este es un compuesto organofosforado que tiene un
efecto residual de maximo 12 semanas sobre una poblacion de
mosquitos adultos [173]. Dicha informacion sobre el control es
de importancia para la separacion de efectos exdgenos en la es-
timacion de parametros del modelo, como sera explicada en las

siguientes secciones.

Modelo matematico y simulacion de la infeccion del
dengue

A continuacion, se presenta el modelo matematico de propaga-
cion del dengue (22), basado en el modelo de [165], con algunos
ajustes importantes y con una explicacion detallada de los su-

puestos de aplicacion, las variables y los parametros.

142



E=61-5)M—(ve+p)E
L=%E—(y+wm+uwu)L
P:fylL—(’yp—Fup—i-up)P

My = frpP — BB — (i + um) M
Me:%—wm—i—(mm—kum)Me

M; = 0, M — (tfbn + Up) M;
iy = i — M,
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En la tabla 16 se definen las variables y parametros del

modelo.

Tabla 16: Definicion de variables y parametros del modelo

matematico de propagacion del dengue.

Vble Descripcion Paramétro Descripcion
E Nimero de huevos 5 Tasa de oviposicion por mosquito
L Namero de larvas @] Capacidad total de huevos

, Tasa de transformacion de huevo a larva
P Numero de pupas e ST -
(indicativo del efecto del control mecanico)

Nuamero de mosquitos .
M, . q » . te Tasa de mortalidad de huevos
susceptibles de transmitir el virus

Nuamero de mosquitos expuestos .
Me d P Y Tasa de transformacion de larva a pupa

(infectados pero no infecciosos)
M; Nimero de mosquitos infecciosos I Tasa de mortalidad de larvas
Nimero de humanos susceptibles L .
Hg R Tp Tasa de eclosion de pupa a mosquito
de contraer el virus

Nimero de humanos expuestos

He . . . Kp Tasa de mortalidad de pupas
(infectados pero no infecciosos)
H, Nuamero de humanos infectados f Fraccion de hembras que emergen de
e infecciosos todos los huevos
Tasa de contacto efectiva (o coeficiente de
H, Nimero de humanos recuperados Bm transmision)

humano-mosquito
Lom, Tasa de mortalidad de mosquitos
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Vble Descripcion Paramétro Descripcion

. Proporcién de cambio de la tasa de
Variable (tasa) de control de larvas R k
uy o a mortalidad de los mosquitos
con larvicidas R X . X
debido a la infeccion con el virus

. Tasa de incubacion extrinseca
Variable (tasa) de control de pupas . 1
Up . Om (en el tiempo 0," se
con larvicidas R :
vuelve infeccioso)

Variable (tasa) de control de mosquitos .
Umn . ¢ . ) q Lh Tasa de mortalidad de humanos
con insecticidas

Variable de control de vacunacién R i
Tasa de contacto efectiva (o coeficiente de

Uy (tasa de vacunados por porcentaje Bh . .
. transmision) mosquito-humano
de eficacia)
Tasa de incubaci6n intrinseca
On (en el tiempo 0;1 se evidencian

los sintomas de la enfermedad)

Numero total de humanos »
H Yh Tasa de recuperacion en humanos
(H=Hs+ He + H; + Hy)

M Nuamero total de mosquitos AL Amplitud del pulso 4 de control
(M = Mg + Mc + M;) por fumigacion
. Tien?po inicial del pulso 4 de control
por fumigacioén
At Ancho del pulso i de control

por fumigacién

Nota: Definicion de 10 variables de estado, 4 variables de entrada, 17 parame-
tros del sistema y 3 parametros de la entrada de fumigacion, correspondientes
al modelo matematico de propagacion del dengue en consideracion.

Es importante aclarar que cada tasa en el modelo indicala re-
lacion entre la variable de salida (variable derivada) y la variable
de entrada (variable de cada término) por unidad de tiempo. Por
ejemplo, 6), en el término H; = 6, H, representa la proporcion de
personas que pasan de un estado expuesto a un estado infectado
durante la unidad de tiempo considerada (semanas en este ar-
ticulo). El parametro \,, = 8,,H;/H en el término M, = \,, M, €s
la tasa de transicion de mosquitos susceptibles a expuestos (tasa
de contacto efectiva per capita de todos los humanos infecciosos
con mosquitos), la cual depende del parametro 3,, (tasa de con-

tacto efectiva o coeficiente de transmision humano-mosquito)
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que determina el numero de mosquitos por unidad de tiempo
que un humano infectado esta en capacidad de infectar (depen-
de del nimero total de picaduras, que en este caso esta entre 1
y 4 picaduras, y de la probabilidad de infeccion), y de H;/H, la

proporcion de humanos infectados.

El modelo se basa en las siguientes suposiciones: a) la pobla-
cién total de humanos H es constante (H = H,+H.+H;+H, = 0),
es decir, la tasa de nacimientos y muertes de humanos es igual
a up, lo cual es admisible para intervalos cortos de estudio; b) la
poblacion total de mosquitos M = M, + M, + M; es variable; c)
no se hace una separacion entre los distintos serotipos del den-
gue, es decir, se asume que el modelo representa un promedio
del comportamiento de propagacion; d) hay una mezcla homo-
génea o uniforme de la poblacion de infecciosos y susceptibles,
por lo que todas las tasas son las mismas en cualquier punto geo-
grafico (esto es equivalente a decir que los parametros son el
promedio de toda la poblacion y el modelo representa el pro-
medio del comportamiento en distintos puntos geograficos); e)
no hay transmision vertical del virus; f) el nimero de humanos
infectados corresponde a los nuevos casos: no se lleva un regis-
tro del estado de los anteriores humanos infectados al final de
cada semana, por lo que el valor de H; puede ser menor o mayor
alos casos registrados y se decidio tomar los nuevos casos como
el valor mas probable e incluir los posibles errores en el anali-
sis de incertidumbre (el valor puede ser mayor si hay enfermos

remanentes de la semana anterior, pero puede ser menor si un
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enfermo reportado al inicio de la semana —que pudo contagiarse

la semana anterior— logro recuperarse totalmente).

El modelo (22) se diferencia del modelo de [165] en lo si-
guiente: a) se incluye el parametro f correspondiente a la frac-
cion de hembras que emergen de todos los huevos, el cual se
incluye en una ecuacion que lo convierte en un parametro iden-
tificable y que sirve de parametro de control, debido a que su
valor debe ser cercano a 0,5 [174]; b) se introduce el parametro
a que modela un aumento de la tasa de mortalidad de los mos-
quitos infectados con el virus y cuyo valor debe ser mayor que 1
si esta bien estimado [175]; ¢) se modela una accion de control
por medio de un pulso positivo (fumigacion), pero se podrian in-
cluir mas pulsos para mas acciones de control y pulsos negativos
(condiciones favorables para el crecimiento de la poblacion de
mosquitos o la disminucion de su tasa de mortalidad); d) se tra-
baja con variables sin escalar con el fin de observar la magnitud
de todas las variables involucradas; e) se adiciona la accion de
control de vacunacion (u,) para efectos de simulacion, también
como una entrada tipo pulso, con lo cual se modela la tasa de
humanos susceptibles que pasan directamente a la fase de hu-
manos recuperados sin pasar por la fase de exposicion o infec-
cion en un intervalo determinado de tiempo (se podria incluir
una nueva fase de humanos vacunados, pero se considera aqui
innecesario). La implementacion del modelo en el entorno de

Matlab/Simulink se muestra en la figura 19.
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Figura 19: Diagrama de simulacion del modelo (22), implementado en
Matlab/Simulink.
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Fuente: Elaboracion propia

Estimacion de parametros y calculo de los intervalos de

confianza
La estimacion de parametros de un modelo matematico es el

proceso de obtencion de valores 6ptimos generando familias fac-
tibles de valores de parametros y simulando con ellos el modelo,
de manera que los resultados producidos se ajusten a los datos
experimentales (ver figura 18). Para el presente estudio se utili-
zan casos reales de humanos infectados con el virus del dengue
(H;) para ajustar la salida del modelo, aplicando los siguientes
métodos y herramientas sobre el modelo de dengue: a) el mode-

lo matematico es de tiempo continuo y no lineal, y se implemen-
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ta en Matlab/Simulink (ver figura 19); b) se resolvieron las ecua-
ciones de estado utilizando el método de Dormand-Prince de
paso variable implementado en la funcion ode45; c) las ecuacio-
nes se resolvieron utilizando matematica simbolica y el método
numeérico de paso variable Dormand-Prince implementado en la
funcion ode45 de Matlab; d) se realizo la estimacion de parame-
tros utilizando el algoritmo trust-region-reflective y el criterio de
minimos cuadrados no lineales (Mean Squared Error, MSE, por
sus siglas en inglés) con un parametro y valores de tolerancia fun-
cional iguales a 10~7 (se utilizo la herramienta Simulink Design
Optimization de Matlab); e) se utilizo el Uncertainty Confidence
Interval (GSUA-UCI) Toolbox de Matlab como herramienta de
estimacion y obtencion de los intervalos de confianza; f) todo se
integro en funciones y scripts de Matlab para facilitar los calculos
en paralelo en un entorno multiprocesador; g) las caracteristicas
del equipo utilizado para dichas tareas son las siguientes: Linux
4.15.0-58-generic con arquitectura de 64 bits y 8 procesadores
Intel(R) Core(TM) i7-4700HQ CPU@ 2.40GHz.

Para la estimacion de parametros del modelo de dengue en
Bello, se realizo una serie de estimaciones para un caso: un bro-
te epidémico con entrada durante 93 semanas epidemiologicas.
Ya se han hecho pruebas con mas entradas tipo pulso (positivos
y negativos) para simular multiples brotes epidémicos consecu-
tivos, pero se mostraran en otras publicaciones futuras. De esta
manera, se estimaron 15 parametros (2 se dejaron fijos), 8 con-

diciones iniciales (2 se dejaron fijas) y se estimaron tres parame-
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tros del pulso de control, relacionado con la tasa de mortalidad
de mosquitos. Las condiciones iniciales fijas fueron H,(0) = 0,
H;(0) = 8, dado que no se consideran humanos recuperados al
principio y se sabe que hubo 8 humanos infectados al inicio de
la epidemia. Se adicionan restricciones en los limites inferiores
y superiores de cada parametro con base en estudios de labora-
torio conocidos y ampliando los rangos en aquellos parametros
cuyo valor podria cambiar en condiciones silvestres reales. Ade-
mas, se realizaron multiples estimaciones debido a que algunos
parametros presentaban una tendencia a anclarse en el limite de
los rangos de estimacion, bloqueando el proceso posterior de
estimacion, fijjando dichos parametros en un extremo del inter-
valo y afectando la estimacion de los demas parametros. Dada
esta situacion, se expandieron los intervalos y se usaron los pa-
rametros nominales obtenidos como puntos iniciales para veri-

ficar que los valores fueran iguales o cercanos a los nominales.

El principal problema al estimar los parametros del modelo
es la disponibilidad y confiabilidad de los datos, debido a que
solo se tiene un conjunto de datos de salida para ajustar los pa-
rametros, por eso es probable que diferentes conjuntos de pa-
rametros den un ajuste igual de bueno y en estos casos el acota-
miento del conjunto solucion a partir de informacion bioldgica
es una buena estrategia. Ademas, se puede reducir la probabi-
lidad de obtencion de varios conjuntos de solucion si se reali-
zan diferentes estimaciones y se seleccionan solo aquellas que

no se diferencien mas de determinado porcentaje del valor de
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la funcion de coste, con el fin de calcular los valores nominales
de los parametros utilizando la mediana estadistica, dado que la
mediana es una medida robusta de la centralidad de los datos.
Calculada la mediana, es posible obtener los intervalos de con-
fianza de los parametros utilizando la desviacion estandar oy, N

estimaciones y la siguiente expresion:

T O,
2N

Sin embargo, la expresion anterior puede entregar (y en el

0; = mediana(6;) + 1.96 (23)

presente trabajo entrega) soluciones no factibles al realizar un
analisis de incertidumbre, es decir, al simular por el método de
Montecarlo modelos con diferentes valores de parametros in-
cluidos en los intervalos de confianza estimados. Para reducir
los conjuntos no factibles de solucion se utiliza un método ya
descrito [176], cuya idea basica es la siguiente: a) se realizan
multiples estimaciones de parametros hasta dar con una curva
nominal y se estiman los intervalos de confianza con la expre-
sion (23; b) se construyen unos intervalos iniciales promisorios
aplicando una simulacion de Montecarlo variando un solo para-
metro ala vez (método de uno ala vez u OAT, (One-At-a-Time);
c) en un proceso iterativo se aplica el método de Montecarlo va-
riando todos los parametros a la vez, descartando las soluciones

no factibles y acotando los intervalos de los parametros.

Dicho método pretende definir una caja (dada por unos inter-
valos de confianza) dentro del contorno de confianza que con-

tiene a los parametros nominales. El contorno de confianza es el
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lugar de los valores de los parametros cuyo ajuste con respecto
a los datos reales es bueno (en el sentido de minimos cuadra-
dos). Asi, los intervalos de confianza calculados por este méto-
do reciben el nombre de intervalos de la caja del subcontorno
de confianza (CSB, por sus siglas en inglés). El método numéri-
co expuesto para calcular los intervalos CSB es muy efectivo y
garantiza que el 95 % o mas de las soluciones simuladas estén
dentro de un rango preestablecido alrededor de una salida no-
minal [176]. El método se implementé en Matlab en una herra-

mienta de facil uso y que se puede descargar libremente [177].

Analisis de incertidumbre y sensibilidad

El analisis de incertidumbre determina como una incertidum-
bre en las entradas o parametros de un modelo se refleja en una
incertidumbre en las salidas. El analisis de sensibilidad clasifica
los parametros de los mas a los menos sensibles (importantes).
Se dice que una solucion (decision o analisis) es sensible si ante
un cambio pequeno en el modelo o el entorno la solucion cam-
bia radicalmente y pierde, por lo tanto, su sentido; una solucion
poco sensible se dice que es robusta. El analisis de sensibilidad
e incertidumbre se aplica en este trabajo para a) comprobar la
robustez de las predicciones del modelo y dar mayor credibili-
dad a la solucion, dado que hay muchas incertidumbres en los
datos (humanos infectados): subregistro de pacientes (pacientes
que se infectaron y sus sintomas no ameritaron una consulta mé-

dica), falsos positivos (casos que no correspondian y fueron re-
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gistrados como casos de dengue) o falsos negativos, casos que
proceden de otras regiones, pacientes que consultaron en ser-
vicios médicos por fuera de la ciudad de estudio (Bellos), otros
casos; b) identificar los parametros mas sensibles (importantes)
y cuyos valores son mas confiables para concluir algo; c) esti-
mar los intervalos de confianza de los parametros al descartar
soluciones no muy cercanas a la solucion nominal (ver seccion

anterior).

El analisis de sensibilidad e incertidumbre puede ser local o
global [178]. En el primer caso, el analisis se realiza alrededor
de un punto de operacion en el espacio de variables de estado y
parametros, es un analisis lineal a partir de un modelo nominal,
no considera la interaccion entre parametros y no es aplicable a
sistemas altamente no lineales; el método mas utilizado en este
caso es el método de Morris OAT. De otro lado, el analisis global
es un analisis no lineal, considera todos los parametros a la vez
y la interaccion entre ellos, y no utiliza un modelo nominal. En
este trabajo se realiza un analisis global de sensibilidad e incer-

tidumbre.

Existen diversos métodos globales de sensibilidad e incerti-

dumbre, entre los cuales se encuentran los siguientes:

= Métodos estadisticos de sensibilidad (costosos computacio-
nalmente, la sensibilidad puede ser estimada, pero no cal-
culada exactamente): basados en la regresion lineal (méto-
do lineal, usa los coeficientes de regresion como medidas

de la sensibilidad, el coeficiente de determinacion permi-
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te confirmar la linealidad del modelo), métodos basados en
la varianza, método de la matriz hessiana, método de des-
composicion de la varianza, método de la superficie de res-
puesta, expansion del caos polinomial, método de Karhu-

nen—Loeve, método bayesiano.

= Métodos basados en el muestreo (simulacion): método de
Montecarlo (uso de distribuciones de probabilidad para la
generacion aleatoria de gran cantidad de combinaciones
de valores de ciertas variables de entrada o parametros,
con los cuales se simula el modelo y se realiza un anali-
sis probabilistico posterior de las variables de salida para
tener una idea del proceso fisico), método de efectos ele-
mentales, muestreo adaptativo, muestreo de importancia,

muestreo del hipercubo latino.

= Métodos deterministas (eficiencia computacional, desven-
taja por el calculo de las derivadas): métodos de expansion
local (series de Taylor, método de la perturbacion), anali-
sis de intervalos, teoria borrosa, método de la funcion de
Green, derivadas de Frechet, Adjoint Sensitivity Analysis
Procedure (ASAP), funciones adjuntas, Forward Sensitivity
Analysis Procedure (FSAP).

En este capitulo, el analisis de sensibilidad e incertidumbre
se enfoca en los métodos globales basados en la varianza con uti-
lizacion del método de Montecarlo. Entre dichos métodos estan

los siguientes: fuerza bruta, método de Sobol, método de Jansen,
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método de Saltelli, Fourier Amplitude Sensitivity Test (FAST),
emuladores, HDMR, entre otros. Estos métodos tienen en co-
mun las siguientes caracteristicas: el analisis aplica a modelos no
lineales, se captura la influencia de todo el rango de variacion de
un parametro, permiten el analisis de la interaccion entre para-
metros y el costo computacional es alto. El procedimiento ge-

neral a seguir en estos métodos se enumera a continuacion.
1. Plantear el modelo matematico a analizar

2. Determinar los intervalos de incertidumbre de cada para-

metro

3. Simular el modelo varias veces para una muestra significa-
tiva de combinaciones de todos los valores de parametros
y entradas, de acuerdo con cierta distribucion (simulacion

Montecarlo)

4. Graficar las soluciones anteriores para cualificar el efecto
de laincertidumbre de los parametros y entradas en las sa-

lidas (analisis de incertidumbre)

5. Calcular los indices de sensibilidad a partir de las solucio-
nes anteriores para cuantificar el efecto de cada parame-
tro en la incertidumbre de una salida definida (analisis de
sensibilidad global), la cual en este trabajo es la funcion de
coste y corresponde a la funcion escalar del error cuadra-
tico medio, es decir, la sumatoria de la diferencia en cada
instante del tiempo y elevada al cuadrado entre la curva

experimental y la curva simulada
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6. Graficar los indices de sensibilidad por diferentes métodos

Los métodos basados en la varianza parten de la siguiente
descomposicion ANOVA-HDMR [179] para parametros indepen-
dientes, donde la varianza observada en una variable particular
(funcion de coste en el presente trabajo) se divide en componen-
tes atribuibles a diferentes fuentes de variacion (variacion indi-
vidual de cada uno de los N, parametros y de las 2"»~! combi-

naciones de 2, 3 y mas varianzas):

V(Y):ZViJrZVZjJr Z Vijk + -+ Vi2..n, (24)

i<j i<j<k

Donde,

7

[EXNM (Y\Xi,Xj)} -Vi=Vj, ..

(25)
Desde el punto de vista computacional, en las expresiones an-
teriores se generan N familias o combinaciones de parametros
por simulacion Montecarlo, cada uno dentro de sus intervalos

de confianza o interés, formando una matriz de N filas y N, co-

lumnas:
xgl) ﬂfgl) “”5\2
M=| : : : (26)
OB 2

P

Por lo tanto, Vx, [Ex_,(Y|X;)] indica la varianza de la esperanza
matematica de la salida (funcion de coste) haciendo X; = const
y variando todos los demas parametros excepto el parametro i

(X~:), por lo que se obtiene la siguiente matriz para el parametro
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i (se generan muestras aleatorias de todos los parametros y se

forman bloques, dejando fijo el factor X; en cada columna del

bloque): )
A
o D)
Miz | o) . a® . g 7)
O

De otro lado, Vx_, [Fx,(Y|X~;)] indica la varianza de la espe-
ranza matematica de la salida (funcion de coste) haciendo todos
los X; = const excepto X; (X~;), por lo cual se obtiene la siguien-
te matriz para el parametro i (se generan muestras aleatorias de
todos los parametros y se forman bloques, dejando fijos todos

los factores, menos X; en cada columna):

AVl
D a® )

My, = | 20 20 D (28)
$g2) %@) '73(21))
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Las expresiones anteriores estan relacionadas de la siguiente

manera:

V(Y) =V, [EXNi(Y|Xi)] + Ex, [VXNi(Y|Xi)] (29)

= Vx; [Ex,(Y[Xu)] + Ex; [Vx, (Y[X )] (30)

Teniendo en cuenta las expresiones anteriores, y dividiendo por
la varianza total, se pueden obtener dos tipos de indices de sen-
sibilidad:

= Elindice S; es el indice de sensibilidad fraccional de primer
orden del factor X;, el cual indica en cuanto se reduce en

promedio la varianza de la salida si se fija X;:

Vx, [Ex _,(Y|X))]

Viike..

o S = Sk

<=

(31)
S USi+> S+ Y Skt Sy, =1, Si<1
i i<j i<j<k i
= Elindice Sr, es el indice de sensibilidad total (efecto total)
del factor X;, el cual indica en cuanto se reduce en pro-
medio la varianza de la salida si se fijan todos los factores

menos X;:

Js

Sty =8i+ 3 Sij+ > Sijk+-+, 257, > 1 (32)
j k

STi > Sz
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A partir de las definiciones anteriores se pueden calcular los
indices utilizando diferentes métodos, todos ellos computacio-
nalmente exigentes. En primer lugar, se puede recurrir al méto-
do de fuerza bruta (debe su nombre al hecho que recurre sola-
mente a la capacidad computacional sin ningun tipo de conside-
racion matematica que mejore la eficiencia de computo). A partir
de la matriz (26) se construyen las matrices M; (27) y Mr, (28. Pa-
ra cada muestra de parametros (fila de cada matriz) se simula el
sistema y se calcula la salida Y; (funcion de coste) que conforma
el vector-columna Y. Con los resultados anteriores se obtienen
V; y Vi, y de ahi los indices de sensibilidad (31) y (32), respecti-
vamente. Se requieren (N? x N,) simulaciones, lo cual implica un
costo computacional considerable. Por lo tanto, y recurriendo a
propiedades matematicas, es posible simplificar las operaciones
del método de fuerza bruta, lo cual lleva a un conjunto de mé-
todos cuyo principal exponente es el método de Sobol, y que ha
llevado a mejoras que se reflejan en otros métodos equivalentes
como el método de Jansen y el de Saltelli. El nimero de opera-
ciones es mucho menor e igual a N x (N, + 2), lo cual permite ir
aumentando N para analizar la convergencia. En estos métodos
se definen las siguientes matrices, obtenidas a partir de la matriz

(26), la cual se divide en dos matrices Ay B:

A 0]
(2) (2) (2)
a‘;‘ o .. LL’/[ .. x
A= . v (33)
U Ll
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_ ng-i-l) zz(N-i-l) $S\]7\£+1)
$§N+2) xEN—i—Q) .%'S\];V+2)
B = . ’ (34)
R U U R

Se obtienen las siguientes matrices a partir de las anteriores, in-

tercambiando solo la columna i:

xgl) . ngH) xg\g
(2) (N+2) (2)
Ap,=| " {Vp (35)
] ng) l.Z(QN) x%\;) |
(N+1) (1) (N+1)
xl “ .. x/[/ pr
ngJrQ) o xf) 5\1}\/+2)
Ba, = . ’ (36)
I x§2N) J,.EN) x%\” |

Se simula el sistema y se calcula la salida Y (funcion de coste)
con cada conjunto de parametros (fila) de cada una de las matri-
ces anteriores (por ejemplo, Yy, es el vector-columna con los
valores de la funcion de coste a partir de los parametros dados

en la matriz Ap,):

YA, YB, Yag . YB,, (37)

El método de Sobol establece los siguientes estimadores para la

varianza total:

N 2
V)= < SV - R f3=[12Y<k>] (38)

N
k=1 k=1
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Finalmente, se obtienen las siguientes expresiones para el calcu-

lo de los dos tipos de indices de sensibilidad para cada método:
= Método de Sobol (1993 y 2007):

LS YA Yy ()~ 12

V()
N
AL Ya(k) [Ya(K) = Ya, ()
Sy, ~ V) (39)
= Método de Jansen (1999):
& 3 [Ynlh) ~ Yan, 0]
S, ~1-— k=1
! V(Y)
N 2
A 2 [YA(R) ~ Yag, ()
St~ V) (40)
= Método de Saltelli (2010):
N
L YB(k) [Yag, ()~ Yah)]
%= V()
N 2
N P [YA(/?) — Yag, (k)}
STi =~ V(Y) (41)

Los valores de los indices de sensibilidad permiten hacer di-

ferentes tipos de inferencias:

» Lamedida del impacto de las interacciones la da la siguien-

te diferencia: 1 — 3 S;
7
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Las interacciones son consideradas pequenas si: 1 - S; <
%
0.35. Si ese valor es significativo, hay interacciones impor-

tantes del parametro

Para un modelo aditivo puro 1 -5, =1y Sy, = S;

Si St. = 0 el factor X; no influye en nada

Si St, = 0 el factor X; ~ 0 puede fijarse en un valor

Respecto al analisis de incertidumbre, se realizan simulacio-
nes con los N conjuntos o familias de parametros, con lo cual se
puede evaluar visualmente, y con algunas caracteristicas cuan-
titativas, el efecto de la incertidumbre de los parametros en la
cercania de los modelos a la salida experimental (humanos in-

fectados H; en el caso del dengue).

El analisis de sensibilidad e incertidumbre depende del nu-
mero de muestras con el que se explora el espacio de los pa-
rametros: un mayor numero de muestras permite un mayor en-
tendimiento del comportamiento del modelo y de la influencia
de los parametros dentro de sus respectivos intervalos. Para de-
terminar un numero de muestras apropiado, es recomendable
proceder con un analisis de convergencia de los indices utilizan-
do métodos que garanticen una rapida convergencia (diseno del
hipercubo latino, por ejemplo); sin embargo, el costo compu-
tacional de dichos analisis puede ser muy alto. Para el caso de
los modelos epidemioldgicos (y muchos otros) es comun que al-

gunos indices de primer orden (S;) tiendan a 0, por lo cual es
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posible obtener valores negativos con estimadores como el pro-
porcionado por el método de Saltelli, lo cual, por definicion, no
tiene sentido. De esta manera, se puede plantear un indicador
de confianza basado en la sumatoria de S; respecto a la sumato-
ria de valores absolutos de S;: cuando la diferencia entre ambos
tienda a 0, entonces consideraremos que el tamano de la mues-

tra fue apropiado.

A continuacion, se muestran diferentes tipos de graficas para
representar tanto el analisis de sensibilidad como el analisis de
incertidumbre, dando ademas detalles de los calculos utilizando
Matlab.

Resultados

En este punto, se presentan los resultados y la discusion de la
estimacion de parametros e intervalos de confianza para el mo-
delo (22), junto con su correspondiente validacion (analisis de
sensibilidad e incertidumbre). Posteriormente, se muestran al-
gunos escenarios de control quimico y vacunacion, en los cua-
les se utilizan los valores nominales obtenidos de la estimacion
de parametros. Ademas, se explica paso a paso la implementa-
cion de cada uno de los métodos descritos en la seccion ante-
rior utilizando las funciones de la herramienta GSUA-UCI de
Matlab [177], la cual conecta con una guia de usuario que expli-

ca con detalle las distintas funciones utilizadas.
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Estimacion de parametros

Inicialmente, se define el modelo (22) con la herramienta de ma-
tematicas simbdlicas que ofrece Matlab. Como se muestra en el
codigo 1, se declaran los estados, seguidos de los parametros del
modelo y, luego, la entrada de tipo pulso junto a las ecuaciones

diferenciales del modelo.

Codigo 1: Definicion del modelo (22) en matematica simbolica.

1 %Declaracion de estados del sistema

2 syms E(t) L(t) P(t) Ms(t) Me(t) Mi(t) Hs(t) He(t) Hi(t) Hr(t)

3 Y%Declaracion de parametros del sistema

4 syms alpha delta C gamma_e mu_e gamma_| mu_l gamma p mu_p f...

5 beta_m mum theta_m mu_h beta_h theta_h gamma_ h...

6 A_cl tO_c1 Delta_tcl Pul(t);

7 Y%Definicion del pulso de control

8 Pul(t) = piecewise(t0_cl<=t<=t0_cl+Delta_tc1,A_c1,0);

9 %Definicion de las ecuaciones del modelo con matematica simbolica

10 odel = diff(E) == delta*(1—E/C)*(Ms+Me+Mi) — (gamma_e+mu_e)*E;

11 ode2 = diff(L) == gamma_e*E — (gamma_l+mu_l)*L;

12 ode3 = diff(P) == gamma_l*L — (gamma_p+mu_p)*P;

13 ode4 = diff(Ms) == f*gamma_p*P — beta_m*Hi*Ms/(Hs+He+Hi+Hr) — (mum+Pul(t))*Ms;
14 ode5 = diff(Me) == beta_m*Hi*Ms/(Hs+He+Hi+Hr) — (theta_m+alpha*mum+Pul(t))*Me;
15 ode6 = diff(Mi) == theta_m*Me — (alpha*mum+Pul(t))*Mi;

16 ode7 = diff(Hs) == —beta_h*Mi*Hs/(Ms+Me+Mi) + (He+Hi+Hr)*mu_h;

17 ode8 = diff(He) == beta_h*Mi*Hs/(Ms+Me+Mi) — (theta_h+mu_h)*He;

18 ode9 = diff(Hi) == theta_h*He — (gamma_h+mu_h)*Hi;

19 ode10 = diff(Hr) == gamma_h*Hi-mu_h*Hr;\\

Aunque en esta guia se utiliza matematica simbolica, el usua-
rio es libre de construir el modelo en bloques que se muestra
en la figura 19 siguiendo la documentacion del GSUA-UCI Tool-

box [177] para la configuracion inicial de modelos en Simulink.

Tras definir el modelo de interés, se crea un objeto tipo tabla
que agrupa sus diferentes caracteristicas, tales como los para-
metros fijos, el valor nominal, los intervalos de los parametros,

el método numérico para resolver el sistema de ecuaciones dife-
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renciales, las salidas de interés del sistema, entre otros (ver co-
digo 2). En caso de que se desconozca el orden de ingreso de
los parametros y sus intervalos, se ejecuta una primera vez la
funcion gsua_dpmat, la cual indica el orden de ingreso de di-
chos valores. Posteriormente, se crea un arreglo (ranges) con las
condiciones iniciales fijas (H;(0) = [8,8] y H,.(0) = [0,0]) y los
intervalos de los parametros en el orden requerido (los valores
utilizados se presentan en la tabla 17). Nuevamente se ejecuta la
funcion gsua_dpmat, pero esta vez ingresando el arreglo ranges
y anexando la opcion zominal’,/], 1a cual indica que el valor no-
minal a implementar es la media de los intervalos definidos en el

vector ranges.

Codigo 2: Definicion de los intervalos de estimacion de parametros

para el modelo (22).

1 %Orden de ingreso de rangos y parametros biologicos

2 gsua_dpmat(odes,vars,[0 93], 'ModelolP', "output',1);

3 %Arreglo de rangos de estimacion

4 Ranges = [8 8; 0 0; 0 100000; 0 100000; 0 100000; 10000 10000000; 0 2000;
5 0 1000; 50000 407000; 0 1000; 0 1; 60000 340000; 1 12; 1 2; 0 4;
6 0 4; 20 120; 0 0.7; 0 2.3; 0 2; 0 1.6; 0 1.7; 0 1.3;

7 1.00E-05 0.001; 0 3.22; 0 0.9; 0 1.4; 30 40; 0.4 1.8; 0.4 1];

8 %Agrupacion de las ecuaciones del sistema

9 odes = [odel; ode2 ;ode3; ode4; ode5 ;ode6; ode7; ode8; ode9; odell];

10 %Agrupacion de los estados del modelo

11 wvars=[Hi(t) Hr(t) E(t) L(t) P(t) Ms(t) Me(t) Mi(t) Hs(t) He(t)];

12 Y%Creacion del objeto tipo tabla con intervalos iniciales de estimacion
13  %Metodo numerico por defecto: ode45

14 [T, Sol] = gsua_dpmat(odes,vars,[0 93], 'ModelolP", 'range ',Ranges, 'output’,1,
15 'nominal ' ,[])
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Tabla 17: Intervalos: de estimacion, de confianza y valores nominales.

Intervalos de

Factor ) . CSB Valor nominal
estimacion
E(0) 0-100.000 20.000-80.000 50.000
L(0) 0-100.000 9.100 -95.000 61.000
P(0) 0-100.000 20.000- 90.000 50.000
Ms(0)  10.000-10.000.000  4.500.000- 7.900.000 4.800.000
M (0) 0-2.000 380 -770 520
M;(0) 0-1.000 120- 250 210
H,(0) 50.000-407.000 93.000 -140.000 120.000
H.(0) 0-1.000 26- 35 27
5 20- 120 29 -160 31
C 60.000-340.000 190.000- 230.000 220.000
Ve 0-2,3 1,07-1,42 1,17
He 0-1,3 0,25-1,6 1
v 0-1,6 0,78 -1,2 0,82
y 0-3,22 1,102-1,581 1,58
Vp 0-1,7 0,72 -1,5 0,78
Hp 0-1,4 0,4-0,9 0,6
f 0-0,7 0,28- 0,367 0,352
Bm 0-4 1,77 -1,825 1,817
Hom, 0-0.9 0,382076- 0.38721 0,387208
e 1-2 1,61- 1,64 1,63
Om 0.4-1 0,545 -0,573 0,56
Hh 1,00E-05 -0,001 0,00013- 0,00061 0,00044
B 0-4 1,16 -1,19 1,18
0n 0,4-1,8 0,567 -0.647 0,574
Vh 0-2 1,759- 1,801 1,797
Act 0-1 0,68-2,5 0,69
to,, 30- 40 36,02- 37,77 36,04
Aty 1-12 4-9 7

Nota: Intervalos de estimacion, intervalos de confianza (utilizando método
UCI) y valores nominales para 8 condiciones iniciales, 17 parametros del
modelo y 3 parametros de entrada tipo pulso.
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Como se observa en el codigo 3, se carga la curva de datos
reales a los que el modelo 22 se ajustara, los cuales se almace-
nan en la variable ydata y corresponden a los casos de dengue
en 93 semanas epidemioldgicas y al vector de tiempo xdata. La
funcion que realiza la estimacion de parametros es gsua_pe, e
implementa los datos reales, los rangos definidos en la tabla 7,
una serie de algoritmos de optimizacion y un solucionador del
modelo definido como un_function handle. Para dicha funcion
de estimacion se deben definir algunas opciones utilizando op-
timoptions, las cuales para el caso de estudio corresponden a la
siguiente configuracion: nimero de estimaciones de parametros
(N = 300), nimero maximo de evaluaciones del modelo por esti-
macion (MaxFunctionEvaluations = 5,000), numero maximo de
iteraciones por estimacion (Maxllerations = 300) y la tolerancia
en el paso (StepTolerance = 1e~7). Los algoritmos que se utili-
zan en el proceso de estimacion son Isqcurvefit’y trust-region-
reflective (este ultimo es implementado por defecto). El primer
algoritmo soluciona problemas de ajuste de curvas no lineales y

el segundo es un algoritmo de optimizacion para el primero.

Codigo 3: Estimacion de parametros para el modelo 22.

%Lectura de datos reales

load ( 'Data_Bello_2010_2014.mat"')

ydata = yBello(1:93)';

%Vector tiempo

xdata = linspace(0,93,93);

%Definicion de opciones de estimacion usados en la funcion gsua_pe()

opt = optimoptions('Isqcurvefit', 'UseParallel',1, "MaxFunctionEvaluations' ,
5000, ' MaxIterations ',300, 'StepTolerance ',1e—7);

solver = 'lsqc';

O 0 NNt W N =

10 %Funcion de estimacion de parametros para el modelo de interes

11 [T, res]=gsua_pe(T,xdata,ydata, 'solver', solver, 'opt',opt, 'N',300, 'Show', 'on');
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Al finalizar las estimaciones predefinidas en el codigo 3, la
funcion gsua_pe encargada de la estimacion guarda los resul-
tados obtenidos de dos maneras: a) anexando a la tabla 7 una
variable tipo columna con el valor de los parametros o b) guar-
dando en un archivo .mat un vector con el valor de la funcion
de coste (x) y una tabla con el valor de los parametros (res). En
este caso se trabaja con el archivo denominado Estimations.mat
y, como se muestra en el codigo 4, se obtiene el grafico de to-
das las estimaciones junto con los datos reales para determinar
visualmente la calidad de los resultados.

Codigo 4: Graficos de todas las estimaciones realizadas para el modelo
(22).

%Cargar datos de estimaciones
load ('Estimations.mat')
figure

%Simulacion de todas las estimaciones

hold on
Y%Comparacion de datos reales y simulados
plot(xdata,ydata)
ylabel ('H_i")
10 xlabel( 'Tiempo")

1
2
3
4
5 gsua_eval(x',T); %Funcion que simula y grafica
6
7
8
9

En la figura 20(a) se presentan las curvas correspondientes a
las 300 estimaciones realizadas, de las cuales algunas curvas son
atipicas y no permiten observar el comportamiento de los datos
reales. Por lo tanto, son removidas, obteniendo un grafico con
mayor visibilidad del comportamiento epidémico y en el cual
se observa la tendencia de la mayoria de las estimaciones rea-
lizadas (ver figura 20(b)). Aun asi, se presenta una gran cantidad
de curvas que no se ajustan a los datos reales, a pesar de haber

pasado por el proceso de optimizacion de parametros. Esto res-
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ponde principalmente a minimos locales o a estimaciones que
no convergen debido al cumplimiento de alguna de las condi-

ciones impuestas en oplimoptions en el codigo 3.

Figura 20: Simulaciones de los parametros estimados (curvas azules)

junto a los datos reales de casos de dengue (curva roja).
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(a) Simulaciones de las 300 estimaciones de pa-

rametros realizadas.
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(b) Simulaciones retirando las estimaciones de
parametros mas lejanas.

Fuente: Elaboracion propia.
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A causa de la gran cantidad de curvas atipicas obtenidas, co-
mo se muestra en las figuras 20(a) y 20(b), es necesario esco-
ger aquellas estimaciones que converjan y se ajusten a los datos
reales. Esto se realiza mediante el filtrado por valor de funcion de
coste (ver seccion anterior ), donde se seleccionan aquellas esti-
maciones cuya funcion de coste no supere en un 30 % la funcion
de coste minima obtenida (ver codigo 5). Con esto se busca eli-
minar los resultados atipicos, debido a que estos no representan
el comportamiento del modelo de interés y, a su vez, afectan
considerablemente la estimacion de los parametros nominales

para el modelo de interés.

Codigo 5: Seleccion de las 300 estimaciones de parametros realizadas

para el modelo (22).

1 %Filtrar de curvas atipicas

2 Minfunc = min(res); %Funcion de coste minima obtenida
3 %Seleccion de curvas que cumplen criterio de filtrado
4 FilteredRes = find(res<=Minfunc*1.3);

5 FilterPar = Par(FilteredRes,:) ';

6 %Grafico de estimaciones seleccionadas

7 figure

8 gsua_eval(FilterPar,T,xdata);

9 hold on

10 %Comparacion de datos reales y simulados

11 plot(xdata,ydata)

12 ylabel ('H_i")

13 xlabel( 'Tiempo")

Al realizar el filtrado anterior, el 16 % de las estimaciones
fueron aceptadas por el criterio de seleccion; las demas fueron
descartadas. En la figura 21 se presentan las estimaciones selec-
cionadas, donde se observa una franja de curvas que rodean los
datos reales sin presentar curvas atipicas. A partir de estas es-

timaciones se obtiene una curva nominal, es decir, una familia

169




de parametros que representa todas las estimaciones filtradas.
Como se muestra en el codigo 6, se utilizan dos estadisticos de
centralidad (la media y la mediana) para estimar dicha curva. De-
pendiendo del ajuste obtenido para cada uno de los estadisticos,
se elige uno para obtener intervalos de confianza y simular dife-

rentes escenarios epidémicos.

Figura 21: Datos reales (curva en rojo) y estimaciones de parametros

seleccionado por criterio de filtrado (curvas en azul).
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Fuente: Elaboracion propia.

Cabe resaltar que el gran nimero de estimaciones fallidas se
pudo producir al tamano de los intervalos de estimacion, de-
bido a que si dichos intervalos son muy amplios puede existir
una mayor cantidad de minimos locales que hacen que las esti-
maciones adecuadas o cercanas al minimo global se reduzcan,
y de esa manera sea necesario realizar mas estimaciones. Por lo

tanto, es importante definir intervalos de estimacion adecuados
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que comprendan valores bioldgicos y restrinjan valores atipicos,
siendo necesario realizar diferentes estimaciones de parametros
variando los intervalos iniciales con el fin de encontrar interva-
los en los que la mayoria de estimaciones puedan converger a
un valor optimo. Asimismo, se deben escoger intervalos en los
que los parametros no tiendan a uno de sus extremos, ya que se
estaria forzando al algoritmo a compensar dicha limitacion con

los demas parametros.

Coadigo 6: Calculo del valor nominal utilizando la media y mediana de

los parametros estimados.

1 %Estadisticos de centralidad de estimaciones filtradas

2 Median = median(FilterPar') ';

3 Mean = mean(FilterPar') ';

4 %Grafico de curva nominal usando estadisticos de centralidad
5 figure(3)

6 gsua_eval ([ Median,Mean] T, xdata) ;

7 hold on

8 %Comparacion de datos reales y simulados

9 plot(xdata,ydata)

10 ylabel('H_i")

11 xlabel( "Tiempo")

12 %Definicion de parametros de entrada tipo pulso

13 Delta_tcl=table2array (T('Delta_tcl', 'Median')); %Ancho de pulso
14 t0_cl=table2array (T('t0_c1"', 'Median'));%liempo inicial

15 A_cl=table2array(T('A_cl1", 'Median")); %Amplitud

16 %Funcion que representa al pulso

17 f = @(t)(A_c1*10).*((t0_cl <= t & t <= Delta_tcl + t0_cl));
18 x=linspace(0,93,93);

19 %Grafico del pulso

20 plot(x, f(x))

Enlafigura 22 se observan dos curvas calculadas con los esta-
disticos de centralidad, donde la curva en el primer caso se aleja
de los datos reales, generando asi un pico mas pronunciado. Por
otro lado, la mediana conserva la tendencia del pico epidémico

y parte de la zona endémica, pero la enfermedad tiende a des-
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aparecer con el tiempo. Por lo tanto, se escoge la mediana como
estimador de la curva nominal, en tanto que esta logra captar la
dinamica epidémica y endémica de la enfermedad y es una me-
dida robusta que no se ve afectada por los datos atipicos. En la
tabla 17 se presentan los resultados nominales para cada uno de
los parametros estimados, junto con sus intervalos de confianza

y de estimacion (ver siguiente seccion).

Figura 22: Curvas nominales calculadas con estadisticos de centrali-
dad (media y mediana), junto al efecto del control quimico modelado

como una entrada de tipo pulso.
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Fuente: Elaboracion propia.

Calculo de los intervalos de confianza

A continuacion, se presentan dos métodos para obtener los in-
tervalos de confianza de los parametros nominales (intervalos
paramétricos usando la mediana e intervalos CSB), los cuales se

describen en la seccion anterior. En primer lugar, para obtener
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los intervalos paramétricos se utiliza la ecuacion (23), la cual es
aplicada en el cddigo 7 junto a un analisis de incertidumbre. Di-
cho analisis ayuda a la validacion grafica de los intervalos obteni-
dos, ya que genera 1,000 combinaciones de parametros diferen-
tes que son simulados utilizando las funciones gsua_dmatrix y
gsua_ua. Dependiendo del comportamiento de las curvas simu-
ladas, respecto a la curva nominal, se decide si los intervalos son

adecuados para describir la incertidumbre asociada al modelo.

Codigo 7: Calculo de Intervalos de confianza paramétricos utilizando

la mediana y la ecuacion (23).

1 %% Calculo de intervalos con la mediana

2 [NumParams, c]=size(FilterPar); %c: numero de estimaciones filtradas
3 standarDesv = std(FilterPar');

4 YDetermina limites superior e inferior de intervalos de confianza

5 DistM=1.96*sqrt(pi)*standarDesv/(sqrt(c—1));

6 intervalinf=Median — DistM ';

7 intervalsup=Median + DistM';

8 %Se anexan los intervalos al objeto T

9 T.Range=[intervalinf, intervalsup]

10 %Se anexan la mediana como valor nominal al objeto T

11 T.Nominal=Median;

12 %Grafico del analisis incertidumbre para intervalos calculados con la mediana
13 [M,T]=gsua_dmatrix(T,1000);

14 gsua_ua(M,T, 'xdata',xdata);

En la figura 23 se observa el resultado del analisis de incer-
tidumbre, el cual muestra que las familias de parametros gene-
radas son curvas atipicas que sobrepasan en gran medida a los
datos reales. Por lo tanto, dichos intervalos no son informativos
por la gran incertidumbre que se presenta. Si se quisiera redu-
cir el nimero de curvas atipicas y, por consiguiente, los inter-
valos de confianza, seria necesario realizar N estimaciones, con

un numero suficientemente grande. Por lo tanto, dicho méto-
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do paramétrico no entrega buenos resultados a menos de que se
realice un gran numero de estimaciones, siendo esto muy costo-
so a nivel computacional, y es necesario utilizar otra estrategia
para estimar intervalos coherentes para cierto nivel de incerti-
dumbre. Se sugiere utilizar el método de los CSB explicados en
la seccion anterior, lo cual garantiza intervalos de confianza que
generan curvas con comportamientos similares a la curva nomi-
nal. Dicho método también se explica en la guia de usuario del
GSUA-UCT Toolbox y en [177]. El CSB utiliza los fundamentos
del analisis de sensibilidad para reducir o ampliar los intervalos

de confianza.

Figura 23: Analisis de incertidumbre utilizando los intervalos obteni-

dos a partir de la distribucion de la mediana.
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Nota: La curva nominal se representa en rojo, mientras que en azul se
muestran las diferentes simulaciones obtenidas de los intervalos de confianza

parameétricos.
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Como se muestra en el codigo 8, antes de utilizar el méto-
do CSB se debe llamar la funcion gsua_oatr, la cual crea un in-
tervalo inicial para cada parametro a partir de la ampliacion del
intervalo de cada parametro, dejando los demas parametros en
su valor nominal. Posteriormente, para la funcion gsua_ucis del
método CSB se utilizan los rangos obtenidos anteriormente por
el gsua_oatr (objeto tabla nombrado como RangesOAT) y se de-
fine el nimero de simulaciones por iteracion (en este caso son
1,000), asi como el numero maximo de iteraciones (400) y si
se desea utilizar computacion en paralelo. El nivel de confianza
predefinido para los intervalos es de aproximadamente 95 %, es
decir, al menos el 95 % de las curvas obtenidas de los interva-
los CSB cumplen con un criterio de similitud respecto a la curva

nominal.

Codigo 8: Calculo de Intervalos de confianza utilizando el método
CSB.

1 %Calculo de intervalos OAT para funcion gsua_ucis()

2 RangesOAT=gsua_oatr (T, 'parallel ', true);

3 %Calculo de Confidence Subcontour Box (\textsc{CSB})

4 T=gsua_ucis (RangesOAT,1,000, 'reps ',400, 'parallel ', true)

En la tabla 17 se presentan los intervalos obtenidos por el
método CSB para cada uno de los parametros y, como se puede
ver en la figura 24(a), estos intervalos no generan curvas atipicas
como las presentadas en la figura 23. Las curvas mas internas
mantienen la misma tendencia y forman una franja sobre la cur-
va nominal (en rojo). De manera similar, las curvas atipicas (en
azul claro) representan aproximadamente el 5 % del total de las

curvas generadas y, aunque el criterio las catalogue como dis-
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tantes, siguen la misma tendencia de la curva nominal y de las
curvas internas. En la figura 24(b) se observa la convergencia del
método, el cual tomo cerca de 357 iteraciones y 11 horas de
computo (en la plataforma computacional descrita en la seccion
Estimacion de pardmetros) en lograr que al menos el 95 % de
las curvas generadas por los intervalos de confianza fueran ca-
talogadas como acertadas o adecuadas. No obstante, aparte del
grafico de UA que cumple con el requerimiento de pocos o nin-
gun valor atipico, es necesario aclarar otros aspectos como la
necesidad de calcular los intervalos para la mediana y no pa-
ra el valor medio. Igualmente, el método exigio mucho tiempo
computacional debido, posiblemente, a que el espacio de solu-
cion puede presentar diferentes zonas con soluciones atipicas;
pararesolver este problema se pueden realizar mas estimaciones
que mejoren el valor de la mediana como curva nominal y pro-
duzcan un espacio de solucion mas sencillo. Estos dos ultimos
asuntos seran abordados en futuros estudios, pero hasta el mo-
mento, en las pruebas realizadas, el método entrega excelentes

resultados.
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Figura 24: Resultados graficos de la estimacion de intervalos de con-

fianza utilizando el método CSB.

120 T T T T
Salidas distantes
Salidas acertadas

100+ Salida nominal

80

0 20 40 60 80
Tiempo

(a) Analisis de incertidumbre para intervalos de confian-
za estimados con CSB, separando los tipos de

salida por distantes y acertadas.
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(b) Convergencia del método CSB para le modelo en
(22) y los parametros nominales obtenidos con la

mediana.
Fuente: Elaboracion propia.
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Tras obtener los valores nominales y sus respectivos interva-
los de confianza (ver tabla 17), se realiza ahora una breve dis-
cusion de los resultados obtenidos a la luz de diversos estudios
cientificos que han reportado con anterioridad el valor de dife-
rentes parametros relacionados con el desarrollo del vector, la

poblacion humana y la transmision del dengue.

En el caso del modelo 22, se tiene informacion reportada pa-
ra 14 de sus 20 parametros, de los cuales At.y, to.,, @, f, Om, tp,
Yp, muy, e Y 0, presentan valores consistentes con los eviden-
ciados en la literatura [174,175,180—182]. Esto es un indicativo
de que la estimacion de parametros e intervalos de confianza ha
logrado captar informacion de la dinamica de la enfermedad a
través del modelo matematico, entregando valores de parame-
tros con sentido biologico. Asimismo, cabe resaltar que estimar
parametros incorporando la entrada de tipo pulso ayuda a sepa-
rar el efecto de fumigacion del valor estimado de los parametros

del modelo.

A pesar de haber obtenido parametros con valores encontra-
dos en laliteratura, también se presentaron algunos que no coin-
ciden con dichos reportes, entre ellos estan y,,, v, § y v, [182].
Aun asi, cada uno de estos parametros tiene una explicacion en-
marcada en la biologia del vector o del humano. En el caso de la
tasa de mortalidad es intuitivo determinar que su valor sera mu-
cho mayor en condiciones de campo que en condiciones ideales
de laboratorio, ya que situaciones de depredacion, cambios en el

climay en la alimentacion hacen que la mortalidad del mosquito
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aumente [131]. En el caso de los valores estimados para +; (su-
perior al reportado por [180]) y ¢ (inferior al reportado por [182],
estos pueden ser alterados por el efecto de condiciones extrin-
secas como la limpieza de criaderos de mosquitos. Si se quisiera
obtener un valor aproximado de dichos parametros seria nece-
sario anexar una entrada de tipo pulso a las condiciones acua-
ticas, la cual separaria el efecto de la limpieza de criaderos y el
valor de los parametros de estadios acuaticos. Finalmente, el pa-
rametro relacionado con la poblacion humana (y;,) puede pre-
sentar una variacion de su valor respecto al presentado por la
literatura, ya que diferentes condiciones ambientales y genéti-
cas pueden hacer variar el valor nominal de un parametro de

poblacion en poblacion.

Graficas del analisis de sensibilidad global

En este caso, el analisis de sensibilidad (SA) permite identificar
los parametros mas importantes para la curva solucion y su com-
portamiento en una vecindad definida por el 1 % de incertidum-
bre en cada parametro, con lo que se genera una franja similar
a la obtenida en el analisis de incertidumbre de los CSB (com-
parar figuras 24(a) y 25). Es aconsejable realizar el SA a fin de
determinar aquellos parametros en los que se debe enfocar la
estimacion y el control, para afectar de manera mas radical el
comportamiento de la salida del modelo. La razon por la que
todos los parametros tienen el mismo nivel de incertidumbre es

para compararlos en la misma escala: no estamos tratando de en-
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contrar los parametros que determinan el comportamiento del
modelo dentro de los rangos de estimacion (lo cual es util antes
de la estimacion de parametros), sino que queremos identificar
los parametros con el mayor potencial para modificar la curva
nominal. En ese orden de ideas, el SA adquiere gran similitud
con el analisis basado en derivadas parciales sobre una familia
de parametros especifica, pero las diferencias fundamentales ra-
dican en que se obtiene informacion de todas las interacciones
entre los parametros y, ademas, se penaliza la distancia, ya que
se evalua con respecto a la MSE. En el cddigo 9 se generan in-
tervalos a partir de los valores nominales ampliados en 1 % con

la funcion gsua_dataprep.

Codigo 9: Analisis de incertidumbre de los intervalos creados a partir

de ampliar el valor de la medianaen 1 %.

1 %Creacion de tabla con rangos de porcentajes de la curva nominal
2 Percent = [8;0;Median];
3 Percent = cat(2,Percent,[0;0;0nes(28,1)*1])

4 [T,sol] = gsua_dataprep(odes,vars,[0 93], 'SIR', 'range',Percent, 'tMethod', "percent"', "’
output',[1]);

5 % Analisis de incertidumbre

6 [M,T]=gsua_dmatrix(T,6000);

7 gsua_ua(MT, 'xdata',xdata, 'show', 'on');
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Figura 25: Analisis de incertidumbre utilizando intervalos creados a

partir del 1 % de los valores nominales.
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Fuente: Elaboracion propia.

La matriz A/ es una matriz de diseno creada con el método
de hipercubo latino, el cual trata de lograr la maxima cobertura
del hiperespacio definido por los intervalos de los parametros vy,
de esa forma, es posible estimar con mayor confianza la contri-
bucion de los parametros. La matriz M/, creada en el codigo 9
con un tamano de 6,000 familias de parametros, se utilizo tan-
to para el analisis de incertidumbre (con gsza_awu) como para el
de sensibilidad (con gsua_sa); este ultimo se llevo a cabo imple-
mentando el método de Saltelli, descrito en la seccion Andlisis
de incertidumbre y sensibilidad, el cual entrega indices de sen-
sibilidad escalar (577 y vectorial (§7%_wzec). Al utilizar la funcion
gsua_plot y los indices de sensibilidad, se pueden obtener grafi-
cos que muestran la importancia de los parametros en porcen-

taje (Pie) y en el tiempo (7otalSensitivityArea).
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Codigo 10: Analisis de sensibilidad de los intervalos creados a partir

de la ampliacion del 1 % de la mediana.

1 % Analisis de sensibilidad

2 [T,]J,Y]=gsua_sa(MT, 'SensMethod ", 'Saltelli");
3 %Torta de indices de sensibilidad global (STi)
4 figure

5 gsua_plot('Pie',T,T.STi)

6 %Grafico de barras del valor de los STi

7 figure

8 gsua_plot('Bar',T,T.STi)

9 %Grafico de indices STi vectoriales

10 figure

11 gsua_plot('TotalSensitivityArea',T,T.STi_vec,xdata);

Como se observa en la figura 26(a), los parametros mas im-
portantes en el enfoque escalar son «, ji,, v4, Br Y Bm, Mmientras
que los demas parametros (X(23 factores)) no son importantes en
el modelo. La figura 26(b) muestra que cerca del 50 % del mo-
delo es explicado por parametros relacionados con la mortali-
dad del mosquito (a y ). En la figura 26(c), que representa la
importancia de los parametros a lo largo del tiempo, se obser-
va que la clasificacion de los indices escalares se mantiene vy,
adicionalmente, aparece un parametro extra en la semana 36.
Dicho parametro corresponde a la fecha inicial de la accién de
control quimico efectuada en el municipio (t,, ), y su importan-
cia se mantiene durante el nimero de semanas en que persiste

el efecto residual (At,.;).
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Figura 26: Analisis de sensibilidad global para intervalos de confianza

obtenidos a partir del 1 % de la curva nominal estimada.
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(a) Grafica de barras del valor de los indices escalares para cada parametro.
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(b) Grafica de torta del porcentaje para indices escalares.
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(c) Grafica de area vectorial para indices vectoriales normalizados.
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El analisis de sensibilidad vectorial revela que el comporta-
miento a largo plazo del sistema depende casi exclusivamente de
los valores de 6 de los 29 parametros, pero durante los procesos
de perturbacion (dados por el tiempo inicial de la simulacion o
el tiempo de efecto del pulso de control) los 23 parametros con

poca relevancia juegan un papel mas importante.

Estos resultados sugieren que el modelo podria ser reducido
o que varios parametros podrian ser fijados sin afectar conside-
rablemente el ajuste del modelo. Parece ser que la dinamica de
los estadios inmaduros del vector no aporta mayor informacion
ala dinamica de la epidemia (excepto para su inicio), lo cual con-
cuerda con la interpretacion del R, y su calculo por medio del
enfoque de la matriz de la siguiente generacion [183]. En ese
orden de ideas, parece que el proceso de la epidemia parte de
un punto alejado del equilibrio del sistema donde casi todos los
parametros desempenan un papel y, luego, el sistema es lleva-
do a un punto de equilibrio mayoritariamente determinado por
6 de los parametros, donde el papel mas importante correspon-
de a la mortalidad del vector y al aumento de la mortalidad en
los vectores expuestos al virus. Lo anterior es bastante relevan-
te y concuerda con lo que puede esperarse de las enfermedades
transmitidas por vectores: lo que mayoritariamente determina la
dinamica de la epidemia es la longevidad del vector, su capaci-
dad de transmitir e infectarse por el virus, y la duracion de la

infeccion en el hospedero.
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Resumiendo: los brotes epidémicos parecen estar determi-
nados por cambios drasticos en la dinamica del vector y, una
vez ha empezado el brote, lo fundamental es aumentar la mor-
talidad del vector y reducir la exposicion entre el mismo y los
hospederos de la enfermedad. De esta manera, el mejor método
para controlar los brotes epidémicos consistiria en estrategias de
prevencion basadas en controlar la dinamica del vector (limpie-
za de criaderos, etc.), fumigaciones y cuarentena, una vez se ha

declarado el brote epidémico.

Simulacion de diferentes escenarios de control

En esta seccion se simulan dos escenarios epidémicos utilizan-
do los parametros nominales obtenidos previamente. En primer
lugar, se evalua el efecto de la fumigacion al variar el momento
inicial de la aplicacion de dicho control (¢, ). En segundo lugar,
se simula una entrada tipo pulso que representa el efecto de la
vacunacion sobre una poblacion (u,), con la que se remueven
humanos susceptibles y se transfieren a la fase de humanos re-

cuperados.

Como se muestra en el codigo 11, para simular la fumigacion
tardia y anticipada como un analisis de incertidumbre se fijan
todos los pardmetros y se generan familias aleatorias de o, a
partir del aumento o disminucion en un 30 % respecto a sus va-
lores originales. Como se ve en las figuras 27(a) y 27(b), dichas
familias son simuladas y contrastadas con los datos reales. Para

el primer caso (27(a)), se puede observar que al realizar una fu-
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migacion temprana la incidencia del dengue disminuye en gran
medida; por otro lado, al realizar una fumigacion tardia (27(b))
el numero de humanos infectados aumenta respecto al nume-
ro de casos originales reportados. Por lo tanto, si la campana de
fumigacion se hubiera realizado con anterioridad, siguiendo el
criterio de canal endémico [182], la epidemia hubiera sido mas

corta y el nimero de afectados menor.

Codigo 11: Simulacion de escenario de control: fumigacion anticipada

o tardia respecto a la fecha de fumigacion estimada.

1 N=1000; %Numero de simulaciones

2 Y%Creacion de matriz de dimension N*NumParams con valores de mediana
3 Parameters=repmat(Median,N) ;

4 %Porcentaje minimo y maximo de inicio de fumigacion

5 Mint0=[36/1.3 36];

6 Maxt0-[36 36%1.3];

7 %Simulacion de escenarios de fumigacion

8 for i=1:2

9 %Momento de fumigacion aleatorio entre Mint0 y Maxt0
10 t0 = Mint0(i) + (MaxtO(i)—MaxtO(i)).*rand(N,1);

11 Parameters(26,:)=t0;

12 figure

13 gsua_eval (Parameters, T, xdata) ;

14 hold on

15 plot(xdata,ydata, 'r'")

16 xlabel ( "Tiempo")

17 ylabel ('H_i")

18 end
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Figura 27: Escenario epidémico: variacion en el inicio del efecto qui-

mico de la fumigacion.
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(a) Fumigacion temprana, el parametro to,, se mueve

entre la semana 28 y 36.
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(b) Fumigacion tardia, el parametro to,, Se mueve entre
la semana 36 y 47.

Fuente: Elaboracion propia.
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Con lo anterior, se puede observar que la fumigacion es un
método efectivo para reducir un brote epidémico en proceso.
Esto se debe a que la entrada de tipo pulso que lo simula afecta
directamente la tasa de mortalidad del mosquito, la cual es ca-
talogada como uno de los parametros mas influyentes sobre la
salida del sistema (ver seccion anterior ). Por ende, con dichas
simulaciones y teniendo en cuenta el analisis de sensibilidad, es
posible suponer que si al aumentar la mortalidad del vector se
puede finalizar una epidemia, entonces, al disminuir la mortali-
dad del mismo (debido a factores externos como cambios favo-
rables en la temperatura y humedad) puede haber un aumento
en la poblacion de mosquitos y en el nimero de casos de dengue,

siendo un desencadenante de epidemias.

Finalmente, se presenta el escenario de vacunacion, el cual
se simula como un efecto de tipo pulso en el que los humanos
susceptibles son vacunados en determinado momento y el efec-
to de transferencia directa a una fase de recuperacion se presen-
ta en semanas especificas. En este caso, el efecto de inmunidad
sera efectivo en la semana 36 (misma que el efecto de control
quimico) y dura 7 semanas aproximadamente (mismo periodo
del efecto residual del control quimico); la intensidad de la va-
cunacion (porcentaje de personas inmunizadas) se evalua con di-
ferentes valores. Para su implementacion en Matlab, en primer
lugar se crea un modelo con matematica simbodlica en el que se
define un pulso de vacunacion (vac(t)) y se excluye el pulso de

fumigacion (codigo 12).
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Codigo 12: Definicion del modelo (22) en matematica simbolica, uti-

lizando una entrada tipo pulso para simular vacunacion

1 %Definicion de estados del sistema

2 syms E(t) L(t) P(t) Ms(t) Me(t) Mi(t) Hs(t) He(t) Hi(t) Hr(t)

3 %Definicion de parametros del sistema

4 syms alpha delta C gamma_e mu_e gamma_l mu_l gamma_p mup f...

5 beta_m mum theta_m mu_h beta_h theta_h gamma h...

6 A_cv tO_cv Delta_tcv vac(t);

7 Y%Definicion del pulso de vacunacion

8 wvac(t) = piecewise(t0_cv<=t<=t0_cv+Delta_tcv,A_cv,0);

9 9%Modelo incluyendo el pulso de vacunacion

10 odel = diff(E) == delta*(1—E/C) *(Ms+Me+Mi) — (gamma_e+mu_e)*E;

11 ode2 = diff(L) == gamma_e*E — (gamma_l+mu_I)*L;

12 ode3 = diff(P) == gamma_I*L — (gamma_p+mu_p) *P;

13 ode4 = diff(Ms) == f*gamma p*P — beta_m*Hi*Ms/(Hs+He+Hi+Hr) — (mu_m)*Ms;
14 ode5 = diff(Me) == beta_m*Hi*Ms/(Hs+He+Hi+Hr) — (theta_m+alpha*mu_m)*Me;
15 ode6 = diff(Mi) == theta_m*Me — (alpha*mum)*Mi;

16 ode7 = diff(Hs) == —beta_h*Mi*Hs/(Ms+Me+Mi) + (He+Hi+Hr)*mu_h-vac(t)*Hs;
17 ode8 = diff(He) == beta_h*Mi*Hs/(Ms+Me+Mi) — (theta_h+mu_h)*He;

18 ode9 = diff(Hi) == theta_h*He — (gamma_h+mu_h)*Hi;

19 odel0 = diff(Hr) == gamma_h*Hi-mu_h*Hr+vac(t)*Hs;

Similar a lo realizado para la simulacion del efecto quimico
en el codigo 11, el codigo 13 muestra como se obtuvieron los
porcentajes de inmunizacion (A.,) de la poblacion susceptible;
dichos valores oscilan entre el 5-15 % para un primer caso (fi-
gura 28(a)), y 30-50 % para un segundo caso (figura 28(b)). Com-
parando ambas figuras se puede observar que entre mayor sea la
inmunizacion de la poblacion de humanos susceptibles, menor
sera el impacto de la enfermedad sobre la poblacion. Aunque
la vacunacion sea un método efectivo a largo plazo compara-
do con la fumigacion, es una estrategia bastante costosa, ya que
se tendrian que vacunar mas de 40,000 personas durante siete
semanas de campana de vacunacion. Por lo tanto, seria conve-
niente encontrar un punto de equilibrio entre diferentes accio-

nes de control como la vacunacion (en caso de que se apruebe
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una vacuna totalmente efectiva), control quimico, limpieza de
criaderos, utilizacion de repelentes y toldillos, entre otros. Di-
cha combinacion de métodos de control puede ser simulada a

partir de entradas tipo pulso en el modelo (22).

Figura 28: Efecto de inmunizacion por vacunacion sobre epidemia de

dengue.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Codigo 13: Simulacion de escenario de control: efecto de vacunacion

sobre cierto porcentaje de la poblacion susceptible

9%Numero de simulaciones por escenario

N=1000;

Parameters=repmat (Median,N) ;

%porcentaje minimo y maximo de personas inmunes

MinVac=[0.05 0.3];

MaxVac=[0.15 0.5];

%Agrupacion de las ecuaciones del sistema

odes=[odel; ode2 ;ode3; ode4; ode5 ;ode6; ode7; ode8; ode9; odell];
%Agrupacion de los estados del sistema

vars=[Hi(t) Hr(t) E(t) L(t) P(t) Ms(t) Me(t) Mi(t) Hs(t) He(t)];

%Creacion del objeto tipo tabla

NeRNe IR e N N

_ =
- O

—
LS}

[T, Sol]=gsua_dpmat(odes,vars,[0 93],'SIR", 'range ',Ranges, 'output',1, 'nominal',[8;0;
Median )

13 %Simulacion de escenarios de vacunacion

14 for i=1:2

15 %Amplitud de vacunacion aleatoria entre MinVac y MaxVac

16 Av = MinVac(i) + (MaxVac(i)-MinVac(i)).*rand(N,1);

17 Parameters(11,:)=Av;

3%

18 figure

19 gsua_eval (Parameters, T, xdata) ;
20 hold on

21 plot(xdata,ydata, 'r'")

22 xlabel ( "Tiempo")
23 ylabel ("H_i")
24 end

Conclusiones

En este capitulo se utilizo un modelo matematico que describe la
transmision del dengue en una poblacion de humanos, utilizan-
do como caso de estudio la epidemia ocurrida en el 2010 en el
municipio de Bello (Colombia). Al implementar dicho modelo y
diferentes métodos, fue posible realizar una guia paso a paso de
la estimacion de parametros e intervalos de confianza (especifi-
camente, los intervalos CSA), junto a los analisis de sensibilidad

e incertidumbre que validaron los parametros mas importantes y
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los intervalos de confianza, respectivamente. Con esto se pudie-
ron obtener valores de parametros e intervalos con significado
bioldgico donde los mas significativos fueron aquellos relaciona-
dos con la mortalidad del vector (a y u,,,) y 1as probabilidades de
infeccion (3;,). Se mostro que fue posible obtener dichos valores
de parametros al agregar una entrada de tipo pulso que modela
el efecto de la fumigacion, ya que el pulso separa el efecto del
control del valor medio de los parametros. También se realiza-
ron algunas simulaciones que explican el beneficio de las accio-
nes de control quimico y por vacunacion, pero empleando un

modelo con parametros mas fieles a la realidad.

Los resultados obtenidos con dicha metodologia abren paso
a otro tipo de preguntas como: a) estimacion de parametros para
diferentes brotes epidémicos de un mismo lugar; b) estimacion
de parametros e intervalos de confianza para otras zonas ende-
micas y su comparacion con el fin de determinar si son similares;
c) utilizacion de entradas de tipo pulso para otras estrategias de
control como lalimpieza de criaderos y repelentes; d) evaluacion
de otras enfermedades transmitidas por vectores como el zika o
chikungunya; e) uso de pulsos negativos para modelar las condi-
ciones que favorecen la proliferacion de mosquitos, y buscar su

correlacion con condiciones ambientales historicas conocidas.
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Capitulo 6
Modelos basados en individuos

DOI:10.17230/978-958-720-986-0ch6

Mauricio Toro

Introduccion

El desarrollo de la tecnologia computacional ha hecho posible
producir modelos basados en individuos para epidemias, los cua-
les se han interpretado de una forma mas real dada su gran fle-
xibilidad que permite al modelador describir la evolucion de la

enfermedad y la movilidad de los humanos a nivel individual.

Los modelos basados en individuos permiten modelar el com-
portamiento de cada individuo, integrar los componentes del
sistema y observar las propiedades emergentes del sistema me-
diante simulacion. Ejemplos de predicciones que son posibles
para el dengue, a través de estos modelos, son el efecto a largo
plazo de una estrategia de vacunacion y el efecto de introducir
un nuevo virus, como el Chikungunya, en una poblacion. En la
siguiente seccion, evidenciamos cuatro modelos basados en in-
dividuos. Posteriormente, en la seccion Métodos, presentamos
los métodos usados para construirlos. Después, exponemos los
resultados obtenidos al simularlos. Finalmente, para concluir,
contrastamos las ventajas y desventajas de los modelos basados

en individuos y proponemos trabajos futuros en el area.
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En este capitulo analizamos cuatro modelos basados en in-
dividuos para enfermedades transmitidas por vectores: dos para
efectos de estrategias de vacunacion, uno para la introduccion
de chikungunya en una poblacion y, el ultimo, para el efecto de
la propagacion de dengue durante una epidemia. Los modelos
que presentamos se hicieron para las poblaciones de Bankok,
Tailandia; Yucatan, Mexico; Washington D. C., USA; y Bello (An-

tioquia), Colombia.

Modelos

Modelo de agentes para Tailandia
Actualmente, hay varios estudios en curso para el desarrollo de

una vacuna para dengue [184]. Uno de los grandes problemas
que traera su invencion es como usar una cantidad limitada para
tener el mejor efecto en la poblacion mundial, dada la compleja
dinamica de la transmision del dengue y las interacciones con
los sistemas inmunes de las personas con los cuatro serotipos
existentes del dengue. Como no es posible vacunar a toda la po-
blacion que esta en riesgo de dengue, que es mas de 2,5 billones
de personas, se necesita determinar cuales regiones geograficas

y qué grupos de edad son los mas adecuados.

Chao et al [185], proponen un modelo basado en agentes pa-
ra simular la transmision del dengue. En su modelo ellos consi-
deran que cada humano pasa un tiempo en casa y otro tiempo en
el trabajo o en la escuela, y que puede ser susceptible, expuesto,

infeccioso o recuperado de cada uno de los cuatro serotipos del
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dengue. Ellos consideran que los mosquitos viven en los lugares
de trabajo y en los hogares, y que infectan al humano por una
picadura. También, que los mosquitos se pueden desplazar a los
lugares cercanos. En su modelo, tienen en cuenta que los hu-
manos son inmunes a todos los serotipos por 120 dias después
de recuperarse de una infeccion. Después de 120 dias, segun su
modelo, los humanos son susceptibles a otros serotipos alos que
no han sido expuestos. Ellos modelan que una segunda infeccion

puede tener varios efectos segun la edad del humano infectado.

Para este modelo, definen una poblacion sintetica. El modelo
representa el area de Band Phae en Bankok, Tailandia. Los auto-
res generan viviendas de acuerdo con los estimados de densidad
poblacional y ubican a las personas aleatoriamente, siguiendo la
informacion que se tiene del censo: se tiene en cuenta la distri-
bucion de edad y género de las personas en la region. La pobla-

cion sintética tiene 207.591 humanos.

En el modelo, los nifios van al colegio. Los colegios y lugares
de trabajo son asignados en posiciones aleatorias. Los lugares de
trabajo tienen, en promedio, 20 trabajadores que permanecen
alli durante la semana laboral. Durante la manana y la noche, las
personas estan en casa y el resto del dia en el colegio o trabajo.
Los individuos infectados que presentan sintomas se quedan en

casa durante el dia para recuperarse.
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Los mosquitos tienden a quedarse en el lugar donde nacen,
pero ellos pueden migrar a los lugares adyacentes con una pro-
babilidad fija por dia. Ocasionalmente, los mosquitos pueden

migrar a una ubicacion aleatoria en la ciudad.

Para modelar el tiempo de vida de los mosquitos, utilizan una
funcion de fallo conocida en Ia literatura, que considera que es
exponencial. Algunos otros parametros del modelo son el tiem-
po promedio de incubacion, la distribucion del nimero de pi-
caduras segun la hora del dia, la probabilidad de transmision de
persona a mosquito y de mosquito a persona. En el modelo, tam-
bién se asume que hay una capacidad maxima de mosquitos en
un lugar y que esta correlacionada con el numero de criaderos
disponibles en el lugar. Los criaderos fluctuan de acuerdo con
la estacion del ano. En el modelo se considera que, una vez se
infecta a un humano, se toman los tiempos de incubacion de una
distribucion empirica. Chao et al. asumen que los sintomas em-
piezan un dia después de volverse infeccioso y que la infeccion
dura cinco dias. Los humanos sintomaticos, en el modelo, eli-
gen con una probabilidad del 50 % quedarse o no en casa. Las
hospitalizaciones no son representadas dentro del modelo. Para
modelar las vacunas consideran tres componentes: la probabili-
dad de que una vacuna proteja de la infeccion, la probabilidad
de estar sintomatico y la probabilidad de que reduzca las infec-

ciones.

El modelo de Tailandia simula epidemias durante varios anos.

Se considera que la estructura de las familias no cambia durante
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el tiempo. El modelo no se ejecuta por mas de 10 afos para evi-
tar modelos con dinamicas complejas, como son los nacimien-

tos, muertes y matrimonios.

Los resultados obtenidos por [185] son de dos tipos. Prime-
ro, simulaciones de un solo ano donde presentan los efectos de
una vacuna para dengue sobre distintos grupos de edad. Segun-
do, simulaciones a largo plazo donde muestran los efectos de
una vacuna para dengue para distintos grupos de edad a lo largo

de un periodo de 10 anos.

Modelo de agentes para Estados Unidos (Washington)

Un tipo de modelos de agentes son los modelos hibridos en los
que hay un modelo de ecuaciones diferenciales ordinarias y un
modelo de agentes interactuando. Un modelo hibrido de agen-
tes fue desarrollado por para simular una eventual dispersion de
chikinguna en Washington D. C. [186]. En el modelo, los mos-
quitos se asocian a una ubicacion; cada ubicacion tiene asociada

un modelo de ecuaciones diferenciales.

En este modelo, en lugar de modelar cada mosquito como
un individuo, se hace como un grupo que se puede mover de
un lugar a otro. Los humanos también se mueven. Para simu-
lar el modelo, se construye una poblacion sintética de humanos
en Washington D. C., de acuerdo con el censo demografico mas
reciente. La simulacion no considera a los turistas. En [186] utili-
zan la encuesta nacional de transporte de cada hogar para asignar

un itinerario de actividades a los humanos en la simulacion.
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Los grupos de mosquitos se asocian con un modelo de ecua-
ciones diferenciales.Los autores varian los parametros de ese
grupo de mosquitos para ver su efecto en una epidemia de chi-
kungunya. Dichos parametros son los siguientes: el nimero de
mosquito a humano. Cada actividad en un lugar se le asocia un
parametro de exposicion a las picaduras, dependiendo si la ac-

tividad que realizan los humanos es bajo techo o no.

Los resultados que muestran [186] son para un caso hipotéti-
co de infeccion de chikungunya en Washington D. C. Ellos varian
la probabilidad de transmision, la cantidad de mosquitos y las
actividades que realizan los humanos en las cuales pueden estar
expuestos a picaduras, y se observa como afectan estos cambios

al modelo.

Modelo de agentes para México (Yucatan)

Este modelo, al igual que el de Tailandia, considera la problema-
tica de como elegir a qué individuos se deberian vacunar una vez
exista una vacuna para el dengue. El modelo detalla una repre-
sentacion espacial de la poblacion de la peninsula de Yucatan,
México [187]. La poblacion de Yucatan es de aproximadamente
1,8 millones de personas que se mueven entre 375.000 viviendas
y 100.000 lugares de trabajo. En el modelo, los autores utilizan
imagenes satelitales, climatologicas, censos y datos economicos.
Como un ejemplo, para estimar la densidad de poblacion huma-
na en Yucatan, ellos utilizan una imagen nocturna obtenida con

un satélite y consideran que en los puntos donde hay luz, hay
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humanos viviendo. En su modelo, consideran que los mosqui-
tos tienen una mayor predisposicion a picar en el dia que en la
noche. Este modelo esta inspirado en el modelo de agentes de-
sarrollado para Tailandia [185]. Para los datos climaticos, [188]
utilizan series de tiempo de datos historicos de temperatura y

precipitacion de los ultimos 35 anos.

Los resultados obtenidos por [188] son de dos tipos. Prime-
ro, una prediccion de los casos de dengue en los proximos 10
anos. Segundo, el efecto de un plan de vacunacion para diferen-
tes grupos de edad en un periodo de 1 ano y en un periodo de
20 anos. En ambos escenarios se muestra la estimacion del RO,

que es un indice para determinar la presencia de epidemias.

Modelo de agentes para Colombia (Bello, Antioquia)

El modelo de dengue propuesto para Bello en Colombia [189]
es una version basada en individuos [190]. Para establecer las
condiciones iniciales del nimero de humanos susceptibles, in-
fectados y recuperados, se tuvo en cuenta el ultimo censo de
este municipio (2010), en el cual se informa que Bello tiene una
poblacion de 403.325 habitantes en el area urbana, de acuer-
do con el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica
(DANE) de Colombia. El tamaio de la poblacion de humanos
susceptibles, al principio de la tltima epidemia que hubo en Be-
llo en 2010, fue estimado en un mapa de riesgo desarrollado por
[191]. Arboleda y Townsend 2009 muestran que la probabilidad

de infeccion reportada es de 0,3 en 2008 y 2009, con una desvia-
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cion de 0,096; por consiguiente, se determind que la poblacion
de humanos susceptibles esta entre 244.402 y 321.734. Las con-
diciones iniciales para la poblacion infecciosa de humanos son el
numero de casos reportados al principio de la epidemia de den-
gue de Bello en 2009: hubo 6 casos reportados en Bello durante
la primera semana de epidemia (la semana 51 de 2009). Como
existe un subreporte, que afecta hastael 75 % de los casos [192],
en ese modelo, [193] asumen que el numero inicial de humanos

infecciosos esta entre 6 y 24.

El modelo consta de dos grandes partes: el modelo de los
mosquitos y el de los humanos. Para los mosquitos, se modelan
las fases acuaticas del ciclo de vida: los huevos, larvas y pupas.
Existen probabilidades, en el modelo, para mostrar el cambio de
huevo a larva, de larva a pipa y de pupa a adulto. Existe también
una interaccion que ocurre entre los mosquitos y los humanos,
y esta es cuando las hembras pican a los humanos. En el modelo
solo se consideran hembras, pues son estas quienes transmiten
la enfermedad. También se tiene en cuenta que los mosquitos
producen un numero fijo de 3 huevos y con cierta probabilidad

pueden migrar a un lugar vecino en cada ciclo de la simulacion.

Los humanos se modelan de la siguiente forma. La dinamica
de la transmision del dengue en los humanos se describe por 3
estados: susceptibles, infecciosos, recuperados y muertos. Exis-
te un parametro que muestra la probabilidad de que un humano
muera por causa de la enfermedad. Los humanos quedan en el

estado de expuestos por 3 dias; después se vuelven infecciosos.
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En el modelo no se considera como los humanos pueden infectar
a los mosquitos, cuando los mosquitos los pican, ni la migracion

de los humanos dentro de la ciudad.

Los ecosistemas modelados en epidemiologia pueden tener
millones de componentes. Para lidiar con este problema, los au-
tores desarrollaron una semantica del comportamiento prome-
dio parasistemas escritos en el lengua.§ P4LPS [194] para pobla-
ciones con, potencialmente, millones de individuos. La semanti-
ca del comportamiento promedio da una aproximacion determi-
nista al comportamiento promedio de un sistema, transforman-
do las especificaciones de bajo nivel, a nivel de cada individuo,
a ecuaciones de recurrencia de tiempo y espacio discreto. Esta
transformacion evita tener que calcular todo el espacio de esta-
dos del sistema y su complejidad es independiente del tamano
de las poblaciones. Esta semantica para modelos de agentes uti-
liza la naturaleza estocastica de los sistemas en cuestion y, por
consiguiente, la precision se basa en que el nimero de agentes
sea suficientemente grande. Esta metodologia se ilustro con el
modelo de agentes de la transmision del dengue en Bello, Co-
lombia [193].

Para este modelo, [193] no evidencian resultados de simula-
cion. Solo se presentan las ecuaciones del comportamiento pro-

medio para el modelo.

203



Métodos

En esta seccion detallamos dos métodos utilizados en los mode-
los de agentes que estudiamos en este capitulo: la estimacion de

parametros y los métodos formales para la simulacion.

Estimacion de parametros en modelos de agentes

Existen diversas formas de estimar parametros para modelos ba-
sados en agentes. Hasta la fecha no existe una tinica metodo-
logia. Aqui, describimos dos ejemplos, uno de la estimacion de
parametros de inmunidad y el otro de la estimacion de parame-
tros de infeccion, ambos fueron desarrollados para el modelo de
Tailandia [185].

Estimacion de los parametros de inmunidad

En los modelos de agentes, la inmunidad a diferentes serotipos
que puede tener un individuo de una poblacion se estima usando
reportes de vigilancia epidemiolodgica [185]. También, es posi-
ble determinar la inmunidad especifica que tiene cada grupo de
edad. En los modelos se considera que un individuo que ha sido
infectado previamente con un serotipo queda permanentemen-
te inmune. Por ejemplo, en Vietnam se tiene una vigilancia epi-
demiologica de los diferentes serotipos que han circulado desde
1973 hasta 2009 [185]. Para el modelo de agentes de Tailandia,
la estimacion de estos parametros se hace usando la informacion
de Tailandia del 2000 al 2009 [185].
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Estimacion de parametros de infeccion

Para estimar los parametros del modelo relacionados con las di-
namicas de una infeccion, se consideran epidemias que han ocu-
rrido anteriormente. Como referente, para el modelo de Tailan-
dia se consideran las dinamicas de la epidemia de Puerto Rico,
de DEVN-2, de 1969 [185]. De los datos de la epidemia de Puer-
to Rico, se asume que hay 20 mosquitos por cada casa y que la

epidemia empieza con 6 individuos infectados [185].

Para estimar el nimero reproductivo basico (R0), la probabi-
lidad de transmision de un mosquito a un humano y la probabi-
lidad de transmision de un humano a un mosquito, se hace una
tabulacion donde se miran los posibles valores y se escoge el op-
timo para el modelo. De esta forma fue hecho para el modelo de
Tailandia [185].

Métodos formales para simulacion basada en agentes
Para los modelos basados en individuos, Toro y col. han encon-
trado que la técnica de model checking probabilistico produ-
ce resultados utiles y relevantes para los bidlogos. Ademas, se
han desarrollado diversas técnicas que permiten reducir el cos-
to computacional de las simulaciones sin perder precision en los
modelos [195].

A diferencia de las ecuaciones diferenciales, donde hay una
unica forma de escribir los sistemas de ecuaciones, existen va-
rios lenguajes formales que han sido propuestos en la literatura

para construir modelos basados en individuos de sistemas bio-
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logicos y ecoldgicos. Estas aproximaciones difieren en su tra-
tamiento del tiempo y el espacio, que deben verse como su-
plementarias una de la otra porque ofrecen distintas visiones y
técnicas para el analisis de los sistemas. Por ejemplo, existen
calculos de procesos como el calculo de las secuencias recu-
rrentes [196] y su extension espacial [197], los automatas celu-
lares [198] y las redes de Petri [199]. Los formalismos mas estu-
diados para el modelamiento de ecosistemas son los calculos de

Procesos.

Calculos de procesos: En el dominio de los calculos de pro-
cesos, hay una literatura muy interesante en la aproximacion del
comportamiento promedio de un sistema probabilistico. Como
un ejemplo, el calculo sincrono con pesos de sistemas concu-
rrentes comunicantes (WSCCS) fue extendido con una seman-
tica de comportamiento promedio para analizar el comporta-
miento promedio de los sistemas modelados con €l [200]. Otro
calculo de procesos probabilistico, que ha sido usado en el mo-
delamiento de sistemas ecologicos, es el algebra de procesos sin-
crono con ubicaciones para sistemas poblacionales (s-palps)
[201].

Calculos de procesos de tiempo continuo: En lo que con-
cierne alos calculos de procesos que trabajan sobre tiempo con-
tinuo, hay varias propuestas en la literatura de calculos de proce-
sos estocasticos. Algunos de estos incluyen al calculo de sistemas

concurrentes comunicantes (CCS) estocastico [202] y el calculo
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estocastico bio-pepa [203], una extension del algebra de proce-

sos para evaluacion de rendimiento (PEPA) para la biologia.

Conclusiones

Los modelos basados en individuos permiten modelar el com-
portamiento de cada individuo y observar las propiedades emer-
gentes del sistema mediante simulacion. Ejemplos de prediccio-
nes que son posibles para el dengue, a través de estos modelos,
son el efecto a largo plazo de una estrategia de vacunacion y el
efecto de introducir un nuevo virus, como el chikungunya, en

una poblacion.

Los modelos basados en agentes para enfermedades transmi-
tidas por vectores ofrecen una novedosa forma de analizar estos
sistemas de naturaleza compleja. Por un lado, permiten modelar
a un nivel de detalle muy bajo las interacciones que ocurren en-
tre los vectores y huéspedes. Por otro lado, posibilitan simular
situaciones hipotéticas, como una posible epidemia de Chikun-
gunya en Washington D. C., o el efecto de una vacunacion en
Tailandia dentro de 20 anos. También, facilitan el entendimien-
to de epidemias que ya han ocurrido, como la de dengue de 2009
en Bello, Colombia.

Una desventaja de estos modelos es que la mayoria no tie-
nen una semantica formal que permita garantizar su exactitud.
No obstante, en este capitulo detallamos varios formalismos que

han sido utilizados para modelos basados en agentes y permiten
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razonar matematicamente el comportamiento del sistema y pro-
bar propiedades matematicas sobre los modelos, aunque con-
viene aclarar que estos lenguajes formales atin no se han vuelto

muy populares debido a la falta de herramientas para simularlos.

Otra desventaja de estos modelos es la dificultad que existe
para estimar sus parametros. Como vimos un modelo basado en
agentes tiene cientos de parametros y, usualmente, solo se co-
noce una salida —el nimero de humanos infectados—. Para que
los modelos basados en agentes se conviertan en una alternati-
va efectiva para entender y prevenir enfermedades por vectores,
en el futuro, recomendamos desarrollar técnicas eficientes para
la estimacion de los parametros, asi como el analisis de sensi-
bilidad y de incertidumbre. También, sera necesario desarrollar
herramientas capaces de simular los diferentes lenguajes forma-

les.
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Capitulo 7
Sistemas de alerta temprana para
el dengue

DOI:10.17230/978-958-720-986-0ch7

Mauricio Toro y Camilo Londorio Lopez

Introduccion

Existen muchas herramientas informaticas para el pronostico y
entendimiento de enfermedades transmitidas por vectores. Pa-
ra dengue hay una gran variedad. Como un ejemplo, sirven para
realizar modelos basados en ecuaciones diferenciales, basados
en individuos y basados en informacion geografica. A continua-
cion, explicaremos cinco herramientas para el prondstico y en-
tendimiento de enfermedades transmitidas por vectores: Den-
gue ME, EpiSimS, LIRAa, LAIS y APEETVE.

Herramientas para el pronostico

Dengue ME
Esuna herramienta de codigo libre, implementada sobre una ba-

se de datos de un sistema de informacion geografico, basada en
la demografia de los humanos, la movilidad de los humanos, el
paisaje urbano y la transmision del dengue [204]. La motivacion
que tuvieron sus autores para desarrollar Dengue ME es que los
cambios sociales y demograficos contribuyeron al incremento

de casos de dengue. Lima y col. argumentan que aun cuando
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existen varios modelos para modelar la dinamica poblacional
del vector de dengue y la transmision del dengue, hay un pro-
blema [204]: El problema es que, en general, se representan las
poblaciones de forma homogénea y se escalan a varias poblacio-
nes (modelos de meta poblaciones) o introducir heterogeneidad

espacial requiere una gran dosis de programacion muy eficiente.

Los modelos de Dengue ME pueden ser implementados con
multiples escalas espaciales y multiples paradigmas de modela-
miento, incluyendo ecuaciones diferenciales, agentes, automa-
tas celulares y modelos hibridos [204]. Todos estos modelos se

programan en el lenguaje de programacion Terra ML.

Dengue ME fue usado para explorar el impacto local que
pueden tener estrategias de intervencion en Ilha do Governador
(una isla en Rio de Janeiro, Brasil). Con Dengue ME se realizo
una comparacion del crecimiento de la poblacion del vector sin

aplicar un adulticida y aplicandolo.

EpiSimS

El Sistema de Simulacion de Epidemias (EpiSimS, por sus si-
glas en Inglés) permite modelar el movimiento de humanos de
manera detallada, variables demograficas, ubicacion realista de
los lugares de la ciudad y los negocios, asi como una infeccion
progresiva utilizando modelos basados en individuos [186]. Los
mosquitos se representan como una nube asociada a una ubica-
cion. Cada nube tiene asociada un sistema de ecuaciones dife-

renciales ordinarias. La dinamica del mosquito y los parametros
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que tiene se asocian a las caracteristicas del lugar. Como una
prueba de concepto, esta herramienta fue usada para simular el

esparcimiento de Chikungunya en Washington D. C.

EpiSimS es una herramienta que combina dos tipos de infor-
macion: localizaciones discretas, localizacion de los individuos
entre las localizaciones. Utiliza el método de Runge-Kutta para
aproximar la solucion de cada sistema de ecuaciones diferencia-

les.

LIRAa

Indice de infeccién de Aedes Aegypti Répido (LiRAa, por sus
siglas en Inglés) es una herramienta que permite visualizar una
epidemia de Aedes Aegypti en espacios urbanos utilizando datos
demograficos gubernamentales [205]. Se utilizo para visualizar
la informacion de una epidemia de Aedes Aegypti en la muni-
cipalidad de Cuiaba, Brasil, basada en la seleccion y analisis de

datos de acceso abierto.

LAIS

Es un simulador de la dinamica poblacional del Aedes Aegypti
basado en individuos [206]. Esta herramienta permite simular
la dinamica poblacional y las estrategias de control. Los agen-
tes modelan los principales aspectos de la ecologia y comporta-
miento de los mosquitos, asi como elementos del ambiente que
son implementados en una capa dinamica que obedece a leyes

fisicas.
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APEETVE
En esta aplicacion se pueden integrar diversas herramientas para

el prondstico y entendimiento de dengue en una aplicacion web
alojada en un servidor, de facil uso, y disponible para unidades
epidemiologicas. En particular, sirve para calcular el canal endé-
mico, y otra para georreferenciacion y agrupamiento de casos.
Una novedad de esta herramienta es el manejo de autenticacion,
cuentas que permite manejar de forma segura y privada la infor-

macion que se ingresa a ella.

APPETVE se encuentra disponible enhttp://epidemiologia.

eafit.edu.co.

Métodos para desarrollar APEETVE

En esta seccion detallamos las herramientas utilizadas para de-
sarrollar APEETVE.

Python
APEETVE esta desarrollada en Python. Python es un lenguaje

interpretado, orientado a objetos de alto nivel. Tiene un sistema
dinamico de tipos e incluye estructuras de datos de alto nivel,
que lo hace muy atractivo para el desarrollo rapido de aplica-
ciones. El intérprete de Python permite que sea facilmente ex-
tensible y esta disponible en codigo abierto, lo cual facilita su
extension.

Python es utilizado habitualmente en aplicaciones de compu-

tacion cientifica porque existe un gran ecosistema alrededor de
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él. Adicionalmente, la sintaxis de Python es concisa y clara. Otra
razon para elegir Python es la cantidad de librerias desarrolladas

por terceros para computacion numeérica.

Bottle

Es un micro web-framework para Python que destaca por ser ra-
pido, simple y liviano. Se distribuye como una libreria de Python
de un solo archivo, y sin dependencias mas alla de las que expo-

ne la libreria estandar de Python.

Mapbox

Es una plataforma para desarrollar aplicaciones web y moviles
que utilicen georreferenciacion. Mapbox fue utilizada para de-
sarrollar el modulo de georreferenciacion de APEETVE. Per-
mite incluir funcionalidades como mapas, busqueda y navega-
cion. Utiliza informacion de comunidades de datos abiertos co-
mo OpenStreetMap al igual que informacion de socios comer-

ciales y de sus usuarios.

Numpy, SciPy y Matplotlib

NumPy es una libreria fundamental para la computacion cientifi-
ca en Python. Fue utilizada para desarrollar el modulo de simu-
lacion de ecuaciones diferenciales de APPETVE. NumPy con-
tiene una muy buena definicion de arreglos multidimensionales,

integracion con codigo de Fortran y C/C++.
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NumPy le da a Python una funcionalidad comparable con
Matlab, que permite escribir programas rapidos mientras las ope-
raciones estén basadas en operaciones sobre arreglos y matrices,
en lugar de escalares. En comparacion con Matlab, la diferencia
es que este ofrece una gran cantidad de paquetes, como Simu-
link. Adicionalmente, Python incluye paquetes como SciPy, la
cual es una libreria con mas funcionalidades al estilo de Matlab;
y Matplotlib, que las funcionalidades de Matlab para visualiza-

cion de datos y grafica de modelos y funciones.

Modulos de APEETVE

En esta seccion se describen los modulos de APEETVE.

Datos para procesamiento en cada modulo

Este es el modulo encargado de administrar la base de datos. Sus

funciones son las siguientes:

= Cargar archivos en la plataforma (solo el usuario con rol de

Editor puede cargar archivos de Excel)
» Modificar o eliminar los archivos existentes

= Descargar datos de casos

Simulador para el control de la enfermedad
Este simulador esta basado en un modelo matematico de ecua-

ciones diferenciales. Permite simular una epidemia de dengue y

214



una accion de control por fumigacion. El valor inicial de la fumi-
gacion esta establecido donde realmente ocurrio, pero es posi-
ble seleccionar otra semana, otra duracion y otra intensidad de
fumigacion para ver, por ejemplo, qué hubiera pasado si la fu-
migacion se hubiera hecho antes o después de la fecha en la que

realmente sucedio.

Al presionar Simular se obtiene en la parte inferior de la pan-
talla la grafica de la salida del modelo con los parametros esco-
gidos; adicionalmente, se muestra sobre la misma grafica la ac-
cion de control por fumigacion realizada. Sus funciones son las

siguientes:

= Cambiar los parametros del modelo
= Agregar o remover pulsos de control

= Graficar la respuesta temporal del modelo

Canal endémico

Es una herramienta que ayuda a detectar la presencia atipica de
casos de una enfermedad en una region y tiempo determinados.
Hay varias metodologias para calcularlo y en todas ellas se logra
establecer un limite inferior, un promedio y un limite superior.
La region que se encuentra por debajo del limite inferior se de-
nomina zona de éxito; la region comprendida entre la media y
el limite inferior se denomina zona de seguridad; la region com-
prendida entre el limite superior y la media se denomina zona

de alerta; y finalmente la region por encima del limite superior
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se denomina zona epidémica. Los métodos de este modulo son

los siguientes:

= Método de los cuartiles
= Método de los promedios moviles

= Método de los intervalos de confianza

Mapa de riesgo

Permite hacer un analisis por comunas cuan grave es el impacto
de los casos segun los indices de frecuencia y duracion. Tam-
bién, a través de €l se puede hacer el analisis por un ano en es-

pecifico o todos a la vez.

Georreferenciacion de casos
Este modulo permite visualizar en el mapa de la region los casos

individuales o por cluster. Sus funciones son las siguientes:

Vista por comunas

Agrupacion por anos

Agrupacion por semanas

Calcular densidad de casos en un poligono

Prediccion de casos de la enfermedad
Es una herramienta que ayuda a predecir los casos de dengue en

un tiempo futuro.
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Hay varias metodologias para calcularlo, y para todas ellas se
necesitan tener los casos anteriores, la temperatura promedio y
las busquedas de la palabra dengue en Google. La grafica mues-
tra los casos y la prediccion con el método seleccionado. Los

métodos son los siguientes:

Regresion Lasso

Regresion lineal

K-vecinos mas cercanos (regresion)

Maquina de soporte vectorial (lineal)

Gradient Boosting Regression

Conclusiones

Existen muchas herramientas para el pronostico y entendimien-
to de enfermedades transmitidas por vectores. En particular, pa-
ra dengue, hay una gran variedad. Como un ejemplo, existen
herramientas para realizar modelos basados en ecuaciones dife-
renciales, basados en individuos, y basados en informacion geo-
grafica. Infortunadamente, la gran mayoria de esas herramientas
no estan disponibles en forma de una aplicacion web y es ne-
cesario un alto conocimiento de informatica para poder insta-
larlas y configurarlas. Otro problema es que muchas de esas he-

rramientas no han sido pensadas para trabajar con datos reales
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y recibir los datos en los formatos que utilizan las unidades epi-
demiologicas o no trabajan con los datos que exige la Organiza-
cion Mundial de la Salud para el control de esta enfermedad; por
ejemplo, datos de casos por semana epidemioldgica y de criade-

ros del vector.

La herramienta APEETVE se pueden integrar diversas herra-
mientas para el prondstico y entendimiento de dengue en una
aplicacion web alojada en un servidor, de facil uso, y disponible
para unidades epidemioldgicas. En particular, presentamos una
herramienta para calcular el canal endémico, y otra para geo-
rreferenciacion y agrupamiento de casos. Una novedad de esta
herramienta es el manejo de autenticacion, cuentas, que permite
manejar de forma segura y privada la informacion que se ingresa

a ella.
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La forma mas efectiva de reducir el impacto del Aedes acgypti
sigue siendo la mitigacion de su presencia en zonas endémicas.
No obstante, los esfuerzos realizados en varios paises no han
logrado frenar su expansion. El uso exclusivo de control quimi-
co conlleva riesgos para la salud humana y promueve la resis-
tencia en los mosquitos, mientras que la liberacion de mosqui-
tos infectados con Wolbachia requiere acciones complementa-
rias de prevencion y participaciéon comunitaria.

En este contexto, los modelos matematicos son herramientas
fundamentales para disefnar estrategias de control integrales
ya que permiten identificar condiciones 6ptimas para determi-
nar los momentos y lugares mas adecuados para intervencio-
nes quimicas, biolégicas, mecanicas o campanas de vacuna-
cion, y comprender la dinamica conjunta entre la poblacion de
mosquitos y la poblacion humana expuesta. Ademas, estos
modelos pueden contribuir al desarrollo de sistemas de alerta
temprana y formular politicas publicas basadas en evidencia.

Este libro ofrece una guia para la toma de decisiones en salud
publica mediante la formulaciéon de modelos matematicos que
orientan la seleccion de estrategias de control y el analisis de
temas clave en epidemiologia.
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