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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
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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

161



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.
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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.

184



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.
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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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