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Introducción

El principal vector del virus del dengue es el mosquito Ae. Aegy-

pti, cuyo origen se atribuye a la región etiópica que agrupa la

mayor cantidad de especies del subgénero Stegomyia Theobald,

1901, del cual hace parte este culícino. Allí, este mosquito es una

especie silvestre y habita libre del contacto con el hombre. An-

cestralmente, desde esas áreas, inició una dispersión 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 áreas 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 2009).

El dengue es uno de los virus transmitidos por el mosqui-

to del género Aedes, con más importancia a nivel mundial. Esta

patología se ha convertido en un problema de salud pública en

regiones tropicales y subtropicales con un gran impacto epide-

miológico, social y económico [1]. Para el año 2015 fueron re-

portados un total de 79,6 millones de casos en 196 países [2],

afecta a todos los grupos sociales, pero es más selectivo con la

población 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-

ción de Ae. Aegypti. En la actualidad, en contados países del

mundo existen vacunas autorizadas o terapias específicas para la

11



prevención o tratamiento del dengue [3]. Aunque algunos países

han licenciado vacunas contra él: México, Filipinas y Brasil [4],

se ha sugerido que esta puede ser contraproducente por un fe-

nómeno llamado potenciación inmunitaria o ADE (del inglés an-

tibody dependent enhancement) [5]. En este caso, la infección

por uno de los cuatro serotipos del dengue no protege contra

una posterior infección con los otros serotipos, por el contrario,

parece aumentar el riesgo de que la próxima infección desen-

cadene una forma mucho más grave de la enfermedad [6]. Por

ello, dichas vacunas tienen restricciones de aplicación sobre la

población 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 rápida apa-

rición. El solo uso de control químico puede conllevar efectos

tanto en los mosquitos, asociada a la resistencia [7], como a los

humanos por su grado de toxicidad [8]. En los últimos 3 años, en

algunas de las regiones de Colombia se han implementado otras

estrategias de control biológico (mosquitos portadores de Wol-

bachia) [9], que parecen tener menos impactos en la población

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 o US$1512,2 respectivamente [10].
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De lo anterior se deriva la necesidad de diseñar estrategias

de control que optimicen su efecto en la reducción de las po-

blaciones del Ae. aegypti y por ende aminoren los costos en el

sistema de salud, con la integración de múltiples metodologías

para reducir la carga de enfermedades como el dengue.

Para discutir y evaluar el potencial de las estrategias de con-

trol y prevención sobre enfermedades infecciosas como esta, el

uso de modelos matemáticos juega un papel importante en el de-

sarrollo de estrategias de control óptimas [11, 12]. El desarrollo

de políticas de salud pública requieren de la integración de in-

formación, variables biológicas e incertidumbre, y los modelos

matemáticos ayudan a determinar algunas condiciones de apli-

cación del control, por ejemplo, conocer el porcentaje de per-

sonas infectadas en una población susceptible vacunada (en es-

cenarios donde una vacuna sea 100 % efectiva) [13], determinar

cuándo realizar control químico y en qué lugares [14], conocer la

dinámica de la población bajo infección con Wolbachia [15,16],

entre muchos otros.

Adicionalmente, el desarrollo e implementación de estos mo-

delos podría ayudar a desarrollar sistemas de alerta temprana

con el fin de conocer la incidencia de este virus. El pronóstico

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 información que brindan los estudios, aún no

hay una metodología, estrategia o herramienta que permita inte-
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grar componentes teóricos y prácticos que brinden información

de prevención y control en políticas de salud pública. De igual

modo, las unidades epidemiológicas en Colombia no poseen un

método 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-

formación de cada sitio de incidencia de la enfermedad. El texto

se construye, a través de varios capítulos, un camino en esa di-

rección, por lo cual se toman datos de varias regiones de Colom-

bia para formular modelos matemáticos que permitan dimensio-

nar las estrategias de control más adecuadas entre las propuestas

desde la política pública. Además, se discuten las ventajas y des-

ventajas del uso de algunos elementos frecuentes en el campo de

la epidemiología, como el canal endémico y el número repro-

ductivo básico, así como aproximaciones desde la modelación

basada en individuos y sus limitaciones en el estudio del den-

gue. Finalmente, se muestran los intentos por integrar a través

de diferentes softwares los modelos propuestos y su implemen-

tación computacional a nivel mundial, dentro de los cuales se

presenta el desarrollado por los autores de este texto.

En el capítulo 1, se describen las generalidades del virus den-

gue, desde la biología hasta la epidemiología 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, así como aspectos de
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su biología, el control químico con insecticidas y los mecanismos

moleculares y bioquímicos de resistencia a estos. Finalmente, se

hace una descripción de las cepas de mosquitos aisladas de di-

ferentes regiones de Colombia y sus principales características

biológicas. Este trabajo desarrollado por el Grupo de Investiga-

ción en Biología y Enfermedades Infecciosas de la Universidad

de Antioquia (Medellín), ofrece una visión integral del dengue

en Colombia.

En el capítulo 2, de la mano de la experta a nivel mundial en

modelos matemáticos para el dengue, María de Lourdes Esteva

Peralta, trataremos sobre epidemiología matemática, su impor-

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

Los capítulos 3, 4, 5, 6 y 7 son desarrollados por el grupo in-

terdisciplinario en epidemiología matemática de la Universidad

EAFIT (Medellín, Colombia).

En el capítulo 3 veremos qué es el canal endémico, cómo

funciona el método de los cuartiles, medias geométricas y pro-

medios móviles. Finalmente, abordaremos los cálculos de cana-

les endémicos para Bello y Riohacha.

En el capítulo 4 presentaremos los modelos matemáticos ba-

sados en sistemas de ecuaciones diferenciales. Aquí veremos có-

mo se hace la formulación de los modelos, el número reproduc-

tivo básico R0, la teoría de la estabilidad y cómo aplicarlo a un

modelo que simula la transmisión del dengue en algunas regio-

nes de Colombia.
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En el capítulo 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 estimación de

parámetros y cálculo de los intervalos de confianza.

También, expondremos un análisis de incertidumbre y sen-

sibilidad de los modelos matemáticos basados en sistemas de

ecuaciones diferenciales.

En el capítulo 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-

más, veremos los resultados que se han obtenido para Tailandia,

Washington, Yucatán y Bello-Antioquia.

Por último, en el capítulo 7 conoceremos los softwares que

existen para modelos matemáticos y estadísticos para pronóstico

y entendiemiento de la enfermedad del dengue.

La posibilidad de realizar este libro se debe a la cofinancia-

ción dada por el Ministerio de Ciencia, Tecnología e Innova-

ción de Colombia, a través del proyecto con código 1115-725-

53478, contrato 887 de 2015, a la Universidad EAFIT y a la Uni-

versidad de Antioquia.
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Capítulo 1
Dengue en Colombia

DOI:10.17230/978-958-720-986-0ch1

Andrea Arévalo-Cortés, Ana María Mejía-Jaramillo,

Yurany Granada Garzón, Sara Zuluaga, Ana Isabel Gutiérrez,

Omar Cantillo-Barraza y Omar Triana-Chávez

Introducción

El dengue es considerado como la enfermedad viral más impor-

tante, debido a que los brotes ejercen una enorme carga para las

poblaciones en los sistemas de salud y economías en la mayoría

de los países tropicales y subtropicales del mundo. En Colombia,

el dengue representa un problema prioritario en salud pública

debido a la intensa transmisión viral, con tendencia creciente,

producto de diversos factores tales como ciclos epidémicos ca-

da vez más cortos, cambio climático, aumento en la frecuencia

de brotes de dengue grave, circulación simultánea de los cuatro

serotipos, urbanización con aumento de poblaciones humanas

con viviendas inadecuadas e infestación por Ae. aegypti en más

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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Epidemiología 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 globalización, el aumento de la migración, el turismo y el in-

tercambio gracias al uso de aviones como medio de transporte

permitieron la diseminación del vector a todas las regiones tro-

picales y subtropicales del mundo. Este fenómeno, junto con el

rápido crecimiento poblacional y la urbanización mal planifica-

da, ha conducido a un gran aumento de la incidencia de la en-

fermedad, presentándose actualmente casos en casi 128 países,

incluidas regiones de Asia, África, América y el Mediterráneo.

Esta enfermedad infecciosa reemergente afecta a personas

de cualquier edad, género y nivel socioeconómico, sin embargo,

el mayor número 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 más de la mitad de la po-

blación mundial está expuesta a la infección y que en un año 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 últimas décadas en Latinoa-

mérica y 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 años.
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El dengue genera una alta carga económica para las familias

y el Gobierno, debido a los costos médicos y los días 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 días en pacientes ambulatorios, y

acarrea un costo de 514 dólares, mientras que los episodios de

dengue grave implican un ausentismo de 19 días con un costo

promedio de 1.491 dólares [20].

Según algunos estudios epidemiológicos del dengue en Co-

lombia, entre los años 1999 y 2010, se reportaron 628.016 casos

en el país, con rangos entre 22.775 (en el año 2000) y 147.670

(en el año 2010), además de las ocurrencias de tres períodos epi-

démicos en los años 2001, 2003 y 2010. En el año 2010 se pre-

sentó el mayor número de reportes de infección 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

2011 y 122.441 en 2013.

Adicionalmente, durante este período se presentó el ingreso

al país de dos nuevas arbovirosis (chikungunya y zika), las cuales

generaron brotes epidémicos. Entre los años 2014 y 2018 un to-

tal de 74.044 casos de chikungunya fueron reportados, mientras

que entre 2016 y 2018, 145.227 casos de zika fueron registrados

por el Sistema de Salud Pública (SIVIGILA). En Colombia se re-

portó durante el año 2018 la cocirculación 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 epidemiológica 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 están 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

número esperado de casos a nivel nacional, lo que ubica al país

en situación de epidemia. Para 2019 se reportó la cocirculación

de los 4 serotipos.

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

siendo las principales especies transmisoras Ae. aegypti y 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-

cíficamente 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 día.

Biología 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 distribución de Ae.aegypti estaba limitada a las re-

giones tropicales y subtropicales, entre latitudes 35° norte y 35°

sur, pero en los últimos años 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 año 2010 en la

Florida [23]. El dengue es una de las mayores preocupaciones

de salud pública, porque es la enfermedad viral transmitida por

vectores de más amplia distribución, con incremento de 30 ve-

ces en su incidencia global en los últimos 50 años [24,25].

Ae. aegypti es un insecto de metamorfosis completa (holome-

tábola), que durante su desarrollo ontogénico pasa por los esta-

dios de huevo, larva (L1, L2, L3 y L4), pupa y adulto [26]. La

fecundación ocurre durante la postura y el desarrollo embrio-

nario se completa en 48 horas, si el ambiente es húmedo y cáli-

do, pero puede prolongarse hasta 5 días con temperaturas bajas.

Los huevos miden aproximadamente 1 mm de longitud, tienen

forma de cigarro y son más tersos que los de la mayoría de las

especies que se crían 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

rápidamente 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 períodos de desecación,

que puede prolongarse por más de un año en algunas ocasiones.

Cuando ellos son eventualmente mojados, la acción bacteriana

de la materia orgánica contenida en el agua disminuye la tensión

de oxígeno y proporciona un estímulo para la eclosión. Algunos

de ellos hacen eclosión 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. aegypti a la

desecación es uno de los principales obstáculos para su control.

Esta condición permite que estos puedan transportarse a gran-
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des distancias en recipientes secos. Por lo tanto, la eliminación

de mosquitos adultos y larvas en una localidad no imposibilita la

reinfestación 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 acuáticas, y es el período de mayor ali-

mentación y crecimiento, debido a que pasan la mayor parte del

tiempo alimentándose de material orgánico (detritos, bacterias,

diatomeas, algas y otros microorganismos). Las larvas se alimen-

tan de partículas en suspensión al filtrar el agua con partes de

la boca modificadas, a menudo denominadas “cepillos bucales”.

Cuando la larva ha adquirido suficiente energía y se encuentra en

el cuarto estadio, se activa la metamorfosis, cambiando la larva a

una pupa. En condiciones óptimas, con temperaturas de 25°C a

29°C, el período desde la eclosión hasta la pupación puede ser de

5 a 7 días, pero comúnmente dura de 7 a 14 días. En condiciones

adversas, como bajas temperaturas, nutrientes insuficientes y al-

ta densidad de larvas, este período puede extenderse por varias

semanas. Las pupas son la última etapa inmadura, son móviles,

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 anatómico-fisiológicas hasta la

aparición de los adultos (figura 2). Esta etapa dura de 2 a 3 días,

dependiendo principalmente de la temperatura.
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Figura 2: Etapas larvales y pupa de Ae. aegypti.

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 están adaptadas para la alimentación

con sangre, proceso que facilita la maduración de sus huevos.

En la mayoría de los insectos voladores, inclusive otras especies

de mosquitos, el adulto también representa la importante fase de

la dispersión [27]. Los adultos del Aedes spp. pueden distinguir-

se de la mayoría de los otros culícinos 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 característico diseño en forma de lira en el mesonoto.

Como en otras especies de culícinos, el macho se distingue de

la hembra por sus antenas plumosas y palpos más 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 alimentación

sanguínea. Estas dos actividades a menudo ocurren simultánea-

mente, ya que los machos son atraídos 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 atracción 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 cámara genital. La

bolsa copulatriz de la hembra se llena de esperma y luego pasa

a las espermatecas (una de mayor tamaño y dos más pequeñas)

donde se almacena antes de la fertilización de los óvulos.
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Las hembras de Ae. aegypti generalmente se aparean solo una

vez, ya que un único evento de inseminación es suficiente para

que se almacene suficiente esperma dentro de las espermate-

cas para fertilizar todos los óvulos que ella desarrollará duran-

te su vida. Adicionalmente, las hembras no son receptivas y re-

fractarias a una copulación adicional debido a las proteínas del

fluido seminal transferidas por el macho durante el apareamien-

to [27–29]. Esta condición puede terminar si las espermatecas

no se han llenado adecuadamente. Estudios de laboratorio han

comprobado que el 14 % de las hembras están involucradas en

múltiples apareamientos (poliandria) dentro de un período de 48

horas [29]. La poliandria en una población natural de Ae. aegypti

es baja (6,25 %), pero también es probable que esté subestima-

da [30].

Alimentación

Las hembras se alimentan de la sangre de la mayoría de los ver-

tebrados, pero muestran una marcada predilección por el hom-

bre. Ellas vuelan en sentido contrario al viento, desplazándose

mediante corrientes de aire lentas, siguiendo los olores y gases

emitidos por el hospedero. Cuando están cerca, utilizan estímu-

los visuales para localizar el hospedero mientras sus recepto-

res táctiles y térmicos las guían hacia el sitio de alimentación. El

propósito primordial de la alimentación sanguínea es proporcio-

nar una fuente de proteínas para el desarrollo de los huevos. La

alimentación sanguínea y la postura se llevan a cabo principal-
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mente durante el día, especialmente durante las primeras horas

o a la media mañana y a media tarde o al anochecer [27]. Las

partes bucales del macho no están adaptadas para chupar san-

gre, razón por la cual su alimentación se basa en el consumo de

carbohidratos tales como el néctar de las plantas para suplir sus

requerimientos energéticos [27].

Ciclo gonadotrópico

Generalmente, después de cada alimentación sanguínea se desa-

rrolla un lote de huevos. Sin embargo, las hembras con frecuen-

cia se alimentan con sangre más de una vez entre cada postura,

especialmente si son perturbadas antes de estar completamente

llenas de sangre. Si una hembra completa su alimentación san-

guínea (2-3 mg de sangre), desarrollará y pondrá aproximada-

mente entre 100-200 huevos. Generalmente, el intervalo entre

la alimentación sanguínea y la postura es de 3 días en condicio-

nes óptimas de temperatura, y la hembra puede alimentarse de

sangre nuevamente el mismo día en que pone los huevos. La ma-

yoría de las posturas ocurren hacia el final de la tarde. La hembra

grávida es atraída 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 orgánico

alto. Generalmente, la hembra distribuye los huevos de un mis-

mo lote entre varios recipientes [27].
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Ae. aegypti es altamente endofílico y antropofílico. Las eta-

pas inmaduras se encuentran en hábitats llenos de agua, prin-

cipalmente en contenedores u objetos domésticos como cane-

cas, macetas, llantas, electrodomésticos dañados, bebederos pa-

ra animales cuya agua no se cambia periódicamente. Asimismo,

canaletas obstruidas y trampas de desagües también se utilizan

con frecuencia como sitios de cría para esta especie.

Aedes aegypti en Colombia

Ae. aegypti fue introducido al país desde África, en los barcos

con esclavos que venían a Cartagena y, posteriormente, al es-

tablecerse la navegación por la ruta del río Magdalena, el vec-

tor llega al interior del país. En 1880 se detectó su presencia en

Neiva (Huila), por lo que se piensa que ya estaba presente en las

áreas de Ambalema y Honda en el departamento del Tolima, y

en Girardot en Cundinamarca desde años atrás, por las sucesivas

epidemias de fiebre amarilla [23].

A mediados de los años cincuenta, antes de emprender la

campaña de erradicación de Ae. aegypti, el dengue era endémico

en el país y 28 % del territorio se encontraba infestado por este

vector. El país estuvo libre del mosquito y desapareció la trans-

misión vectorial del dengue durante dos décadas. En febrero de

1968 se dio la reinfestación de Ae. aegypti procedente de Mara-

caibo (Venezuela) por la migración de población y el intercam-

bio comercial entre los dos países. En 1997, Ae. aegypti estaba

distribuido en todo el país, con excepción de los departamen-
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tos de Amazonas, Vaupés y Guainía. Sin embargo, para el año

2006 se registró la presencia de Ae. aegypti en el casco urbano

del corregimiento de La Pradera (Amazonas) con índices de in-

festación de viviendas de 29,6 %, índice de depósitos de 9 % y

Breteau de 40,8 % y en 2009 se detectaron mosquitos adultos

de Ae. aegypti en algunos barrios de Mitú (Vaupés) [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 transmisión

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

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

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

Antioquia

Es una especie invasora que se distribuye en áreas tropicales,

subtropicales y templadas,logrando así expandirse rápidamente

en Europa y Estados Unidos. Ae. albopictus ingresó a América en
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1985 y a Colombia en 1996 [32]. Después de su incriminación

como vector del primer caso de dengue en Buenaventura (Valle

del Cauca), se catalogó como el segundo vector en importancia

en la transmisión de dengue [33]. Para el año 2011, se reportó

en Medellín (Antioquia) [34], en Condoto e Istmina (Chocó) en

los años 2011 y 2016 [35], respectivamente; en Yopal (Casanare)

en el año 2016 [36], y en la actualidad ha sido reportado en 11

departamentos del país.

Debido a la similitud en la biología entre Ae. albopictus y

Ae. aegypti, ambas especies empezaron a coexistir en numerosas

áreas, es decir, sus poblaciones se encuentran en simpatría. La

expansión geográfica de Ae. albopictus ha sido acompañada en

algunos sitios por la disminución en la abundancia, incluso por

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

Para ambas especies se han descrito diferentes mecanismos

de coexistencia y de desplazamiento, tales como la segregación

por hábitat, interacción en estadios larvarios, interferencia re-

productiva, entre otros. Algunos autores han planteado que la

interferencia reproductiva es la responsable de la rápida desapa-

rición de Ae. aegypti [38].

De acuerdo con esta hipótesis, efectos asimétricos de apa-

reamientos interespecíficos 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 satirización, está asociada con la disminución del

fitness para una o ambas especies, lo que podría traer conse-
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cuencias ecológicas dramáticas, como el desplazamiento de las

especies por otras que compartan señales similares.

En el Laboratorio de Biología y Control de Enfermedades In-

fecciosas de la Universidad de Antioquia se realizó un estudio

donde se recolectaron huevos de cada especie del Jardín Botá-

nico Joaquín Antonio Uribe, se llevaron al laboratorio y la pro-

genie se utilizó para realizar diferentes tipos de cruces que per-

mitieron evidenciar la ocurrencia de interferencia reproductiva.

Entre los resultados hallados, se comprobó la ocurrencia de cru-

ces interespecíficos, 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 energía, nutrientes y tiempo [39].

En cruces múltiples con machos intra e interespecíficos se

presentaron dos panoramas principales: la especie Ae. aegypti

produce mayor número de huevos, pero menor tasa de eclosión,

mientras que en el caso de Ae. albopictus hay una disminución

en la producción de huevos, pero sin afectación de la eclosión.

En este sentido, se ha reportado que errores en el apareamiento

entre especies biológicamente 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 satirización podría ser una fuerza más 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 satirización en ambos sentidos y en diferentes niveles.

La comprensión de los procesos de desarrollo de las preferen-

cias de elección de pareja o mecanismos de bloqueo está aún en

estudio y puede ayudar a predecir futuros cambios en la distri-

bución 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 cápside y una envoltura. El genoma

codifica las proteínas estructurales M, E y C, y siete proteínas

no estructurales llamadas NS (NS1, NS2A, NS2B, NS3, NS4A,

NS4B y NS5). Las proteínas M y E forman parte de la envoltura,

mientras que la cápside se conforma por la proteína C. Las pro-

teínas NS participan en la síntesis y procesamiento del ácido nu-

cleico y las proteínas virales. El papel de la proteína E es facilitar

la entrada del virus uniéndose y mediando la fusión 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 proteína

E dependiente del pH (disminución del pH) facilita la fusión de

las membranas virales y endosomal para liberar la nucleocáp-

side al citoplasma de la célula hospedera, que se desensambla
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dejando libre el arn genómico viral. En el mosquito vector estas

constituyen las células del intestino medio, mientras que en el

ser humano son células dendríticas y macrófagos de la piel en el

sitio de la picadura. El arn liberado se usa directamente para la

traducción viral. La síntesis de proteínas virales tiene lugar en el

retículo endoplásmico rugoso (RER) y produce una poliproteína

grande, que luego de clivajes proteolíticos por la proteasa viral,

proteasas del Golgi y peptidasas de señal, genera las diferentes

proteínas estructurales y no estructurales. Las proteínas no es-

tructurales proporcionan actividades enzimáticas y el entorno

adecuado para la replicación del arn viral, incluida la remodela-

ción de las membranas celulares y la supresión de las respuestas

antivirales de la célula hospedera. Luego, el virus replica su arn y

sintetiza las 10 proteínas virales. Con estos elementos se ensam-

blan nuevas partículas virales que pasan al retículo endoplasmá-

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 partículas virales se propagan a par-

tir de las células dendríticas y macrófagos que viajan a los órga-

nos linfoides, a células del sistema reticuloendotelial (monocitos

y macrófagos) y luego a otros tipos celulares, incluyendo hepa-

tocitos y células epiteliales [40].
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Transmisión 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

infección en las células del intestino medio. Posteriormente, la

infección se disemina a diversos tejidos del mosquito, y en 8 a

14 días llega a las glándulas salivales. Este tiempo constituye el

período de incubación extrínseco del virus. Una vez que se con-

centra en las glándulas salivales, el mosquito puede transmitir la

infección a los humanos al alimentarse nuevamente.

La interacción entre virus, vector y hospedero ocurre con

dos períodos de incubación: extrínseco e intrínseco. El perío-

do de incubación extrínseco, como se mencionó anteriormen-

te, se relaciona con el insecto y comprende el tiempo transcu-

rrido entre la ingestión de una comida de sangre infecciosa por

un mosquito susceptible y la presencia de partículas virales in-

fecciosas en la secreción salival. Durante el período de incuba-

ción extrínseca, los viriones ingresan a las células epiteliales a

través de las microvellosidades antes de que la sangre ingerida

sea rodeada por la matriz peritrófica. La formación de esta últi-

ma evitará que el virus infecte el intestino medio. El tamaño de

poro de la matriz peritrófica es más pequeño (20-30 nm) que el

del virus dengue (50 nm). En Ae. aegypti, la matriz peritrófica se

hace evidente entre las 4 a 8 horas después de la alimentación

con sangre y alcanza un grosor y textura madura a las 12 horas.

La alimentación con sangre que contiene alta concentración de

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

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

Después de la penetración en las células epiteliales del intes-

tino medio, el virus comienza el proceso de replicación.

Los viriones necesitan pasar a través de la lámina basal del epi-

telio del intestino medio para ingresar al hemocele. El hemocele

es la cavidad del cuerpo del mosquito, que contiene los órganos

y los músculos, y es un sistema circulatorio abierto que contiene

líquido de hemolinfa. Luego del escape del intestino medio al

hemocele, el virus se disemina a los tejidos y órganos secunda-

rios, como el cuerpo graso, los ovarios, los hemocitos y el tejido

nervioso, produciéndose la diseminación viral en el cuerpo del

insecto. En los mosquitos no susceptibles, la diseminación no

ocurre, y la infección se limita al intestino medio, en general, en

títulos bajos.

Finalmente, el virus infecta las glándulas salivales. Estos son

órganos emparejados lateralmente ubicados en el tórax. Cada

glándula se compone de tres lóbulos, dos laterales y uno me-

dial (lóbulo medio más corto). Los lóbulos laterales distales de

las glándulas salivales en los mosquitos Aedes contienen recep-

tores para permitir la endocitosis de los arbovirus. Después de

la replicación, el virus se libera en los conductos salivales para la

transmisión horizontal a un hospedero vertebrado no infectado.

Una vez que las glándulas salivales del mosquito se infectan, el

mosquito transmite el virus a lo largo de su vida.
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El período de incubación extrínseco 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 período de incubación intrínseco es el que

ocurre en el hospedero sano que es picado por una hembra in-

fectada y puede variar de 3 a 14 días, con un promedio de 4 a 7

días para que comiencen los síntomas en el humano y para que

pueda transmitir el virus dengue a un nuevo mosquito. Tanto los

individuos sintomáticos como los asintomáticos pueden trans-

mitir el virus a los mosquitos [40].

La enfermedad

La Organización 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 está determinada por múltiples

factores que actualmente no son comprendidos a cabalidad.

El dengue se caracteriza por fiebre que se presenta después

de 3 a 14 días de la picadura, los cuales representan el período de

incubación intrínseco necesario para que se establezca la infec-

ción. La propagación del virus se relaciona a una elevada viremia

causante de la fiebre que se acompaña de síntomas inespecíficos

similares a otras viremias como mialgias, cefaleas o exantema.

También, pueden presentarse náuseas y vómito, artralgias, pe-

tequias y una disminución de los leucocitos circulantes.
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El fin de la fiebre se denomina etapa de defervescencia y en

la mayoría 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 período crítico y se deben al escape de líqui-

do desde el espacio vascular, que se manifiesta como dolor ab-

dominal severo, náuseas y vómitos persistentes, hepatomegalia,

ascitis o síntomas neurológicos como letargia e irritabilidad.

Este escape importante de plasma al espacio extravascular

conduce a hipotensión severa y choque circulatorio, así como a

manifestaciones de hemorragia debidas a plaquetopenia y tras-

tornos de coagulación. Estas manifestaciones se conocen como

síndrome de choque por dengue y dengue hemorrágico. Ade-

más, se puede presentar falla de múltiples órganos, más común-

mente hígado y cerebro.

No se conoce con exactitud la razón por la cual en una mino-

ría de casos la enfermedad progresa al dengue grave. La teoría

más aceptada actualmente es que se debe a un mecanismo in-

munológico, según el cual un individuo que ha tenido una infe-

cción con un tipo de dengue desarrolla anticuerpos no neutrali-

zantes que circulan por muchos años. 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 secreción abundante de citocinas y otros mediadores
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de la inflamación y la activación del sistema del complemento,

lo cual conduce al aumento de permeabilidad vascular, disfun-

ción de la médula ósea, trastornos del sistema de coagulación y

lesión inflamatoria de diversos órganos. Debido a que también

se presentan casos de dengue grave en niños que se infectan por

primera vez, esta teoría no explica todos los casos y se cree que

factores virales, en especial las proteínas no estructurales, pue-

den contribuir a la fisiopatología del dengue grave [40].

Estrategias para el control del dengue

La prevención o reducción de la transmisión del virus del den-

gue y las otras arbovirosis, depende enteramente del control de

los mosquitos vectores o la interrupción del contacto humano-

vector, aunque el desarrollo de vacunas está actualmente en de-

sarrollo. En este sentido, la finalidad principal de la mayoría de

los programas de control es reducir las densidades de las po-

blaciones del vector tanto como sea posible. A continuación, se

describen las estrategias más comunes que se usan para el con-

trol del dengue.

Vigilancia entomológica de Aedes aegypti

La vigilancia entomológica se usa con propósitos operativos y

de investigación, para determinar los cambios en la distribución

geográfica de los vectores, la vigilancia y evaluación de los pro-

gramas de control, obtener medidas relativas de la población
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de vectores en el tiempo y facilitar las decisiones apropiadas y

oportunas en relación con las intervenciones. La vigilancia pue-

de servir para identificar áreas de alta densidad de infestación o

períodos de aumento en la población de mosquitos. En las áreas

donde el vector ha dejado de estar presente, la vigilancia ento-

mológica es fundamental para detectar rápidamente nuevas in-

troducciones antes de que se extiendan y sean difíciles de elimi-

nar. La vigilancia de la susceptibilidad de la población 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-

ción 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-

rición 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 práctica, y el control de la enfer-

medad es realizado principalmente a través del control vectorial

con el fin de bloquear la transmisión.

La vigilancia entomológica se utiliza, en parte, como medi-

da de riesgo de transmisión de dengue. Como una estrategia de

vigilancia, la oms recomienda la estimación rutinaria de índices

entomológicos, los cuales miden el nivel de infestación por Ae.

aegypti en forma de porcentaje de casas o recipientes positivos

con larvas o pupas en una localidad. Los índices más utilizados

para la estimación de las densidades de los mosquitos son el de

39



casa (IC) que mide la dispersión del vector en la localidad, el

índice de recipiente (IR) que mide la proporción de recipien-

tes positivos y el índice de Breteau (IB) que mide la cantidad de

recipientes positivos por casa inspeccionada. El ib se conside-

ra el más informativo, pues establece una medida de recipientes

positivos y las casas, brindando información sobre la densidad

de mosquitos en un número de casas. Estos índices son rutina-

riamente utilizados en la vigilancia entomológica 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 índice de casa se consideró efectivo para medir el ries-

go de dengue en las campañas de control durante muchos años;

no obstante, desde 1954 se empezó a utilizar el ib con mayor

éxito. Sin embargo, estos índices fueron implementados inicial-

mente para fiebre amarilla, y tenían umbrales de riesgo estable-

cidos que funcionaban para predecir el riesgo de transmisión de

esa enfermedad. Es así que IB>50 era indicio de riesgo para la

ocurrencia de la enfermedad, mientras que IC<1 % indica áreas

libres de fiebre amarilla. A la fecha no se han desarrollado valo-

res umbrales consistentes para describir el riesgo de dengue en

un área determinada, y se siguen aplicando los valores utilizados

para la fiebre amarilla a pesar de que no siempre funcionan para

indicar riesgo de transmisión de dengue. La efectividad de los

índices entomológicos en relación con el riesgo de transmisión

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

enfermedad.

Un interesante caso es el de Colombia, el cual es considera-

do como un país endémico para dengue con variados panoramas

epidemiológicos donde los cuatro serotipos circulan y son res-

ponsables de múltiples casos de la enfermedad [44, 45]. Como

país endémico, la vigilancia entomológica rutinaria se hace en

las ciudades y sirve como una guía para la definición de áreas

prioritarias para el control vectorial. Como en otros lugares, en

algunas ciudades colombianas ya se ha demostrado la falta de co-

rrelación de índices larvarios con los casos de dengue [46, 47],

lo que ha llevado a que se propongan alternativas como la utili-

zación de índices pupales [20,48]; sin embargo, su utilización es

muy restringida debido al poco tiempo de vida de los mosquitos

como pupas.

Un claro ejemplo de lo mencionado anteriormente resulta

del análisis de los datos entomológicos y epidemiológicos para

tres ciudades consideradas endémicas para dengue en un mismo

período 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 más 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 índi-

ces entomológicos en las diferentes regiones analizadas pueden

ser el reflejo de interacciones complejas entre factores intrínse-

cos y extrínsecos asociados a la biología del mosquito, las cuales

necesitan ser analizadas con mayor detalle. Aunque algunos au-

tores han dado cuenta de la utilidad de esos índices [49–51],

otros han otorgado evidencia de su falta de predictividad [46]

y su falta de correlación con los casos de dengue [52–54]. Las

principales críticas a la utilización de esos índices reposan sobre

la hipótesis que dan información de la población de larvas, pero

no sobre la población de adultos y mucho menos hablan sobre

la población de hembras infectadas [55–57].

Detección molecular del virus

Como alternativa a la vigilancia entomológica, la detección mo-

lecular del virus dengue en mosquitos se ha propuesto como una

herramienta útil para la vigilancia epidemiológica y la identifica-

ción de serotipos circulando en el ambiente [58–61], que pue-

den ser útiles para la estimación de tasas de infección (TI). La

principal característica de los métodos moleculares respecto a

la serología y el aislamiento viral es que son fáciles de usar, rápi-

dos y permiten la detección de los cuatro serotipos [62], lo que

es importante en áreas donde circulan más de un serotipo. Así,

las dinámicas de transmisión 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 identificación molecular, por su parte, también ha sido

utilizada en diferentes lugares de Colombia con la posterior iden-

tificación de tasas de infección [33,47,58]. Romero-Vivas y co-

laboradores, por ejemplo, encontraron buena correlación en-

tre los serotipos encontrados en mosquitos y aislados de pa-

cientes [47], mientras que Méndez y colaboradores encontra-

ron buena correlación con las tasas de infección en mosquitos

del Valle del Cauca y los casos de dengue en el siguiente trimes-

tre [33], lo que sugiere que la vigilancia virológica puede ser de

gran utilidad en la vigilancia y control de la enfermedad, así co-

mo en la predicción de casos de dengue en Colombia.

Control químico de Aedes aegypti

El control químico es mediado por diferentes clases de insecti-

cidas. En Colombia, los insecticidas para el control del dengue

se han utilizado por más 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 acción residual como los

organoclorados (dicloro difenil tricloroetano[DDT]) y, años más

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 Resolución 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 acción residual y de elevado potencial de acumula-

ción en la grasa, cadena trófica y el hombre. Al mismo tiempo,

se implementó el uso de piretroides sintéticos fotoestables como

deltametrina, lambdacialotrina y ciflutrina; y de los organofosfo-

rados malatión, fenitrotión y pirimifosmetilo. En la actualidad,

los piretroides constituyen el tipo de insecticidas más aplicado

en el rociamiento intradomiciliario y el único utilizado para la

impregnación de toldillos. En el control de las formas inmadu-

ras, los larvicidas más usados son los organofosforados, como el

temefos. Sin embargo, para el control del insecto se han imple-

mentado estrategias no químicas como los biolarvicidas Bacillus

turingiensis variedad israeliensis; y, recientemente, se han intro-

ducido los inhibidores de crecimiento como el piriproxifeno y el

diflubenzurón.

Susceptibilidad y resistencia de Aedes aegypti

a los insecticidas en Colombia

Durante décadas los agentes químicos han sido la piedra angu-

lar en el control de las enfermedades transmitidas por vectores

(ETV). El uso de insecticidas organofosforados y piretroides es la

estrategia más utilizada para la reducción de las poblaciones de

mosquitos [63]. Sin embargo, el uso extensivo e indiscriminado

de estos químicos ha conducido a la expresión de resistencia en

los mosquitos [64–67].

El número de artrópodos de importancia en salud pública 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 ubicación de microfocos debe ser

uno de los criterios para determinar la intervención. Bajo estos

lineamientos, se podría ejercer una menor presión 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 metabólica [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

años 2004 y 2014 el Laboratorio de Entomología 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 pública para el control vectorial encontró que mosquitos

pertenecientes a 17 departamentos, correspondientes a Antio-

quia, Atlántico, Caquetá, Cauca, Córdoba, Cundinamarca, Cho-

có, Guainía, Guaviare, Huila, Nariño, Meta, Norte de Santander,

Santander, Sucre, Putumayo y Valle del Cauca, eran susceptibles

al insecticida malatión y resistentes a los organofosforados feni-

trotión y temefos.

Entre 2006 y 2007, el país realizó la evaluación del estado

de susceptibilidad a insecticidas piretroides como deltametri-

na, lambdacialotrina y ddt en 13 poblaciones naturales de Ae.

aegypti recolectadas en localidades con transmisión endémica
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de dengue, y se encontró 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

enzimáticos entre poblaciones se asociaron con variabilidad ge-

nética y presión de selección química [67].

El Laboratorio de Biología y Control de Enfermedades Infec-

ciosas de la Universidad de Antioquia, ha llevado a cabo, desde

el 2013, la evaluación de resistencia a insecticidas de uso en sa-

lud pública por medio de técnicas certificadas por la OMS y los

Centros para el Control y la Prevención 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 malatión. Algunos

resultados han sido publicados, como el caso de las poblaciones

de Bello, Villavicencio y Riohacha. Estas dos últimas presenta-

ron un perfil de resistencia al piretroide tipo ii asociado a las

mutaciones V419L y V1016I en el gen del canal de sodio en los

dominios i y ii de la proteína, 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 proteína del

canal de sodio.
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En cuanto al insecticida permetrina se han analizado 14 po-

blaciones. De ellas, el 93 % presentó resistencia a este insec-

ticida y un 7 % (equivalente a una población) presentó el per-

fil de tolerancia, asociado con la alta frecuencia de la mutación

F1558C (datos sin publicar), la cual no solo está relacionada con

la resistencia a piretroides tipo i sino también al insecticida or-

ganoclorado ddt. En cuanto a malatión se ha encontrado un de-

crecimiento en la susceptibilidad de cuatro poblaciones de las

nueve evaluadas (datos sin publicar).

Variables climáticas

Las variables climáticas, 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

están la precipitación [34, 48, 71], la humedad relativa [72] y el

rango de temperatura [73]. Adicionalmente, las variables climá-

ticas se han utilizado en la construcción de modelos espaciales

como modelos de nicho ecológico del vector [74] y modelos de

distribución de casos de dengue [75], mostrando una mayor uti-

lidad.

Mapeo y modelado espacial y temporal aplicado al dengue

Uno de los instrumentos más prometedores para la vigilancia

epidemiológica en pro de reducir los impactos sociales y econó-

micos del dengue es el mapeo del riesgo de aparición de brotes

epidémicos mediante sistemas de información geográfica.
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Las interfaces cada vez más amigables de los sistemas de in-

formación geográfica (SIG) y su libre distribución (e.g., Google

Earth) permiten realizar visualizaciones espaciales y temporales

de fenómenos epidemiológicos 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, llámese presencia del mosqui-

to o caso de la enfermedad, se puede registrar mediante Glo-

bal Positioning System (GPS) o mediante imágenes satelitales de

alta resolución. Los sig permiten manejar información de dife-

rentes tipos de formatos y de diversa naturaleza implicada en la

transmisión del virus, tal como climática, epidemiológica, ento-

mológica, socioeconómica, demográfica, entre otros. También

existen herramientas estadísticas que permiten identificar la re-

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

La utilización de los sig para mapear el dengue se ha incre-

mentado en los últimos años en regiones endémicas del Sureste

Asiático y en América a escalas que van desde barrios [46], dis-

tritos [74,78] o países [79]. El uso de los sig se complementa con

el acceso libre a imágenes de satélite para generar mapas de ries-

go de dengue, ya sea estáticos o dinámicos, que muestran cómo

cambia la distribución de dengue en el tiempo. En este sentido,

existen numerosos ejemplos en la literatura de cómo los sig se

han empleado para explorar la relación de diferentes tipos de va-

riables con brotes de dengue, con índices entomológicos o con

ambos. Algunos trabajos han utilizado específicamente variables

socioeconómicas para explorar dichas relaciones, mientras que
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otros se han centrado en el uso de variables climáticas extraí-

das de sensores remotos o de estaciones climáticas [78, 80, 81].

En la mayoría de los análisis se emplean estimadores de agrupa-

miento espacial como método de análisis 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 ecológico pertenecen a una nueva

generación de modelos matemáticos aplicados con éxito en el

estudio de enfermedades transmitidas por vectores. Tales algo-

ritmos, como algoritmos genéticos y máxima entropía, han per-

mitido predecir la ocurrencia espacial y temporal de la aparición

de este tipo de enfermedades [46,74]. Este tipo de modelos son

robustos, no requieren de los supuestos estadísticos indispensa-

bles para aplicar estadística paramétrica y han mostrado resul-

tados con gran sentido biológico. Específicamente, para dengue

se ha empleado el algoritmo genético para la predicción de ca-

sos a nivel de país, que mostró tener capacidad predictiva a nivel

espacial y temporal.

En Colombia también se ha utilizado el modelado de nicho

para estimar el riesgo de transmisión de dengue a nivel local uti-

lizando el algoritmo de máxima entropía [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 predicción de

las dinámicas espacio-temporales de los brotes de dengue en di-

ferentes escalas de análisis, lo cual es muy importante para el
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funcionamiento de los modelos predictivos, dadas las caracte-

rísticas particulares de cada región de estudio. Por ello, el uso

de modelos de nicho ecológico basados en variables ambienta-

les extraídas de imágenes satelitales es útil para predecir la distri-

bución espacio-temporal de la ocurrencia de dengue y criaderos

de mosquitos.

Modelos para el abordaje social para la prevención

y control del dengue

Los proyectos comunitarios para el control del dengue son otra

alternativa, sin embargo, siempre se ha criticado que ocurren a

pequeña escala y requieren de apoyo gubernamental y supervi-

sión, que los hace difíciles de introducir en los programas na-

cionales [82]. La Organización Panamericana de la Salud (OPS)

ha enfocado las políticas de salud hacia una integración inter-

sectorial, llamadas Estrategia de Gestión Integral (EGI), para la

prevención y el control del dengue [83]. Como parte de la egi, se

ha incorporado la metodología denominada comunicación para

impactar en conducta (COMBI, communication for behavioural

impact) orientada al dengue. De esta manera, se motiva a la po-

blación a buscar varios tipos de intervenciones que conlleven a

motivar, estimular y animar a la adopción y al mantenimiento de

acciones de prevención y control del dengue [19].
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Otra aproximación para la movilización social contempla la

implementación de medidas horizontales que han modificado

los programas verticales y descentralizados. Este tipo de enfo-

ques de ecosalud se concentra en el análisis holístico del pro-

blema y el desarrollo local, donde se aborda el contexto social

y ecológico en el que los seres humanos viven y se caracteriza

por dar igual importancia a la gestión ambiental, a factores eco-

nómicos y a las aspiraciones de la comunidad. Intrínsecamente

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 metodológicos (transdisciplinariedad, par-

ticipación y equidad) se ha venido aplicando desde inicios del

siglo xxi en la prevención y control del dengue.

Finalmente, es importante resaltar que todo lo expuesto an-

teriormente muestra que esta arbovirosis debe abordarse de una

manera más integral, teniendo en cuenta la vigilancia entomo-

lógica viral, la susceptibilidad a insecticidas, las tablas de vida

y la competencia vectorial, así 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 país,

mediante la búsqueda 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 acuáticos 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 °C y de humedad relativa (70-75 %). Una vez en el insectario,

se procede a la identificación de los adultos mediante claves ta-

xonómicas aceptadas internacionalmente [84,85].

Los mosquitos adultos de Ae. aegypti y Ae albopictus se in-

troducen separadamente en jaulas de cartón plástico 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 población pa-

rental (F0). Para garantizar el establecimiento y mantenimiento

de las colonias de mosquitos, los machos y las hembras se ali-

mentan de solución azucarada al 10 % (impregnada en moticas

de algodón). Adicionalmente, la alimentación con sangre se uti-

liza para estimular la producción de huevos en las hembras y así

perpetuar la colonia. Esta se realiza con sangre de ratón, galli-

na o sangre humana. Una vez las hembras han sido alimentadas,
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a los 3 días 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 generación F1 son eventualmente recogidos en

una toalla de papel al interior de bolsas Ziploc y almacenados en

bandejas plásticas, para su posterior inundación. Este procedi-

miento se realiza con agua reposada más 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 ii,

larva iii y larva iv) se mantienen en bandejas plásticas sumergidos

en agua reposada más 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 algodón. 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 características biológicas, fecha de re-

colección y origen geográfico de los mosquitos del Grupo BCEI

de la Universidad de Antioquia.

Factores fisicoquímicos y ambientales

En general, para la alta eficiencia en la eclosión de los huevos hay

que tener en cuenta factores fisicoquímicos como la temperatura

ambiente (T°), la humedad relativa (HR), la temperatura del agua
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y de almacenaje, la disponibilidad de oxígeno, y la disponibilidad

de nutrientes en el momento en que se ponen a eclosionar los

huevos; así como factores intrínsecos propios de las colonias de

mosquitos, ya que algunas resisten mayores o menores tiempos

de almacenamiento que otras cuyos huevos son más suscepti-

bles. Factores como el volumen de agua, la disponibilidad y clase

de alimento, la densidad poblacional de larvas de mosquitos y el

tamaño del recipiente que las contiene parecen influenciar el ta-

maño de los mosquitos y, por consiguiente, la ingesta de sangre

y postura de los huevos. En cuanto a la alimentación sanguínea,

los mosquitos prefieren alimentarse de sangre en las horas de la

mañana y al mediodía que en las horas al final de la tarde o al

anochecer. De igual forma, la vía 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 mínimo durante 10

días para que haya maduración del embrión. 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 períodos de desecación (hasta por un año), lo ideal es

que el almacenamiento de los huevos no supere los 4 a 6 meses.

Así, lo más recomendable es someter las colonias de mosquitos a
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ingestas continuas de sangre para mantener posturas de huevos

permanentes.

Inundación y eclosión de los huevos

Cuando los huevos de los mosquitos presentan alguna dificultad

en la eclosión o se requiere que eclosionen un mayor número de

huevos, es necesario agregarles agua tibia, más 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

esté bastante limpia y sin restos de alimento para evitar que es-

tos tapen el sifón 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 eclosión, 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 características biológicas críticas para el éxito de los mos-

quitos. En la tabla 1, se describen algunas de ellas, resultado de

la observación y seguimiento detallado de los mosquitos.
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Tabla 1: Características biológicas de colonias de Ae. aegypti y

Ae. albopictus recolectados en diferentes regiones de Colombia.

Colonias
Fecha de

captura
Sobreviviencia-

Observaciones

Ovipostura Eclosión
Estudios realizados

por el Grupo BCEI

Acacías,

Meta, Resis-

tente

a Insecti-

cidas, Ae.

aegypti

Abril

2017
Alta Alta Alta

Resistencia a insecti-

cidas en larvas y en

adultos.

Bioensayos con in-

secticidas en adultos.

Acacias,

Meta, Ae.

aegypti

Septiem-

bre de

2016

Alta Alta Alta

Microbiota. Resis-

tencia a insecticidas

en larvas y en adul-

tos.

Bello, Colo-

nia nueva,

Antioquia,

Ae. aegypti

Septiem-

bre de

2016

Medios de co-

municación

Medios de

comunica-

ción

Medios de

comunica-

ción

Resistencia a insecti-

cidas en larvas y en

adultos.

Bello, Co-

muna 4,

Antioquia,

Ae. aegypti

Septiem-

bre de

2016

Medios de co-

municación
Baja

Medios de

comunica-

ción

Bello, Co-

muna 5,

Antioquia,

Ae. aegypti

Septiem-

bre de

2016

Alta mortali-

dad asociada a

pupas

Alta Alta

Microbiota. Estudios

de tablas de vida.

competencia vecto-

rial

Cúcuta,

Circunvala-

ción,

Ae. aegypti

Mayo de

2018
Alta Alta Alta

Resistencia a insecti-

cidas en larvas.

Cúcuta,

Claret,

Ae. aegypti

Mayo de

2017
Alta Alta Alta

Resistencia a insecti-

cidas en larvas y en

adultos.

Cumaribo,

Vichada,

Ae. aegypti

Abril

2017
Alta Baja Baja

Resistencia a insecti-

cidas en larvas.

Honda, To-

lima,

Ae. aegypti

Octubre

de 2016

Medios de co-

municación
Baja Baja

Microbiota. Resis-

tencia a insecticidas

en

larvas y en adultos.
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Colonias
Fecha de

captura
Sobreviviencia-

Observaciones

Ovipostura Eclosión
Estudios realizados

por el Grupo BCEI

Itagüí, An-

tioquia,

Ae. aegypti

Febrero

de 2018

Alta postura de

huevos duran-

te

varios ciclos

gonadotrófi-

cos

Medios de

comunica-

ción

Alta

Microbiota. Resis-

tencia a insecticidas

en larvas.

Estudios de tablas de

vida y competencia

vectorial.

La Libertad,

Cúcuta,

Ae. aegypti

Mayo de

2017
Alta Alta Alta

Resistencia a insecti-

cidas en larvas y en

adultos.

La Libertad,

Cúcuta, Ae.

albopictus

Mayo de

2017
Alta

Baja. Colo-

ca los hue-

vos en la se-

gunda pos-

tura princi-

palmente

Alta

Moniquirá,

Boyacá, Ae.

aegypti

Junio

2017
Alta Baja Baja

Resistencia a insecti-

cidas en larvas.

Neiva, Hui-

la, Ae. aegy-

pti

Noviem-

bre de

2016

Medios de

comunicación.

Dependientes

de la densidad

de mosquitos

para crecer

Baja Baja

Microbiota. Resis-

tencia a insecticidas

en larvas. Estudios

de tablas de vida y

competencia vec-

torial. Resistencia a

insecticidas en larvas

y en adultos.

Primavera,

Vichada, Ae.

aegypti

Mayo de

2016
Alta

Medios de

comunica-

ción

Alta
Resistencia a insecti-

cidas en larvas.

Puerto

Bogotá,

Cundina-

marca, Ae.

aegypti

Octubre

de 2016
Baja Baja Baja

Microbiota. Resis-

tencia a insecticidas

en larvas y en adul-

tos.

Puerto

Boyacá,

Boyacá, Ae.

aegypti

Mayo de

2019

Medios de co-

municación
Alta Alta

Resistencia a insecti-

cidas en larvas.

Puerto

Carreño,

Vichada, Ae.

aegypti

Octubre

de 2016
Alta

Medios de

comunica-

ción

Alta
Resistencia a insecti-

cidas en larvas.
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Colonias
Fecha de

captura
Sobreviviencia-

Observaciones

Ovipostura Eclosión
Estudios realizados

por el Grupo BCEI

Riohacha,

Guajira, Ae.

aegypti

Noviem-

bre de

2018

Medios de co-

municación

Medios de

comunica-

ción

Baja

Microbiota Estudios

de tablas de vida y

competencia vecto-

rial

Santa Tere-

sita, Cúcuta,

Norte de

Santander,

Ae. aegypti

Mayo de

2018
Alta

Medios de

comunica-

ción

Alta
Resistencia a insecti-

cidas en larvas.

Toledo Pla-

ta, Cúcuta,

Norte de

Santander,

Ae. aegypti

Mayo de

2018
Alta Baja Baja

Resistencia a insecti-

cidas en larvas.

Tucunaré,

Cúcuta,

Norte de

Santander,

Ae. aegypti

Mayo de

2018

Medios de co-

municación
Baja Baja

Resistencia a insecti-

cidas en larvas.

Villavicen-

cio, Meta,

Ae. aegypti

Septiem-

bre de

2016

Alta Alta Alta

Microbiota. Resis-

tencia a insecticidas

en larvas y en adul-

tos.

Fuente: Elaboración propia.
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Cápitulo 2
Epidemiología matemática

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

María de Lourdes Esteva

Las epidemias probablemente empezaron a ocurrir cuando los

humanos empezaron a vivir en comunidades. Crónicas acerca

de enfermedades transmisibles se encuentran ya en la literatura

de la Grecia clásica, como se muestra en Historia de la Guerra

del Peloponeso, donde su autor, Tucídides (460 a. C.), hace un

relato vívido de la epidemia que estalló en Atenas en el segundo

año 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. Así, en la Biblia hay referen-

cias de enfermedades que jugaron un papel decisivo en el curso

de la historia, como la suspensión del rey de Asiria de no invadir

Jerusalén alrededor del año 700 a. C., debido a que sus soldados

estaban enfermos. La peste antonina o plaga de galeno (proba-

blemente viruela o sarampión) causó un drástico decrecimiento

de la población del Imperio romano y, por consiguiente, su caí-

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 Hernán Cortez conquistara

el Imperio azteca. Se estima que entre 1519 y 1530 la población

indígena en México se redujo de 30.000 a 3.000 individuos de-

bido a las epidemias provocadas por dichas enfermedades. La

peste bubónica o muerte negra, causó alrededor de 25 millones
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de muertes en una población de 100 millones en la Europa del si-

glo XIV, y dejó a su paso pueblos virtualmente aniquilados. Esta

enfermedad tuvo una notable influencia en el desarrollo políti-

co, económico, social y artístico de la Europa medieval.

En la pandemia de influenza de 1919 se estima que el número

total de muertos ascendió a 20 millones, más víctimas 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 conjunción de planetas. Así, por

ejemplo, Alexander Howe en su Leyes de la pestilencia mencio-

na que el intervalo entre dos epidemias está en relación con el

ciclo lunar [87]. Hipócrates (459-377) en su manuscrito Aires,

aguas y lugares ya menciona que el temperamento de una per-

sona, así como sus hábitos y el medio ambiente que le rodea,

son factores importantes para el desarrollo de una enfermedad,

lo cual es una explicación válida hasta nuestros días.

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 sífilis, la tuberculosis o el tifus. En

su texto explica que las enfermedades epidémicas eran causadas

por partículas, las cuales pueden transmitir la infección por con-

tacto directo o indirecto, y aun sin contacto a largas distancias.
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Fracastoro también estableció la separación entre el concepto

de infección 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

epidemiología se llevó a cabo durante la segunda mitad del siglo

xix con el desarrollo espectacular de la ciencia bacteriológica

como consecuencia de los descubrimientos de Pasteur (1822-

1895), Koch (1843-1910) y otros científicos, los cuales sentaron

las bases para conocer los mecanismos biológicos de la transmi-

sión de las enfermedades y permitieron el desarrollo de teorías

que explicaran el fenómeno de la propagación de una enferme-

dad en una comunidad.

Antes de los avances fundamentales en bacteriología del siglo

XIX se hicieron adelantos muy valiosos en la llamada medicina

social. Como ejemplo está el trabajo realizado por el médico in-

glés John Snow (1813-1858), quien demostró que el cólera 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 an̄o de 1854 eran mucho mayores en las zonas

donde el agua consumida contenía rastros de heces [89]. Con es-

to, Snow desarrolló las bases de la teoría moderna del contagio,

y echó por tierra las ideas existentes en esa época, donde aún

predominaba fuertemente la creencia en la teoría miasmática de

la enfermedad, también denominada teoría 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 sentó los principios teórico-metodológicos de la

epidemiología moderna.

Por otro lado, ya en el siglo XIX se tenían progresos impor-

tantes en el manejo de datos estadísticos 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 estadística y demografía, así

como el precursor de la epidemiología. Graunt y William Petty

(1620-1687) desarrollaron los primeros censos de carácter esta-

dístico 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 aparición y propagación de la peste bu-

bónica en la ciudad. Aunque el sistema de vigilancia no tuvo éxi-

to, el trabajo de Graunt fue la primera estimación estadística de

la población de Londres [90].

Por la misma época que su colega Snow, William Farr (1807-

1883), considerado un pionero de la estadística médica, realizó

numerosos estudios estadísticos sobre salud pública. Durante su

fructífera carrera descubrió las relaciones entre la prevalencia, la

incidencia y la duración de enfermedades, y además fundamentó

la necesidad de contar con grupos de casos para lograr inferen-

cias válidas. También, creó el concepto de fuerza de mortalidad

de un padecimiento específico, actualmente llamado letalidad,

que consiste en el volumen de decesos entre un número deter-

minado de enfermos del mismo padecimiento, en un período
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definido de tiempo. Por otro lado, extendió la clasificación de

las enfermedades infecciosas –que hasta entonces se presenta-

ba en relación con estadísticas de causa de muerte– a las enfer-

medades que, aunque no sean mortales, causan discapacidades

en la población [91]. Farr fue uno de los primeros epidemiólogos

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 infirió que toda epidemia de manera natural

tiene un comienzo, un pico de altitud que constituye su moda, y

un proceso de declinación hasta su posible desaparición [92].

Basado en el trabajo de Farr, John Brownlee, quien fue tam-

bién una figura importante en el desarrollo de la epidemiología y

la estadística médica, llevó a cabo ajustes de curvas de Pearson a

datos epidémicos en el período de 1909 a 1918 [93]. Publicó dos

trabajos acerca de la periodicidad de los brotes epidémicos, en

donde argumentó que el aumento y posterior declinación de una

epidemia se atribuye a cambios en la “infecciosidad” del pató-

geno [94]. Cabe hacer notar que en este período tan importante

en el posterior desarrollo de la epidemiología teórica, existía un

gran intento por explicar el comportamiento de los brotes epi-

démicos, y se recurrió, en ocasiones, a argumentos que después

se demostraría no eran del todo correctos.

Los mecanismos de transmisión de las enfermedades descu-

biertos por los bacteriólogos a finales del siglo XIX, así como

la familiaridad que ya se tenía en el manejo de los datos epide-

miológicos, hicieron posible el desarrollo de modelos matemá-
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ticos aplicados al estudio de la difusión de las enfermedades y

el nacimiento de una nueva ciencia: la epidemiología matemá-

tica. Es interesante mencionar que las primeras contribuciones

en la modelación matemática de la dinámica de enfermedades

infecciosas se debieron a médicos de salud pública.

El primer resultado conocido en el cual, aparentemente por

vez primera, se usó un modelo matemático para estudiar la difu-

sión de una enfermedad infecciosa en la población y las ventajas

de un programa de vacunación, fue propuesto por el médico, fí-

sico y matemático Daniel Bernoulli en 1760 ante la Academia

Real de París para defender la práctica de variolación o inocula-

ción contra la viruela [95]. La técnica de variolación, usada desde

tiempos remotos en India y China, consiste en hacer una incisión

en la piel de un individuo susceptible de contraer la enfermedad

y poner en ella material tomado de pústulas de viruela de un caso

activo con la intención de producir un ataque ligero. Una vez que

la persona se recuperaba de la enfermedad, adquiría inmunidad

permanente.

La variolación fue introducida a Inglaterra en 1717 por Lady

Montagu, esposa del embajador inglés en Constantinopla, y rá-

pidamente se extendió hacia el continente y llegó a Francia. La

técnica de variolación tenía 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 dan̄os potenciales que podría

producir a la población en general. Bernoulli, quien además de
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matemático era médico, se interesó en el problema, y aunque en

su época aún no se conocía el agente causante de la enfermedad,

postuló las siguientes hipótesis epidemiológicas: la probabilidad

de contraer la viruela q es la misma para todas las personas; p

es la probabilidad de morir debido a la enfermedad, y, por últi-

mo, quienes se recuperan de la viruela no vuelven a contraer-

la jamás. A partir de estos postulados y usando los métodos del

recién inventado cálculo infinitesimal (al que contribuyó de ma-

nera significativa), Bernoulli obtuvo una fórmula para describir

la transmisión de la enfermedad en una población. Esta fórmu-

la relaciona el número de personas de edad x que son S(x), es

decir, susceptibles de ser infectadas, con el número de personas

vivas de esa edad, P (x), a través de la expresión:

S(x)

P (x)
=

1

(1− p) exp qx+ p

Para valorar la utilidad de su fórmula, Bernoulli estimó los pa-

rámetros p y q basándose en su experiencia profesional, así co-

mo en datos de nacimientos y muertes que obtuvo a través del

astrónomo Edmund Halley (1656-1715). Bernoulli supuso que

todos los niños eran inoculados al nacer y que la vacunación no

tenía ningún efecto secundario. Obtuvo así la esperanza media

de vida para los inoculados y la comparó 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 aumentaría unos tres

años. Además, afirmó que la probabilidad de muerte por la ino-
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culación era inferior al 0, 5%. A partir de sus resultados, Bernoulli

recomendó que se llevara a cabo la variolación [96].

Se considera que los inicios de la epidemiología matemáti-

ca moderna se deben al médico ruso P. D. En’ko, quien aplicó

un modelo matemático con tiempo discreto a epidemias de sa-

rampión que ocurrieron en internados de San Petersburgo [97].

En su modelo, En’ko considera una infección que se difunde en

una población de tamaño Nt al tiempo t, donde Ct representa

la población de infecciosos y St, la población de susceptibles, y

argumenta que un individuo susceptible tiene una probabilidad:

PCt =
Ct

Nt
− 1

de hacer contacto con infecciosos. Si A es el número de con-

tactos de los infecciosos con los susceptibles, la probabilidad de

hacer al menos un contacto es la siguiente:

at = 1−
[
Nt − 1− Ct

Nt − 1

]At

Por lo tanto, suponiendo que los nuevos infecciosos ocurren de

acuerdo con la distribución binomial, el número total de nuevas

infecciones será atSt.

Los fundamentos de la epidemiología matemática 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 epidemiólogo W. H. Hamer, observando en los

registros epidémicos un aumento y posterior disminución de los

infecciosos, postuló que el curso de una epidemia depende de

los contactos entre individuos susceptibles e infecciosos. Esta

noción se convirtió en uno de los conceptos más importantes

en epidemiología matemática: la ley de acción de masas, la cual

establece que la tasa a la cual una enfermedad se propaga es pro-

porcional al número de individuos susceptibles por el número de

individuos infecciosos.

Sir Ronald Ross, también conocido como Papá Mosquito, fue

un destacado médico bacteriólogo ganador del Premio Nobel de

Medicina en 1911 debido a que descubrió que la hembra del

mosquito Anopheles era la responsable de la transmisión de la

malaria (enfermedad endémica en África que cobraba muchas

víctimas en los ejércitos europeos). Como consecuencia de su

hallazgo, postuló un modelo en ecuaciones diferenciales con-

siderando la población de humanos y mosquitos. El objetivo de

este modelo era demostrar que no era necesario eliminar a la po-

blación de mosquitos para erradicar la enfermedad y así, 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 número inicial de poblacio-

nes de humanos y mosquitos, así como sus tasas de infección,

recuperación, natalidad y mortalidad [100].
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Posteriormente, A. G. Kermack y W. O. McKendrick, tam-

bién médicos de salud pública, 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-

logía matemática, a partir de las cuales los modelos epidemioló-

gicos han sido desarrollados. En su propuesta introdujeron un

mayor grado de generalidad, ya que consideraron las clases de

susceptibles, infectados y recuperados, así como tasas de infec-

ción, recuperación y mortalidad. También, modelaron el curso

de una enfermedad endémica, esto es, que persiste todo el tiem-

po en una población, 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 introducción

de un individuo infeccioso a una comunidad de susceptibles no

dará lugar a un brote epidémico si la densidad de susceptibles

está por debajo de un umbral crítico. Si, por otro lado, el va-

lor crítico es excedido, entonces podría desatarse una epidemia

de magnitud suficiente para reducir la densidad de susceptibles

por debajo de dicho umbral. Por lo tanto, una epidemia puede

terminar aún habiendo un número de susceptibles mayor que 0.

En el modelo original, Kermack y McKendrick suponen que

las tasas de infección y recuperación cambian con el tiempo, lo
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que da lugar a un sistema de ecuaciones íntegro diferenciales con

retardo muy complicado de analizar. Suponiendo que el cambio

de dichas tasas durante el tiempo de infección 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 evolución en el tiempo de los suscep-

tibles de contraer la infección S; los infecciosos que transmiten

la infección 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:

dS(t)

dt
= −βS(t)I(t)

dI(t)

dt
= βS(t)I(t)− γI(t)

dZ(t)

dt
= γI(t)

dadas las condiciones iniciales de las tres poblaciones, S(0) = S0,

I(0) = I0, y Z(0) = Z0 en un tiempo dado. En este modelo, Ker-

mack y McKendrick suponen que todos los que nacen son sus-

ceptibles. El proceso de infección está regido por la ley de acción

de masas, según la cual los susceptibles se convierten en infec-

ciosos a una tasa proporcional al número de individuos de am-

bas clases, con constante de proporcionalidad β. Una fracción

γ 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 población, excepto

posiblemente por muerte debida a la enfermedad. El modelo de

Kermack y McKendrick, así como sus variantes han sido lo más
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usado para caracterizar epidemias de enfermedades de transmi-

sión directa como la viruela, el sarampión o la varicela. Estos

modelos son conocidos como compartamentales, ya que la po-

blación bajo estudio se divide en compartimentos de acuerdo

con las características epidemiolóogicas, y los flujos de personas

de un compartimento a otro estan dados por las tasas de infec-

ción, recuperación, mortalidad, natalidad y otras que dependen

de las particularidades de la enfermedad.

Siguiendo la teoría de Ross y de Kermack y McKendrick, los

modelos epidémicos compartamentales exhiben un comporta-

miento umbral caracterizado por el número reproductivo bási-

co, R0, el cual se define como el número de casos secundarios

producidos por un individuo infectado durante su período in-

feccioso en una población donde todos los individuos son sus-

ceptibles. Si R0 > 1 habrá un brote epidémico o la enfermedad

permanecería en forma endémica. La expresión de R0 depen-

de de la enfermedad y del modelo matemático empleado para

estudiar su transmisión. Así, para el modelo de Kermack y Mc-

Kendrick el número reproducivo básico toma la forma:

R0 =
βN

γ

donde βN es el número de infecciones secundarias producidas

por un individuo infectado por unidad de tiempo, y 1/γ es el pe-

ríodo de tiempo promedio que dicho individuo permanece in-

feccioso. En general, no es sencillo calcular el número reproduc-

tivo básico en modelos con alto grado de heterogeneidad. Para
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vencer esta dificultad, Diekmann y col.1990 formularon una de-

finición matemática de R0 como el radio espectral del operador

de la siguiente generación. Este operador consiste en el produc-

to de la matriz de los términos de infección por el inverso de la

matriz de los términos de transición 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 básico, y que son importan-

tes en la transmisión de las enfermedades. Por ejemplo, dado

que muchas enfermedades se propagan de manera distinta en

diferentes grupos de la población (tal es el caso de las enferme-

dades de transmisión sexual), diversos autores [102–104], entre

muchos otros autores, han considerado a la población dividida

en subpoblaciones en las cuales la enfermedad tiene diferentes

manifestaciones epidemiológicas.

Otro ejemplo de la heterogeneidad en la transmisión de las

enfermedades es la estructura de edad. En este caso, el núme-

ro de miembros en las diferentes clases epidemiológicas depen-

derá no solo del tiempo sino también de la edad, por lo que

se han propuesto modelos que estudian la propagación de una

infección en función del tiempo y de la edad, principalmente

con miras a proponer esquemas de vacunación para las llama-

das enfermedades de la infancia, tales como sarampión, 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 número de

individuos de edad a en cada clase epidemiológica al tiempo t.

En algunas enfermedades es posible que haya transmisión

vertical de padres a hijos, tal es el caso del sida, la hepatitis B

y la enfermedad de Chagas. La transmisión vertical se incorpora

en los modelos matemáticos suponiendo que una fracción de los

recién nacidos pasan directamente a la clase de los infectados.

Modelos para estudiar la influencia de la transmisión vertical en

poblaciones con diversas características demográficas han sido

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

Las enfermedades de transmisión 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 pública, especialmente

en países del tercer mundo. Por este motivo, han surgido una

gran cantidad de modelos matemáticos que consideran distin-

tos aspectos de la transmisión vectorial, y evalúan la efectividad

de los métodos de control de la población vector. Basándose

en el modelo de Ross se consideran las variables epidemioló-

gicas de la población humana y la población vector. Los trabajos

de [110–112] y Esteva y Vargas (1998a) son algunas contribucio-

nes al entendimiento de la epidemiología de este tipo de enfer-

medades a través de modelos matemáticos.

Las epidemias también se desplazan geográficamente, y un

ejemplo es la peste bubónica, enfermedad que viajó desde el

lejano Oriente e invadió Europa. Para modelar esta situación

72



se han propuesto modelos en ecuaciones diferenciales parcia-

les que describen las ondas epidémicas y calculan su velocidad

de propagación usando datos epidemiológicos en distintas loca-

lidades. Como ejemplo están 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 pequeñas

los efectos aleatorios son importantes, y en este caso se emplean

modelos estocásticos [116]. También, cabe mencionar que los

fundamentos de los modelos epidemiológicos compartamenta-

les se basaron en la hipótesis de que la población se mezcla alea-

toriamente, pero en la práctica cada individuo tiene un conjunto

finito de contactos a los que puede pasar la infección; el conjun-

to de todos estos contactos forma una red. El conocimiento de la

estructura de la red permite calcular la dinámica de una epidemia

a escala poblacional a partir del comportamiento a nivel indivi-

dual. Luego, las características de las redes y cómo estas se des-

vían del patrón aleatorio se han convertido en importantes te-

mas de estudio que podrían mejorar la comprensión y la predic-

ción de patrones epidémicos y medidas de intervención [117].
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Cápitulo 3
Canal endémico

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

Diana Paola Lizarralde y María Eugenia Puerta-Yepes

Introducción

En las últimas décadas, un problema al que se enfrentan las en-

tidades de salud pública es determinar si el comportamiento de

una enfermedad es normal o no en una región particular durante

un período de tiempo específico, y a partir de esto decidir si es

necesario poner en marcha medidas para controlar la dispersión

de dicha enfermedad. En este capítulo entenderemos por nor-

mal el comportamiento que históricamente se ha reportado de

dicha enfermedad en una región en particular durante un lapso

definido, mientras que un comportamiento atípico se identifica

como un brote o una epidemia, que puede definirse como “un

exceso en el número de casos de un problema de salud dado, en

una población, un período y un lugar en particular” [118].

Una de las formas en las que las entidades de vigilancia de

Colombia realizan esta clasificación es a través de la construc-

ción de canales endémicos (o corredores endémicos). En gene-

ral, los canales endémicos pueden verse como una herramienta

que ayuda a determinar cuándo el número de casos de ocurren-

cia de una enfermedad está dentro de un rango normal o no, a

partir del cálculo de una medida de tendencia central y la de-

finición de un criterio de desviación de la información de esta
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medida. Así, es posible construir unas bandas de seguridad. Para

realizar este proceso es necesario tener acceso a la información

histórica de la enfermedad y definir cuál es el número de casos

que pueden ocurrir en un período 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-

ción 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

número de casos de malaria reportados en dos provincias al nor-

te de Tailandia seguían el comportamiento histórico de la enfer-

medad. Este método consiste únicamente en calcular la media

y la desviación estándar (DS) para cada período epidemiológico

que se está considerando. A diferencia de métodos como el del

máximo y el mínimo, el de la media mensual fue capaz de cap-

turar el comportamiento de los casos reportados históricamen-

te en dichas regiones y significó un avance para las entidades de

vigilancia de ese país [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 desviación estándar para definir las bandas de seguridad.

Más adelante, en Colombia, se construyeron canales endémicos

usando medias móviles y suavizandos exponenciales para el de-

partamento del Valle del Cauca [120].
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En este capítulo presentaremos tres diferentes estrategias pa-

ra calcular canales endémicos. Además, la aplicación de estas

metodologías se ilustrará mediante la construcción del canal en-

démico para el caso de la enfermedad del dengue en dos regio-

nes de Colombia.

Metodologías para el cálculo de canales endémicos

La idea general para construir canales endémicos es a través del

cálculo de una medida de tendencia central, como la media, y la

definición de un criterio de desviación de la información de esta

medida (usualmente se aplica la desviación estándar o la cons-

trucción de intervalos de confianza). De esta manera, es posible

establecer un límite inferior, un promedio y un límite superior.

La región que se encuentra por debajo del límite inferior se de-

nomina zona de éxito; la región comprendida entre la media y

el límite inferior, zona de seguridad; la región comprendida en-

tre el límite superior y la media, zona de alerta; y, finalmente, la

región por encima del límite superior, zona epidémica (ver figu-

ra 5).

Para la elaboración de los canales endémicos es necesario

contar con información de los casos reportados de por lo menos

tres años anteriores al año que se quiere analizar (el escenario

ideal sería contar con datos de un lustro o más). Adicionalmen-

te, se requiere conocer los tamaños de las poblaciones de cada

año y un estimado de la población del año que se quiere analizar.

Además, se debe tener cuidado de no incluir años epidémicos,
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pues estos son comportamientos atípicos de la enfermedad y no

reflejan el comportamiento histórico de la misma. A continua-

ción presentaremos tres estrategías 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 país [121].

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

Fuente: Elaboración propia

Método de los cuartiles

Un cuartil es un tipo de cuantil que divide la cantidad de datos

en cuatro partes, o cuartos, de tamaño similar. Aquí usaremos

la mediana para dividir la cantidad de datos ordenados en dos

mitades. Si la cantidad de datos es impar, entonces se incluirá

la mediana (el valor central de la lista ordenada) en ambas mita-

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

rar el canal endémico según este método seguimos los siguientes

pasos:

1. Ingresar los datos por años y por período epidemiológico

2. Arreglar los datos en orden decreciente por período epide-

miológico. De esta manera, se obtiene una serie cronológi-

ca (por período epidemiológico) de frecuencias ordenadas

3. 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

4. Graficar cada uno de los cuartiles que representan la zona

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

5. Registrar los datos del período epidemiológico del año que

se quiere analizar para determinar en qué zona se encuen-

tra

Método de las medias geométricas
Esta metodología, tal como fue propuesta originalmente, tiene

problemas si hay períodos en los que el número de casos repor-

tados es 0, pues se debe hacer una transformación logarítmica.

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

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

continuación se considera este paso para evitar inconvenientes

en los cálculos.
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1. Ingresar los datos por años y por períodos, y también las

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

la vigilancia.

2. 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 transformación logarítmica:(
núm. casos por período epidemiológico

Población total
· 100000

)
+ 1

3. Hacer una transformación logarítmica, µ = loga x, a toda

la información. Donde x representa la información que se

tiene y a es la base del logaritmo, las más usadas son la base

10 y e.

4. Calcular la media, las desviaciones estándar y los intervalos

de confianza al 95% (IC95%). Para esto definimos,

IC95% = media ± t
SD√
n

(1)

donde n representa el número de años que se consideran

para realizar el canal endémico (SD) representa la desvia-

ción estándar y t es el valor que se obtiene de la tabla de dis-

tribución de probabilidad (t-student) y cuyos valores cam-

bian en función de n.

5. Devolverse a las variables originales a través de la transfor-

mación x = aµ.

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

1. Ingresar los datos por años y por períodos, y también las

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

la vigilancia.

2. Calcular los promedios aritméticos por período epidemio-

lógico.

3. Para tener en cuenta el cambio de la población con el tiem-

po en la región que se va a analizar, definimos un factor

de corrección (FC). Este factor se obtiene al dividir la po-

blación estimada para el año que se va a analizar sobre el

promedio de las poblaciones de los años previos:

FC =
Población estimada para el año a analizar

Promedio de las poblaciones de los años anteriores

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

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

período (paso 1).

5. Calcular los promedios móviles (Ymi) para cada período (i).

En este caso, se agruparan por parejas consecutivas los va-

lores esperados y se promediarán. El último promedio mó-

vil se obtendrá de promediar el primer valor esperado con

el último.
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6. Calcular los límites superior e inferior del canal endémi-

co. Estos se van a definir con base en el cálculo del error

estándar de las estimaciones de la siguiente forma:

error estándar =

√√√√√ n∑
i=1

(Yi − Ymi)
2

n

donde n representa el número de períodos que se conside-

ran para realizar el canal endémico, Yi y Ymi representan el

valor esperado y el promedio móvil para cada período (i),

respectivamente.

7. Graficar las cuatro zonas de vigilancia.

Resultados

Con el propósito de ilustrar las diferentes metodologías descritas

anteriormente para calcular canales endémicos, consideraremos

el número de casos de dengue reportados por período epide-

miológico (es decir, el número de casos reportados se agrupa-

ron cada cuatro semanas epidemiológicas) para dos municipios

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

Canales endémicos para Bello

Para el cálculo de los canales endémicos de este municipio con-

sideraremos el número de casos de dengue reportados entre 2005

y 2009, con el fin de determinar cuál debió ser el comportamien-

to de esta enfermedad durante 2010. Adicionalmente, contras-
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taremos estos resultados con el número de casos de dengue re-

portados en 2010. La información acerca del número de casos

reportados para este período se obtuvo a través de comunica-

ciones con el epidemiológo de este municipio, mientras que los

tamaños de las poblaciones fueron tomados de las proyecciones

hechas por el Departamento Administrativo Nacional de Esta-

dísticas (DANE) a partir del censo realizado en 2005 [123]. En

las tablas 5-9 se resume esta información.

Tabla 5: Poblaciones estimadas y número de casos de dengue por pe-

ríodo epidemiológico durante los años 2005-2010 en el municipio de

Bello

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

2005 12 7 7 6 7 8 5 7 15 14 19 7 6 371.591

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: Elaboración propia

Tabla 6: Valores obtenidos del límite superior, el límite inferior y el

promedio siguiendo el método de los cuartiles para la construcción

del canal endémico del municipio de Bello

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

Q1 25% 11 7 7 6 8 4 6 19 15 14 15 9 6

Q2 50% 12 8 10 11 10 8 10 20 15 14 19 14 17

Q3 75% 26 15 16 19 17 12 10 23 18 22 24 24 26

Fuente: Elaboración 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 año 2010
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Fuente: Elaboración propia

Tabla 7: Valores obtenidos del límite superior, el límite inferior y el

promedio aplicando las transformaciones descritas en el método de la

media geométrica para la construcción del canal endémico del muni-

cipio de Bello

Año 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 1,29 0,72 1,29 0,72 0,95 1,95 1,75 2,09 2,61 2,97 2,97

2007 2,77 2,78 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 0,91 0,91 0,69 1,31 1,09 0,55 1,24 1,78 1,44 1,49 1,38 1,94 2,00

Media 1,70 1,49 1,49 1,36 1,43 1,11 1,30 1,74 1,74 1,66 1,87 1,73 1,60

Desv.Estándar 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: Elaboración propia
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Tabla 8: Valores obtenidos del límite superior, el límite inferior y el

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

original de la información, para la construcción 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. estándar 4 5 5 3 2 3 3 2 2 2 3 5 7

IC (95 %) inf. 5 3 3 4 6 3 4 10 11 10 11 5 2

IC (95 %) sup. 51 43 46 28 25 19 25 35 32 29 44 57 66

Fuente: Elaboración 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 año 2010

0	

50	

100	

150	

200	

250	

1	 2	 3	 4	 5	 6	 7	 8	 9	 10	 11	 12	 13	

N
úm

er
o	
de

	c
as
os
	

Período	epidemiológico	

IC(95%)	Superior	

Media	

IC(95%)	Inferior	

Casos	2010	

Fuente: Elaboración propia

85



Tabla 9: Valores obtenidos del límite superior, el límite inferior y el

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

cción 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. corrección 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. móvil 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 estándar 1,98 1,98 1,98 1,98 1,98 1,98 1,98 1,98 1,98 1,98 1,98 1,98 1,98

Límite inferior 18 16 13 10 8 7 13 17 16 18 22 22 21

Límite superior 26 24 21 18 16 15 21 25 24 26 30 30 29

Fuente: Elaboración propia

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

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

dengue ocurrida en el año 2010
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Canales endémicos para Riohacha

Para el cálculo de los canales endémicos de esta ciudad consi-

deraremos el número de casos de dengue reportados entre 2008

y 2012, con el fin de determinar cuál debió ser el comporta-

miento de esta enfermedad durante 2013. Adicionalmente, con-

trastaremos estos resultados con el número de casos de dengue

reportados en 2013. La información del número de casos re-

portados para este período se obtuvo a través del Sistema de

Vigilancia en Salud Pública (SIVIGILA http://portalsivigila.

ins.gov.co/sivigila/documentos/Docs_1.php), mientras que los

tamaños de las poblaciones fueron tomados de las proyeccio-

nes hechas por el dane a partir del censo realizado en el año

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

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

período epidemiológico durante los años 2008-2013 para Riohacha

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

2008 8 13 5 11 12 11 7 8 4 6 15 13 11 194.674

2009 43 36 14 11 13 9 24 14 9 4 17 10 24 203.819

2010 48 41 15 13 9 5 6 7 8 10 11 6 10 213.046

2011 17 9 9 5 1 4 8 9 3 7 21 55 53 222.322

2012 16 9 8 5 2 3 4 2 0 6 10 25 35 231.641

2013 28 37 34 52 55 58 50 44 30 42 32 48 52 240.970

Fuente: Elaboración propia
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Tabla 11: Valores obtenidos del límite superior, el límite inferior y el

promedio siguiendo el método de los cuartiles para la construcción del

canal endémico para Riohacha

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

Q1 25% 16 9 8 5 2 4 6 7 3 6 11 10 11

Q2 50% 17 13 9 11 9 5 7 8 4 6 15 13 24

Q3 75% 43 36 14 11 12 9 8 9 8 7 17 25 35

Fuente: Elaboración propia

Figura 9: Canal endémico de Riohacha obtenido siguiendo el método

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

año 2013
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Tabla 12: Valores obtenidos del límite superior, el límite inferior y el

promedio aplicando las transformaciones descritas en el método de la

media geométrica para la construcción del canal endémico de Rioha-

cha

Año P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 P12 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 2,24 1,71 1,61 1,32 1,33 1,59 1,48 1,04 1,39 2,05 2,17 2,43

Desv. estándar 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: Elaboración propia

Tabla 13: Valores obtenidos del lḿite superior, el límite inferior y el

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

original de la información, para la construcción del canal endémico de

Riohacha

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

Media 25 20 11 10 7 7 9 8 4 7 16 19 25

Desv. estándar 2 2 1 1 3 1 2 2 2 1 1 3 2

IC (95 %) inf. 9 7 6 5 1 3 3 3 1 5 11 6 10

IC (95 %) sup. 60 51 18 18 21 13 22 18 13 11 24 50 57

Fuente: Elaboración propia
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Figura 10: Canal endémico de Riohacha obtenido siguiendo el mé-

todo de las medias geométricas contrastando con el número de casos

reportados en el año 2013
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Tabla 14: Valores obtenidos del límite superior, el límite inferior y el

promedio siguiendo el método de las medias móviles para la construc-

ción 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. corrección 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. móvil 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 estándar 2,83 2,83 2,83 2,83 2,83 2,83 2,83 2,83 2,83 2,83 2,83 2,83 2,83

Límite inferior 21 12 5 4 2 4 4 2 1 6 15 22 24

Límite superior 33 24 17 15 13 15 16 13 12 18 26 33 36

Fuente: Elaboración propia
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Figura 11: Canal endémico de Riohacha obtenido siguiendo el méto-

do de las medias móviles contrastando con el número de casos repor-

tados en el año 2013
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Conclusiones

Los sistemas de alerta temprana tienen como objetivo principal

“la recopilación de información que conduce a procesos oportu-

nos de toma de decisiones que desencadenan en la formulación

de estrategias de intervención para reducir la carga y el efecto

de cierta enfermedad en una población específica” [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 fácilmente implementables

en hojas de cálculo y no requieren de conocimientos avanzados

en estadística ni de cálculos muy elaborados. Adicionalmente,

una de las mayores ventajas de los canales endémicos es que,

independientemente de la metodología que quiera seguirse pa-

ra su construcción, no requieren más información que el núme-

ro de casos reportados y los tamaños de las poblaciones a nivel

histórico. Sin embargo, a pesar de que estos sistemas ayudan a

detectar la presencia de un número atípico de casos de la enfer-

medad, no brindan información de su ocurrencia a nivel geográ-

fico, como sí lo hacen los mapas de riesgo construidos a partir

del cálculo de los índices de frecuencia, duración e intensidad

junto con el anális de los indicadores de asociación espacial (LI-

SA, local indicators of spatial association) [125, 126]. Por otro

lado, sistemas de vigilancia basados en modelos autorregresivos

integrados de promedio móvil (ARIMA, autoregressive integra-

ted moving average) y en modelos estacionales autorregresivos

integrados de promedio móvil (SARIMA, seasonal autoregres-

sive integrated moving average) consideran factores socioeco-

nómicos y ambientales [124] que no se tienen en cuenta en la

elaboración de canales endémicos.

No obstante, una de las mayores dificultades de la aplicación

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

zada y ser veraz.

En consecuencia, para diseñar estrategías de control más 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 más

sofisticados se requiere de herramientas capaces de construir los

canales automáticamente a partir de la información, así como

hacer campañas de divulgación y enseñanza de estos métodos,

y analizar los resultados de manera local.
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Capítulo 4
Matemáticas para entender el dengue

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

Diana Paola Lizarralde y María Eugenia Puerta-Yepes

Introducción

En las últimas décadas ha habido un gran interés por compren-

der e identificar los principales factores involucrados en la trans-

misión y propagación de enfermedades infecciosas a través de

diferentes estrategias como la formulación de modelos basados

en sistemas de ecuaciones ordinarias [127,128], la construcción

de mapas de riesgo considerando factores externos (sociales y

ambientales) [125, 126, 129], el análisis de las características de

desarrollo de la población de vectores a través de ensayos expe-

rimentales [130, 131], y la formulación de modelos estadísticos

que consideran la información de las redes sociales [132], entre

otros. Todos estos enfoques requieren información para obtener

soluciones, formular estrategias de control o hacer predicciones

sobre la propagación de enfermedades infecciosas.

El enfoque de este capítulo 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, θ), x(t0) = x0 (2)

donde t ∈ [t0, tk], tk > t0, θ es el vector de parámetros,
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x corresponde al vector de variables de estado y x0 corres-

ponde al vector de condiciones iniciales. Dependiendo de la na-

turaleza del campo vectorial dado por la función (f) se puede o

no tener una solución analítica. En particular, para los modelos

que simulan la transmisión de enfermedades infecciosas, como

el dengue, generalmente no es posible obtener dicha solución;

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 parámetros (θ) y las con-

diciones iniciales (x0), teniendo en cuenta las características del

fenómeno bajo estudio. Adicionalmente, se analizará el compor-

tamiento de dichos sistemas a través de la definición de un um-

bral (el número reproductivo básico), el cual permite determinar

la estabilidad de los puntos de equilibrio del sistema.

Formulación de los modelos matemáticos

Los modelos y resultados obtenidos en epidemiología matemá-

tica por Kermack, Mackendrick y Ross han sentado las bases en

la formulación de nuevos modelos compartimentales para com-

prender y estudiar la dinámica de diferentes enfermedades como

la viruela, el sarampión, el dengue y el sida, por nombrar algu-

nos [133–135]. Por consiguiente, en los últimos años ha habido

un crecimiento exponencial en la formulación de varios mode-

los epidemiológicos para comprender la transmisión, estudiar la

propagación de una enfermedad en particular y evaluar estrate-

gias de control y vacunación, entre otros [127,128,136,137].
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En consecuencia, surge la necesidad de plantear algunos ob-

jetivos generales para guiar la investigación en el campo de la

formulación de nuevos modelos epidemiológicos [138,139]. En-

tre estos se encuentran, por ejemplo, un mejor entendimiento e

interpretación de los puntos de equilibrio, así como el análisis

de estabilidad, no considerar un único valor para cada paráme-

tro, y tratar de debilitar el supuesto de una población distribuida

de manera homogénea, además de incorporar la dispersión de la

enfermedad a nivel espacial. En este punto es importante resal-

tar que la formulación de modelos depende de la pregunta espe-

cífica a la que se quiera dar respuesta; por ejemplo, un modelo

que quiere únicamente entender la transmisión 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

serán distintos de un modelo que pretenda analizar la dispersión

de una enfermedad de una población a otra.

Por ejemplo, el modelo introducido por [140] fue formulado

para describir la dinámica de transmisión del virus dengue, pe-

ro además para evaluar estrategias de control sobre la población

de mosquitos. Por esta razón, se consideraron todas las etapas de

desarrollo de los mismos (huevo, larva y pupa) que correspon-

den a las primeras tres ecuaciones, las siguientes tres aluden a la

población adulta de mosquitos (susceptibles, expuestos e infec-

ciosos) y las últimas cuatro corresponden a la población huma-

na (susceptibles, expuestos, infecciosos y recuperados). En este

modelo, los parámetros que representan el control son µ′
l, µ

′
p, µw
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que se interpretan como la mortalidad producida en larvas, pu-

pas y mosquitos adultos como consecuencia de la aplicación de

controles químicos (larvicidas, fumigaciones) en cada etapa del

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

dE

dt
= ϕ

(
1− E(t)

C ′

)
W (t)− (σe + µe)E(t)

dL

dt
= σeE(t)− (σl + µl + µ′

l)L(t)

dP

dt
= σlL(t)− (σp + µp + µ′

p)P (t)

dW1

dt
= σpP (t)−

[
βw

I(t)

N
+ µw + µ′

w

]
W1(t)

dW2

dt
= βw

I(t)

N
W1(t)− (γw + µw + µ′

w)W2(t)

dW3

dt
= γwW2(t)− (µw + µ′

w)W3(t)

ds

dt
= µh −

[
βh

W3(t)

W (t)
+ µh

]
s(t)

de

dt
= βh

W3(t)

W (t)
s(t)− (γh + µh)e(t)

di

dt
= γhe(t)− (σh + µh)i(t)

dr

dt
= σhi(t)− µhr(t)

(3)

Por otro lado, [141] muestran que un modelo SIR (que permi-

te ver la población susceptible, la infectada y la recuperada, de

ahí la sigla) puede ser suficiente para simular la transmisión de

dengue en algunas poblaciones, es decir, no siempre es necesa-

rio considerar de manera explícita la población de mosquitos (4).
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dHS

dt
= BH − β

HI

H
HS − µHHS

dHI

dt
= β

HI

H
HS − (γH + µH)HI

dHR

dt
= γHI − µHHR

(4)

Respecto a la dispersión y transmisión de una enfermedad

de una población a otra, en los últimos años ha tomado fuerza

la formulación de modelos metapoblacionales [142]. Estos con-

sisten en dividir las poblaciones en varias subpoblaciones, y así

formular un modelo para cada subpoblación teniendo en cuenta

la movilidad de un grupo al otro. Por ejemplo, en el modelo (5),

se consideran dos subpoblaciones, N1 y N2. Para cada subpobla-

ción se formuló un modelo sir, en el que los parámetros son dife-

rentes para cada población. Además, se definen los parámetros

pij como la fracción de tiempo durante la cual están los indivi-

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

S′
1 = −β1p11S1

[
p11

I1
N1

+ p21
I2
N2

]
− β2p12S1

[
p12

I1
N1

+ p22
I2
N2

]
I ′1 = β1p11S1

[
p11

I1
N1

+ p21
I2
N2

]
+ β2p12S1

[
p12

I1
N1

+ p22
I2
N2

]
− γ1I1

S′
2 = −β1p21S2

[
p11

I1
N1

+ p21
I2
N2

]
− β2p22S2

[
p12

I1
N1

+ p22
I2
N2

]
I ′2 = β1p21S2

[
p11

I1
N1

+ p21
I2
N2

]
+ β2p22S2

[
p12

I1
N1

+ p22
I2
N2

]
− γ2I2

(5)

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

de ser más complejo que otros, este hecho se ve reflejado, por
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ejemplo, en el número de variables y el número de parámetros a

estimar, como se puede observar en (3), (4) y (5). Aunque al mis-

mo tiempo los modelos epidemiológicos nos pueden guiar hacia

la pregunta de cuál información es necesaria para tener un mejor

entendimiento del fenómeno en estudio, también nos permiten

formular hipótesis y validarlas a través de diferentes escenarios

y determinar cuáles parámetros resultan más relevantes para la

ocurrencia o no de una epidemia [143].

Por otro lado, es necesario estar conscientes de que los mo-

delos epidemiológicos son una simplificación de la realidad [143],

es decir, siempre se van a quedar por fuera factores que no se

pueden incorporar por falta de información o de entendimiento

del modelador, así como por un alto nivel de incertidumbre en la

información disponible. Por ejemplo, cuando se formuló el mo-

delo de transmisión del virus dengue para simular la epidemia

ocurrida en el año 2010 en el municipio de Bello [144] se consi-

deró la posibilidad de incluir la transmisión por diferentes sero-

tipos del virus siguiendo las ideas presentadas por [145]; sin em-

bargo, la idea tuvo que ser desechada debido a que en la informa-

ción disponible los casos de dengue no están clasificados por se-

rotipos (Sistema de Vigilancia en Salud Pública, SIVIGILA http:

//portalsivigila.ins.gov.co/sivigila/documentos/Docs_1.php).
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Definición de rangos apropiados para los parámetros y

condiciones iniciales del modelo a partir de la información

disponible

Una de las mayores dificultades que se presenta en la aplica-

ción de los modelos presentados anteriormente es definir valo-

res apropiados para cada parámetro de manera que estos tengan

sentido biológico. Además, se espera que con estos valores sea

posible ajustar el modelo a datos reales (para más detalles acerca

del proceso de ajuste consultar el capítulo , teniendo en cuenta

que cada población de vectores tiene tasas de desarrollo dife-

rentes [146].

Para los parámetros de transición, primero se considera una

cohorte de individuos infectados, luego se define u(s) como el

número de individuos infectados que después de un tiempo (s)

continúan estando infectados. Ahora, si una fracción α de indivi-

duos infectados dejan de estarlo por unidad de tiempo, entonces

u′(s) = αu(s)

u(s) = u(0)e−αs

Por lo tanto, el promedio del período infectado en condicio-

nes de laboratorio sigue una distribución exponencial con valor

esperado igual a 1/α, dondeα se define como el período de tiem-

po durante el cual un individuo permanece infectado.

Por otro lado, para definir los parámetros de mortalidad for-

mulamos el siguiente problema de valor inicial:
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P ′(t) = −µP (t)

P (0) = P0

que tiene como solución P (t) = P0e
−µt, donde µ representa

la tasa de mortalidad. La condición inicial (P0) es dada por el

modelador con base en la información disponible.

Respecto al cálculo de las condiciones iniciales de cada mo-

delo, estas dependen de la información que se tenga de experi-

mentos en el laboratorio, tamaños de las poblaciones y número

de casos reportados por las entidades oficiales de cada país. La

disponibilidad y la precisión varían de un lugar a otro.

Número reproductivo básico

El valor del número reproductivo básico (R0) puede interpretar-

se como el número promedio de casos secundarios que puede

producir un solo caso si se introduce en una población suscepti-

ble. Este número proporciona información sobre si la enferme-

dad se establecerá o no en la población [147].

Diferentes estrategias para calcular el R0 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 capítulo explicaremos cómo calcular el R0 de mo-

delos que simulan la transmisión de enfermedades infecciosas

a partir del cálculo de la matriz de la siguiente generación. Para

una discusión más detallada de la historia del R0 y de las ventajas
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y desventajas de diferentes estrategias para el cálculo del mismo

recomendamos revisar [148,149].

El método de la matriz de la siguiente generación para

calcular el número reproductivo básico
Este método fue desarrollado por [150, 151]. Para el cálculo

del R0 a través de esta metodología se considera únicamente 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 T y Σ. La ma-

triz T describe la producción de nuevas infecciones, mientras

que la Σ describe los cambios de estado, incluyendo los remo-

vidos por muerte o por adquisición de inmunidad. Finalmente,

construimos la matriz de la siguiente generación (NGM, next-

generation matrix) K = −TΣ−1. El R0 estará dado por el radio

espectral de esta matriz, es decir, por el valor propio dominante

de la matriz K.

Teoría de estabilidad
En general, no es posible obtener soluciones analíticas para los

modelos epidemiológicos, por esta razón es necesario enfocarse

en entender la evolución de las enfermedades a partir de un aná-

lisis cualitativo de los mismos. Para esto es importante efectuar
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un análisis de estabilidad alrededor de los puntos de equilibrio

de cada modelo. Gran parte de la teoría que se desarrollará acer-

ca de la estabilidad de sistemas de ecuaciones diferenciales en

este capítulo se debe al matemático ruso Aleksandr Lyapunov

(1857-1918). Lyapunov en su tesis doctoral publicada en 1892

formaliza el estudio de estabilidad que se venía haciendo en esa

época. A continuación, se presentan los fundamentos de la teo-

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

Definición 1. Un punto x∗ es un punto de equilibrio del sis-

tema ẋ = f(x), si f(x∗) = 0. Es decir, son los puntos donde las

soluciones son constantes.

Definición 2. El punto de equilibrio x∗ del sistema ẋ = f(x) es

estable, si para cada ϵ > 0, existe un δ = δ(ϵ) > 0, tal que si

||x0 − x∗|| < δ ⇒ ||φ(t,x0)− x∗|| < ϵ, ∀t ≥ 0

inestable, si no es estable

asintóticamente estable, si el punto es estable y δ puede

elegirse de modo que

||x0 − x∗|| < δ ⇒ ĺım
t→∞

||φ(t,x0)− x∗|| = 0.

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

1

x∗

ε

x0

δ

Nota: La curva negra ilustra la definición de punto estable. La curva verde

muestra la definición de punto inestable. La curva roja representa la

definición de punto asintóticamente 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 método de Lyapunov o método indirecto. El

segundo, conocido como método directo de Lyapunov, requiere

la construcción 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: ¿cuál de estos métodos resulta más ade-

cuado para determinar la estabilidad de los puntos de equilibrio

asociados a los modelos epidemiológicos? Para responder parte

de este interrogante se presenta una clasificación de los puntos

de equilibrio, en hiperbólicos y no hiperbólicos.
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Definición 3. Un punto de equilibrio x∗ del sistema ẋ = f(x) se

dice hiperbólico si todos los valores propios (λ) de la matriz jaco-

biana alrededor de este punto (Df(x∗)) tienen parte real distinta

de 0. De lo contrario, x∗ se dice no-hiperbólico.

Definición 4. Si x∗ es un punto de equilibrio del sistema ẋ =

f(x), entonces la ecuación diferencial lineal ẋ = Df(x∗)x se de-

nomina linealización 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

ẋ = 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 hiperbólico. 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 matemáticos (uno inglés y el otro alemán)

que llegaron a resultados equivalentes por separado. Este crite-

rio afirma que si se tiene un polinomio característico de grado

k, se pueden construir k 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-

truyó es mayor que 0. Este resultado se resume en el siguiente

teorema:
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Teorema 1. Dado el polinomio característico

λk + a1λ
k−1 + a2λ

k−2 + · · ·+ ak = 0,

definimos k matrices como sigue:

H1 = [a1], H2 =

a1 1

a3 a2

 , H3 =


a1 1 0

a3 a2 a1

a5 a4 a3

 , · · · ,

Hj =


a1 1 0 0 · · · 0

a3 a2 a1 1 · · · 0

a5 a4 a3 a2 · · · 0

a2j−1 a2j−2 a2j−3 a2j−4 · · · aj

 , · · · ,

Hk =


a1 1 0 · · · 0

a3 a2 a1 · · · 0
...

...
... · · ·

...

0 0 0 · · · ak


donde el término (l,m) de la matriz Hj es

a2l−m si 0 < 2l −m < k

1 si 2l = m

0 si 2l < m o 2l > k +m

Entonces todos los valores propios tienen parte real negativa si

y solo si det(Hj) > 0 para j = 1, 2, ..., k.
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Al aplicar el método indirecto de Lyapunov o metódo de li-

nealización se puede concluir el comportamiento de x∗ a partir

de la linealización del sistema alrededor de este punto como se

enuncia en el siguiente teorema:

Teorema 2. (Método indirecto de Lyapunov) Sea f ∈ C1.

Si todos los valores propios de la matriz Jacobiana Df(x∗)

tienen parte real negativa, entonces el punto de equilibrio

x∗ de ẋ = f(x) es asintóticamente estable

Si al menos uno de los valores propios de la matriz Jaco-

biana Df(x∗) tiene parte real positiva, entonces el punto de

equilibrio x∗ de ẋ = f(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 válido únicamente para los puntos de equilibrio

hiperbólicos [153]. Luego, el teorema formulado por Grobman

en 1959 y un año después por Hartman garantiza que el com-

portamiento alrededor de un punto de equilibrio hiperbólico en

el sistema linealizado es equivalente al comportamiento en el

sistema no lineal:

Teorema 3. (Grobman-Hartman) Six∗ es un punto de equilibrio

hiperbólico de ẋ = f(x), entonces existe una vecindad de x∗ en la

cual f es topológicamente equivalente al campo vectorial lineal

ẋ = Df(x∗)x.
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Por otro lado, el método directo de Lyapunov, a diferencia

del método indirecto, se puede aplicar tanto a puntos hiperbóli-

cos como no hiperbólicos. De manera general, consiste en cons-

truir una función definida o semidefinida positiva, cuya derivada

a lo largo de las trayectorias sea definida o semidefinida nega-

tiva. Finalmente, a partir de la construcción de esta función se

pueden clasificar los puntos de equilibrio en estable, inestable y

asintóticamente estables.

Sin pérdida de generalidad se supone x∗ = 0, de no ser así, se

define la transformación y = x − x∗ y se trabaja con el sistema

de ecuaciones ẏ = g(y), donde g(y) = f(y + x∗) tiene un punto

de equilibrio en el origen.

Definición 5. Sea V : D ⊂ Rn → R una función continuamente

diferenciable tal que x∗ = 0 ∈ D. V es definida positiva sobre D

si:(i) V (x∗) = 0

(ii) V (x) > 0, x ̸= x∗ ∈ D

Definición 6. La derivada orbital de V a lo largo de las trayec-

torias del sistema ẋ = f(x) se denota V̇ (x) y está dada por

V̇ (x) =
n∑

i=1

∂V

∂xi
ẋi =

n∑
i=1

∂V

∂xi
fi(x)

=

[
∂V

∂x1
,
∂V

∂x2
, · · · , ∂V

∂xn

]
·


f1(x)

f2(x)
...

fn(x)


= ∇V (x) · f(x)

(6)
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donde x = (x1, x2, . . . , xn) ∈ Rn y f(x) = (f1(x), f2(x), . . . , fn(x)) ∈

C1(Rn).

Teorema 4. (Método directo de Lyapunov) Sea x∗ = 0 un punto

de equilibrio para el sistema ẋ = f(x). Sea V : D ⊂ Rn → R una

función continuamente diferenciable sobre una vecindad D de

x∗ = 0 tal que

V (0) = 0, y V (x) > 0 para todo x ∈ D con x ̸= 0 (7)

V̇ (x) ≤ 0 para todo x ∈ D (8)

Entonces x∗ = 0 es estable. Además, si

V̇ (x) < 0 para todo x ∈ D, (9)

entonces, x∗ = 0 es asintóticamente estable.

Definición 7. A una función V que cumple las condiciones del

teorema anterior se le llama función 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 está dada por

(6). Luego,

V̇ (x) = ∇V (x) · f(x) = ∥∇V (x)∥∥f(x)∥ cos θ (10)

si V̇ < 0, entonces θ > π/2, lo cual implica que la órbita que

pasa a través de x0 está cruzando la curva de nivel de afuera hacia

adentro. Si V̇ > 0, entonces la órbita está cruzando de adentro
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hacia fuera de la curva de nivel y si V̇ = 0, entonces la órbita es

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

Figura 13: Interpretación geométrica del método directo de Lyapunov

1

x0

V (x) = k

V̇ (x0) < 0

x0

V (x) = k

V̇ (x0) = 0

x0

V (x) = k

V̇ (x0) > 0

Fuente: Elaboración propia.

Sin embargo, en la práctica a veces únicamente es posible

verificar que la función de Lyapunov V es no-negativa, es decir,

que V satisface la condición V ≥ 0. En estos casos, una exten-

sión 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 el

sistema ẋ = f(x) donde x∗ es un punto de equilibrio. Suponga

que existe una función continuamente diferenciable V : Rn → R

definida positiva en todo el espacio tal que

V (x) → ∞ si ∥x∥ → ∞

y que satisface que V ′(x) ≤ 0 para todo t y todo x ∈ Rn.
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Defina el conjunto invariante

S = {x ∈ Rn |V ′(x) = 0}

Si S = {x∗}, entonces x∗ es globalmente asintóticamente estable.

Análisis de estabilidad en modelos epidemiológicos

Dentro de los sistemas de ecuaciones diferenciales formulados

para simular la transmisión 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-

rámetros y el R0 se puede estar en presencia tanto de puntos

hiperbólicos como de puntos no-hiperbólicos.

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 algorítmico para cons-

truir dichas funciones. En esta dirección se han hecho algunos

avances para suponer cierta forma para las funciones de Lya-

punov. Por ejemplo, generalizando la idea de las funciones de

energía (potencial+cinética) o suponiendo que la función es una

forma cuadrática xTQx, donde Q es una matriz real simétrica.

Sin embargo, regularmente no hay un procedimiento estableci-

do para construir dichas funciones. En particular, para modelos

epidemiológicos se han planteado las siguientes funciones, que

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

V (x1, x2, · · · , xn) =
n∑

i=1

ci(xi − x∗i )
2.

2. Cuádratica compuesta:

V (x1, x2, · · · , xn) = c

[
n∑

i=1

(xi − x∗i )

]2

.

3. Logarítmica:

V (x1, x2, · · · , xn) =
n∑

i=1

ci(xi − x∗i − x∗i ln
xi
x∗i

).

La última de estas funciones fue formulada para probar la es-

tabilidad en modelos tipo depredador-presa [158,159] y después

fue adaptada para modelos epidemiológicos [160,161].

Resultados

En los modelos basados en sistemas de ecuaciones diferencia-

les ordinarias se asume que las epidemias son procesos deter-

minísticos, es decir, que el comportamiento de las poblaciones

está determinado completamente por su historia y por las reglas

que describe el modelo [155]. Con el fin de ilustrar las diferen-

tes metodologías descritas en la sección anterior para formular y

analizar modelos epidemiológicos presentaremos dos ejemplos.
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Ejemplo 1: Formulación del modelo SIR

En el año 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 tamaño de la población

constante y acotada. Esta población 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 transmisión de la enfermedad

empieza cuando la población susceptible entra en contacto con

un individuo infectado; luego esta tiene una probabilidad β de

infectarse. Esta es la tasa a la que decrece la población suscepti-

ble y a la que crece la población infectada. Además, la población

infectada decrece a una tasa de recuperación (γ) que está asocia-

da a 1/(número días que dura la enfermedad). Esta sería la tasa de

crecimiento de la población 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).
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Fuente: Elaboración propia.
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Las ecuaciones que corresponden a esta descripción son las

siguientes:

dS

dt
= −βSI

dI

dt
= βSI − γI

dR

dt
= γI

(11)

Análisis cualitativo del modelo SIR

Para determinar, a partir del modelo sir, si efectivamente ocurre

o no un brote de la enfermedad que se está modelando, se debe

analizar el comportamiento de la ecuación correspondiente al

número de infectados. Dentro de este análisis pueden presen-

tarse dos escenarios. El primer escenario ocurre cuando I = 0.

En este caso no habría infectados y, por tanto, la enfermedad no

estaría presente y toda la población sería susceptible. El segun-

do escenario corresponde a I > 0, donde el comportamiento de

dI/dt está completamente determinado por el valor que tome la

expresión βS − γ, es decir,

si I > 0 y (βS − γ) < 0, entonces
dI

dt
< 0

si I > 0 y (βS − γ) = 0, entonces
dI

dt
= 0

si I > 0 y (βS − γ) > 0, entonces
dI

dt
> 0.

(12)

De la ecuación que corresponde a la población susceptible

sabemos que esta no aumenta. En consecuencia, definimos S0
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como la población susceptible inicial. Luego, si S0 < γ/β, en-

tonces S(t) < γ/β, para cualquier t, así dI/dt < 0, luego la en-

fermedad decrece. De otra manera, cuando S0 > γ/β, el núme-

ro de infectados crece hasta alcanzar el máximo valor dado por

S0 = γ/β, y después 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 población inicial de 100 individuos

susceptibles.

Figura 15: Comportamiento de las poblaciones del modelo SIR

Susceptibles 

Infectados 

Recuperados 

Fuente: Elaboración propia.

La cantidad βS0/γ es el R0 para el modelo sir. Además, para

este modelo el valor del R0 queda completamente determinado

por los valores de los parámetros β, γ y la condición inicial de la

población susceptible (S0).
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Ejemplo 2: Formulación de un modelo que simula la trans-

misión del dengue

Como segundo ejemplo vamos a considerar el modelo que simu-

la la transmisión del dengue para el municipio de Bello (Antio-

quia) [144]. En él se consideran las dos poblaciones involucradas

en el ciclo de transmisión 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 acuática (A) en la que se

desarrollan el vector, las larvas y las pupas. Los otros tres com-

partimentos corresponden a la población adulta de hembras del

mosquito dividida en susceptibles (Ms), expuestas (Me) e infec-

ciosas (Mi). Respecto a la población humana, hay cuatro com-

partimentos que corresponden a la población susceptible (Hs),

expuesta (He), infecciosa (Hi) y recuperada (Hr). El modelo toma

en cuenta la población humana constante, que no sufre ningún

cambio significativo en el lapso en el que ocurre una epidemia

de este tipo, mientras que a la población de mosquitos se le per-

mitió variar con el tiempo. Es importante mencionar que estas

poblaciones siempre son cantidades positivas, además de que su

crecimiento está limitado por los recursos del ambiente, lo que

hace que siempre estén en regiones acotadas. En el modelo, A

aumenta a una tasa δ(1−A/C), donde δ es la tasa de oviposición

intrínseca per cápita y C es la capacidad de carga del ambiente.

Esta fase disminuye de acuerdo con la tasa de transición de A a

la fase adulta (γm) y la tasa de mortalidad de la misma (µa).
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La transmisión del dengue comienza cuando una hembra sus-

ceptible de Ae. aegypti se alimenta de la sangre de un humano

infeccioso, convirtiéndose así en un mosquito expuesto con una

tasa de transmisión bβmHi/H que depende de (a) la tasa de pica-

dura de los mosquitos (b), que es el número 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 (βm), y (c) la proporción de humanos infectados (Hi/H). El

mosquito expuesto se vuelve infeccioso cuando completa el pe-

ríodo de incubación extrínseco, que ocurre a una velocidad θm.

De manera análoga, los humanos susceptibles pasan al comparti-

mento de humanos expuestos a una velocidad bβhMi/M , donde

βh 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 período de incubación intrínseco, el humano

expuesto se convierte en infeccioso a una tasa θh. Finalmente,

los humanos infecciosos se recuperan a una velocidad γh. La fi-

gura 16 muestra todas las transiciones descritas en el párrafo an-

terior.
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Figura 16: Modelo de transmisión del dengue. Se muestra un diagrama

de flujo que resume las transiciones de un compartimento a otro en el

modelo (13).

µh
<latexit sha1_base64="q+wMV88gbFV67FblaqycNHzxAp0=">AAAB6HicbZDNSsNAFIVv/K31r+rSzWARXJWkCnZZcOOygv2BNpTJ9KYZO5OEmYlQQt9BV6LufB5fwLdxWrPQ1rP65p4zcM8NUsG1cd0vZ219Y3Nru7RT3t3bPzisHB13dJIphm2WiET1AqpR8BjbhhuBvVQhlYHAbjC5mfvdR1SaJ/G9maboSzqOecgZNXbUHchsmEezYaXq1tyFyCp4BVShUGtY+RyMEpZJjA0TVOu+56bGz6kynAmclQeZxpSyCR1j32JMJWo/X6w7I+dhooiJkCzev7M5lVpPZWAzkppIL3vz4X9ePzNhw895nGYGY2Yj1gszQUxC5q3JiCtkRkwtUKa43ZKwiCrKjL1N2db3lsuuQqde8y5r9burarNRHKIEp3AGF+DBNTThFlrQBgYTeIY3eHcenCfnxXn9ia45xZ8T+CPn4xuCMI1M</latexit>

µh
<latexit sha1_base64="q+wMV88gbFV67FblaqycNHzxAp0=">AAAB6HicbZDNSsNAFIVv/K31r+rSzWARXJWkCnZZcOOygv2BNpTJ9KYZO5OEmYlQQt9BV6LufB5fwLdxWrPQ1rP65p4zcM8NUsG1cd0vZ219Y3Nru7RT3t3bPzisHB13dJIphm2WiET1AqpR8BjbhhuBvVQhlYHAbjC5mfvdR1SaJ/G9maboSzqOecgZNXbUHchsmEezYaXq1tyFyCp4BVShUGtY+RyMEpZJjA0TVOu+56bGz6kynAmclQeZxpSyCR1j32JMJWo/X6w7I+dhooiJkCzev7M5lVpPZWAzkppIL3vz4X9ePzNhw895nGYGY2Yj1gszQUxC5q3JiCtkRkwtUKa43ZKwiCrKjL1N2db3lsuuQqde8y5r9burarNRHKIEp3AGF+DBNTThFlrQBgYTeIY3eHcenCfnxXn9ia45xZ8T+CPn4xuCMI1M</latexit>

µh
<latexit sha1_base64="q+wMV88gbFV67FblaqycNHzxAp0=">AAAB6HicbZDNSsNAFIVv/K31r+rSzWARXJWkCnZZcOOygv2BNpTJ9KYZO5OEmYlQQt9BV6LufB5fwLdxWrPQ1rP65p4zcM8NUsG1cd0vZ219Y3Nru7RT3t3bPzisHB13dJIphm2WiET1AqpR8BjbhhuBvVQhlYHAbjC5mfvdR1SaJ/G9maboSzqOecgZNXbUHchsmEezYaXq1tyFyCp4BVShUGtY+RyMEpZJjA0TVOu+56bGz6kynAmclQeZxpSyCR1j32JMJWo/X6w7I+dhooiJkCzev7M5lVpPZWAzkppIL3vz4X9ePzNhw895nGYGY2Yj1gszQUxC5q3JiCtkRkwtUKa43ZKwiCrKjL1N2db3lsuuQqde8y5r9burarNRHKIEp3AGF+DBNTThFlrQBgYTeIY3eHcenCfnxXn9ia45xZ8T+CPn4xuCMI1M</latexit>

µh
<latexit sha1_base64="q+wMV88gbFV67FblaqycNHzxAp0=">AAAB6HicbZDNSsNAFIVv/K31r+rSzWARXJWkCnZZcOOygv2BNpTJ9KYZO5OEmYlQQt9BV6LufB5fwLdxWrPQ1rP65p4zcM8NUsG1cd0vZ219Y3Nru7RT3t3bPzisHB13dJIphm2WiET1AqpR8BjbhhuBvVQhlYHAbjC5mfvdR1SaJ/G9maboSzqOecgZNXbUHchsmEezYaXq1tyFyCp4BVShUGtY+RyMEpZJjA0TVOu+56bGz6kynAmclQeZxpSyCR1j32JMJWo/X6w7I+dhooiJkCzev7M5lVpPZWAzkppIL3vz4X9ePzNhw895nGYGY2Yj1gszQUxC5q3JiCtkRkwtUKa43ZKwiCrKjL1N2db3lsuuQqde8y5r9burarNRHKIEp3AGF+DBNTThFlrQBgYTeIY3eHcenCfnxXn9ia45xZ8T+CPn4xuCMI1M</latexit>

�h
<latexit sha1_base64="wgPzsGDi1X46EpCqv4/KQRxj3l8=">AAAB63icbZDNSsNAFIVv/K31r+rSTbAIrkpSBbssuHFZwf5gG8pketMMnZmEmYlQQp9CV6LufBtfwLdxWrPQ1rP65p4zcM8NU8608bwvZ219Y3Nru7RT3t3bPzisHB13dJIpim2a8ET1QqKRM4ltwwzHXqqQiJBjN5zczP3uIyrNEnlvpikGgowlixglxo4eBmMiBBnm8WxYqXo1byF3FfwCqlCoNax8DkYJzQRKQznRuu97qQlyogyjHGflQaYxJXRCxti3KIlAHeSLjWfueZQo18ToLt6/szkRWk9FaDOCmFgve/Phf14/M1EjyJlMM4OS2oj1ooy7JnHnxd0RU0gNn1ogVDG7pUtjogg19jxlW99fLrsKnXrNv6zV766qzUZxiBKcwhlcgA/X0IRbaEEbKEh4hjd4d4Tz5Lw4rz/RNaf4cwJ/5Hx8A6mBjos=</latexit>

✓h
<latexit sha1_base64="epTHAV5Az5V4eTMeqY9nS3GAk6Y=">AAAB63icbVDLTsMwEHR4lvIqcORiUSFxqpKCRI+VuHAsEn2INqocd9NYdZzI3iBVUb8CTgi48Tf8AH+DW3KAljnN7sxqdzZIpTDoul/O2vrG5tZ2aae8u7d/cFg5Ou6YJNMc2jyRie4FzIAUCtooUEIv1cDiQEI3mNzM9e4jaCMSdY/TFPyYjZUIBWdoWw8DjADZMI9mw0rVrbkL0FXiFaRKCrSGlc/BKOFZDAq5ZMb0PTdFP2caBZcwKw8yAynjEzaGvqWKxWD8fHHxjJ6HiaZ2N13Uv705i42ZxoH1xAwjs6zNm/9p/QzDhp8LlWYIiluL1cJMUkzoPDgdCQ0c5dQSxrWwV1IeMc042veUbXxvOewq6dRr3mWtfndVbTaKR5TIKTkjF8Qj16RJbkmLtAknijyTN/LuxM6T8+K8/ljXnGLmhPyB8/ENxmeOng==</latexit>

µhH
<latexit sha1_base64="u3VhtouycWjO9gafa+mpTh49PSs=">AAAB6HicbZDNTgIxFIXv4B/iH+rSTSMxcUVm0ESWJG5YYiI/CUxIp9yBSjszaTsmZMI76MqoO5/HF/BtLDgLBc/q6z2nyT03SATXxnW/nMLG5tb2TnG3tLd/cHhUPj7p6DhVDNssFrHqBVSj4BG2DTcCe4lCKgOB3WB6u/C7j6g0j6N7M0vQl3Qc8ZAzauyoO5DpcEKaw3LFrbpLkXXwcqhArtaw/DkYxSyVGBkmqNZ9z02Mn1FlOBM4Lw1SjQllUzrGvsWIStR+tlx3Ti7CWBEzQbJ8/85mVGo9k4HNSGometVbDP/z+qkJ637GoyQ1GDEbsV6YCmJismhNRlwhM2JmgTLF7ZaETaiizNjblGx9b7XsOnRqVe+qWru7rjTq+SGKcAbncAke3EADmtCCNjCYwjO8wbvz4Dw5L87rT7Tg5H9O4Y+cj2+q04y8</latexit>

b�h
Mi

M
<latexit sha1_base64="phfc3vEKGUM5M4PD2QyclrflJnY=">AAAB+HicbZDLSsNAFIYn9VbrLSqu3AwWwVVJqmCXBTduChXsBZoQJtOTZujkwsxEqCHvoitRdz6HL+DbOK1ZaOu/+ub8/8A5v59yJpVlfRmVtfWNza3qdm1nd2//wDw86sskExR6NOGJGPpEAmcx9BRTHIapABL5HAb+9GbuDx5ASJbE92qWghuRScwCRonSI8888R0fFPFCJxCE5h2PFXmn8My61bAWwqtgl1BHpbqe+emME5pFECvKiZQj20qVmxOhGOVQ1JxMQkrolExgpDEmEUg3X6xf4PMgEViFgBfv39mcRFLOIl9nIqJCuezNh/95o0wFLTdncZopiKmOaC/IOFYJnreAx0wAVXymgVDB9JaYhkQ3oHRXNX2+vXzsKvSbDfuy0by7qrdbZRFVdIrO0AWy0TVqo1vURT1EUY6e0Rt6Nx6NJ+PFeP2JVozyzzH6I+PjG2Qhk3c=</latexit>

µm
<latexit sha1_base64="MqHmpyRQbkEIOjTzVUYOgklU7o0=">AAAB6HicbZDNTgIxFIXv4B/iH+rSTSMxcUVmkESWJG5cYiI/CUxIp9yBSjszaTsmZMI76MqoO5/HF/BtLDgLBc/q6z2nyT03SATXxnW/nMLG5tb2TnG3tLd/cHhUPj7p6DhVDNssFrHqBVSj4BG2DTcCe4lCKgOB3WB6s/C7j6g0j6N7M0vQl3Qc8ZAzauyoO5DpMJPzYbniVt2lyDp4OVQgV2tY/hyMYpZKjAwTVOu+5ybGz6gynAmclwapxoSyKR1j32JEJWo/W647JxdhrIiZIFm+f2czKrWeycBmJDUTveothv95/dSEDT/jUZIajJiNWC9MBTExWbQmI66QGTGzQJnidkvCJlRRZuxtSra+t1p2HTq1qndVrd3VK81GfoginME5XIIH19CEW2hBGxhM4Rne4N15cJ6cF+f1J1pw8j+n8EfOxzeJq41R</latexit>

µm
<latexit sha1_base64="MqHmpyRQbkEIOjTzVUYOgklU7o0=">AAAB6HicbZDNTgIxFIXv4B/iH+rSTSMxcUVmkESWJG5cYiI/CUxIp9yBSjszaTsmZMI76MqoO5/HF/BtLDgLBc/q6z2nyT03SATXxnW/nMLG5tb2TnG3tLd/cHhUPj7p6DhVDNssFrHqBVSj4BG2DTcCe4lCKgOB3WB6s/C7j6g0j6N7M0vQl3Qc8ZAzauyoO5DpMJPzYbniVt2lyDp4OVQgV2tY/hyMYpZKjAwTVOu+5ybGz6gynAmclwapxoSyKR1j32JEJWo/W647JxdhrIiZIFm+f2czKrWeycBmJDUTveothv95/dSEDT/jUZIajJiNWC9MBTExWbQmI66QGTGzQJnidkvCJlRRZuxtSra+t1p2HTq1qndVrd3VK81GfoginME5XIIH19CEW2hBGxhM4Rne4N15cJ6cF+f1J1pw8j+n8EfOxzeJq41R</latexit>

µm
<latexit sha1_base64="MqHmpyRQbkEIOjTzVUYOgklU7o0=">AAAB6HicbZDNTgIxFIXv4B/iH+rSTSMxcUVmkESWJG5cYiI/CUxIp9yBSjszaTsmZMI76MqoO5/HF/BtLDgLBc/q6z2nyT03SATXxnW/nMLG5tb2TnG3tLd/cHhUPj7p6DhVDNssFrHqBVSj4BG2DTcCe4lCKgOB3WB6s/C7j6g0j6N7M0vQl3Qc8ZAzauyoO5DpMJPzYbniVt2lyDp4OVQgV2tY/hyMYpZKjAwTVOu+5ybGz6gynAmclwapxoSyKR1j32JEJWo/W647JxdhrIiZIFm+f2czKrWeycBmJDUTveothv95/dSEDT/jUZIajJiNWC9MBTExWbQmI66QGTGzQJnidkvCJlRRZuxtSra+t1p2HTq1qndVrd3VK81GfoginME5XIIH19CEW2hBGxhM4Rne4N15cJ6cF+f1J1pw8j+n8EfOxzeJq41R</latexit>

A
<latexit sha1_base64="2fnfmx6p43L8TpN83Udos7my1M8=">AAAB4nicbZDNSgMxFIXv1L9a/6ou3QSL4KrMVEFXUnHjsgX7A+1QMumdNjQzGZKMUIa+gK5E3flIvoBvY1pnoa1n9eWeE7jnBong2rjul1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHbS1TxbDFpJCqG1CNgsfYMtwI7CYKaRQI7ASTu7nfeUSluYwfzDRBP6KjmIecUWNHzdtBueJW3YXIKng5VCBXY1D+7A8lSyOMDRNU657nJsbPqDKcCZyV+qnGhLIJHWHPYkwj1H62WHRGzkKpiBkjWbx/ZzMaaT2NApuJqBnrZW8+/M/rpSa89jMeJ6nBmNmI9cJUECPJvC8ZcoXMiKkFyhS3WxI2pooyY69SsvW95bKr0K5VvYtqrXlZqd/khyjCCZzCOXhwBXW4hwa0gAHCM7zBuzN0npwX5/UnWnDyP8fwR87HN4lBilo=</latexit>

µa
<latexit sha1_base64="+bw6bE61zEaj7RTPuMDemUZ5XiE=">AAAB5nicbZDNSsNAFIVv6l+tf1WXbgaL4KokVVBcFdy4rGDaQhvKZHrTDJ1JwsxEKKWvoCtRdz6QL+DbOK1ZaOtZfXPPGbjnhpng2rjul1NaW9/Y3CpvV3Z29/YPqodHbZ3miqHPUpGqbkg1Cp6gb7gR2M0UUhkK7ITj27nfeUSleZo8mEmGgaSjhEecUWNHfl/mAzqo1ty6uxBZBa+AGhRqDaqf/WHKcomJYYJq3fPczARTqgxnAmeVfq4xo2xMR9izmFCJOpgulp2RsyhVxMRIFu/f2SmVWk9kaDOSmlgve/Phf14vN9F1MOVJlhtMmI1YL8oFMSmZdyZDrpAZMbFAmeJ2S8Jiqigz9jIVW99bLrsK7Ubdu6g37i9rzZviEGU4gVM4Bw+uoAl30AIfGHB4hjd4d2LnyXlxXn+iJaf4cwx/5Hx8A7fEjDs=</latexit>

f�m
<latexit sha1_base64="Hi+eJw2Xxxb8pqT8mkAkWlhhrRM=">AAAB7HicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN8EiuCozVVBcFdy4rGAvMB1KJs20obkMSUYoQ99CV6LufBpfwLcxrbPQ1n/15fx/4PwnTjkz1ve/vNLa+sbmVnm7srO7t39QPTzqGJVpQttEcaV7MTaUM0nblllOe6mmWMScduPJ7dzvPlJtmJIPdprSSOCRZAkj2LpRmPRHWAg8yMVsUK35dX8htApBATUo1BpUP/tDRTJBpSUcGxMGfmqjHGvLCKezSj8zNMVkgkc0dCixoCbKFyvP0FmiNLJjihbv39kcC2OmInYZge3YLHvz4X9emNnkOsqZTDNLJXER5yUZR1aheXM0ZJoSy6cOMNHMbYnIGGtMrLtPxdUPlsuuQqdRDy7qjfvLWvOmOEQZTuAUziGAK2jCHbSgDQQUPMMbvHvSe/JevNefaMkr/hzDH3kf33LFjwI=</latexit>

�M
<latexit sha1_base64="eAZ3Fmy9Vn3Mi9zXuE1xMgYzjJs=">AAAB6XicbZDLSgNBEEVrfMb4irp00xgEV2EmCmYZcONGiGAekAyhp1NJmvQ86K4RwpCP0JWoO3/HH/Bv7MRZaOJdna57G+pWkChpyHW/nLX1jc2t7cJOcXdv/+CwdHTcMnGqBTZFrGLdCbhBJSNskiSFnUQjDwOF7WByM/fbj6iNjKMHmiboh3wUyaEUnOyo0xugIs7u+qWyW3EXYqvg5VCGXI1+6bM3iEUaYkRCcWO6npuQn3FNUiicFXupwYSLCR9h12LEQzR+tth3xs6HsWY0RrZ4/85mPDRmGgY2E3Iam2VvPvzP66Y0rPmZjJKUMBI2Yr1hqhjFbF6bDaRGQWpqgQst7ZZMjLnmguxxira+t1x2FVrVindZqd5fleu1/BAFOIUzuAAPrqEOt9CAJghQ8Axv8O5MnCfnxXn9ia45+Z8T+CPn4xtqmY0s</latexit>

b�m
Hi

H
<latexit sha1_base64="INkiYVYb5GKw5E5vr+VJDe2ViHE=">AAAB+HicbZDNSsNAFIUn/tb6FxVXbgaL4KokVbDLgpsuK9gfaEKYTG/aoTNJmJkINeRddCXqzufwBXwbpzULbT2rb+45A/eeMOVMacf5stbWNza3tis71d29/YND++i4p5JMUujShCdyEBIFnMXQ1UxzGKQSiAg59MPp7dzvP4BULInv9SwFX5BxzCJGiTajwD4NvRA0CYQXSULzdsCKvF0Eds2pOwvhVXBLqKFSncD+9EYJzQTEmnKi1NB1Uu3nRGpGORRVL1OQEjolYxgajIkA5eeL9Qt8ESUS6wngxft3NidCqZkITUYQPVHL3nz4nzfMdNT0cxanmYaYmojxooxjneB5C3jEJFDNZwYIlcxsiemEmAa06apqzneXj12FXqPuXtUbd9e1VrMsooLO0Dm6RC66QS3URh3URRTl6Bm9oXfr0XqyXqzXn+iaVf45QX9kfXwDXMmTcg==</latexit>Ms

<latexit sha1_base64="OjdTTgDNbu0oUfpziVSnckGvwPg=">AAAB5HicbZDNSgMxFIXv1L9a/6ou3QSL4KrMVEFXUnDjRqhof6AdSia904ZmJkOSEcrQN9CVqDufyBfwbUzrLLT1rL7ccwL33CARXBvX/XIKK6tr6xvFzdLW9s7uXnn/oKVlqhg2mRRSdQKqUfAYm4YbgZ1EIY0Cge1gfD3z24+oNJfxg5kk6Ed0GPOQM2rs6P62r/vlilt15yLL4OVQgVyNfvmzN5AsjTA2TFCtu56bGD+jynAmcFrqpRoTysZ0iF2LMY1Q+9l81Sk5CaUiZoRk/v6dzWik9SQKbCaiZqQXvdnwP6+bmvDSz3icpAZjZiPWC1NBjCSzxmTAFTIjJhYoU9xuSdiIKsqMvUvJ1vcWyy5Dq1b1zqq1u/NK/So/RBGO4BhOwYMLqMMNNKAJDIbwDG/w7oTOk/PivP5EC07+5xD+yPn4Bh9ai0w=</latexit>

Me
<latexit sha1_base64="i773jrCGkWdCiAvwb18AR6vwPLg=">AAAB5HicbZDNSgMxFIXv1L9a/6ou3QSL4KrMVEFXUnDjRqhof6AdSia904ZmJkOSEcrQN9CVqDufyBfwbUzrLLT1rL7ccwL33CARXBvX/XIKK6tr6xvFzdLW9s7uXnn/oKVlqhg2mRRSdQKqUfAYm4YbgZ1EIY0Cge1gfD3z24+oNJfxg5kk6Ed0GPOQM2rs6P62j/1yxa26c5Fl8HKoQK5Gv/zZG0iWRhgbJqjWXc9NjJ9RZTgTOC31Uo0JZWM6xK7FmEao/Wy+6pSchFIRM0Iyf//OZjTSehIFNhNRM9KL3mz4n9dNTXjpZzxOUoMxsxHrhakgRpJZYzLgCpkREwuUKW63JGxEFWXG3qVk63uLZZehVat6Z9Xa3XmlfpUfoghHcAyn4MEF1OEGGtAEBkN4hjd4d0LnyXlxXn+iBSf/cwh/5Hx8Awp2iz4=</latexit>

✓m
<latexit sha1_base64="jBeHhFLCq1niBriBk2BEYupyMiw=">AAAB63icbVDLTgJBEOz1ifhCPXqZSEw8kV00kSOJF4+YyCPChswOA0yYmd3M9JqQDV+hJ6Pe/Bt/wL9xwD0oWKfqrup0V0eJFBZ9/8tbW9/Y3Nou7BR39/YPDktHxy0bp4bxJotlbDoRtVwKzZsoUPJOYjhVkeTtaHIz19uP3FgR63ucJjxUdKTFUDCKrvXQwzFH2s/UrF8q+xV/AbJKgpyUIUejX/rsDWKWKq6RSWptN/ATDDNqUDDJZ8VeanlC2YSOeNdRTRW3Yba4eEbOh7EhbjdZ1L+9GVXWTlXkPIri2C5r8+Z/WjfFYS3MhE5S5Jo5i9OGqSQYk3lwMhCGM5RTRygzwl1J2JgaytC9p+jiB8thV0mrWgkuK9W7q3K9lj+iAKdwBhcQwDXU4RYa0AQGGp7hDd495T15L97rj3XNy2dO4A+8j2/N4o6j</latexit> Mi

<latexit sha1_base64="L4xLtoifekW1QpVA9o3+wmytOZM=">AAAB5HicbZDNSgMxFIXv1L9a/6ou3QSL4KrMVEFXUnDjRqhof6AdSia904ZmJkOSEcrQN9CVqDufyBfwbUzrLLT1rL7ccwL33CARXBvX/XIKK6tr6xvFzdLW9s7uXnn/oKVlqhg2mRRSdQKqUfAYm4YbgZ1EIY0Cge1gfD3z24+oNJfxg5kk6Ed0GPOQM2rs6P62z/vlilt15yLL4OVQgVyNfvmzN5AsjTA2TFCtu56bGD+jynAmcFrqpRoTysZ0iF2LMY1Q+9l81Sk5CaUiZoRk/v6dzWik9SQKbCaiZqQXvdnwP6+bmvDSz3icpAZjZiPWC1NBjCSzxmTAFTIjJhYoU9xuSdiIKsqMvUvJ1vcWyy5Dq1b1zqq1u/NK/So/RBGO4BhOwYMLqMMNNKAJDIbwDG/w7oTOk/PivP5EC07+5xD+yPn4BhBui0I=</latexit>

Hs
<latexit sha1_base64="fyPAAkROxsWKhBDE9FsqLuGgl7w=">AAAB5HicbZDNSgMxFIXv1L9a/6ou3QSL4KrMVEFXUnDTZUX7A+1QMumdNjSZGZKMUIa+ga5E3flEvoBvY1pnoa1n9eWeE7jnBong2rjul1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHbR2nimGLxSJW3YBqFDzCluFGYDdRSGUgsBNMbud+5xGV5nH0YKYJ+pKOIh5yRo0d3TcGelCuuFV3IbIKXg4VyNUclD/7w5ilEiPDBNW657mJ8TOqDGcCZ6V+qjGhbEJH2LMYUYnazxarzshZGCtixkgW79/ZjEqtpzKwGUnNWC978+F/Xi814bWf8ShJDUbMRqwXpoKYmMwbkyFXyIyYWqBMcbslYWOqKDP2LiVb31suuwrtWtW7qNbuLiv1m/wQRTiBUzgHD66gDg1oQgsYjOAZ3uDdCZ0n58V5/YkWnPzPMfyR8/ENF9qLRw==</latexit>

He
<latexit sha1_base64="T3T8gkLzPTZjEppXlRaCIVBKiV0=">AAAB5HicbZDNSgMxFIXv1L9a/6ou3QSL4KrMVEFXUnDTZUX7A+1QMumdNjSZGZKMUIa+ga5E3flEvoBvY1pnoa1n9eWeE7jnBong2rjul1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHbR2nimGLxSJW3YBqFDzCluFGYDdRSGUgsBNMbud+5xGV5nH0YKYJ+pKOIh5yRo0d3TcGOChX3Kq7EFkFL4cK5GoOyp/9YcxSiZFhgmrd89zE+BlVhjOBs1I/1ZhQNqEj7FmMqETtZ4tVZ+QsjBUxYySL9+9sRqXWUxnYjKRmrJe9+fA/r5ea8NrPeJSkBiNmI9YLU0FMTOaNyZArZEZMLVCmuN2SsDFVlBl7l5Kt7y2XXYV2repdVGt3l5X6TX6IIpzAKZyDB1dQhwY0oQUMRvAMb/DuhM6T8+K8/kQLTv7nGP7I+fgGAvaLOQ==</latexit>

Hi
<latexit sha1_base64="5ErPmAlwcGDJrpkeW56cn6cLdrw=">AAAB5HicbZDNSgMxFIXv1L9a/6ou3QSL4KrMVEFXUnDTZUX7A+1QMumdNjSZGZKMUIa+ga5E3flEvoBvY1pnoa1n9eWeE7jnBong2rjul1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHbR2nimGLxSJW3YBqFDzCluFGYDdRSGUgsBNMbud+5xGV5nH0YKYJ+pKOIh5yRo0d3TcGfFCuuFV3IbIKXg4VyNUclD/7w5ilEiPDBNW657mJ8TOqDGcCZ6V+qjGhbEJH2LMYUYnazxarzshZGCtixkgW79/ZjEqtpzKwGUnNWC978+F/Xi814bWf8ShJDUbMRqwXpoKYmMwbkyFXyIyYWqBMcbslYWOqKDP2LiVb31suuwrtWtW7qNbuLiv1m/wQRTiBUzgHD66gDg1oQgsYjOAZ3uDdCZ0n58V5/YkWnPzPMfyR8/ENCO6LPQ==</latexit>

Hr
<latexit sha1_base64="hfACcaiS7vjh/vS/Dd/MmJ/A3mo=">AAAB5HicbZDNSgMxFIXv1L9a/6ou3QSL4KrMVEFXUnDTZUX7A+1QMumdNjSZGZKMUIa+ga5E3flEvoBvY1pnoa1n9eWeE7jnBong2rjul1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHbR2nimGLxSJW3YBqFDzCluFGYDdRSGUgsBNMbud+5xGV5nH0YKYJ+pKOIh5yRo0d3TcGalCuuFV3IbIKXg4VyNUclD/7w5ilEiPDBNW657mJ8TOqDGcCZ6V+qjGhbEJH2LMYUYnazxarzshZGCtixkgW79/ZjEqtpzKwGUnNWC978+F/Xi814bWf8ShJDUbMRqwXpoKYmMwbkyFXyIyYWqBMcbslYWOqKDP2LiVb31suuwrtWtW7qNbuLiv1m/wQRTiBUzgHD66gDg1oQgsYjOAZ3uDdCZ0n58V5/YkWnPzPMfyR8/ENFlyLRg==</latexit>

Ciclo de transm
isión del

dengue

Fuente: Elaboración propia.

Las ecuaciones que describen este comportamiento son las

siguientes:

dA

dt
= δ

(
1− A

C

)
M − (γm + µa)A

dMs

dt
= fγmA− bβm

Hi

H
Ms − µmMs

dMe

dt
= bβm

Hi

H
Ms − (θm + µm)Me

dMi

dt
= θmMe − µmMi (13)

dHs

dt
= µhH − bβh

Mi

M
Hs − µhHs

dHe

dt
= bβh

|
Mi

MHs − (θh + µh)He

dHi

dt
= θhHe − (γh + µh)Hi

dHr

dt
= γhHi − µhHr
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Cálculo de los rangos para algunos parámetros 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 parámetros que simulan la velocidad de transición de A

a la fase adulta (γm), la tasa de transición de un mosquito expues-

to a infeccioso (θm), la tasa de transición de un humano expuesto

a infeccioso (θh) y la tasa de recuperación en humanos (γh). De

esta manera, para el modelo se tiene que:

La γm se define como:

γm =
1

duración en la fase acuática

La θm se define como:

θm =
1

duración del período de incubación extrínseco

La θh se define como:

θh =
1

duración del período de incubación intrínseco

La γh puede interpretarse como la tasa de transición de hu-

manos infecciosos a recuperados. De esta manera, se pue-

de definir como:

γh =
1

tiempo de duración de un humano estando infectado

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

ción anterior, fue posible calcular los rangos iniciales para los
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parámetros que simulan la mortalidad del vector en A (µa), la

mortalidad en mosquitos adultos (µm) y la mortalidad en la po-

blación humana (µh). Para el caso de esta última, se consideró la

información estimada por el dane para la población urbana del

municipio de Bello al comienzo (403.235) y al final (412.309) del

año 2010.

Otros parámetros como la capacidad de carga (C), la tasa de

oviposición intrínseca (δ), la tasa de picadura (b), la fracción de

hembras que resultan de todos los huevos (f ), las probabilidades

de transmisión de humanos a mosquitos y viceversa (βm yβh, res-

pectivamente) fueron calculados a partir de resultados experi-

mentales y la información disponible de la zona de estudio [144].

La tabla siguiente resume los rangos de los parámetros para el

modelo.

Tabla 15: Parámetros usados en el modelo (13), significado biológico

y rangos de valores

Param. Significado V. / día V. / semana

b Tasa de picadura [0, 1] [0, 4]

δ Tasa de oviposición per cápita [8, 24] [55, 165]

γm Tasa de transición de la fase acuática a la adulta [0.12, 0.2] [0.84, 1.4]

µa Tasa de mortalidad en la fase acuática [0.001, 0.5] [0.007, 0.3]

µm Tasa de mortalidad en la fase adulta [0.008, 0.03] [0.06, 0.20]

f Fracción 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]

µh Tasa de nacimiento y mortalidad en la población humana 0.00006 0.0004

βh Probabilidad de transmisión de mosquito a humano [0, 1] [0, 1]

βm Probabilidad de transmisión de humano a mosquito [0, 1] [0, 1]

θm Tasa de transición de mosquitos expuestos a infecciosos [0.08, 0.13] [0.58, 0.88]

θh Tasa de transición de humanos expuestos a infecciosos [0.1, 0.25] [0.7, 1.75]

γh Tasa de recuperación en la población humana [0.07, 0.25] [0.5, 1.75]

Fuente: Elaboración propia
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Análisis cualitativo del modelo

Para calcular el R0 del modelo (13) lo primero que necesitó cal-

cularse fue el punto de equilibrio libre de la enfermedad. Para

esto debimos resolver el siguiente sistema de ecuaciones:

δ

(
1− A

C

)
M − (γm + µa)A = 0

fγmA− bβm
Hi

H
Ms − µmMs = 0

bβm
Hi

H
Ms − (θm + µm)Me = 0

θmMe − µmMi = 0

µhH − bβh
Mi

M
Hs − µhHs = 0

bβh
Mi

M
Hs − (θh + µh)He = 0

θhHe − (γh + µh)Hi = 0

(14)

La ecuación que corresponde a los humanos recuperados se

puede omitir debido a que la población humana es constante

(H = Hs+He+Hi+Hr). Luego, esta ecuación se puede expresar

como una combinación de las ecuaciones que corresponden a

los humanos susceptibles, expuestos e infectados. Por otro lado,

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

ción de vectores está dada por el subsistema de ecuaciones:

dA

dt
= δ

(
1− A

C

)
M − (γm + µa)A

dM

dt
= fγmA− µmM

(15)
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Este tiene como soluciones el punto trivial en el que no hay

presencia del vector P0 = (0, 0), es decir, A = 0 y M = 0, y el

punto en presencia de la población de vectores P1 = (A∗, M∗),

donde A∗ = C
(
1− 1

RM

)
, M∗ = fγm

µa
A∗ y RM = δfγm

µm(γm+µa)
. Des-

de el punto de vista biológico, esta cantidad se puede interpre-

tar como el número 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 población de vectores para el sistema (13) es

(A0, M0, 0, 0, H0, 0, 0, 0), donde Hs0 = H.

El subsistema en el que se producen nuevos infectados en

cada población del modelo (13) sería:

dMe

dt
= bβm

Hi

H
Ms − (θm + µm)Me

dMi

dt
= θmMe − µmMi

dHe

dt
= bβh

Mi

M
Hs − (θh + µh)He

dHi

dt
= θhHe − (γh + µh)Hi

(16)

La linealización de este subsistema alrededor del punto de

equilibrio libre de la enfermedad está dado por la matriz jaco-

biana evaluada en este punto:
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J =


−(θm + µm) 0 0 bβm

M0
H

θm −µm 0 0

0 bβh
H
M −(θh + µh) 0

0 0 θh −(γh + µh)


donde la matriz de infección es

T =


0 0 0 bβm

M0
H

0 0 0 0

0 bβh
H
M 0 0

0 0 0 0


y la matriz de transición es

Σ =


−(θm + µm) 0 0 0

θm −µm 0 0

0 0 −(θh + µh) 0

0 0 θh −(γh + µh)


Finalmente, para este modelo la matriz de la siguiente gene-

ración está dada por

K =


0 0 bβmθh

(θh+µh)(γh+µh)
M0
H

bβm

(γh+µh)
M0
H

0 0 0 0

bβhθmH
µm(θm+µm)

bβh
µm

H
M 0 0

0 0 0 0


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y el R0 sería

R0 =

√
b2βmβhθmθh

µm(θm + µm)(θh + µh)(γh + µh)
(17)

donde Hs0 = H and M0 = M . Esta expresión es el promedio

geométrico del número de infectados secundarios que se pre-

senta en cada subpoblación.

Ejemplo de análisis de estabilidad

Para ilustrar cómo se realiza el análisis de estabilidad aplican-

do la teoría introducida en este capítulo, consideraremos el sis-

tema (15) que simula la dinámica de la población de vectores.

Recordemos que este sistema tiene dos puntos de equilibrio:

P0 = (0, 0), en el cual no hay presencia de la población de vecto-

res, y el punto P1 = (A∗, M∗), donde

A∗ = C

(
1− 1

RM

)
y M∗ =

fγm
µm

A∗

con RM = fδγm
µm(γm+µa)

La estabilidad local del sistema (15) está dada por los valo-

res propios de la matriz jacobiana J alrededor de cada punto de

equilibrio. Para esto se deben encontrar las raíces de la ecuación

característica p(λ) = det(J−λI). Para el sistema (15) la matriz ja-

cobiana antes de ser evaluada en cada punto de equilibrio está

dada por:
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J =

−−δM
C − (γm + µa) δ − δA

C

fγm −µm

 (18)

La ecuación característica que corresponde al punto de equi-

librio P0 es p0(λ) = λ2 + a1λ+ a0, donde

a1 = (γm + µa) + µm

a0 = (γm + µa)µm(1−RM )
(19)

Así, el punto de equilibrio P0 es localmente asintóticamente

estable si la parte real de cada valor propio es negativa. Verificar

que se cumple esta condición es equivalente a demostrar que los

coeficientes de p0 satisfacen el criterio de Routh-Hurwitz (Teo-

rema 1) para k = 2, es decir, que a1 > 0 y que a0 > 0. Se sigue

inmediatamente de (19) que a0, a1 > 0 siempre que RM < 1. Por

lo tanto, el equilibrio P0 es localmente asintóticamente estable

si RM < 1. Cuando RM > 1, a0 < 0, lo cual implica que P0 es

inestable.

Se probará la estabilidad global del punto P0 para RM < 1 a

través de la formulación de la función de Lyapunov V0 : R
2
+ → R

dada por

V0 := A+
γm + µa

fγm
M

donde la derivada orbital es

V̇0 := −
[
δA

C
+

(γm + µa)µm

fγm
(1−RM )

]
M (20)
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El teorema de Lyapunov-LaSalle [162] establece que para

V0 > 0, si V̇0 ≤ 0, entonces el punto de equilibrio P0 es glo-

balmente estable. De la ecuación (20) se tiene que V̇0 < 0 para

RM < 1, mientras que si RM = 1, se cumple que V̇0 = 0 si M = 0

o A = 0. Finalmente, de (15) se observa que el máximo conjunto

invariante contenido en V̇0 = 0 es el punto de equilibrio P0. Por

lo tanto, este punto de equilibrio es globalmente asintóticamen-

te estable cuando RM ≤ 1.

Por otro lado, cuando RM > 1, entonces el punto de equili-

brio P1 se encuentra en la región de interés biológico. La ecua-

ción característica asociada a este punto de equilibrio es p1(λ) =

λ2 + b1λ+ b0, donde

b1 =

[
fδγm
µm

(
1− 1

RM

)
+ (γm + µa) + µm

]
b0 = (γm + µa)µm(RM − 1)

Luego, el punto de equilibrio P1 es localmente asintótica-

mente estable si la parte real de cada valor propio es negativa.

Verificar que se cumple esta condición es equivalente a demos-

trar que los coeficientes de p1 satisfacen el criterio de Routh-

Hurwitz (Teorema 1) cuando k = 2, es decir que b1 > 0 y b0 > 0

cuando RM > 1. Así, el punto P1 es localmente asintóticamente

estable cuando RM > 1 e inestable en otro caso.

Ahora, para probar la estabilidad global de P1 consideramos

la función de Lyapunov V1 : R
2
+ → R, dada por
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V1 :=

(
A−A∗ − ln

A

A∗

)
+

δ

fγm

(
1− A∗

C

)
M∗

A∗

(
M −M∗ − ln

M

M∗

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

relaciones:

(γm + µa) = δ

(
1− A∗

C

)
M∗

A∗

µm = fγm
M∗

A∗

Mediante la sustitución de estas expresiones y algunas sim-

plificaciones, podemos expresar la derivada orbital de la siguien-

te manera:

V̇1 := δ

(
1− A∗

C

)
M∗

[
2− A

A∗
M∗

M
− M

M∗ +
M

M∗
C −A

C −A∗

(
1− A∗

A

)]

Sumando y restando la expresión A∗

A
M
M∗ a la ecuación anterior

y después de algunas simplificaciones, se tiene que

V̇1 := δ

(
1− A∗

C

)
M∗

[(
2− A

A∗
M∗

M
− A∗

A

M

M∗

)
− M

M∗
(A−A∗)2

A(C −A∗)

]
(21)

El último término dentro de los corchetes en (21) es negativo,

pues A∗ < C. Ahora, definiendo x1 = A
A∗ y x2 = M

M∗ nos permite

definir la siguiente función:

f(x1, x2) = 2− x1
x2

− x2
x1
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Como la media geométrica es menor o igual a la media arit-

mética, se sigue que f(x1, x2) ≤ 0parax1 yx2. Además, f(x1, x2) =

0 solo cuando x1 = x2 = 1. Luego, se sigue que V̇1 ≤ 0 y V̇1 = 0 si

y solo si A = A∗ and M = M∗. Esto implica que todas las trayec-

torias con condiciones iniciales mayores que 0 se aproximan a

P1 cuando t → ∞, lo cual demuestra la estabilidad global de P1.

Conclusiones

Los modelos basados en ecuaciones diferenciales ordinarias que

simulan la transmisión de enfermedades infecciosas son una he-

rramienta importante para entender y determinar los factores

más relevantes dentro del proceso de transmisión. Sin embargo,

es importante antes de modelar un fenómeno tener en cuenta la

información que hay disponible y las preguntas que se quieren

responder con ayuda del modelo. Por ejemplo, para enferme-

dades como la gonorrea, la sífilis o el resfriado común, puede

resultar más 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 sarampión, en las que una vez

el individuo se recupera no vuelve a ser susceptible, un mode-

lo tipo SIR resulta más apropiado. Para el caso particular de las

enfermedades transmitidas por vectores, como el dengue, puede

resultar más adecuado considerar las dos poblaciones involucra-

das en el proceso de transmisión [157]. Si bien es posible formu-

lar un modelo sir que simule la transmisión del virus dengue, en
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esta formulación los valores que toman los parámetros usados

en el modelo para ajustarse a los casos reportados podrían no

tener ningún significado biológico. Es importante resaltar que la

dificultad que surge al ajustar estos modelos no proviene des-

de el punto de vista matemático, sino desde el significado y la

interpretación que se pueda dar a los valores de los parámetros

encontrados en este ajuste (ver capítulo 5).

Adicionalmente, para este tipo de modelos siempre es posi-

ble calcular elR0, el cual es un valor umbral que ayuda a determi-

nar si la enfermedad se establecerá o no en cierta población bajo

ciertas condiciones. La metodología presentada aquí (matriz de

la siguiente generación) para calcular este umbral es la más usada

y fácil de aplicar a modelos de altas dimensiones. Sin embargo,

el valor que se obtiene a través de esta estrategia es el promedio

geométrico del número de infectados secundarios que se pre-

senta en cada subpoblación. 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 analítica la solución de los modelos presentados en este ca-

pítulo, es necesario llevar a cabo un análisis cualitativo de los

mismos. Para los modelos epidemiológicos, este análisis tiene

como punto de partida el cálculo del R0, y los puntos de equili-

brio, para enseguida evaluar el comportamiento que tendrán las

soluciones alrededor de cada punto. Este análisis se conoce co-

mo análisis de estabilidad y nos permite entender el comporta-
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miento de la transmisión y evolución de la enfermedad a medida

que el tiempo transcurre, teniendo en cuenta las características

propias de cada fenómeno que se está estudiando. Además, a

partir de este análisis es posible determinar cuáles son los pa-

rámetros más sensibles del modelo y definir posibles estrategias

de control para frenar la transmisión del virus.
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Capítulo 5
Estimación de parámetros y control

DOI:10.17230/978-958-720-986-0ch5

Carlos M. Vélez S., Alexandra Cataño-López y

Daniel Rojas Díaz

Introducción

La estimación de parámetros es el proceso de obtención de los

valores nominales de parámetros de un modelo matemático a

partir de datos experimentales de las entradas y salidas (ver figu-

ras 17 y 18).

Figura 17: Idea general del proceso de estimación de parámetros con

un modelo dado y un conjunto de datos experimentales.

Fuente: Elaboración propia.
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Figura 18: Procedimiento para la estimación de parámetros conside-

rando todas las etapas: recolección de datos, propuesta del modelo,

simulación, selección del método de optimización y criterio de esti-

mación, validación.

Fuente: Elaboración propia.

Adicionalmente, si no se conoce la estructura del modelo

matemático, entonces se habla de identificación de sistemas di-

námicos, siendo el problema inverso a la simulación matemá-

tica. La estimación y simulación en sistemas dinámicos es am-

pliamente aplicada a diferentes fenómenos físicos, químicos y

biológicos. En este último caso, se encuentran aplicaciones a la

transmisión de diferentes enfermedades infecciosas como den-

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

rámetros de un modelo matemático de infección del dengue por

vectores (mosquitos), buscando obtener unos parámetros del mo-

delo que describan la dinámica de infección de los humanos y

que tengan significado biológico. Se utilizan datos del municipio

de Bello en el departamento de Antioquia en Colombia, en va-

rios años endémicos y epidémicos. Dado que se cuenta con una

sola variable medible (salida) correspondiente al número de hu-

manos infectados en cada instante del tiempo Hi(t), la obtención

de diferentes conjuntos de parámetros (mínimos locales) para un

valor dado de la función de coste es posible, por lo que se uti-

lizan los rangos biológicos obtenidos en laboratorio para acotar

el conjunto solución. Además, no se cuenta con la opción 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 años donde se han aplicado ciertas

acciones de control (químico por fumigación, 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 señal

de entrada establecida y, si se tienen diferentes pulsos en varios

años, la variable puede ser entendida como informativa (persis-

tentemente excitada). La variable de fumigación se modela en

forma de un pulso con tres valores asociados (tiempo inicial de

aplicación, duración o efecto residual e intensidad). Para dar más
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sentido a los resultados, el análisis se realiza teniendo en cuenta

los rangos de incertidumbre de los parámetros tanto del modelo

como de las entradas de fumigación, 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 región de estudio, pacientes que no

indican su lugar correcto de residencia, aislamientos naturales o

artificiales de propagación de la enfermedad en la región, entre

otros.

Con base en el problema planteado en el párrafo anterior,

en este capítulo se aplican varios métodos que apuntan a los si-

guientes objetivos: a) dado un modelo conocido en la literatura

científica [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-

migación se aplica en momentos concretos con diferente inten-

sidad y duración; b) estimar los parámetros a partir de sus rangos

biológicos (facilitando los cálculos y descartando soluciones no

viables al problema de optimización inherente a la estimación

matemática) 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 acción de fumigación); c) obtener intervalos de confianza de

los parámetros, de manera que el análisis tenga sentido a pesar
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de las incertidumbres mencionadas; d) con base en el modelo,

analizar estrategias de control de la propagación de la enferme-

dad a partir de la simulación; e) ilustrar los cálculos detallada-

mente con la aplicación de un entorno de programación basado

en Matlab.

Para empezar, es importante resaltar que los parámetros a es-

timar de los modelos matemáticos deben ser identificables [164],

en el sentido de que sus parámetros pueden ser obtenidos única

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 parámetros, como es el caso del modelo [166] en

el cual los parámetros k y b están multiplicados por valores que

no permiten su estimación directa. En general, la estimación de

parámetros depende de las condiciones del sistema real, de la

estructura que se seleccione del modelo, del método utilizado

para el cálculo de los parámetros y de las condiciones experi-

mentales, en especial del número de datos experimentales y de

la variación de la señal de entrada (grado de excitación persis-

tente). Por lo tanto, si se selecciona un modelo de orden peque-

ño se obtendrán valores de los parámetros muy diferentes de

los esperados, por cuanto se debe compensar con valores de los

parámetros 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 más fácil, pero se pueden

obtener muchos conjuntos solución.
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Para el modelado matemático de la infección del dengue se

han propuesto diversos modelos, cada uno de los cuales tiene

en cuenta consideraciones diversas. Una introducción histórica

al modelado de enfermedades de transmisión se puede revisar

en la literatura existente [167]. Por otro lado, hay modelos más

complejos, como el de [168], el cual es base de este estudio con

sus 10 variables de estado. Ese modelo considera explícitamente

que la población de humanos es constante (suposición acepta-

ble en un lapso de unos pocos meses o años), mientras que la

población de mosquitos no lo es. A diferencia de ese modelo,

el presentado en este capítulo incluye el parámetro f que re-

presenta la proporción de mosquitos hembra, las cuales propa-

gan el virus; dicho parámetro es completamente identificable y

su valor (cercano a 0,5) debe ayudar a dar confianza a los otros

parámetros estimados. También se introduce el parámetro α, 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 determinó que esa mortalidad es mayor y, por lo

tanto, α ⩾ 1). La condición inicial de los humanos susceptibles

(Hs) igualmente aporta a la confiabilidad del modelo, dado que

un valor muy pequeño o que supere la población de Bello es un

indicio de que la estimación no es correcta; lo normal es esperar

un valor cercano y menor al censo poblacional del municipio,

dado que no toda la población es susceptible (puede haber gru-

pos muy alejados de los focos de infección).
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Existen muchos tipos de modelos que consideran diferentes

restricciones y suposiciones de desarrollo y propagación de la

enfermedad. Un análisis de los artículos sobre enfermedades de

transmisión por mosquitos de 1970 a 2010, en [127] se hace re-

ferencia a 325 artículos con modelos, 53 % de ellos entre 2005

y 2010, de los cuales 77 se relacionan con el dengue. Esta infor-

mación es fundamental para entender las diferentes formas de

abordar el problema de modelado de la transmisión de enfer-

medades con mosquitos. Otro texto como [128] complementa

ese diagnóstico y se concentra solo en el dengue. En temas de

control [128] se identifica en la literatura científica tres accio-

nes principales (fumigación de mosquitos adultos, larvicidas y

control mecánico por remoción de contenedores de crías), ade-

más de las ventajas de la aplicación periódica de insecticidas en

determinados meses. También se afirma que es escasa la investi-

gación en el control teniendo en cuenta los cuatro serotipos del

dengue (el modelado de los cuatro serotipos es un tema com-

plejo). En este capítulo se considera solo un comportamiento

general de la enfermedad y se aplica un análisis de incertidum-

bre que permite dar más confianza a las conclusiones, pero es

un tema de interés analizar el valor de los parámetros estimados

del modelo en función de diferentes escenarios de propagación

de la enfermedad, y con un análisis de incertidumbre, de manera

que pueda dar indirectamente indicios de ciertas características

específicas del entorno (por ejemplo, mayor control mecánico

o prevalencia de un serotipo, entre otras). En estos modelos es
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necesario incluir todas o algunas de las fases acuáticas (huevos,

larvas o pupas) si se desea estimar el efecto del control mecánico

(limpieza de criaderos de mosquitos, por ejemplo) en la propaga-

ción de la enfermedad. Finalmente, conviene resaltar la impor-

tancia de la matemática en ciencias de la vida, pero sin perder

de vista sus limitaciones, al menos, en dos casos [169]: a) aplica-

ción de métodos y modelos matemáticos en circunstancias que

no cumplen con los requisitos que los soportan y b) obtención

de modelos con mucho detalle cuando hay factores poco cono-

cidos.

Con base en lo anterior, este capítulo está 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 más de-

talles su implementación con Matlab. Luego, en los resultados y

la discusión se muestran gráficas y tablas relevantes, y se descri-

ben los aspectos más sobresalientes. Por último, se exponen las

conclusiones del estudio.

Métodos

En la presente sección se abordará un conjunto de métodos im-

plementados en el análisis de un modelo de transmisión 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, cómo 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 matemático junto con sus supuestos y pará-

metros, incluyendo una entrada tipo pulso que simula el control

por fumigación. Posteriormente, se presentan los métodos de

estimación de parámetros y de sus correspondientes intervalos

de confianza, incluyendo los parámetros de la entrada de tipo

pulso. Al final, se describen los métodos de análisis de incerti-

dumbre y sensibilidad que se utilizan para evaluar los intervalos

de confianza obtenidos y encontrar los parámetros más signifi-

cativos dentro del modelo, respectivamente.

Aspectos experimentales: zona de estudio y

casos de dengue

De acuerdo con el Área Metropolitana del Valle de Aburrá, Bello

(Antioquia) es un municipio localizado a 1.450 msnm y su pre-

cipitación media anual es de 153 mm con una temperatura de

21,7◦C. Estas condiciones climáticas son las apropiadas para la

presencia y proliferación del Aedes aegypti y, por consiguiente,

de los casos endémicos o epidémicos de dengue [170,171]. Los

datos a estudiar son el número de personas infectadas duran-

te 93 semanas epidemiológicas en Bello, comenzando desde la

semana epidemiológica 29 del 2009 y finalizando en la 37 del

2011, donde el brote epidémico ocurrió en los años 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 Pública (SIVIGILA). Los protocolos para el

reporte de casos son preestablecidos con el fin de realizar mo-

nitoreos sistemáticos en cada municipio y departamento; esto es

aplicado a los casos de dengue clásico y grave que se presentan.

Finalmente, dicha información es utilizada para identificar fac-

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

Las acciones de control comúnmente realizadas por las se-

cretarías de salud en Colombia son las jornadas de limpieza de

criaderos y las fumigaciones. Para el caso de Bello, y debido al al-

to número de casos reportados en 2010, la Secretaría de Salud de

Bello realizó una fumigación durante la semana epidemiológica

29 de dicho año. El insecticida utilizado en esta intervención fue

el malatión. Este es un compuesto organofosforado que tiene un

efecto residual de máximo 12 semanas sobre una población de

mosquitos adultos [173]. Dicha información sobre el control es

de importancia para la separación de efectos exógenos en la es-

timación de parámetros del modelo, como será explicada en las

siguientes secciones.

Modelo matemático y simulación de la infección del

dengue

A continuación, se presenta el modelo matemático de propaga-

ción del dengue (22), basado en el modelo de [165], con algunos

ajustes importantes y con una explicación detallada de los su-

puestos de aplicación, las variables y los parámetros.
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

Ė = δ
(
1− E

C

)
M − (γe + µe)E

L̇ = γeE − (γl + µl + ul)L

Ṗ = γlL− (γp + µp + up)P

Ṁs = fγpP − βmHiMs

H − (µm + um)Ms

Ṁe =
βmHiMs

H − (θm + αµm + um)Me

Ṁi = θmMe − (αµm + um)Mi

Ḣs = µhH − βhMiHs

M − µhHs − uvHs

Ḣe =
βhMiHs

M − (θh + µh)He

Ḣi = θhHe − (γh + µh)Hi

Ḣr = γhHi − µhHr + uvHs

(22)

En la tabla 16 se definen las variables y parámetros del

modelo.

Tabla 16: Definición de variables y parámetros del modelo

matemático de propagación del dengue.

Vble Descripción Paramétro Descripción

E Número de huevos δ Tasa de oviposición por mosquito

L Número de larvas C Capacidad total de huevos

P Número de pupas γe
Tasa de transformación de huevo a larva

(indicativo del efecto del control mecánico)

Ms
Número de mosquitos

susceptibles de transmitir el virus
µe Tasa de mortalidad de huevos

Me
Número de mosquitos expuestos

(infectados pero no infecciosos)
γl Tasa de transformación de larva a pupa

Mi Número de mosquitos infecciosos µl Tasa de mortalidad de larvas

Hs
Número de humanos susceptibles

de contraer el virus
γp Tasa de eclosión de pupa a mosquito

He
Número de humanos expuestos

(infectados pero no infecciosos)
µp Tasa de mortalidad de pupas

Hi
Número de humanos infectados

e infecciosos
f

Fracción de hembras que emergen de

todos los huevos

Hr Número de humanos recuperados βm

Tasa de contacto efectiva (o coeficiente de

transmisión)

humano-mosquito

µm Tasa de mortalidad de mosquitos
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Vble Descripción Paramétro Descripción

ul
Variable (tasa) de control de larvas

con larvicidas
α

Proporción de cambio de la tasa de

mortalidad de los mosquitos

debido a la infección con el virus

up
Variable (tasa) de control de pupas

con larvicidas
θm

Tasa de incubación extrínseca

(en el tiempo θ−1
m se

vuelve infeccioso)

um
Variable (tasa) de control de mosquitos

con insecticidas
µh Tasa de mortalidad de humanos

uv

Variable de control de vacunación

(tasa de vacunados por porcentaje

de eficacia)

βh
Tasa de contacto efectiva (o coeficiente de

transmisión) mosquito-humano

θh

Tasa de incubación intrínseca

(en el tiempo θ−1
h

se evidencian

los síntomas de la enfermedad)

H
Número total de humanos

(H = Hs + He + Hi + Hr )
γh Tasa de recuperación en humanos

M
Número total de mosquitos

(M = Ms + Me + Mi)
Aci

Amplitud del pulso i de control

por fumigación

t0ci
Tiempo inicial del pulso i de control

por fumigación

∆tci
Ancho del pulso i de control

por fumigación

Nota: Definición de 10 variables de estado, 4 variables de entrada, 17 paráme-
tros del sistema y 3 parámetros de la entrada de fumigación, correspondientes
al modelo matemático de propagación del dengue en consideración.

Es importante aclarar que cada tasa en el modelo indica la re-

lación entre la variable de salida (variable derivada) y la variable

de entrada (variable de cada término) por unidad de tiempo. Por

ejemplo, θh en el término Ḣi = θhHs representa la proporción de

personas que pasan de un estado expuesto a un estado infectado

durante la unidad de tiempo considerada (semanas en este ar-

tículo). El parámetro λm = βmHi/H en el término Ṁe = λmMs es

la tasa de transición de mosquitos susceptibles a expuestos (tasa

de contacto efectiva per cápita de todos los humanos infecciosos

con mosquitos), la cual depende del parámetro βm (tasa de con-

tacto efectiva o coeficiente de transmisión humano-mosquito)
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que determina el número de mosquitos por unidad de tiempo

que un humano infectado está en capacidad de infectar (depen-

de del número total de picaduras, que en este caso está entre 1

y 4 picaduras, y de la probabilidad de infección), y de Hi/H, la

proporción de humanos infectados.

El modelo se basa en las siguientes suposiciones: a) la pobla-

ción total de humanos H es constante (Ḣ = Ḣs+Ḣe+Ḣi+Ḣr = 0),

es decir, la tasa de nacimientos y muertes de humanos es igual

a µh, lo cual es admisible para intervalos cortos de estudio; b) la

población total de mosquitos M = Ms +Me +Mi es variable; c)

no se hace una separación entre los distintos serotipos del den-

gue, es decir, se asume que el modelo representa un promedio

del comportamiento de propagación; d) hay una mezcla homo-

génea o uniforme de la población de infecciosos y susceptibles,

por lo que todas las tasas son las mismas en cualquier punto geo-

gráfico (esto es equivalente a decir que los parámetros son el

promedio de toda la población y el modelo representa el pro-

medio del comportamiento en distintos puntos geográficos); e)

no hay transmisión vertical del virus; f) el número 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 Hi puede ser menor o mayor

a los casos registrados y se decidió tomar los nuevos casos como

el valor más probable e incluir los posibles errores en el análi-

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– logró recuperarse totalmente).

El modelo (22) se diferencia del modelo de [165] en lo si-

guiente: a) se incluye el parámetro f correspondiente a la frac-

ción de hembras que emergen de todos los huevos, el cual se

incluye en una ecuación que lo convierte en un parámetro iden-

tificable y que sirve de parámetro de control, debido a que su

valor debe ser cercano a 0,5 [174]; b) se introduce el parámetro

α 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 está bien estimado [175]; c) se modela una acción de control

por medio de un pulso positivo (fumigación), pero se podrían in-

cluir más pulsos para más acciones de control y pulsos negativos

(condiciones favorables para el crecimiento de la población de

mosquitos o la disminución 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 acción de

control de vacunación (uv) para efectos de simulación, 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 exposición o infec-

ción en un intervalo determinado de tiempo (se podría incluir

una nueva fase de humanos vacunados, pero se considera aquí

innecesario). La implementación del modelo en el entorno de

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

Matlab/Simulink.

Fuente: Elaboración propia

Estimación de parámetros y cálculo de los intervalos de

confianza

La estimación de parámetros de un modelo matemático es el

proceso de obtención de valores óptimos generando familias fac-

tibles de valores de parámetros 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

(Hi) para ajustar la salida del modelo, aplicando los siguientes

métodos y herramientas sobre el modelo de dengue: a) el mode-

lo matemático 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 función ode45; c) las ecuacio-

nes se resolvieron utilizando matemática simbólica y el método

numérico de paso variable Dormand-Prince implementado en la

función ode45 de Matlab; d) se realizó la estimación de paráme-

tros utilizando el algoritmo trust-region-reflective y el criterio de

mínimos cuadrados no lineales (Mean Squared Error, MSE, por

sus siglas en inglés) con un parámetro y valores de tolerancia fun-

cional iguales a 10−7 (se utilizó la herramienta Simulink Design

Optimization de Matlab); e) se utilizó el Uncertainty Confidence

Interval (GSUA-UCI) Toolbox de Matlab como herramienta de

estimación y obtención de los intervalos de confianza; f) todo se

integró en funciones y scripts de Matlab para facilitar los cálculos

en paralelo en un entorno multiprocesador; g) las características

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 estimación de parámetros del modelo de dengue en

Bello, se realizó una serie de estimaciones para un caso: un bro-

te epidémico con entrada durante 93 semanas epidemiológicas.

Ya se han hecho pruebas con más entradas tipo pulso (positivos

y negativos) para simular múltiples brotes epidémicos consecu-

tivos, pero se mostrarán en otras publicaciones futuras. De esta

manera, se estimaron 15 parámetros (2 se dejaron fijos), 8 con-

diciones iniciales (2 se dejaron fijas) y se estimaron tres paráme-
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tros del pulso de control, relacionado con la tasa de mortalidad

de mosquitos. Las condiciones iniciales fijas fueron Hr(0) = 0,

Hi(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 límites inferiores

y superiores de cada parámetro con base en estudios de labora-

torio conocidos y ampliando los rangos en aquellos parámetros

cuyo valor podría cambiar en condiciones silvestres reales. Ade-

más, se realizaron múltiples estimaciones debido a que algunos

parámetros presentaban una tendencia a anclarse en el límite de

los rangos de estimación, bloqueando el proceso posterior de

estimación, fijando dichos parámetros en un extremo del inter-

valo y afectando la estimación de los demás parámetros. Dada

esta situación, se expandieron los intervalos y se usaron los pa-

rámetros nominales obtenidos como puntos iniciales para veri-

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

El principal problema al estimar los parámetros 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-

rámetros, por eso es probable que diferentes conjuntos de pa-

rámetros den un ajuste igual de bueno y en estos casos el acota-

miento del conjunto solución a partir de información biológica

es una buena estrategia. Además, se puede reducir la probabi-

lidad de obtención de varios conjuntos de solución si se reali-

zan diferentes estimaciones y se seleccionan solo aquellas que

no se diferencien más de determinado porcentaje del valor de
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la función de coste, con el fin de calcular los valores nominales

de los parámetros utilizando la mediana estadística, 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 parámetros utilizando la desviación estándar σθi , N

estimaciones y la siguiente expresión:

θi = mediana(θi)± 1.96

√
π

2

σθi√
N

(23)

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

presente trabajo entrega) soluciones no factibles al realizar un

análisis de incertidumbre, es decir, al simular por el método de

Montecarlo modelos con diferentes valores de parámetros in-

cluidos en los intervalos de confianza estimados. Para reducir

los conjuntos no factibles de solución se utiliza un método ya

descrito [176], cuya idea básica es la siguiente: a) se realizan

múltiples estimaciones de parámetros hasta dar con una curva

nominal y se estiman los intervalos de confianza con la expre-

sión (23; b) se construyen unos intervalos iniciales promisorios

aplicando una simulación de Montecarlo variando un solo pará-

metro a la vez (método de uno a la vez u OAT, (One-At-a-Time);

c) en un proceso iterativo se aplica el método de Montecarlo va-

riando todos los parámetros a la vez, descartando las soluciones

no factibles y acotando los intervalos de los parámetros.

Dicho método pretende definir una caja (dada por unos inter-

valos de confianza) dentro del contorno de confianza que con-

tiene a los parámetros nominales. El contorno de confianza es el
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lugar de los valores de los parámetros cuyo ajuste con respecto

a los datos reales es bueno (en el sentido de mínimos cuadra-

dos). Así, 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 más de las soluciones simuladas estén

dentro de un rango preestablecido alrededor de una salida no-

minal [176]. El método se implementó en Matlab en una herra-

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

Análisis de incertidumbre y sensibilidad

El análisis de incertidumbre determina cómo una incertidum-

bre en las entradas o parámetros de un modelo se refleja en una

incertidumbre en las salidas. El análisis de sensibilidad clasifica

los parámetros de los más a los menos sensibles (importantes).

Se dice que una solución (decisión o análisis) es sensible si ante

un cambio pequeño en el modelo o el entorno la solución cam-

bia radicalmente y pierde, por lo tanto, su sentido; una solución

poco sensible se dice que es robusta. El análisis 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 solución, dado que hay muchas incertidumbres en los

datos (humanos infectados): subregistro de pacientes (pacientes

que se infectaron y sus síntomas no ameritaron una consulta mé-

dica), falsos positivos (casos que no correspondían 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 parámetros más sensibles (importantes)

y cuyos valores son más confiables para concluir algo; c) esti-

mar los intervalos de confianza de los parámetros al descartar

soluciones no muy cercanas a la solución nominal (ver sección

anterior).

El análisis de sensibilidad e incertidumbre puede ser local o

global [178]. En el primer caso, el análisis se realiza alrededor

de un punto de operación en el espacio de variables de estado y

parámetros, es un análisis lineal a partir de un modelo nominal,

no considera la interacción entre parámetros y no es aplicable a

sistemas altamente no lineales; el método más utilizado en este

caso es el método de Morris OAT. De otro lado, el análisis global

es un análisis no lineal, considera todos los parámetros a la vez

y la interacción entre ellos, y no utiliza un modelo nominal. En

este trabajo se realiza un análisis global de sensibilidad e incer-

tidumbre.

Existen diversos métodos globales de sensibilidad e incerti-

dumbre, entre los cuales se encuentran los siguientes:

Métodos estadísticos de sensibilidad (costosos computacio-

nalmente, la sensibilidad puede ser estimada, pero no cal-

culada exactamente): basados en la regresión lineal (méto-

do lineal, usa los coeficientes de regresión como medidas

de la sensibilidad, el coeficiente de determinación permi-
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te confirmar la linealidad del modelo), métodos basados en

la varianza, método de la matriz hessiana, método de des-

composición de la varianza, método de la superficie de res-

puesta, expansión del caos polinomial, método de Karhu-

nen–Loève, método bayesiano.

Métodos basados en el muestreo (simulación): método de

Montecarlo (uso de distribuciones de probabilidad para la

generación aleatoria de gran cantidad de combinaciones

de valores de ciertas variables de entrada o parámetros,

con los cuales se simula el modelo y se realiza un análi-

sis probabilístico posterior de las variables de salida para

tener una idea del proceso físico), método de efectos ele-

mentales, muestreo adaptativo, muestreo de importancia,

muestreo del hipercubo latino.

Métodos deterministas (eficiencia computacional, desven-

taja por el cálculo de las derivadas): métodos de expansión

local (series de Taylor, método de la perturbación), análi-

sis de intervalos, teoría borrosa, método de la función de

Green, derivadas de Frechet, Adjoint Sensitivity Analysis

Procedure (ASAP), funciones adjuntas, Forward Sensitivity

Analysis Procedure (FSAP).

En este capítulo, el análisis de sensibilidad e incertidumbre

se enfoca en los métodos globales basados en la varianza con uti-

lización del método de Montecarlo. Entre dichos métodos están

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-

mún las siguientes características: el análisis aplica a modelos no

lineales, se captura la influencia de todo el rango de variación de

un parámetro, permiten el análisis de la interacción entre pará-

metros y el costo computacional es alto. El procedimiento ge-

neral a seguir en estos métodos se enumera a continuación.

1. Plantear el modelo matemático a analizar

2. Determinar los intervalos de incertidumbre de cada pará-

metro

3. Simular el modelo varias veces para una muestra significa-

tiva de combinaciones de todos los valores de parámetros

y entradas, de acuerdo con cierta distribución (simulación

Montecarlo)

4. Graficar las soluciones anteriores para cualificar el efecto

de la incertidumbre de los parámetros y entradas en las sa-

lidas (análisis de incertidumbre)

5. Calcular los índices de sensibilidad a partir de las solucio-

nes anteriores para cuantificar el efecto de cada paráme-

tro en la incertidumbre de una salida definida (análisis de

sensibilidad global), la cual en este trabajo es la función de

coste y corresponde a la función escalar del error cuadrá-

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 índices de sensibilidad por diferentes métodos

Los métodos basados en la varianza parten de la siguiente

descomposición ANOVA-HDMR [179] para parámetros indepen-

dientes, donde la varianza observada en una variable particular

(función de coste en el presente trabajo) se divide en componen-

tes atribuibles a diferentes fuentes de variación (variación indi-

vidual de cada uno de los Np parámetros y de las 2Np−1 combi-

naciones de 2, 3 y más varianzas):

V (Y ) =
∑
i

Vi +
∑
i<j

Vij +
∑

i<j<k

Vijk + · · ·+ V12···Np (24)

Donde,

Vi = VXi [EX∼i
(Y |Xi)] , Vij = VXi,j

[
EX∼i,j (Y |Xi, Xj)

]
− Vi − Vj , ...

(25)

Desde el punto de vista computacional, en las expresiones an-

teriores se generan N familias o combinaciones de parámetros

por simulación Montecarlo, cada uno dentro de sus intervalos

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

lumnas:

M =


x
(1)
1 · · · x

(1)
i · · · x

(1)
Np

...
...

...

x
(N)
1 · · · x

(N)
i · · · x

(N)
Np

 (26)

Por lo tanto, VXi [EX∼i
(Y |Xi)] indica la varianza de la esperanza

matemática de la salida (función de coste) haciendo Xi = const

y variando todos los demás parámetros excepto el parámetro i

(X∼i), por lo que se obtiene la siguiente matriz para el parámetro

155



i (se generan muestras aleatorias de todos los parámetros y se

forman bloques, dejando fijo el factor Xi en cada columna del

bloque):

Mi =



x
(1)
1 · · · x

(1)
i · · · x

(1)
Np

...
...

...

x
(N)
1 · · · x

(1)
i · · · x

(N)
Np

x
(1)
1 · · · x

(2)
i · · · x

(1)
Np

...
...

...

x
(N)
1 · · · x

(2)
i · · · x

(N)
Np

...
...

...


(27)

De otro lado, VX∼i [EXi
(Y |X∼i)] indica la varianza de la espe-

ranza matemática de la salida (función de coste) haciendo todos

los Xi = const excepto Xi (X∼i), por lo cual se obtiene la siguien-

te matriz para el parámetro i (se generan muestras aleatorias de

todos los parámetros y se forman bloques, dejando fijos todos

los factores, menos Xi en cada columna):

MTi
=



x
(1)
1 · · · x

(1)
i · · · x

(1)
Np

...
...

...

x
(1)
1 · · · x

(2)
i · · · x

(1)
Np

x
(2)
1 · · · x

(1)
i · · · x

(2)
Np

...
...

...

x
(2)
1 · · · x

(2)
i · · · x

(2)
Np

...
...

...


(28)
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Las expresiones anteriores están relacionadas de la siguiente

manera:

V (Y ) = VXi [EX∼i
(Y |Xi)] + EXi [VX∼i

(Y |Xi)] (29)

= VX∼i
[EXi(Y |X∼i)] + EX∼i

[VXi(Y |X∼i)] (30)

Teniendo en cuenta las expresiones anteriores, y dividiendo por

la varianza total, se pueden obtener dos tipos de índices de sen-

sibilidad:

El índice Si es el índice de sensibilidad fraccional de primer

orden del factor Xi, el cual indica en cuanto se reduce en

promedio la varianza de la salida si se fija Xi:

Si =
VXi [EX∼i

(Y |Xi)]
V = Vi

V · · ·Sijk··· =
Vijk···
V

∑
i

Si +
∑
i<j

Sij +
∑

i<j<k

Sijk + · · ·+ S12···Np = 1,
∑
i

Si < 1

(31)

El índice STi es el índice de sensibilidad total (efecto total)

del factor Xi, el cual indica en cuanto se reduce en pro-

medio la varianza de la salida si se fijan todos los factores

menos Xi:

STi =
EX∼i [VXi

(Y |X∼i)]
V = 1− VX∼i [EXi

(Y |X∼i)]
V

STi = Si +
∑
j
Sij +

∑
j,k

Sijk + · · · ,
∑
i
STi ≥ 1

STi > Si

(32)
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A partir de las definiciones anteriores se pueden calcular los

índices 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 ningún tipo de conside-

ración matemática que mejore la eficiencia de cómputo). A partir

de la matriz (26) se construyen las matrices Mi (27) yMTi (28. Pa-

ra cada muestra de parámetros (fila de cada matriz) se simula el

sistema y se calcula la salida Yi (función de coste) que conforma

el vector-columna Y . Con los resultados anteriores se obtienen

Vi y VTi , y de ahí los índices de sensibilidad (31) y (32), respecti-

vamente. Se requieren (N2×Np) simulaciones, lo cual implica un

costo computacional considerable. Por lo tanto, y recurriendo a

propiedades matemáticas, 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 número de opera-

ciones es mucho menor e igual a N × (Np + 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 A y B:

A =


x
(1)
1 · · · x

(1)
i · · · x

(1)
Np

x
(2)
1 · · · x

(2)
i · · · x

(2)
Np

...
...

...

x
(N)
1 · · · x

(N)
i · · · x

(N)
Np

 (33)
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B =


x
(N+1)
1 · · · x

(N+1)
i · · · x

(N+1)
Np

x
(N+2)
1 · · · x

(N+2)
i · · · x

(N+2)
Np

...
...

...

x
(2N)
1 · · · x

(2N)
i · · · x

(2N)
Np

 (34)

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

tercambiando solo la columna i:

ABi
=


x
(1)
1 · · · x

(N+1)
i · · · x

(1)
Np

x
(2)
1 · · · x

(N+2)
i · · · x

(2)
Np

...
...

...

x
(N)
1 · · · x

(2N)
i · · · x

(N)
Np

 (35)

BAi
=


x
(N+1)
1 · · · x

(1)
i · · · x

(N+1)
Np

x
(N+2)
1 · · · x

(2)
i · · · x

(N+2)
Np

...
...

...

x
(2N)
1 · · · x

(N)
i · · · x

(2N)
Np

 (36)

Se simula el sistema y se calcula la salida Y (función de coste)

con cada conjunto de parámetros (fila) de cada una de las matri-

ces anteriores (por ejemplo, YABi
es el vector-columna con los

valores de la función de coste a partir de los parámetros dados

en la matriz ABi):

YA,YB,YABi
,YBAi

(37)

El método de Sobol establece los siguientes estimadores para la

varianza total:

V (Y ) ≃ 1

N

N∑
k=1

[Y(k)]2 − f2
0 f2

0 =

[
1

N

N∑
k=1

Y(k)

]2

(38)
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Finalmente, se obtienen las siguientes expresiones para el cálcu-

lo de los dos tipos de índices de sensibilidad para cada método:

Método de Sobol (1993 y 2007):

Si ≃

1
N

N∑
k=1

YA(k)YBAi
(k)− f2

0

V (Y )

STi ≃

1
N

N∑
k=1

YA(k)
[
YA(k)−YABi

(k)
]

V (Y )
(39)

Método de Jansen (1999):

Si ≃ 1−

1
2N

N∑
k=1

[
YB(k)−YABi

(k)
]2

V (Y )

STi ≃

1
2N

N∑
k=1

[
YA(k)−YABi

(k)
]2

V (Y )
(40)

Método de Saltelli (2010):

Si ≃

1
N

N∑
k=1

YB(k)
[
YABi

(k)−YA(k)
]

V (Y )

STi ≃

1
2N

N∑
k=1

[
YA(k)−YABi

(k)
]2

V (Y )
(41)

Los valores de los índices de sensibilidad permiten hacer di-

ferentes tipos de inferencias:

La medida del impacto de las interacciones la da la siguien-

te diferencia: 1−
∑
i
Si
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Las interacciones son consideradas pequeñas si: 1−
∑
i
Si <

0.35. Si ese valor es significativo, hay interacciones impor-

tantes del parámetro

Para un modelo aditivo puro 1−
∑
i
Si = 1 y STi = Si

Si STi = 0 el factor Xi no influye en nada

Si STi = 0 el factor Xi ≃ 0 puede fijarse en un valor

Respecto al análisis de incertidumbre, se realizan simulacio-

nes con los N conjuntos o familias de parámetros, con lo cual se

puede evaluar visualmente, y con algunas características cuan-

titativas, el efecto de la incertidumbre de los parámetros en la

cercanía de los modelos a la salida experimental (humanos in-

fectados Hi en el caso del dengue).

El análisis de sensibilidad e incertidumbre depende del nú-

mero de muestras con el que se explora el espacio de los pa-

rámetros: un mayor número de muestras permite un mayor en-

tendimiento del comportamiento del modelo y de la influencia

de los parámetros dentro de sus respectivos intervalos. Para de-

terminar un número de muestras apropiado, es recomendable

proceder con un análisis de convergencia de los índices utilizan-

do métodos que garanticen una rápida convergencia (diseño del

hipercubo latino, por ejemplo); sin embargo, el costo compu-

tacional de dichos análisis puede ser muy alto. Para el caso de

los modelos epidemiológicos (y muchos otros) es común que al-

gunos índices de primer orden (Si) 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 definición, no

tiene sentido. De esta manera, se puede plantear un indicador

de confianza basado en la sumatoria de Si respecto a la sumato-

ria de valores absolutos de Si: cuando la diferencia entre ambos

tienda a 0, entonces consideraremos que el tamaño de la mues-

tra fue apropiado.

A continuación, se muestran diferentes tipos de gráficas para

representar tanto el análisis de sensibilidad como el análisis de

incertidumbre, dando además detalles de los cálculos utilizando

Matlab.

Resultados

En este punto, se presentan los resultados y la discusión de la

estimación de parámetros e intervalos de confianza para el mo-

delo (22), junto con su correspondiente validación (análisis de

sensibilidad e incertidumbre). Posteriormente, se muestran al-

gunos escenarios de control químico y vacunación, en los cua-

les se utilizan los valores nominales obtenidos de la estimación

de parámetros. Además, se explica paso a paso la implementa-

ción de cada uno de los métodos descritos en la sección ante-

rior utilizando las funciones de la herramienta GSUA-UCI de

Matlab [177], la cual conecta con una guía de usuario que expli-

ca con detalle las distintas funciones utilizadas.
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Estimación de parámetros

Inicialmente, se define el modelo (22) con la herramienta de ma-

temáticas simbólicas que ofrece Matlab. Como se muestra en el

código 1, se declaran los estados, seguidos de los parámetros del

modelo y, luego, la entrada de tipo pulso junto a las ecuaciones

diferenciales del modelo.

Código 1: Definición del modelo (22) en matemática simbólica.
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 %Declaracion de parametros del sistema

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

5 beta_m mu_m theta_m mu_h beta_h theta_h gamma_h . . .

6 A_c1 t0_c1 Delta_tc1 Pul ( t ) ;

7 %Definicion del pulso de control

8 Pul ( t ) = piecewise ( t0_c1<=t <=t0_c1+Delta_tc1 , A_c1 , 0 ) ;

9 %Definicion de l as ecuaciones del modelo con matematica simbolica

10 ode1 = d i f f (E) == delta*(1−E/C) * (Ms+Me+Mi) − (gamma_e+mu_e) *E;

11 ode2 = d i f f (L) == gamma_e*E − ( gamma_l+mu_l ) *L;

12 ode3 = d i f f (P) == gamma_l*L − (gamma_p+mu_p) *P;

13 ode4 = d i f f (Ms) == f *gamma_p*P − beta_m*Hi*Ms/ ( Hs+He+Hi+Hr) − (mu_m+Pul ( t ) ) *Ms;

14 ode5 = d i f f (Me) == beta_m*Hi*Ms/ ( Hs+He+Hi+Hr) − ( theta_m+alpha*mu_m+Pul ( t ) ) *Me;

15 ode6 = d i f f (Mi) == theta_m*Me − ( alpha*mu_m+Pul ( t ) ) *Mi;

16 ode7 = d i f f (Hs) == −beta_h*Mi*Hs / (Ms+Me+Mi) + (He+Hi+Hr) *mu_h;

17 ode8 = d i f f (He) == beta_h*Mi*Hs / (Ms+Me+Mi) − ( theta_h+mu_h) *He;

18 ode9 = d i f f ( Hi ) == theta_h*He − (gamma_h+mu_h) *Hi ;

19 ode10 = d i f f (Hr) == gamma_h*Hi−mu_h*Hr ; \ \

Aunque en esta guía se utiliza matemática simbólica, el usua-

rio es libre de construir el modelo en bloques que se muestra

en la figura 19 siguiendo la documentación del GSUA-UCI Tool-

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

Tras definir el modelo de interés, se crea un objeto tipo tabla

que agrupa sus diferentes características, tales como los pará-

metros fijos, el valor nominal, los intervalos de los parámetros,

el método numérico para resolver el sistema de ecuaciones dife-
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renciales, las salidas de interés del sistema, entre otros (ver có-

digo 2). En caso de que se desconozca el orden de ingreso de

los parámetros y sus intervalos, se ejecuta una primera vez la

función gsua_dpmat, la cual indica el orden de ingreso de di-

chos valores. Posteriormente, se crea un arreglo (ranges) con las

condiciones iniciales fijas (Hi(0) = [8, 8] y Hr(0) = [0, 0]) y los

intervalos de los parámetros en el orden requerido (los valores

utilizados se presentan en la tabla 17). Nuevamente se ejecuta la

función gsua_dpmat, pero esta vez ingresando el arreglo ranges

y anexando la opción ñominal’,[], la cual indica que el valor no-

minal a implementar es la media de los intervalos definidos en el

vector ranges.

Código 2: Definición de los intervalos de estimación de parámetros

para el modelo (22).
1 %Orden de ingreso de rangos y parametros biologicos

2 gsua_dpmat ( odes , vars , [ 0 93] , 'Modelo1P ' , ' 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 l as ecuaciones del sistema

9 odes = [ ode1 ; ode2 ; ode3 ; ode4 ; ode5 ; ode6 ; ode7 ; ode8 ; ode9 ; ode10 ] ;

10 %Agrupacion de los estados del modelo

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

12 %Creacion del objeto tipo tabla con intervalos i n i c i a l e s de estimacion

13 %Metodo numerico por defecto : ode45

14 [T, Sol ] = gsua_dpmat ( odes , vars , [ 0 93] , 'Modelo1P ' , ' range ' ,Ranges , ' output ' ,1 ,

15 'nominal ' , [ ] )
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Tabla 17: Intervalos: de estimación, de confianza y valores nominales.

Factor
Intervalos de

estimación
CSB Valor nominal

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

Me(0) 0 -2.000 380 -770 520

Mi(0) 0 -1.000 120- 250 210

Hs(0) 50.000-407.000 93.000 -140.000 120.000

He(0) 0 -1.000 26- 35 27

δ 20- 120 29 -160 31

C 60.000-340.000 190.000- 230.000 220.000

γe 0 -2,3 1,07-1,42 1,17

µe 0 -1,3 0,25 -1,6 1

γl 0 -1,6 0,78 -1,2 0,82

µl 0 -3,22 1,102-1,581 1,58

γp 0 -1,7 0,72 -1,5 0,78

µp 0 -1,4 0,4 -0,9 0,6

f 0 -0,7 0,28- 0,367 0,352

βm 0 -4 1,77 -1,825 1,817

µm 0 -0.9 0,382076- 0.38721 0,387208

α 1 -2 1,61- 1,64 1,63

θm 0.4-1 0,545 -0,573 0,56

µh 1,00E-05 -0,001 0,00013- 0,00061 0,00044

βh 0 -4 1,16 -1,19 1,18

θh 0,4- 1,8 0,567 -0.647 0,574

γh 0 -2 1,759- 1,801 1,797

Ac1 0 -1 0,68- 2,5 0,69

t0c1 30- 40 36,02- 37,77 36,04

∆tc1 1 -12 4 -9 7

Nota: Intervalos de estimación, intervalos de confianza (utilizando método

UCI) y valores nominales para 8 condiciones iniciales, 17 parámetros del

modelo y 3 parámetros de entrada tipo pulso.

165



Como se observa en el código 3, se carga la curva de datos

reales a los que el modelo 22 se ajustará, los cuales se almace-

nan en la variable ydata y corresponden a los casos de dengue

en 93 semanas epidemiológicas y al vector de tiempo xdata. La

función que realiza la estimación de parámetros es gsua_pe, e

implementa los datos reales, los rangos definidos en la tabla T,

una serie de algoritmos de optimización y un solucionador del

modelo definido como un function handle. Para dicha función

de estimación se deben definir algunas opciones utilizando op-

timoptions, las cuales para el caso de estudio corresponden a la

siguiente configuración: número de estimaciones de parámetros

(N = 300), número máximo de evaluaciones del modelo por esti-

mación (MaxFunctionEvaluations = 5, 000), número máximo de

iteraciones por estimación (MaxIterations = 300) y la tolerancia

en el paso (StepTolerance = 1e−7). Los algoritmos que se utili-

zan en el proceso de estimación son ’lsqcurvefit’ y trust-region-

reflective (este último es implementado por defecto). El primer

algoritmo soluciona problemas de ajuste de curvas no lineales y

el segundo es un algoritmo de optimización para el primero.

Código 3: Estimación de parámetros para el modelo 22.
1 %Lectura de datos reales

2 load ( 'Data_Bello_2010_2014 . mat ' )

3 ydata = yBello (1 :93) ' ;

4 %Vector tiempo

5 xdata = linspace (0 ,93 ,93) ;

6 %Definicion de opciones de estimacion usados en la funcion gsua_pe ( )

7 opt = optimoptions ( ' l s q c u rve f i t ' , ' UseParal le l ' ,1 , 'MaxFunctionEvaluations ' , . . .

8 5000, 'MaxIterations ' ,300 , ' StepTolerance ' ,1e−7) ;

9 solver = ' lsqc ' ;

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 código 3, la

función gsua_pe encargada de la estimación guarda los resul-

tados obtenidos de dos maneras: a) anexando a la tabla T una

variable tipo columna con el valor de los parámetros o b) guar-

dando en un archivo .mat un vector con el valor de la función

de coste (x) y una tabla con el valor de los parámetros (res). En

este caso se trabaja con el archivo denominado Estimations.mat

y, como se muestra en el código 4, se obtiene el gráfico de to-

das las estimaciones junto con los datos reales para determinar

visualmente la calidad de los resultados.

Código 4: Gráficos de todas las estimaciones realizadas para el modelo

(22).
1 %Cargar datos de estimaciones

2 load ( ' Estimations . mat ' )

3 f igure

4 %Simulacion de todas l as estimaciones

5 gsua_eval ( x ' ,T) ; %Funcion que simula y graf i ca

6 hold on

7 %Comparacion de datos reales y simulados

8 plot ( xdata , ydata )

9 ylabel ( 'H_i ' )

10 xlabel ( 'Tiempo ' )

En la figura 20(a) se presentan las curvas correspondientes a

las 300 estimaciones realizadas, de las cuales algunas curvas son

atípicas y no permiten observar el comportamiento de los datos

reales. Por lo tanto, son removidas, obteniendo un gráfico con

mayor visibilidad del comportamiento epidémico y en el cual

se observa la tendencia de la mayoría de las estimaciones rea-

lizadas (ver figura 20(b)). Aun así, se presenta una gran cantidad

de curvas que no se ajustan a los datos reales, a pesar de haber

pasado por el proceso de optimización de parámetros. Esto res-
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ponde principalmente a mínimos locales o a estimaciones que

no convergen debido al cumplimiento de alguna de las condi-

ciones impuestas en optimoptions en el código 3.

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

junto a los datos reales de casos de dengue (curva roja).

(a) Simulaciones de las 300 estimaciones de pa-

rámetros realizadas.

(b) Simulaciones retirando las estimaciones de

parámetros más lejanas.

Fuente: Elaboración propia.
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A causa de la gran cantidad de curvas atípicas 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 función de

coste (ver sección anterior ), donde se seleccionan aquellas esti-

maciones cuya función de coste no supere en un 30 % la función

de coste mínima obtenida (ver código 5). Con esto se busca eli-

minar los resultados atípicos, debido a que estos no representan

el comportamiento del modelo de interés y, a su vez, afectan

considerablemente la estimación de los parámetros nominales

para el modelo de interés.

Código 5: Selección de las 300 estimaciones de parámetros realizadas

para el modelo (22).
1 %Fi l t r a r de curvas at i p i c as

2 Minfunc = min ( res ) ; %Funcion de coste minima obtenida

3 %Seleccion de curvas que cumplen c r i t e r i o de f i l t ra d o

4 FilteredRes = find ( res <=Minfunc*1.3) ;

5 Fi l te rPar = Par ( FilteredRes , : ) ' ;

6 %Grafico de estimaciones seleccionadas

7 f igure

8 gsua_eval ( Fi l terPar ,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 selección; las demás 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 atípicas. A partir de estas es-

timaciones se obtiene una curva nominal, es decir, una familia
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de parámetros que representa todas las estimaciones filtradas.

Como se muestra en el código 6, se utilizan dos estadísticos de

centralidad (la media y la mediana) para estimar dicha curva. De-

pendiendo del ajuste obtenido para cada uno de los estadísticos,

se elige uno para obtener intervalos de confianza y simular dife-

rentes escenarios epidémicos.

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

seleccionado por criterio de filtrado (curvas en azul).

Fuente: Elaboración propia.

Cabe resaltar que el gran número de estimaciones fallidas se

pudo producir al tamaño de los intervalos de estimación, de-

bido a que si dichos intervalos son muy amplios puede existir

una mayor cantidad de mínimos locales que hacen que las esti-

maciones adecuadas o cercanas al mínimo global se reduzcan,

y de esa manera sea necesario realizar más estimaciones. Por lo

tanto, es importante definir intervalos de estimación adecuados
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que comprendan valores biológicos y restrinjan valores atípicos,

siendo necesario realizar diferentes estimaciones de parámetros

variando los intervalos iniciales con el fin de encontrar interva-

los en los que la mayoría de estimaciones puedan converger a

un valor óptimo. Asimismo, se deben escoger intervalos en los

que los parámetros no tiendan a uno de sus extremos, ya que se

estaría forzando al algoritmo a compensar dicha limitación con

los demás parámetros.

Código 6: Cálculo del valor nominal utilizando la media y mediana de

los parámetros estimados.
1 %Estadis t icos de central idad de estimaciones f i l t r a d a s

2 Median = median ( Fi l terPar ' ) ' ;

3 Mean = mean( Fi l terPar ' ) ' ;

4 %Grafico de curva nominal usando es tad i s t i cos de central idad

5 f igure ( 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_tc1=table2array (T( ' Delta_tc1 ' , 'Median ' ) ) ; %Ancho de pulso

14 t0_c1=table2array (T( ' t0_c1 ' , 'Median ' ) ) ;%Tiempo i n i c i a l

15 A_c1=table2array (T( 'A_c1 ' , 'Median ' ) ) ; %Amplitud

16 %Funcion que representa a l pulso

17 f = @( t ) ( A_c1*10) . * ( ( t0_c1 <= t & t <= Delta_tc1 + t0_c1 ) ) ;

18 x=linspace (0 ,93 ,93) ;

19 %Grafico del pulso

20 plot ( x , f ( x ) )

En la figura 22 se observan dos curvas calculadas con los esta-

dísticos de centralidad, donde la curva en el primer caso se aleja

de los datos reales, generando así un pico más 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

dinámica epidémica y endémica de la enfermedad y es una me-

dida robusta que no se ve afectada por los datos atípicos. En la

tabla 17 se presentan los resultados nominales para cada uno de

los parámetros estimados, junto con sus intervalos de confianza

y de estimación (ver siguiente sección).

Figura 22: Curvas nominales calculadas con estadísticos de centrali-

dad (media y mediana), junto al efecto del control químico modelado

como una entrada de tipo pulso.

Fuente: Elaboración propia.

Cálculo de los intervalos de confianza

A continuación, se presentan dos métodos para obtener los in-

tervalos de confianza de los parámetros nominales (intervalos

paramétricos usando la mediana e intervalos CSB), los cuales se

describen en la sección anterior. En primer lugar, para obtener
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los intervalos paramétricos se utiliza la ecuación (23), la cual es

aplicada en el código 7 junto a un análisis de incertidumbre. Di-

cho análisis ayuda a la validación gráfica de los intervalos obteni-

dos, ya que genera 1,000 combinaciones de parámetros 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.

Código 7: Cálculo de Intervalos de confianza paramétricos utilizando

la mediana y la ecuación (23).
1 %% Calculo de intervalos con la mediana

2 [NumParams, c ]= s ize ( Fi l te rPar ) ; %c : numero de estimaciones f i l t r a d a s

3 standarDesv = std ( Fi l terPar ' ) ;

4 %Determina l imi tes superior e i n f e r i o r de intervalos de confianza

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

6 i n t e rva l i n f =Median − DistM ' ;

7 intervalsup=Median + DistM ' ;

8 %Se anexan los intervalos a l objeto T

9 T. Range=[ i n t e rva l i n f , intervalsup ]

10 %Se anexan la mediana como valor nominal a l objeto T

11 T. Nominal=Median ;

12 %Grafico del a n a l i s i s 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 análisis de incer-

tidumbre, el cual muestra que las familias de parámetros gene-

radas son curvas atípicas 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 número de curvas atípicas y, por consiguiente, los inter-

valos de confianza, sería necesario realizar N estimaciones, con

un número 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 número 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 sección 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 guía de usuario del

GSUA-UCI Toolbox y en [177]. El CSB utiliza los fundamentos

del análisis de sensibilidad para reducir o ampliar los intervalos

de confianza.

Figura 23: Análisis de incertidumbre utilizando los intervalos obteni-

dos a partir de la distribución de la mediana.

Nota: La curva nominal se representa en rojo, mientras que en azul se

muestran las diferentes simulaciones obtenidas de los intervalos de confianza

paramétricos.
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Como se muestra en el código 8, antes de utilizar el méto-

do CSB se debe llamar la función gsua_oatr, la cual crea un in-

tervalo inicial para cada parámetro a partir de la ampliación del

intervalo de cada parámetro, dejando los demás parámetros en

su valor nominal. Posteriormente, para la función 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 número de simulaciones por iteración (en este caso son

1,000), así como el número máximo de iteraciones (400) y si

se desea utilizar computación 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.

Código 8: Cálculo de Intervalos de confianza utilizando el método

CSB.
1 %Calculo de intervalos OAT para funcion gsua_ucis ( )

2 RangesOAT=gsua_oatr (T, ' p ara l l e l ' , true ) ;

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

4 T=gsua_ucis (RangesOAT,1 ,000 , ' reps ' ,400 , ' p ara l l e l ' , true )

En la tabla 17 se presentan los intervalos obtenidos por el

método CSB para cada uno de los parámetros y, como se puede

ver en la figura 24(a), estos intervalos no generan curvas atípicas

como las presentadas en la figura 23. Las curvas más internas

mantienen la misma tendencia y forman una franja sobre la cur-

va nominal (en rojo). De manera similar, las curvas atípicas (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 tomó cerca de 357 iteraciones y 11 horas de

cómputo (en la plataforma computacional descrita en la sección

Estimación de parámetros) 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

gráfico de UA que cumple con el requerimiento de pocos o nin-

gún valor atípico, 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 exigió mucho tiempo

computacional debido, posiblemente, a que el espacio de solu-

ción puede presentar diferentes zonas con soluciones atípicas;

para resolver este problema se pueden realizar más estimaciones

que mejoren el valor de la mediana como curva nominal y pro-

duzcan un espacio de solución más sencillo. Estos dos últimos

asuntos serán 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 gráficos de la estimación de intervalos de con-

fianza utilizando el método CSB.

(a) Análisis de incertidumbre para intervalos de confian-

za estimados con CSB, separando los tipos de

salida por distantes y acertadas.

(b) Convergencia del método CSB para le modelo en

(22) y los parámetros nominales obtenidos con la

mediana.

Fuente: Elaboración 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-

cusión de los resultados obtenidos a la luz de diversos estudios

científicos que han reportado con anterioridad el valor de dife-

rentes parámetros relacionados con el desarrollo del vector, la

población humana y la transmisión del dengue.

En el caso del modelo 22, se tiene información reportada pa-

ra 14 de sus 20 parámetros, de los cuales ∆tc1, t0c1 , α, f , θm, µp,

γp, mul, γe y θh presentan valores consistentes con los eviden-

ciados en la literatura [174,175,180–182]. Esto es un indicativo

de que la estimación de parámetros e intervalos de confianza ha

logrado captar información de la dinámica de la enfermedad a

través del modelo matemático, entregando valores de paráme-

tros con sentido biológico. Asimismo, cabe resaltar que estimar

parámetros incorporando la entrada de tipo pulso ayuda a sepa-

rar el efecto de fumigación del valor estimado de los parámetros

del modelo.

A pesar de haber obtenido parámetros con valores encontra-

dos en la literatura, también se presentaron algunos que no coin-

ciden con dichos reportes, entre ellos están µm, γl, δ y γh [182].

Aun así, cada uno de estos parámetros tiene una explicación en-

marcada en la biología del vector o del humano. En el caso de la

tasa de mortalidad es intuitivo determinar que su valor será mu-

cho mayor en condiciones de campo que en condiciones ideales

de laboratorio, ya que situaciones de depredación, cambios en el

clima y en la alimentación hacen que la mortalidad del mosquito
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aumente [131]. En el caso de los valores estimados para γl (su-

perior al reportado por [180]) y δ (inferior al reportado por [182],

estos pueden ser alterados por el efecto de condiciones extrín-

secas como la limpieza de criaderos de mosquitos. Si se quisiera

obtener un valor aproximado de dichos parámetros sería nece-

sario anexar una entrada de tipo pulso a las condiciones acuá-

ticas, la cual separaría el efecto de la limpieza de criaderos y el

valor de los parámetros de estadios acuáticos. Finalmente, el pa-

rámetro relacionado con la población humana (γh) puede pre-

sentar una variación 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 parámetro de

población en población.

Gráficas del análisis de sensibilidad global

En este caso, el análisis de sensibilidad (SA) permite identificar

los parámetros más importantes para la curva solución y su com-

portamiento en una vecindad definida por el 1 % de incertidum-

bre en cada parámetro, con lo que se genera una franja similar

a la obtenida en el análisis de incertidumbre de los CSB (com-

parar figuras 24(a) y 25). Es aconsejable realizar el SA a fin de

determinar aquellos parámetros en los que se debe enfocar la

estimación y el control, para afectar de manera más radical el

comportamiento de la salida del modelo. La razón por la que

todos los parámetros tienen el mismo nivel de incertidumbre es

para compararlos en la misma escala: no estamos tratando de en-
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contrar los parámetros que determinan el comportamiento del

modelo dentro de los rangos de estimación (lo cual es útil antes

de la estimación de parámetros), sino que queremos identificar

los parámetros con el mayor potencial para modificar la curva

nominal. En ese orden de ideas, el SA adquiere gran similitud

con el análisis basado en derivadas parciales sobre una familia

de parámetros específica, pero las diferencias fundamentales ra-

dican en que se obtiene información de todas las interacciones

entre los parámetros y, además, se penaliza la distancia, ya que

se evalúa con respecto a la MSE. En el código 9 se generan in-

tervalos a partir de los valores nominales ampliados en 1 % con

la función gsua_dataprep.

Código 9: Análisis de incertidumbre de los intervalos creados a partir

de ampliar el valor de la mediana en 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 ; ones (28 ,1) *1 ] )

4 [T, sol ] = gsua_dataprep ( odes , vars , [ 0 93] , 'SIR ' , ' range ' , Percent , 'rMethod ' , ' percent ' , '

output ' , [ 1 ] ) ;

5 % Anal i s i s de incertidumbre

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

7 gsua_ua (M,T, ' xdata ' , xdata , 'show' , 'on ' ) ;
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Figura 25: Análisis de incertidumbre utilizando intervalos creados a

partir del 1 % de los valores nominales.

Fuente: Elaboración propia.

La matriz M es una matriz de diseño creada con el método

de hipercubo latino, el cual trata de lograr la máxima cobertura

del hiperespacio definido por los intervalos de los parámetros y,

de esa forma, es posible estimar con mayor confianza la contri-

bución de los parámetros. La matriz M, creada en el código 9

con un tamaño de 6,000 familias de parámetros, se utilizó tan-

to para el análisis de incertidumbre (con gsua_au) como para el

de sensibilidad (con gsua_sa); este último se llevó a cabo imple-

mentando el método de Saltelli, descrito en la sección Análisis

de incertidumbre y sensibilidad, el cual entrega índices de sen-

sibilidad escalar (STi y vectorial (STi_vec). Al utilizar la función

gsua_plot y los índices de sensibilidad, se pueden obtener gráfi-

cos que muestran la importancia de los parámetros en porcen-

taje (’Pie’) y en el tiempo (’TotalSensitivityArea’).
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Código 10: Análisis de sensibilidad de los intervalos creados a partir

de la ampliación del 1 % de la mediana.
1 % Anal i s i s de sens ib i l idad

2 [T, J ,Y]= gsua_sa (M,T, 'SensMethod ' , ' S a l t e l l i ' ) ;

3 %Torta de indices de sens ib i l idad global ( STi )

4 f igure

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

6 %Grafico de barras del valor de los STi

7 f igure

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

9 %Grafico de indices STi vectoria les

10 f igure

11 gsua_plot ( ' TotalSensi t ivi tyArea ' ,T,T. STi_vec , xdata ) ;

Como se observa en la figura 26(a), los parámetros más im-

portantes en el enfoque escalar son α, µm, γh, βh y βm, mientras

que los demás parámetros (Σ(23factores)) no son importantes en

el modelo. La figura 26(b) muestra que cerca del 50 % del mo-

delo es explicado por parámetros relacionados con la mortali-

dad del mosquito (α y µm). En la figura 26(c), que representa la

importancia de los parámetros a lo largo del tiempo, se obser-

va que la clasificación de los índices escalares se mantiene y,

adicionalmente, aparece un parámetro extra en la semana 36.

Dicho parámetro corresponde a la fecha inicial de la acción de

control químico efectuada en el municipio (t0c1 ), y su importan-

cia se mantiene durante el número de semanas en que persiste

el efecto residual (∆tc1).
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Figura 26: Análisis de sensibilidad global para intervalos de confianza

obtenidos a partir del 1 % de la curva nominal estimada.

(a) Gráfica de barras del valor de los índices escalares para cada parámetro.
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(b) Gráfica de torta del porcentaje para índices escalares.

(c) Gráfica de área vectorial para índices vectoriales normalizados.
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El análisis de sensibilidad vectorial revela que el comporta-

miento a largo plazo del sistema depende casi exclusivamente de

los valores de 6 de los 29 parámetros, pero durante los procesos

de perturbación (dados por el tiempo inicial de la simulación o

el tiempo de efecto del pulso de control) los 23 parámetros con

poca relevancia juegan un papel más importante.

Estos resultados sugieren que el modelo podría ser reducido

o que varios parámetros podrían ser fijados sin afectar conside-

rablemente el ajuste del modelo. Parece ser que la dinámica de

los estadios inmaduros del vector no aporta mayor información

a la dinámica de la epidemia (excepto para su inicio), lo cual con-

cuerda con la interpretación del R0 y su cálculo por medio del

enfoque de la matriz de la siguiente generación [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

parámetros desempeñan un papel y, luego, el sistema es lleva-

do a un punto de equilibrio mayoritariamente determinado por

6 de los parámetros, donde el papel más 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

dinámica de la epidemia es la longevidad del vector, su capaci-

dad de transmitir e infectarse por el virus, y la duración de la

infección en el hospedero.
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Resumiendo: los brotes epidémicos parecen estar determi-

nados por cambios drásticos en la dinámica del vector y, una

vez ha empezado el brote, lo fundamental es aumentar la mor-

talidad del vector y reducir la exposición entre el mismo y los

hospederos de la enfermedad. De esta manera, el mejor método

para controlar los brotes epidémicos consistiría en estrategias de

prevención basadas en controlar la dinámica del vector (limpie-

za de criaderos, etc.), fumigaciones y cuarentena, una vez se ha

declarado el brote epidémico.

Simulación de diferentes escenarios de control

En esta sección se simulan dos escenarios epidémicos utilizan-

do los parámetros nominales obtenidos previamente. En primer

lugar, se evalúa el efecto de la fumigación al variar el momento

inicial de la aplicación de dicho control (t0ci ). En segundo lugar,

se simula una entrada tipo pulso que representa el efecto de la

vacunación sobre una población (uv), con la que se remueven

humanos susceptibles y se transfieren a la fase de humanos re-

cuperados.

Como se muestra en el código 11, para simular la fumigación

tardía y anticipada como un análisis de incertidumbre se fijan

todos los parámetros y se generan familias aleatorias de t0ci a

partir del aumento o disminución 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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migación temprana la incidencia del dengue disminuye en gran

medida; por otro lado, al realizar una fumigación tardía (27(b))

el número de humanos infectados aumenta respecto al núme-

ro de casos originales reportados. Por lo tanto, si la campaña de

fumigación se hubiera realizado con anterioridad, siguiendo el

criterio de canal endémico [182], la epidemia hubiera sido más

corta y el número de afectados menor.

Código 11: Simulación de escenario de control: fumigación anticipada

o tardía respecto a la fecha de fumigación estimada.
1 N=1000; %Numero de simulaciones

2 %Creacion de matriz de dimension N*NumParams con valores de mediana

3 Parameters=repmat ( Median ,N) ;

4 %Porcentaje minimo y maximo de in ic io 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 ) + ( Maxt0 ( i )−Maxt0 ( i ) ) . * rand (N, 1 ) ;

11 Parameters ( 2 6 , : ) =t0 ;

12 f igure

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: variación en el inicio del efecto quí-

mico de la fumigación.

(a) Fumigación temprana, el parámetro t0c1 se mueve

entre la semana 28 y 36.

(b) Fumigación tardía, el parámetro t0c1 se mueve entre

la semana 36 y 47.

Fuente: Elaboración propia.

188



Con lo anterior, se puede observar que la fumigación 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 parámetros más influyentes sobre la

salida del sistema (ver sección anterior ). Por ende, con dichas

simulaciones y teniendo en cuenta el análisis 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 población de mosquitos y en el número de casos de dengue,

siendo un desencadenante de epidemias.

Finalmente, se presenta el escenario de vacunación, 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 recuperación se presen-

ta en semanas específicas. En este caso, el efecto de inmunidad

será efectivo en la semana 36 (misma que el efecto de control

químico) y dura 7 semanas aproximadamente (mismo período

del efecto residual del control químico); la intensidad de la va-

cunación (porcentaje de personas inmunizadas) se evalúa con di-

ferentes valores. Para su implementación en Matlab, en primer

lugar se crea un modelo con matemática simbólica en el que se

define un pulso de vacunación (vac(t)) y se excluye el pulso de

fumigación (código 12).
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Código 12: Definición del modelo (22) en matemática simbólica, uti-

lizando una entrada tipo pulso para simular vacunación
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 mu_p f . . .

5 beta_m mu_m theta_m mu_h beta_h theta_h gamma_h . . .

6 A_cv t0_cv Delta_tcv vac ( t ) ;

7 %Definicion del pulso de vacunacion

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

9 %Modelo incluyendo el pulso de vacunacion

10 ode1 = d i f f (E) == delta*(1−E/C) * (Ms+Me+Mi) − (gamma_e+mu_e) *E;

11 ode2 = d i f f (L) == gamma_e*E − ( gamma_l+mu_l ) *L;

12 ode3 = d i f f (P) == gamma_l*L − (gamma_p+mu_p) *P;

13 ode4 = d i f f (Ms) == f *gamma_p*P − beta_m*Hi*Ms/ ( Hs+He+Hi+Hr) − (mu_m) *Ms;

14 ode5 = d i f f (Me) == beta_m*Hi*Ms/ ( Hs+He+Hi+Hr) − ( theta_m+alpha*mu_m) *Me;

15 ode6 = d i f f (Mi) == theta_m*Me − ( alpha*mu_m) *Mi;

16 ode7 = d i f f (Hs) == −beta_h*Mi*Hs / (Ms+Me+Mi) + (He+Hi+Hr) *mu_h−vac ( t ) *Hs;

17 ode8 = d i f f (He) == beta_h*Mi*Hs / (Ms+Me+Mi) − ( theta_h+mu_h) *He;

18 ode9 = d i f f ( Hi ) == theta_h*He − (gamma_h+mu_h) *Hi ;

19 ode10 = d i f f (Hr) == gamma_h*Hi−mu_h*Hr+vac ( t ) *Hs;

Similar a lo realizado para la simulación del efecto químico

en el código 11, el código 13 muestra cómo se obtuvieron los

porcentajes de inmunización (Acv ) de la población 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

inmunización de la población de humanos susceptibles, menor

será el impacto de la enfermedad sobre la población. Aunque

la vacunación sea un método efectivo a largo plazo compara-

do con la fumigación, es una estrategia bastante costosa, ya que

se tendrían que vacunar más de 40,000 personas durante siete

semanas de campaña de vacunación. Por lo tanto, sería conve-

niente encontrar un punto de equilibrio entre diferentes accio-

nes de control como la vacunación (en caso de que se apruebe
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una vacuna totalmente efectiva), control químico, limpieza de

criaderos, utilización de repelentes y toldillos, entre otros. Di-

cha combinación de métodos de control puede ser simulada a

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

Figura 28: Efecto de inmunización por vacunación sobre epidemia de

dengue.

(a)

(b)

Fuente: Elaboración propia.
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Código 13: Simulación de escenario de control: efecto de vacunación

sobre cierto porcentaje de la población susceptible
1 %Numero de simulaciones por escenario

2 N=1000;

3 Parameters=repmat ( Median ,N) ;

4 %porcentaje minimo y maximo de personas inmunes

5 MinVac=[0.05 0 . 3 ] ;

6 MaxVac=[0.15 0 . 5 ] ;

7 %Agrupacion de l as ecuaciones del sistema

8 odes=[ode1 ; ode2 ; ode3 ; ode4 ; ode5 ; ode6 ; ode7 ; ode8 ; ode9 ; ode10 ] ;

9 %Agrupacion de los estados del sistema

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

11 %Creacion del objeto tipo tabla

12 [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 ( 1 1 , : ) =Av;

18 f igure

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 capítulo se utilizó un modelo matemático que describe la

transmisión del dengue en una población 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 guía paso a paso de

la estimación de parámetros e intervalos de confianza (específi-

camente, los intervalos CSB), junto a los análisis de sensibilidad

e incertidumbre que validaron los parámetros más importantes y
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los intervalos de confianza, respectivamente. Con esto se pudie-

ron obtener valores de parámetros e intervalos con significado

biológico donde los más significativos fueron aquellos relaciona-

dos con la mortalidad del vector (α y µm) y las probabilidades de

infección (βh). Se mostró que fue posible obtener dichos valores

de parámetros al agregar una entrada de tipo pulso que modela

el efecto de la fumigación, ya que el pulso separa el efecto del

control del valor medio de los parámetros. También se realiza-

ron algunas simulaciones que explican el beneficio de las accio-

nes de control químico y por vacunación, pero empleando un

modelo con parámetros más fieles a la realidad.

Los resultados obtenidos con dicha metodología abren paso

a otro tipo de preguntas como: a) estimación de parámetros para

diferentes brotes epidémicos de un mismo lugar; b) estimación

de parámetros e intervalos de confianza para otras zonas endé-

micas y su comparación con el fin de determinar si son similares;

c) utilización de entradas de tipo pulso para otras estrategias de

control como la limpieza de criaderos y repelentes; d) evaluación

de otras enfermedades transmitidas por vectores como el zika o

chikungunya; e) uso de pulsos negativos para modelar las condi-

ciones que favorecen la proliferación de mosquitos, y buscar su

correlación con condiciones ambientales históricas conocidas.
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Capítulo 6
Modelos basados en individuos

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

Mauricio Toro

Introducción

El desarrollo de la tecnología computacional ha hecho posible

producir modelos basados en individuos para epidemias, los cua-

les se han interpretado de una forma más real dada su gran fle-

xibilidad que permite al modelador describir la evolución 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 simulación. Ejemplos de predicciones que son posibles

para el dengue, a través de estos modelos, son el efecto a largo

plazo de una estrategia de vacunación y el efecto de introducir

un nuevo virus, como el Chikungunya, en una población. En la

siguiente sección, evidenciamos cuatro modelos basados en in-

dividuos. Posteriormente, en la sección 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 área.
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En este capítulo analizamos cuatro modelos basados en in-

dividuos para enfermedades transmitidas por vectores: dos para

efectos de estrategias de vacunación, uno para la introducción

de chikungunya en una población y, el último, para el efecto de

la propagación de dengue durante una epidemia. Los modelos

que presentamos se hicieron para las poblaciones de Bankok,

Tailandia; Yucatán, México; 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 traerá su invención es cómo usar una cantidad limitada para

tener el mejor efecto en la población mundial, dada la compleja

dinámica de la transmisión 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-

blación que está en riesgo de dengue, que es más de 2,5 billones

de personas, se necesita determinar cuáles regiones geográficas

y qué grupos de edad son los más adecuados.

Chao et al [185], proponen un modelo basado en agentes pa-

ra simular la transmisión 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 días después

de recuperarse de una infección. Después de 120 días, según su

modelo, los humanos son susceptibles a otros serotipos a los que

no han sido expuestos. Ellos modelan que una segunda infección

puede tener varios efectos según la edad del humano infectado.

Para este modelo, definen una población sintética. El modelo

representa el área 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

información que se tiene del censo: se tiene en cuenta la distri-

bución de edad y género de las personas en la región. La pobla-

ción sintética tiene 207.591 humanos.

En el modelo, los niños 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

allí durante la semana laboral. Durante la mañana y la noche, las

personas están en casa y el resto del día en el colegio o trabajo.

Los individuos infectados que presentan síntomas se quedan en

casa durante el día 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 día. Ocasionalmente, los mosquitos pueden

migrar a una ubicación aleatoria en la ciudad.

Para modelar el tiempo de vida de los mosquitos, utilizan una

función de fallo conocida en la literatura, que considera que es

exponencial. Algunos otros parámetros del modelo son el tiem-

po promedio de incubación, la distribución del número de pi-

caduras según la hora del día, la probabilidad de transmisión de

persona a mosquito y de mosquito a persona. En el modelo, tam-

bién se asume que hay una capacidad máxima de mosquitos en

un lugar y que está correlacionada con el número de criaderos

disponibles en el lugar. Los criaderos fluctúan de acuerdo con

la estación del año. En el modelo se considera que, una vez se

infecta a un humano, se toman los tiempos de incubación de una

distribución empírica. Chao et al. asumen que los síntomas em-

piezan un día después de volverse infeccioso y que la infección

dura cinco días. Los humanos sintomáticos, 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 infección, la probabilidad

de estar sintomático y la probabilidad de que reduzca las infec-

ciones.

El modelo de Tailandia simula epidemias durante varios años.

Se considera que la estructura de las familias no cambia durante
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el tiempo. El modelo no se ejecuta por más de 10 años para evi-

tar modelos con dinámicas complejas, como son los nacimien-

tos, muertes y matrimonios.

Los resultados obtenidos por [185] son de dos tipos. Prime-

ro, simulaciones de un solo año 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 período de 10 años.

Modelo de agentes para Estados Unidos (Washington)

Un tipo de modelos de agentes son los modelos híbridos en los

que hay un modelo de ecuaciones diferenciales ordinarias y un

modelo de agentes interactuando. Un modelo híbrido de agen-

tes fue desarrollado por para simular una eventual dispersión de

chikinguña en Washington D. C. [186]. En el modelo, los mos-

quitos se asocian a una ubicación; cada ubicación 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 población sintética de humanos

en Washington D. C., de acuerdo con el censo demográfico más

reciente. La simulación 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 simulación.
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Los grupos de mosquitos se asocian con un modelo de ecua-

ciones diferenciales.Los autores varían los parámetros de ese

grupo de mosquitos para ver su efecto en una epidemia de chi-

kungunya. Dichos parámetros son los siguientes: el número de

mosquito a humano. Cada actividad en un lugar se le asocia un

parámetro de exposición 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 infección de chikungunya en Washington D. C. Ellos varían

la probabilidad de transmisión, la cantidad de mosquitos y las

actividades que realizan los humanos en las cuales pueden estar

expuestos a picaduras, y se observa cómo afectan estos cambios

al modelo.

Modelo de agentes para México (Yucatán)

Este modelo, al igual que el de Tailandia, considera la problemá-

tica de cómo elegir a qué individuos se deberían vacunar una vez

exista una vacuna para el dengue. El modelo detalla una repre-

sentación espacial de la población de la península de Yucatán,

México [187]. La población de Yucatán 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

imágenes satelitales, climatológicas, censos y datos económicos.

Como un ejemplo, para estimar la densidad de población huma-

na en Yucatán, 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 predisposición a picar en el día que en la

noche. Este modelo está inspirado en el modelo de agentes de-

sarrollado para Tailandia [185]. Para los datos climáticos, [188]

utilizan series de tiempo de datos históricos de temperatura y

precipitación de los últimos 35 años.

Los resultados obtenidos por [188] son de dos tipos. Prime-

ro, una predicción de los casos de dengue en los próximos 10

años. Segundo, el efecto de un plan de vacunación para diferen-

tes grupos de edad en un período de 1 año y en un período de

20 años. En ambos escenarios se muestra la estimación del RO,

que es un índice 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 versión basada en individuos [190]. Para establecer las

condiciones iniciales del número de humanos susceptibles, in-

fectados y recuperados, se tuvo en cuenta el último censo de

este municipio (2010), en el cual se informa que Bello tiene una

población de 403.325 habitantes en el área urbana, de acuer-

do con el Departamento Administrativo Nacional de Estadística

(DANE) de Colombia. El tamaño de la población de humanos

susceptibles, al principio de la última 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 infección reportada es de 0,3 en 2008 y 2009, con una desvia-
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ción de 0,096; por consiguiente, se determinó que la población

de humanos susceptibles está entre 244.402 y 321.734. Las con-

diciones iniciales para la población infecciosa de humanos son el

número 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 hasta el 75 % de los casos [192],

en ese modelo, [193] asumen que el número inicial de humanos

infecciosos está 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 acuáticas 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 interacción 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 número fijo de 3 huevos y con cierta probabilidad

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

Los humanos se modelan de la siguiente forma. La dinámica

de la transmisión del dengue en los humanos se describe por 3

estados: susceptibles, infecciosos, recuperados y muertos. Exis-

te un parámetro que muestra la probabilidad de que un humano

muera por causa de la enfermedad. Los humanos quedan en el

estado de expuestos por 3 días; después se vuelven infecciosos.
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En el modelo no se considera cómo los humanos pueden infectar

a los mosquitos, cuando los mosquitos los pican, ni la migración

de los humanos dentro de la ciudad.

Los ecosistemas modelados en epidemiología pueden tener

millones de componentes. Para lidiar con este problema, los au-

tores desarrollaron una semántica del comportamiento prome-

dio para sistemas escritos en el lengua S PALPS [194] para pobla-

ciones con, potencialmente, millones de individuos. La semánti-

ca del comportamiento promedio da una aproximación 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

transformación evita tener que calcular todo el espacio de esta-

dos del sistema y su complejidad es independiente del tamaño

de las poblaciones. Esta semántica para modelos de agentes uti-

liza la naturaleza estocástica de los sistemas en cuestión y, por

consiguiente, la precisión se basa en que el número de agentes

sea suficientemente grande. Esta metodología se ilustró con el

modelo de agentes de la transmisión del dengue en Bello, Co-

lombia [193].

Para este modelo, [193] no evidencian resultados de simula-

ción. Solo se presentan las ecuaciones del comportamiento pro-

medio para el modelo.
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Métodos

En esta sección detallamos dos métodos utilizados en los mode-

los de agentes que estudiamos en este capítulo: la estimación de

parámetros y los métodos formales para la simulación.

Estimación de parámetros en modelos de agentes

Existen diversas formas de estimar parámetros para modelos ba-

sados en agentes. Hasta la fecha no existe una única metodo-

logía. Aquí, describimos dos ejemplos, uno de la estimación de

parámetros de inmunidad y el otro de la estimación de paráme-

tros de infección, ambos fueron desarrollados para el modelo de

Tailandia [185].

Estimación de los parámetros de inmunidad

En los modelos de agentes, la inmunidad a diferentes serotipos

que puede tener un individuo de una población se estima usando

reportes de vigilancia epidemiológica [185]. También, es posi-

ble determinar la inmunidad específica 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-

demiológica de los diferentes serotipos que han circulado desde

1973 hasta 2009 [185]. Para el modelo de agentes de Tailandia,

la estimación de estos parámetros se hace usando la información

de Tailandia del 2000 al 2009 [185].
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Estimación de parámetros de infección

Para estimar los parámetros del modelo relacionados con las di-

námicas de una infección, se consideran epidemias que han ocu-

rrido anteriormente. Como referente, para el modelo de Tailan-

dia se consideran las dinámicas 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 número reproductivo básico (R0), la probabi-

lidad de transmisión de un mosquito a un humano y la probabi-

lidad de transmisión de un humano a un mosquito, se hace una

tabulación donde se miran los posibles valores y se escoge el óp-

timo para el modelo. De esta forma fue hecho para el modelo de

Tailandia [185].

Métodos formales para simulación basada en agentes

Para los modelos basados en individuos, Toro y col. han encon-

trado que la técnica de model checking probabilístico produ-

ce resultados útiles y relevantes para los biólogos. Además, se

han desarrollado diversas técnicas que permiten reducir el cos-

to computacional de las simulaciones sin perder precisión en los

modelos [195].

A diferencia de las ecuaciones diferenciales, donde hay una

única 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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lógicos y ecológicos. 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 análisis de los sistemas. Por ejemplo, existen

cálculos de procesos como el cálculo de las secuencias recu-

rrentes [196] y su extensión espacial [197], los autómatas celu-

lares [198] y las redes de Petri [199]. Los formalismos más estu-

diados para el modelamiento de ecosistemas son los cálculos de

procesos.

Cálculos de procesos: En el dominio de los cálculos de pro-

cesos, hay una literatura muy interesante en la aproximación del

comportamiento promedio de un sistema probabilístico. Como

un ejemplo, el cálculo síncrono con pesos de sistemas concu-

rrentes comunicantes (WSCCS) fue extendido con una semán-

tica de comportamiento promedio para analizar el comporta-

miento promedio de los sistemas modelados con él [200]. Otro

cálculo de procesos probabilístico, que ha sido usado en el mo-

delamiento de sistemas ecológicos, es el álgebra de procesos sín-

crono con ubicaciones para sistemas poblacionales (s-palps)

[201].

Cálculos de procesos de tiempo continuo: En lo que con-

cierne a los cálculos de procesos que trabajan sobre tiempo con-

tinuo, hay varias propuestas en la literatura de cálculos de proce-

sos estocásticos. Algunos de estos incluyen al cálculo de sistemas

concurrentes comunicantes (CCS) estocástico [202] y el cálculo
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estocástico bio-pepa [203], una extensión del álgebra de proce-

sos para evaluación de rendimiento (PEPA) para la biología.

Conclusiones

Los modelos basados en individuos permiten modelar el com-

portamiento de cada individuo y observar las propiedades emer-

gentes del sistema mediante simulación. 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 vacunación y el

efecto de introducir un nuevo virus, como el chikungunya, en

una población.

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 vacunación en

Tailandia dentro de 20 años. 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 mayoría no tie-

nen una semántica formal que permita garantizar su exactitud.

No obstante, en este capítulo detallamos varios formalismos que

han sido utilizados para modelos basados en agentes y permiten
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razonar matemáticamente el comportamiento del sistema y pro-

bar propiedades matemáticas sobre los modelos, aunque con-

viene aclarar que estos lenguajes formales aún 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 parámetros. Como vimos un modelo basado en

agentes tiene cientos de parámetros y, usualmente, solo se co-

noce una salida –el número 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 estimación de los parámetros, así como el análisis de sensi-

bilidad y de incertidumbre. También, será necesario desarrollar

herramientas capaces de simular los diferentes lenguajes forma-

les.
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Capítulo 7
Sistemas de alerta temprana para
el dengue

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

Mauricio Toro y Camilo Londoño López

Introducción

Existen muchas herramientas informáticas para el pronóstico 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 información geográfica. A continua-

ción, explicaremos cinco herramientas para el pronóstico y en-

tendimiento de enfermedades transmitidas por vectores: Den-

gue ME, EpiSimS, LIRAa, LAIS y APEETVE.

Herramientas para el pronóstico

Dengue ME

Es una herramienta de código libre, implementada sobre una ba-

se de datos de un sistema de información geográfico, basada en

la demografía de los humanos, la movilidad de los humanos, el

paisaje urbano y la transmisión del dengue [204]. La motivación

que tuvieron sus autores para desarrollar Dengue ME es que los

cambios sociales y demográficos contribuyeron al incremento

de casos de dengue. Lima y col. argumentan que aun cuando
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existen varios modelos para modelar la dinámica poblacional

del vector de dengue y la transmisión 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 programación muy eficiente.

Los modelos de Dengue ME pueden ser implementados con

múltiples escalas espaciales y múltiples paradigmas de modela-

miento, incluyendo ecuaciones diferenciales, agentes, autóma-

tas celulares y modelos híbridos [204]. Todos estos modelos se

programan en el lenguaje de programación Terra ML.

Dengue ME fue usado para explorar el impacto local que

pueden tener estrategias de intervención en Ilha do Governador

(una isla en Río de Janeiro, Brasil). Con Dengue ME se realizó

una comparación del crecimiento de la población del vector sin

aplicar un adulticida y aplicándolo.

EpiSimS

El Sistema de Simulación de Epidemias (EpiSimS, por sus si-

glas en Inglés) permite modelar el movimiento de humanos de

manera detallada, variables demográficas, ubicación realista de

los lugares de la ciudad y los negocios, así como una infección

progresiva utilizando modelos basados en individuos [186]. Los

mosquitos se representan como una nube asociada a una ubica-

ción. Cada nube tiene asociada un sistema de ecuaciones dife-

renciales ordinarias. La dinámica del mosquito y los parámetros
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que tiene se asocian a las características 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-

mación: localizaciones discretas, localización de los individuos

entre las localizaciones. Utiliza el método de Runge-Kutta para

aproximar la solución de cada sistema de ecuaciones diferencia-

les.

LIRAa

Índice de infección de Aedes Aegypti Rápido (LiRAa, por sus

siglas en Inglés) es una herramienta que permite visualizar una

epidemia de Aedes Aegypti en espacios urbanos utilizando datos

demográficos gubernamentales [205]. Se utilizó para visualizar

la información de una epidemia de Aedes Aegypti en la muni-

cipalidad de Cuiabá, Brasil, basada en la selección y análisis de

datos de acceso abierto.

LAIS

Es un simulador de la dinámica poblacional del Aedes Aegypti

basado en individuos [206]. Esta herramienta permite simular

la dinámica poblacional y las estrategias de control. Los agen-

tes modelan los principales aspectos de la ecología y comporta-

miento de los mosquitos, así como elementos del ambiente que

son implementados en una capa dinámica que obedece a leyes

físicas.
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APEETVE
En esta aplicación se pueden integrar diversas herramientas para

el pronóstico y entendimiento de dengue en una aplicación web

alojada en un servidor, de fácil uso, y disponible para unidades

epidemiológicas. En particular, sirve para calcular el canal endé-

mico, y otra para georreferenciación y agrupamiento de casos.

Una novedad de esta herramienta es el manejo de autenticación,

cuentas que permite manejar de forma segura y privada la infor-

mación que se ingresa a ella.

APPETVE se encuentra disponible en http://epidemiologia.

eafit.edu.co.

Métodos para desarrollar APEETVE

En esta sección detallamos las herramientas utilizadas para de-

sarrollar APEETVE.

Python
APEETVE está desarrollada en Python. Python es un lenguaje

interpretado, orientado a objetos de alto nivel. Tiene un sistema

dinámico de tipos e incluye estructuras de datos de alto nivel,

que lo hace muy atractivo para el desarrollo rápido de aplica-

ciones. El intérprete de Python permite que sea fácilmente ex-

tensible y está disponible en código abierto, lo cual facilita su

extensión.

Python es utilizado habitualmente en aplicaciones de compu-

tación científica porque existe un gran ecosistema alrededor de
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él. Adicionalmente, la sintaxis de Python es concisa y clara. Otra

razón para elegir Python es la cantidad de librerías desarrolladas

por terceros para computación numérica.

Bottle

Es un micro web-framework para Python que destaca por ser rá-

pido, simple y liviano. Se distribuye como una librería de Python

de un solo archivo, y sin dependencias más allá de las que expo-

ne la librería estándar de Python.

Mapbox

Es una plataforma para desarrollar aplicaciones web y móviles

que utilicen georreferenciación. Mapbox fue utilizada para de-

sarrollar el módulo de georreferenciación de APEETVE. Per-

mite incluir funcionalidades como mapas, búsqueda y navega-

ción. Utiliza información de comunidades de datos abiertos co-

mo OpenStreetMap al igual que información de socios comer-

ciales y de sus usuarios.

Numpy, SciPy y Matplotlib

NumPy es una librería fundamental para la computación científi-

ca en Python. Fue utilizada para desarrollar el módulo de simu-

lación de ecuaciones diferenciales de APPETVE. NumPy con-

tiene una muy buena definición de arreglos multidimensionales,

integración con código de Fortran y C/C++.

213



NumPy le da a Python una funcionalidad comparable con

Matlab, que permite escribir programas rápidos mientras las ope-

raciones estén basadas en operaciones sobre arreglos y matrices,

en lugar de escalares. En comparación 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 librería con más funcionalidades al estilo de Matlab;

y Matplotlib, que las funcionalidades de Matlab para visualiza-

ción de datos y gráfica de modelos y funciones.

Módulos de APEETVE

En esta sección se describen los módulos de APEETVE.

Datos para procesamiento en cada módulo

Este es el módulo 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 está basado en un modelo matemático de ecua-

ciones diferenciales. Permite simular una epidemia de dengue y
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una acción de control por fumigación. El valor inicial de la fumi-

gación está establecido donde realmente ocurrió, pero es posi-

ble seleccionar otra semana, otra duración y otra intensidad de

fumigación para ver, por ejemplo, qué hubiera pasado si la fu-

migación se hubiera hecho antes o después de la fecha en la que

realmente sucedió.

Al presionar Simular se obtiene en la parte inferior de la pan-

talla la gráfica de la salida del modelo con los parámetros esco-

gidos; adicionalmente, se muestra sobre la misma gráfica la ac-

ción de control por fumigación realizada. Sus funciones son las

siguientes:

Cambiar los parámetros del modelo

Agregar o remover pulsos de control

Gráficar la respuesta temporal del modelo

Canal endémico

Es una herramienta que ayuda a detectar la presencia atípica de

casos de una enfermedad en una región y tiempo determinados.

Hay varias metodologías para calcularlo y en todas ellas se logra

establecer un límite inferior, un promedio y un límite superior.

La región que se encuentra por debajo del límite inferior se de-

nomina zona de éxito; la región comprendida entre la media y

el límite inferior se denomina zona de seguridad; la región com-

prendida entre el límite superior y la media se denomina zona

de alerta; y finalmente la región por encima del límite superior

215



se denomina zona epidémica. Los métodos de este módulo son

los siguientes:

Método de los cuartiles

Método de los promedios móviles

Método de los intervalos de confianza

Mapa de riesgo

Permite hacer un análisis por comunas cuán grave es el impacto

de los casos según los índices de frecuencia y duración. Tam-

bién, a través de él se puede hacer el análisis por un año en es-

pecífico o todos a la vez.

Georreferenciación de casos

Este módulo permite visualizar en el mapa de la región los casos

individuales o por clúster. Sus funciones son las siguientes:

Vista por comunas

Agrupación por años

Agrupación por semanas

Calcular densidad de casos en un polígono

Predicción 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 metodologías para calcularlo, y para todas ellas se

necesitan tener los casos anteriores, la temperatura promedio y

las búsquedas de la palabra dengue en Google. La gráfica mues-

tra los casos y la predicción con el método seleccionado. Los

métodos son los siguientes:

Regresión Lasso

Regresión lineal

K-vecinos más cercanos (regresión)

Máquina de soporte vectorial (lineal)

Gradient Boosting Regression

Conclusiones

Existen muchas herramientas para el pronóstico 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 información geo-

gráfica. Infortunadamente, la gran mayoría de esas herramientas

no están disponibles en forma de una aplicación web y es ne-

cesario un alto conocimiento de informática 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-

demiológicas o no trabajan con los datos que exige la Organiza-

ción Mundial de la Salud para el control de esta enfermedad; por

ejemplo, datos de casos por semana epidemiológica y de criade-

ros del vector.

La herramienta APEETVE se pueden integrar diversas herra-

mientas para el pronóstico y entendimiento de dengue en una

aplicación web alojada en un servidor, de fácil uso, y disponible

para unidades epidemiológicas. En particular, presentamos una

herramienta para calcular el canal endémico, y otra para geo-

rreferenciación y agrupamiento de casos. Una novedad de esta

herramienta es el manejo de autenticación, cuentas, que permite

manejar de forma segura y privada la información que se ingresa

a ella.
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La forma más efectiva de reducir el impacto del Aedes aegypti 
sigue siendo la mitigación de su presencia en zonas endémicas. 
No obstante, los esfuerzos realizados en varios países no han 
logrado frenar su expansión. El uso exclusivo de control quími-
co conlleva riesgos para la salud humana y promueve la resis-
tencia en los mosquitos, mientras que la liberación de mosqui-
tos infectados con Wolbachia requiere acciones complementa-
rias de prevención y participación comunitaria.  

En este contexto, los modelos matemáticos son herramientas 
fundamentales para diseñar estrategias de control integrales 
ya que permiten identificar condiciones óptimas para determi-
nar los momentos y lugares más adecuados para intervencio-
nes químicas, biológicas, mecánicas o campañas de vacuna-
ción, y comprender la dinámica conjunta entre la población de 
mosquitos y la población humana expuesta. Además, estos 
modelos pueden contribuir al desarrollo de sistemas de alerta 
temprana y formular políticas públicas basadas en evidencia. 

Este libro ofrece una guía para la toma de decisiones en salud 
pública mediante la formulación de modelos matemáticos que 
orientan la selección de estrategias de control y el análisis de 
temas clave en epidemiología. 
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