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Resumen

En el presente trabajo se estudia la dindmica del ZIKA con el objetivo de definir un
modelo matematico que permita identificar estrategias efectivas para controlar su
propagacién. El estudio se lleva a cabo en el departamento del Valle del Cauca
(Colombia) para el cual sus datos de infectados son proporcionados por el Sistema
de Vigilancia en Salud Publica (SIVIGILA) de la epidemia de ZIKA vivida entre el
2014 y el 2016. Estos datos son utilizados para hacer estimaciones sobre los
parametros del modelo matemaético. Se hace distincion entre dos tipos de modelos:
deterministas y estocasticos. Ademas, conceptos importantes de epidemiologia como
el nimero reproductivo basico son calculados y utilizados para conocer el impacto
que tienen algunas estrategias de control (Mosquiteros Tratados con Insecticida y

Rociado Residual Intradomiciliario) sobre la dindmica de la enfermedad.
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Capitulo 1

Preliminares

1.1. Introduccion

El 7 de mayo de 2015 la Organizacién Panamericana de la Salud (PAHO) emiti6
una alerta provocada por un brote del virus Zika (ZIKV) en el norte de Brasil y
otros paises de América del sur. Esto encendié las alarmas a nivel internacional
debido al incremento en la incidencia de la microcefalig]l| y desordenes neurolégicos,
incluidos el Sindrome de Guillain-Barré (GBS) en las zonas afectadas [46].

Si bien hasta ese momento no se habia establecido cientificamente una relacion
causal entre entre los dos eventos, la Organizacién Mundial de la Salud (WHO)
tenia serios indicios de la concomitancia entre el incremento de la aparicion de
microcefalia y/o GBS en siete paises de las América y el brote de ZIKV lo cual
indicaba que estaban relacionados. Esta posibilidad llevé a la WHO a declarar alerta
de emergencia de carédcter internacional el 1 de febrero de 2016[51]. Recientemente

se ha reportando la relacion entre la microcefalia, el GBS y el virus del Zika[l3] [3§].

'En Brasil, el virus del Zika ha sido detectado tanto en madres como en muestras de fluidos
amnioticos de fetos. Es por esto que se considero que el ZIKV puede potencialmente infectar el feto
y potencialmente causar disfunciones en el desarrollo neuronal incluidas la microcefalia



El ZIKV hace parte de la familia Flaviviridae la cual incluye el Dengue y el Virus
del Oeste del Nilo. Se ha demostrado la trasmisién vertical’] del Dengue la cual
resulta en infeccién y riesgo de muerte[IT] .

ZIKV es una enfermedad principalmente transmitida por vectores; sin embargo
existen evidencias de que su transmisién no solo se debe a la picadura de un
mosquito, es un virus transmitido por mosquito, pero otras formas de transmisién
incluyen la transfusion de sangre, la transmision sexual y perinatal las cuales han
sido confirmadas. [25, BT, (5], 30]

EL ZIKV, contrario a lo que se piensa no es un enfermedad nueva, el primer caso
reportado de esta enfermedad se puede remontar al ano de 1947 en el bosque de
Zika — Uganda (de donde se deriva su nombre) y desde entonces se ha tenido
conocimiento de varios brotes de la enfermedad en diferentes paises de Africa[36]. El
temor hacia una epidemia de Zika no es infundado; porque, si bien la mayor parte
de los casos son asintomaticos, la conexién ya mencionada entre el ZIKV, el GBS y
la microcefalia, representan una amenaza a la salud publica.

La especie Aedes aegypti es la principal responsable de la transmision de gran
variedad de enfermedades tanto a humanos como a otras especies animales. Por la
picadura de este mosquito en particular se puede transmitir, el dengue, el
Chikunguna, la fiebre amarilla y el Zika[34] 4]. La Organizacién Mundial de la Salud
(WHO) ha identificado los mosquitos aedes, por ejemplo Ae. aegypti, como plagas
particularmente tenaces, que se han adaptado facilmente a entornos cambiantes
como el aumento de la urbanizacion.

Desafortunadamente, las reducciones en los programas de control de mosquitos
durante la década de 1960 condujeron a la consiguiente pérdida de experiencia,

recursos e infraestructura. Ahora hay una tendencia hacia reacciones impulsadas por

2La transmisién vertical es la transmisién de una infeccién u otra enfermedad de la madre a su
hijo que puede ser antes del nacimiento (congénita), durante el parto (perinatal) y después del parto
(neonatal).



la emergencia, por ejemplo, fumigacién / nebulizacién con insecticidas reactivos. Sin
embargo, este tipo de enfoque no es sostenible ni efectivo a largo plazo, en
particular a medida que los mosquitos desarrollan resistencia a mas insecticidas. [50]
El Comité de Emergencia de la WHO hizo varias recomendaciones sobre ZIKV,
acerca de como podria controlarse potencialmente la propagacion de este virus, lo
cual es particularmente importante dada la carencia de tratamientos especificos o
vacunas y las complicaciones en el diagnéstico del ZIKV, estos factores incrementan
el interés y la urgencia por desarrollar la investigacion de este

virus. [50, (18, 49, 44, 20]

Algunas de las recomendaciones se refieren a la protecciéon personal y doméstica
tales como medidas para evitar las picaduras de mosquitos, incluido el uso de
repelentes de insectos aprobados por la EPA; usar ropa protectora de color claro o
mantener la mayor cantidad posible del cuerpo cubierto; usar barreras fisicas como
pantallas y cerrar puertas y ventanas; usar mosquiteros para dormir, especialmente
cuando los mosquitos son mas activos es decir durante el dia; y evitar la
acumulacion de agua estancada en contenedores como cubos, llantas usadas, barriles
de agua o macetas. Otras medidas de control incluyen el tipo de asesoramiento de
viaje a las mujeres embarazadas, o aquellos que estan considerando el embarazo.
Sin embargo, otras recomendaciones han abordado la necesidad de mejorar los
programas de control de mosquitos, incluido el uso de larvicidas para el tratamiento
del agua estancada que no puede limpiarse, cubrirse o vaciarse de otra forma.

La WHO, en general, recomienda un enfoque integrado, en el que los mosquitos son
controlados en todas las etapas de la vida, no sélo mediante la fumigacion de
adultos con insecticidas como la deltametrina. La fumigacion solo se recomienda
durante las emergencias y se deberia realizar alrededor del amanecer y el atardecer,

cuando los mosquitos estdn mas activos[51]



Métodos més recientes son la inclusién de mosquitos transgénicos[52] [§], la
dispersién de mosquitos machos esterilizados[l] o explotar la bacteria Wolbachia de
origen natural, mediante la super infeccion de mosquitos Aedes con cepas de
Wolbachia|21].

Por lo tanto, mas alla de las estrategias convencionales de control de mosquitos, la
WHO fomenta el desarrollo de posibles nuevas estrategias que no dependen de los
plaguicidas[51].

Las diferentes estrategias para el control, requieren el estudio de la dinamica ya sea
de la enfermedad o del vector de propagacién lo cual permite establecer tanto el
tipo de intervencién como el momento adecuado para realizarla. Y es en este
aspecto que la epidemiologia de la mano con la Matematica aplicada cuentan con
herramientas que permiten adelantar un estudio teérico del problema, el cual se
puede corroborar con los datos entregados por los organismos de salud.

La epidemiologia, una disciplina cientifica en el area de la biologia y medicina que
estudia la distribucién, frecuencia, factores determinantes, predicciones y control de
los factores relacionados con la salud y las enfermedades existentes en poblaciones
humanas definidas. Cuenta con un conjunto técnicas utilizadas en el anélisis
matematico de modelos epidemiolégicos a nivel poblacional.

En 1897 por el Dr. R.A. Ross, demostré que la malaria se transmite de persona a
persona a través de un vector, el mosquito Anopheles, fue un hito en la historia
temprana de la epidemiologia matematica; por este logro, el Dr. Ross recibié el
Premio Nobel de Medicina de 1902. Es por ello que se enfatiza que el origen de la
Epidemiologia Matematica o tedrica se debe, en gran parte, al trabajo de médicos
que como Ross [37].

En ur aticulo clasico Kermack y McKendrick[22] 23], se enfrentaron directamente al
estudio de la transmision y control de las enfermedades infecciosas usando modelos

matematicos. Su modelo SIR, Susceptible-Infeccioso-Recuperado y sus variantes, se



han convertido en el prototipo de sistemas de ecuaciones diferenciales no lineales
que son utilizados para explicar a los responsables de las politicas, epidemiélogos y
expertos en salud publica sobre la importancia del estudio de la dinamica de las
enfermedades transmisibles. Modelos mas recientes hacen uso del Cadenas de
Markov o Variables estocésticas para describir la evolucién de los sistemas.

Los campos de la salud publica y la epidemiologia han sido dominados, por buenas
razones, por el uso de modelos estadisticos. Sin embargo, como se espera ilustrar en
este trabajo, el uso de modelos dindmicos aporta una nueva dimensién, ya que
permite a tedricos y practicos la posibilidad de formular nuevas preguntas dentro de
un marco que permite explorar el impacto de intervenciones en la dinamica de la
transmision de enfermedades contagiosas.

Ademas, los modelos utilizados (a diferencia de, por ejemplo, las correlaciones que
entrega la estadistica) deben dar cuenta de los mecanismos responsables de los
patrones observados en la transmisién de una enfermedad contagiosa. Este proceso
ayuda a identificar, cuantificar, evaluar e implementar politicas de intervencién
dirigidas a reducir el efecto de la epidemia o incluso de brotes pandémicos a través
de la reduccién del impacto de tales mecanismos.

En el caso del ZIKV, el modelamiento matematico se ha usado ampliamente para
comprender la dinamica de la enfermedad y el impacto de las estrategias de
mitigacion[19)].

Shutt et al. desarrollan un modelo mateméatico para la dindmica de brotes de virus
del Zika 2015/2016 en Colombia, El Salvador y Suriname. Adaptando el modelo a los
datos disponibles publicamente proporcionados por la Organizaciéon Panamericana
de la Salud, utilizando la Computacién Bayesiana Aproximada para estimar las
distribuciones de pardmetros y proporcionar cuantificacién de la incertidumbre[41]
El el presente trabajo, se toman datos del Sistema de Vigilancia Publica [15] del

Instituto Nacional de Salud [I4] reportados de ZIKV para finales del 2015 y el



desarrollo de ano 2016 para el departamento del Valle del Cauca y se comparan con
los resultados arrojados por un modelo matematico determinista formado por un
Sistema de Ecuaciones Diferenciales.

Este documento esta estructurado de la siguiente forma: En el capitulo 1 seccion 1.2
se presenta el planteamiento del problema. En la seccién 1.3 se presentan los
Objetivos tanto generales como especificos y en la seccién 1.3 se presentan la
justificacién y el alcance del trabajo. En el capitulo 2, se presenta una descripcion
teodrica de los modelos matematicos usados para en epidemiologia. En el capitulo 3,
se presenta el modelo de matematico de Zika con tres variantes: Modelo
determinista, Modelo Estocéastico y Cadenas de Markov mostrando el uso de la
metodologia en diferentes escenarios. En el capitulo 4 se presentan los resultados
aplicados. Finalmente en el capitulo 5 se presentan los las conclusiones y

perspectivas de trabajos posteriores.



1.1.1. Planteamiento del Problema

El mundo actual se encuentra cada vez mas interconectado. El gran aumento de
movilidad humana entre los diferentes lugares del mundo y la movilidad de animales
que la acompana, han propiciado la propagacion de enfermedades, pasando de
encontrarse en una escala local a una escala mundial. Por estas razones, es necesario
fortalecer los sistemas de vigilancia epidemiologicos.

A partir de 1950 los modelos matematicos han sido utilizados en la promocién
efectiva de acciones de salud (IQEN). En su trabajo, Montesinos y Hernédndez [29]
plantean que existen tres evidentes razones que justifican el uso de estos modelos en

epidemiologia:

1. La construccion de modelos revela algunas veces relaciones que no son obvias

a primera vista.

2. Es posible extraer del modelo propiedades y caracteristicas de las relaciones

entre los elementos.

3. En los problemas de enfermedades infecciosas no es factible experimentar con
la realidad, ya que puede ser muy costoso, peligroso, inmoral o incluso

imposible.

Por esto, los modelos epidemiolégicos son importantes en la toma de decisiones
respecto a intervenciones biomédicas (vacunas, tratamientos) o intervenciones de
comportamiento (cuarentena, restriccién de viajes) ya que permiten determinar la
prevalencia o incidencia de las enfermedades al igual que su ritmo de propagacion.
Si bien es cierto que algunas intervenciones resultan muy poco efectivas, [12],
demostraron que una pandemia podria ser contenida efectivamente si hay una
estrategia de cooperacién mundial en curso, por la cual un pais dona alguna de sus

reservas de antivirales a otros paises necesitados (como se cita en IQEN, 2014, p.



23)E|. Por supuesto, una acciéon de esta magnitud requerira una capacidad de
respuesta bastante alta.

Uno de los aspectos fundamentales respecto a la capacidad de respuesta (no solo en
el area considerada sino también, por ejemplo, si se habla de una compania
proveedora de productos y servicios) es el hecho de establecer con la mayor claridad
qué se requiere. Si las especificaciones demandadas no corresponden a la verdadera
necesidad, esto traerd consigo un costo asociado que resulta muy alto cuando se
habla de la cantidad de requerimientos solicitados en un caso de epidemia. Como
ejemplo ilustrativo se presenta lo ocurrido con las predicciones sobre la gripe A y los
37 millones de vacunas inicialmente reservados por el gobierno espanol, de los que
finalmente sélo se adquirieron 13 millones [39].

Se hace evidente entonces la necesidad de prondsticos adecuados en una situacién de
emergencia, sin embargo, como se mencioné anteriormente, uno de los principales
problemas de la epidemiologia es que, en ella, a diferencia de muchas ciencias, no es
posible realizar experimentos para ampliar los conocimientos de enfermedades en la
poblacién humana y los tnicos datos disponibles provienen de epidemias ocurridas
de manera natural en el pasado, los cuales pueden ser incompletos o bastante
€scasos.

La metodologia de la investigacion comienza por hacer una revision de los
principales modelos matematicos usados en el estudio de la propagacién de
enfermedades. Una vez conocidos los diferentes métodos, se aborda en particular los
modelos para el estudio del ZIKV buscando identificar el método més adecuado
para estudiar un casos de propagacion del virus, ya sea por su complejidad
conceptual o su complejidad computacional. Se programan las soluciones teniendo
en cuenta que se deben ajustar los parametros de los modelos. Finalmente, se

ejecutan simulaciones y se comparan con los datos reportados por organismos de

3Informe Quincenal Epidemiolégico Nacional. (2014). Modelacién de la propagacién de enferme-
dades infectocontagiosas: revisién de literatura. Recuperado de https://www.minsalud.gov.co/

8



salud publica. Finalmente se ajustan los parametros del modelo y se concluye acerca
de su implementacion.
La cuestion fundamental que surge es: ;Cémo identificar estrategias efectivas para

controlar la propagacién de una enfermedad a través de modelos matematicos?



1.1.2. Objetivos

General

Definir un modelo matematico que permita evaluar distintos programas de
prevencion y control de enfermedades infecciosas.

Especificos

1. Definir el modelo mateméatico a emplear para describir la propagaciéon de una

enfermedad infecciosa.

2. Identificar métodos de estimacién de los pardametros requeridos en el modelo

matematico seleccionado.

3. Incluir en el modelo parametros que describan las caracteristicas de algunas

estrategias de control

10



1.1.3. Justificaciéon y Alcance

A pesar de las limitaciones es necesario tener una idea lo mas clara posible pues la
eficiencia econémica de las intervenciones de salud piblica requiere que los
individuos prevean la evolucién futura de la enfermedad para sopesar el valor actual
de los costos del programa y las infecciones evitadas mediante la intervencién [42].
Pronosticar eventos especiales tales como conflictos y epidemias se convierte en un
reto debido a su naturaleza y a la escasez de datos histéricos sobre los cuales se
pueda construir una base de referencia[32].

A pesar de las limitaciones de datos para el prondstico de enfermedades emergentes,
es necesario tener una idea lo mas clara posible de las necesidades que se presentaran
en tal situacion pues la eficiencia econémica de las intervenciones de salud piblica
requiere que los individuos prevean la evolucién futura de la enfermedad para
sopesar el valor actual de los costos del programa y las infecciones evitadas mediante
la intervencién [42]. Considerando los recursos limitados de los paises en desarrollo,
una planeacién efectiva de programas de salud publica se vuelve indispensable.
Teniendo en cuenta que los modelos matematicos se han convertido en herramientas
valiosas tanto para entender el comportamiento de las epidemias como para predecir
la efectividad de diferentes medidas de control y que ademés constituyen una forma
util y econémica de planeacion y evaluacion de programas de salud publica, se hace
necesaria una metodologia que, con base en modelos matematicos, permita formular

estrategias de control y prevencion.

11



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Importancia de los modelos matematicos en
epidemiologia

El mundo actual se encuentra cada vez mas interconectado. El gran aumento de
movilidad humana entre los diferentes lugares del mundo y la movilidad de animales
que la acompana, han propiciado la propagacion de enfermedades, pasando de
encontrarse en una escala local a una escala Global.

Se estima que aproximadamente uno de cada tres seres humanos es un portador de
macroparasitos [3]. Estos miles de millones de individuos afectados y el hecho de que
la mayoria viva en paises en via de desarrollo hace necesaria la planear programas
de salud publica efectivos.

Los modelos matemédticos son importantes pues constituyen una herramienta util y
econdmica en la formulacion de programas de salud piblica, en especial si se tienen
en cuenta los elevados costos de los estudios epidemiolégicos de campol[T].

Los modelos tedricos que se abordan en este trabajo no deben aplicarse
directamente a situaciones particulares pues en la biologia los detalles son

fundamentales. Por esta misma razon la construcciéon de un modelo para algunas
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Figura 2.1: Muertes por plaga en la isla de Bombay en el periodo del 17 de diciembre
de 1905 a Julio 21 de 1906. La ordenada representa el nimero muertes por semana
y la abscisa denota el tiempo en semanas. Entre el 80 — 90 % de los casos reportados
terminaron en fallecimiento. Tomado de [23]

enfermedades presenta una amplia gama de dificultades ya que en ellas intervienen
diversos factores, ninguno de estos modelos podria ser construido sin la base de los
modelos simplificados, los cuales mas alld de brindar la informaciéon completa de
una enfermedad, pueden describir su comportamiento general[9)].

Un modelo matematico importante en epidemiologia es el publicado en 1927 por
Kermack y McKendrick (ver figura , sus predicciones respecto a la peste de
Bombay son descritas en la grafica a través de la linea continua y los registros de
casos observados son representados por los puntos. Si bien es cierto que la
prediccién de los casos no es muy exacta, el estudio del modelo permite conocer qué
factores determinan la magnitud y terminacién de la epidemia [48§].

Para Kermack y McKendrick, una de las caracteristicas mas llamativas en el estudio
de las epidemias es la dificultad de encontrar un factor causal que parezca adecuado
para explicar la magnitud de las frecuentes epidemias de enfermedades que afectan

a casi todas las poblaciones. El estudio que ellos iniciaron tenia como fin de obtener
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mas informacién sobre los efectos de los diversos factores que rigen la propagacion
de epidemias contagiosas. 23] 22]

Debido a la dificultad de la construcciéon de un modelo por las razones mencionadas,
la epidemiologia integra distintos conocimientos y requiere de la participacién de
individuos con habilidades y talentos diferentes. Sociélogos, economistas,
matematicos, epidemiélogos, administradores de programas de salud publica,
médicos y estadisticos, integran sus conocimientos con un motivo general: erradicar
enfermedades que pongan en peligro la humanidad [7].

Para concluir, los modelos matematicos no sirven solo para describir, sino que
también son predictivos, permitiendo prevenir pandemias o intervenir en las
politicas sobre vacunacion y requerimiento de medicamentos. Basados en estos
modelos, se pueden utilizar métodos cuantitativos para estudiar la dindmica y

control de las enfermedades infecciosas [17].

2.2. Conceptos importantes de epidemiologia

A continuacién se listan una serie de términos importantes de la epidemiologia, que

resultan en muchos casos ilustrativos del objeto de estudio.

= Curva epidémica: Representacion grafica del nimero de casos confirmados
de una enfermedad en el tiempo de acuerdo con la fecha de aparicién de la

enfermedad.

= Niumero reproductivo basico: Uno de los principales pardmetros utilizados
en epidemiologia es el niimero reproductivo bésico, definido como el niimero
promedio de infecciones causadas por un individuo infeccioso cuando éste es
introducido en una poblacién de susceptibles y simbolizado como Ry. Es
intuitivo ver que si Ry > 1, el individuo infeccioso incrementara el ntimero de

nuevas infecciones por lo que se produce un brote epidémico. Caso contrario,
14
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Figura 2.2: Casos notificados de Zika, Colombia a periodo epidemioldgico I1I de 2018.
Tomado de Instituto Nacional de la Salud [43]
cuando Ry < 1, el individuo infeccioso es un transmisor poco eficiente y la
enfermedad desaparece. Por tltimo, si Ry = 1, cada individuo infeccioso solo se

reemplaza a si mismo y por esto, no se produce un brote epidémico [48].

= Equilibrio endémico: El equilibrio endémico hace referencia a un punto
donde la enfermedad persiste para todo t. Los requisitos para su existencia es
que haya un flujo continuo de nuevos susceptibles dentro del sistema, este flujo
puede ser debido nacimientos o a través de la curacion de individuos que no

adquieren inmunidad permanente [7].

= Tamano de la epidemia: Se define como el nimero total de individuos
infectados durante una epidemia, su importancia radica en que se relaciona

estrechamente con los costos de la epidemia.
» Incidencia: Numero de casos nuevos de infeccién por unidad de tiempo [7].

= Poblacion Umbral: En el modelo matemético construido por Ronald Ross
para el modelado de la malaria, calculé el nimero reproductivo basico Ry y
concluyé que no era necesario eliminar a todos los mosquitos para controlar la
enfermedad, sino que esta seria controlada si la poblacién de mosquitos se

disminuye por debajo de un valor umbral.[37]
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Periodo de incubacion: Se define como el intervalo de tiempo entre el
momento de adquisicion de la enfermedad y el momento en que aparecen los

primeros sintomas [7].

Periodo latente: En algunas enfermedades, sucede que los individuos
afectados no pasan de ser susceptibles a ser infecciosos directamente, sino que
existe una etapa latente o de exposicion en donde el individuo ya tiene la

enfermedad, sin embargo ain no estd en capacidad de transmitirla [7].

Asintomatico (a): persona portadora de una enfermedad que no presenta

sintomas RAE.

Epidemia: segtin la RAE “Enfermedad que se propaga durante algin tiempo

por un pais, acometiendo simultaneamente a gran nimero de personas”.

Pandemia: Infeccién por un agente infeccioso, simultanea en diferentes paises,

con ocurrencia significativa en relacién a la proporcién de poblacién infectada.

Modelos de compartimentos

Los modelos de compartimentos frecuentemente son utilizados para describir el flujo

de material en sistemas biolégicos. En un modelo de compartimentos, el flujo de

material de entrada y salida circula a través de los n compartimentos y depende del

interior de cada uno de ellos, entonces, el flujo de entrada de un compartimento

depende de la salida de algun otro [7].

La caracteristica mas importante de estos modelos es que mediante una formulacion

matematica se pueden agrupar todos sus elementos. En epidemiologia, es posible

definir un modelo de compartimentos a partir de las clases y subclases de individuos

en que se divide una poblacion afectada, entiéndase por estas clases, los estados a
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través de los cuales un individuo puede pasar cuando se encuentra expuesto a una
enfermedad infecciosa.

Las tasas de transicion con las cuales se determina el flujo de personas que entran o
salen de un compartimento, son estimadas a través del conocimiento cualitativo [7].
Una vez se ha establecido el modelo y se han estimado sus tasas de transicién, la
dindmica de la enfermedad puede ser expresada matematicamente por un sistema de
ecuaciones diferenciales.

Para ejemplificar, a continuacién, se describe el modelo SIS, sin embargo, este tipo
de modelos son descritos con mayor profundidad en secciones posteriores.

Modelo SIS: Supone una enfermedad en la cual un individuo es infectado y se
encuentra en capacidad de transmitir dicha enfermedad, supone también que el
individuo puede curarse, pero al hacerlo no adquiere ningin tipo de inmunidad, sino
que de nuevo se encuentra completamente susceptible a la enfermedad. Esta
dindmica puede ser descrita a través de dos compartimentos: susceptible (S) e
infeccioso (I. A este modelo se le conoce como modelo SIS, se adapta a enfermedades
como las transmitidas por bacterias o parasitos intestinales y la mayoria de

enfermedades venéreas [7] y su representacion grafica se encuentra en la figura

Figura 2.3: Representacion grafica del modelo compartamental SIS

En la figura (2.3)) se ven dos compartimentos, estos son todos los posibles estados en
los que se puede encontrar el individuo, para el caso, el individuo puede ser
susceptible a la enfermedad S o ser transmisor de ella cuando entra al

compartimento de infeccioso I. En el modelo presentado, o y 3 son las tasas de
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transmision y las ecuaciones diferenciales correspondientes son:

5 =—aSI+p1
gtj (2.1)
& aSI-BI
o +a S I6]

Este modelo describe que la infeccién entre susceptibles e infecciosos se da cuando
existe un contacto entre ellos S I con una tasa de transmision « y los individuos
infecciosos salen de la enfermedad y vuelven a ser susceptibles en una tasa de 1. El
individuo infeccioso retorna a la clase susceptible debido a que la enfermedad no

confiere inmunidad definitiva.

2.4. Principales modelos de transmisién de
enfermedades infecciosas

Existen dos tipos de modelos matematicos: deterministasy estocdsticos. Los
modelos deterministas entregan resultados exactos pues, tedricamente, pueden ser
controlados los factores que intervienen en el proceso o fenémeno. Por el contrario,
en un modelo estocastico no es posible controlar dichos factores ya que la
aleatoriedad se hace presente, por tanto, no se producen resultados simples y tnicos.
Cada uno de los resultados es generado mediante una funcién de probabilidad que
asigna una probabilidad a cada uno. [7].

En un modelo epidemiolégico que intente predecir el tamano de una epidemia
propagada en una poblaciéon de N individuos, la solucion determinista proporciona
un valor tnico de individuos infectados, C', mientras que en el modelo estocastico se
pueden obtener de cero a N individuos y cada uno de estos valores tiene asignada

una probabilidad [17].
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La diferencia entre estos dos tipos de modelos, resulta sumamente importante para
el presente estudio: mientras que en un modelo determinista un solo individuo causa
una epidemia generalizada, en un modelo estocastico existe la posibilidad de que la
epidemia se extinga [I7]. Es por esto que algunas soluciones estocésticas convergen a
un estado libre de enfermedad a pesar de que su correspondiente solucién
determinista converja al equilibrio endémico [2].

Para ilustrar esta diferencia, en la Figura [2.5| se encuentra el ejemplo mostrado por
Allen [2] en el cual aparecen tres soluciones del modelo estocastico SIS (gréficas
roja, azul y verde) y la solucién determinista para el modelo SIS (linea punteada).
Como se observa, la soluciéon determinista es unica para los valores de los
parametros seleccionados en el ejemplo, sin embargo, las soluciones estocasticas
tienen comportamientos diferentes, entre estos, el mas notable es el de la grafica
verde en el cual la enfermedad desaparece rapidamente.

En las dos secciones siguientes se hace una descripcion de algunos modelos
epidemioldgicos. En la primera seccion, se describen dos de los principales modelos:
el modelo SIR, cuyas siglas se refieren a Susceptible - Infeccioso - Recuperado y el
modelo de Ross-McDonald, el cual describe la transmisién de una enfermedad
infecciosa mediante vectores biologicos. La razén de estudiar estos dos modelos es
que la gran mayoria de modelos epidemiolégicos actuales derivan de estos modelos
bésicos. En esta seccion, ademads, se realiza un analisis cualitativo - cuantitativo
para cada uno de ellos. En la segunda seccion, se hace una introduccién de algunas
técnicas para describir de manera estocastica los modelos deterministas

considerados y se presenta la formulacion estocéstica equivalente a dichos modelos.
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2.5. Modelos epidemiolégicos deterministas

2.5.1. Modelo SIR

Formulacién

En este modelo se considera una poblacién N en la cual un pequeno ntimero de
miembros padece alguna enfermedad infecciosa que se puede transmitir a otros
miembros de la misma poblacién. El objetivo serd determinar la proporcién dela
poblacién sera infectada y en cuanto tiempo, considerando un modelo matematico
que tenga en cuenta la estructura de los mecanismos de transmision.

Los individuos de la poblacién pueden ir a través de tres subclases o compartimentos
designados con las letras S, I y R. S(t)-Susceptibles denotara el nimero de
individuos que pueden ser contagiados por otro agente infectado en el tiempo t;
I(t)- Infeccioso, el nimero de individuos que se encuentran infectados y, ademés,
tienen la posibilidad de infectar o transmitir la enfermedad. R(t)- Recuperado, el
niumero de individuos que no pueden ser infectados debido a que poseen inmunidad
y tampoco pueden infectar pues se encuentran recuperados o ya han pasado la etapa
contagiosa. Incluso en R puede incluir sujetos que han fallecido, lo cual indica que
los factores por los cuales los individuos entran al iltimo compartimiento pueden ser
diversas, pero desde el punto de vista matematico son equivalentes puesto que estos
individuos no contribuyen a la posterior transmisién de la enfermedad.

El modelo SIR permite estudiar enfermedades virales tales como sarampién y
rubéolaf6]. En la figura2.4] se presenta el modelo de compartimentos.

El de Kermack y McKendrik fue uno de los primeros modelos elaborados para
explicar los rapidos cambios en la tasa de enfermos durante un brote epidémico.
Soper (1929)[45] elabor6 un modelo donde pardmetros demogréficos eran tenidos en
cuenta mediante la introduccién de una tasa de nacimientos igual a N en la clase

susceptible y una tasa de mortalidad N en la clase de individuos recuperados o
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Figura 2.4: Representacion gréafica del modelo compartamental SIS

removidos. Sin embargo este modelo no fue satisfactorio debido a que sus resultados
no concordaban con la evidencia médica ademas de estar mal formulado
matematicamente ya que el compartimento R(t) podia llegar a tomar valores
negativos bajo ciertas condiciones [7]. Las dificultades del modelo de Soper fueron
resueltas al suponer que la tasa de mortalidad en cada clase es proporcional a la

cantidad de miembros de dicha clase. Este modelo se muestra a continuacién:

dS 15}

E——NSI-FZ)(I-FR)

dI 8

- _ 2 _ 2.2
7 NSI (b+v)I (2.2)
dR

=~ -

o vy bR

Donde b > 0 es la tasa de nacimiento, 5 > 0, v > 0, y se basa en las siguientes

suposiciones:

1. La tasa de nacimiento es igual a la tasa de mortalidad por lo cual, el tamano

et =0,

de la poblacién permanece constante. Es decir <

2. La transmisién de la enfermedad esta regida por la ley de accién de masas
entre infectados y susceptibles[7]. Esto se refleja en los términos %S Iy %S 1
en las ecuaciones de I(t) y S(t), respectivamente. Estos términos describen
que la tasa total de nuevas infecciones es proporcional al nimero de contactos
entre susceptibles e infectados. El niimero de miembros que pasa de la clase

susceptible a la infectada por unidad de tiempo es llamado incidencia
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3. La tasa de remocién de individuos infectados es una constante igual a -,

siendo % el tiempo promedio que un individuo dura enfermo [4§].

Caracteristicas y analisis

Si se expresa R en términos de S e I (dado que el tamanio de la poblacién es
constante S+ I + R = N), del sistema anterior se pueden obtener un par de
ecuaciones diferenciales ordinarias al sustituir R = N —S - [ y asi reducirse al

siguiente sistema binomial:

ﬁ:—ﬁSj'ij(I+R)
gtj ﬂN (2.3)
E:NSI— (b+’)/)[

De aqui se puede deducir que:

= Los puntos de equilibrio deben satisfacer

%SIzb(I+R),y
B _
I(NS—b—W)—O

de la relacién de la poblacion total, es posible deducir que I + R =N - S

entonces la primer ecuacion se puede escribir como

p

Z97=b(N =
= SI=b(N - 5)

y ver asi que siempre hay un equilibrio si S = N . De la segunda ecuacién se ve

que hay equilibrio cuando I = 0 o cuando
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1

» De lo anterior si el nimero inicial de susceptibles cumple que S(0) < 37

entonces % < 0 para toda t y por lo tanto el nimero de infectados sera

decreciente y por lo tanto la infeccion desaparecera.

. . dI(t P .
» Por el contrario, si S(0) > ﬁ%, entonces % > () inicamente mientras S decrece

hacia el valor 5% Después de eso, la tasa de infectados serd negativa.

Numero reproductivo basico

Al suponer que un nimero pequeno de individuos infectados es introducido a la

L

57 Se puede observar que existe un

poblacién y con la informacién anterior S(t) <
nimero reproductivo basico Ry = 7. De este se deduce que si Ry > 1, entonces
BT > 1, es decir, 5> % que se interpreta diciendo que la tasa de contagio es mayor a
la tasa de remocién, por lo cual aparece un brote epidémico.

Por otro lado, si Ry < 1 entonces [ < % y la infeccion es eliminada. A partir de las
relaciones derivadas en el parrafo anterior, si Ry < 1 la infeccién es eliminada y si

Ry > 1 se produce un brote epidémico. Este resultado es en esencia el contenido del

teorema umbral de Kermack y McKendrick [7].

2.5.2. Modelo de Ross McDonald

Formulacién

El modelo de Ronald Ross es el punto de partida para los modelos epidemiolégicos
gracias a su trabajo en el modelado de la malaria. Como resultado de sus estudios,
Ross, propuso al mosquito del género Anopheles como vector de la malaria. En
1950, George McDonald retomo el trabajo realizado por Ross, bajo principios y
objetivos similares. En 1956, McDonald publicé un modelo como una extension del
modelo construido por Ross, el cual desde entonces se conoce como el modelo de

Ross-McDonald [37, [40].
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Su dinamica se resume asi: los mosquitos infectados pican a los humanos para
alimentarse de sangre, ya en el torrente sanguineo, el parasito emigra al higado y se
multiplica. A esto le sigue una fase de reproduccion asexual y, finalmente, una
sexual. En la asexual, los microorganismos después de multiplicarse penetran los
glébulos rojos y se reproducen asexualmente, la presencia de los pardsitos generados
en esta etapa causa los efectos patoldgicos presentados por los humanos infectados.
Finalmente, en la siguiente etapa, correspondiente a la sexual, se producen los
llamados gametocitos. Los gametocitos son la forma en que la enfermedad se
transmite nuevamente al vector, esto ocurre cuando un mosquito susceptible se
alimenta de la sangre del humano infectado. La fertilizacion del parasito ocurre en el
mosquito, completandose el ciclo de transmision.

El modelo de Ross es un modelo compartimental que plantea un sistema de
ecuaciones diferenciales ordinarias, en el cual se describe la interaccién en mosquitos
y humanos en la dindmica de una transmision directa. se expresa mediante las

ecuaciones[37]

dm(t) =apnh(l-m)-0m
dit(t) M (24)
——= =app,—m(1-h)-~h

dt H

Donde

= m, es la proporcion de mosquitos infectados

= h, proporcién de humanos infectados

SIS

, es el nimero de mosquitos hembra por pesona

= a, tasa de picada de los mosquitos por dia en los humanos

= pp,, probabilidad de infecciéon de un humano susceptible por la picada de un

mosquito infectado
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= P, probabilidad de infeccién de un mosquito susceptible al picar a un humano

infectado
= 7, tasa a la cual los humanos se recuperan de la infeccion
= 0, tasa per capita de muerte de los mosquitos

La tasa de infeccién de los humanos (incidencia), depende del nimero de picaduras
por persona por unidad de tiempo a %, de la proporcion de mosquitos infectados m,
de (1 - h) personas susceptibles y de la probabilidad de que una persona picada por
un mosquito se enferme, py,. El nimero de casos nuevos de mosquitos infectados por
unidad de tiempo (incidencia en mosquitos), esta dado por el término ap,, h(1-m).

El modelo se basa en las siguientes suposiciones|[7]:

1. La tasa de mortalidad de los seres humanos es insignificante comparada con su

tasa de recuperacion.

2. La tasa de recuperacion de mosquitos es despreciable cuando se compara con

su tasa de mortalidad.

3. La tasa de mortalidad para los mosquitos es la misma, independientemente de

que se trate de infectados o susceptibles.

Caracteristicas y analisis

El analisis de este modelo contiene dos partes. Primero, se determinan los puntos
criticos o punto de equilibrio del sistema y luego se estudia la estabilidad de cada
uno de los puntos de equilibrio, a continuacion se presenta partiendo del trabajos de

Sepilveda et al [40]. Igualando a cero el lado derecho de las ecuaciones?2.4]

apmh(l=-m)-dm =0
2.5)
Y (

aphﬁm(l—h)—”yh =0
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Se obtienen los dos puntos de equilibrio del sistema que son (0,0) y

» Uno con ausencia de enfermedad

Elibre(oa 0)

= El otro con coexistencia, llamado equilibrio endémico

OﬂMpmpm_’Y(SH a2Mphpm_75H )

Een emico — )
d (a’prm+a2Mphpm ad M py, + a2 M pp, pm

Las curvas dm/dt = 0 y dh/dt = 0, se intersectan en el punto endémico, si
&M pp ppm —vOH > 0

Si se define

oM pp, pm
Ry = ———nrm 2.6
0 ~6H (2:6)

Se tiene la condicién Ry > 0. La expresion [2.6] es el llamado Numero reproductivo
bdasico y representa el niimero de infecciones secundarias ocasionadas por la
presencia de una persona infectada en una poblacién de susceptibles.

En términos del nimero reproductivo bésico, el punto de equilibrio se escribe:

Ro-1 Ro-1
Eendemico = (R 10 5 N7 s H~ ) (27)
o(1+75-) Ro(1+37.5-)
Para determinar el tipo de puntos criticos, se parte de la matriz jacobiana del
sistema evaluada en cada uno de los punto criticos:
-0 appy
J(Elipre) = o (2.8)
OPn g 7
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En este caso el polinomio caracteristico toma la forma:

062Mphph(1 - Ro)
HR,

AN+ (J+y) A+ (2.9)

Puesto que 0 + v > 0, las soluciones [2.8 son complejas conjugadas con parte real
negativa y por lo tanto el punto de equilibrio es estable.

En el punto endémico, la matriz jacobiana toma la forma:

_ pL(Ro-1)a? 5 pma(ppa+rHRoY)

J El o) = Ro(pma+d) B Ro(pra+Hry) 210
(Biire) Mpha(pma+Rod)  _ Mpj(Ro-1)a? ( )
HRo(pma+d) HRo(pha+H7y)
El polinomio toma la forma:
a2pmphM (RO - 1)
AN+ d+y+ A+0v(Ro-1 2.11

De las soluciones del polinomio caracteristico se puede concluir que el punto de

equilibrio es asintéticamente estable.

2.6. Modelos estocasticos

2.6.1. Procesos estocasticos

Los procesos estocasticos son procesos que evolucionan en el tiempo de una manera
probabilistica. Un proceso estocastico se define como una coleccién de variables
aleatorias X; =4, donde el subindice ¢ toma valores de un conjunto T dado referido
al tiempo y X representa el estado de un sistema en el tiempo ¢ proporcionando una
representaciéon matematica de la evolucion de la caracteristica observada en el

sistema a través del tiempo [2].
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2.6.2. Propiedad markoviana

La propiedad Markoviana establece que “la probabilidad condicional” de cualquier
“evento” futuro dados cualquier “evento” pasado y el estado actual X; =1, es
independiente de los eventos pasados y s6lo depende del estado actual del proceso,
es decir, el proceso en el tiempo t + At solo depende del proceso en el tiempo
anterior, t. Un proceso estocastico es una cadena de Markov si presenta la propiedad

markoviana, o sea

Prob{I(t+At)|1(0),I(At),...,1(t)} = Prob{I(t+ At)|I(t)}

2.6.3. Cadenas de Markov

Una cadena de Markov se construye con una matriz con dimension igual al nimero
de estados posibles, y conteniendo valores p;; que indican la probabilidad de que un

individuo en el estado ¢, pase al estado j a la siguiente transicion.

P11 P12 --- DPin
P21 P22 ... DPon

P = (2.12)
Pn1 Pn2 --- DPnn

La suma de cada fila de la matriz de transicion debe ser igual a 1. Si para algin 4,
pii = 1, entonces el estado i es un estado absorbente. Al elevar la matriz P a la
potencia n se encontrard la probabilidad de que los individuos se encuentren en cada

uno de los estados después de n transiciones.
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2.6.4. Formulacion de cadenas de Markov en tiempo

discreto (DTMC) para modelos de epidemias

Sean S(t), Z(t) y R(t) variables aleatorias discretas para individuos: Susceptibles,
Infectados y Recuperados o Inmunes (las letras cursivas indican variables
aleatorias). En un modelo epidémico DTMC, ¢ € {0, At,2A¢,...}, las variables
discretas satisfacen

S(t), I(t), R(t), € {1,2,3,...,N} (2.13)

2.6.5. Modelo epidémico SIS

En este modelo existe inicamente una variable aleatoria Z(t) puesto que
S(t) = N —Z(t) siendo la poblacién total IV, una constante.

El proceso estocéstico {I(t)},-, tiene una pfuncién de probabilidad asociada:
pi = Prob(Z(t = 1))
parai = 0,1,2,3,..., Nyt =0,At2At,.... Donde

N
Yopi=1
i0

Sea p(t) = (po(t), pi(t), ..., pn(t), )Tel vector de probabilidad asociado a Z(t). El

proceso estocastico tiene la propiedad Markoviana si
Prob{Z(t+ At)|Z(0),Z(At),Z(2At),...,Z(t)} = Prob{Z(t+ At)|Z(t)} (2.14)

Esta propiedad indica que en proceso en el tiempo t depende tnicamente del

proceso en el paso previo t.
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Si un proceso estocastico de un modelo SIS epidémico posee la propiedad
markoviana, es necesario definir la relacién entre los estados 1(t) e I(t + At). Dicha
relacion esta determinada en la matriz de transicion y se define a partir de la
suposiciones basicas del modelo SIS. La probabilidad de una transicion del estado

I(t) =1 al estado I(t+ At)=j,i— j,se denota como:
pij(t+At,t) = Prob{Z(t+At) = jIZ(t) =i} (2.15)

Cuando la probabilidad de transicién p; ;(t + At,t) no depende de ¢, p;;(At) , se
dice que el proceso es homogéneo en el tiempo.

Para reducir el nimero de transiciones en el tiempo, se elige un intervalo de tiempo
At para que el numero de individuos como maximo cambie en uno durante el
intervalo, esto es

1> 1+1, 1>, 1> 1-1,

Lo anterior significa que hay una nueva infeccién, un nacimiento, una muerte o una
recuperacién en el intervalo de tiempo At. Esta suposicion se hace para simplificar
el problema. Las probabilidades de transicién del modelo epidémico DTMC

satisfacen:

BN j=i+l

(b+~)iAt j=i-1

1-[252 + (b+r)i] At j=i

0 j#i+ldi-1

La matriz anterior se interpreta de la siguiente forma: la probabilidad de una nueva
infeccion, ¢ - 7+ 1, es WAt. La probabilidad de una recuperacion, ¢ - 7 —1, es

(b+7)iAt. Finalmente, la probabilidad de no cambio en el estado i — 1, es

30



- [W +(b+7) z] A't. Puesto que el nacimiento de un susceptible puede venir
acompanado de una muerte, para mantener la poblaciéon constante, no es necesario
considerar esta probabilidad ni en el modelo determinista ni en el modelo
estocastico.

La suma de las tres transiciones debe ser igual a 1 porque estas representan todos
los posibles cambios para el estado i en el intervalo At. Entonces, la matriz de
transicion tiene la forma de una matriz (N + 1) x (N + 1) donde cada uno de los
estados se encuentra ordenado de 0 a N (tamafio de la poblacién), siendo el estado

0 un estado absorbente con probabilidad pgo(At) = 1.

2.6.6. Ejemplo Numérico: Modelo SIS

Una ruta de muestreo o realizacién estocdstica del proceso estocdstico {I(t)},., para
t € {0,At,2At, ...} es una asignacién de un posible valor a Z(t) basado en el vector
de probabilidad p(t). Una ruta de muestreo es una funcién del tiempo, de modo que
se puede trazar contra la solucién del modelo determinista. Para propdsitos
ilustrativos, elegimos un tamano de poblacién de N =100, At =0.01, =1, b=0.25,
v =0.25 y un tamano de poblacién infectada inicial de 7(0) = 2. En términos del
modelo estocéstico

ProbZ(0)=2=1

En este ejemplo el numero de reproducion bésico es Ry = 2. La solucién determinista
en equilibrio endémico se presenta en I = 50.

Se comparan tres trayectos de muestreo del modelo estocastico con la solucién
determinista de la Figura Uno de los trayectos de muestra se absorbe antes de
200 pasos de tiempo (la poblacién que sigue este camino se vuelve libre de

enfermedad) pero dos caminos de muestreo no son absorbido durante 2000 pasos de
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tiempo. Estos dos ultimos trayectos siguen un comportamiento dinfiamico muy

cercano al comportamiento de la solucion determinista.

60

NN
o

)]
o

Numero de infectados

0 5 10 15 20 25
Tiempo

Figura 2.5: Se representan graficamente tres trayectos de muestra del modelo Discre-
te Time Markov Chain (DTMC) SIS epidémico con la solucién determinista (curva
punteada). Los valores de los pardmetros son 6t = 0.01, N = 100, 8 = 1, b = 0.25,
v =0.25eI(0) = 2.

2.6.7. Modelo epidémico SIR

El modelo epidémico DTMC SIR es un proceso bivariante porque existen dos
variables independientes S(t) e Z(t), puesto que para este modelo
R(t) = N-5(t) - I(t). El proceso estocdstico bivariante {S(t),Z(t)} ¢ =0) tiene

una funciéon de probabilidad
Pesiy(t) = Prob{S(t) = s, I(t) =i} (2.17)

Las probabilidades de transiciéon se formulan con base en el modelo SIR
determinista y al igual que con el modelo SIS, se elige un At lo suficientemente

pequeno como para que el nimero de individuos como méximo cambie en uno
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durante el intervalo. En particular, se tienen tres alternativas: una nueva infeccion,

un nacimiento o una recuperacion. La probabilidad de transicion se denota como:

p(s+k,i+j)(s,i)(At) = PTOb{(AS,AI) = (kaj)’(sv I) = (57i)} (2'18)

Donde AS = S(t+ At), por lo tanto:

Bis At (k,7) = (-1,1)

viAt (k.j) = (0,1)
NOURIT IR D =070 1)

b(N-s—-i)At (k,7) = (1,0)

1- 22 At=[yi+b(N-3s)]At (k,5) = (0,0)

0 De otra forma

El intervalo de tiempo At se debe elegir lo suficientemente pequeno como para que
cada una de las probabilidades de transicién se encuentre en el intervalo [0, 1].
Debido a que los estados ahora son pares ordenados, la matriz de transicion es mas
compleja que para el modelo de epidemia SIS y su forma depende de céomo se

ordenan los estados (s,1).

2.6.8. Ejemplo Numérico: Modelo SIR

Se comparan tres rutas de muestreo del modelo DTMC SIR con la solucién del
modelo determinista en la Figura 2.6l En este ejemplo, At =0.01, N =100, 8 =1,
b=0,v=0.5y (5(0),7(0)) =(98,2). En el modelo estocéstico,

Prob{(5(0),1(0)) = (98,2)} = 1.
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El nimero de reproductivo basico y el nimero de reemplazo inicial son ambos
mayores que uno; Ro =2y RpS(0)/N =1.96. Se observa que hay una epidemia(un
aumento en el nimero de casos). La epidemia se ve facilmente en el comportamiento
de la solucién determinista. Cada una de las tres rutas muestrales también ilustra

una curva epidémica.

B
o

w
(e

Numero de infectados
= S

0 5 0 15 20 25
Tiempo

Figura 2.6: Se presentan tres rutas de muestreo del modelo DTMC SIR epidémico se
trazan las graficas con la solucién determinista (curva punteada). Los valores de los
pardametros son At =0.01, N =100, 5=1,b=0,v=0.5, S(0) =98 ¢ 1(0) =2.

Resumiendo, en este capitulo se han presentado diferentes modelos matematicos que
ilustran la forma de abordar el problema de propagacion de enfermedades.
Principalmente se ha mostrado el método de compartimentos como el punto de

partida para la formulacién de los modelos ya sean Deterministas o Estocasticos.
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Capitulo 3

Modelo Matematico para la

dinamica del ZIKA

3.1. Dinamica del ZIKV

La transmision del virus del ZIKV es similar a la dindmica de la malaria descrita en
el primer capitulo, donde un mosquito infectado pica a un humano susceptible y
transmite la enfermedad, pero también una persona infectada puede llevar la
enfermedad a un mosquito susceptible si este tltimo se alimenta de su sangre. Sin
embargo, adicional a esto, existen otras vias de contacto: durante el embarazo, por
via sexual y a través de una transfusién de sangre (Centers for Disease Control And
Prevention, 2018) ver figura (3.1)). Estas vias alternativas no son tenidas en cuenta
en esta investigacién. En el presente capitulo se presenta la forma de construir los

modelos matematicos a partir de los compartimentos en el caso particular del ZIKV.
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PROTEJA A SU FAMILIA Y A SU COMUNIDAD
COMO SE PROPAGA EL ZIKA

La mayoria de la gente contrae el zika
a través de la picad

ura de un mosquito

Figura 3.1: Infografia de la transmisién del ZIKA

3.2. Modelo determinista del ZIKV: SEIR basado
en vectores con casos reportados

Para describir la dinamica del ZIKA se hace uso del modelo generalizado esta
enfermedad presentado por Shutt et al [41] con apoyo del modelo esquemético de
dicha transmisién presentado en el trabajo de Kucharski et al [24] sobre el brote
epidémico de la Polinesia Francesa.

En estos modelo, humanos y vectores son modelados utilizando una estructura de
modelo SEIR (Susceptible - Expuesto - Infeccioso - Recuperado). El subindice h es
utilizado para indicar lo estados en los que se puede encontrar un humano; el
subindice v, por su parte, hace referencia al vector o mosquito. El modelo
matematico de Shutt et al [41] y el modelo esquematico de Kucharski et al [24] son
adaptados en este trabajo como se muestra en la figura .

En la figura , los miembros de la poblacién humana en riesgo, Sj,, son mordidos

por un mosquito infeccioso y quedan expuestos o infectados sin ser ain infecciosos,

v Bry Lo

N Los humanos dentro de la poblacion expuesta, E},

a un ritmo A, =

progresan de este estado al compartimiento infeccioso a una tasa per capita, vy,.
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O—vﬁvh (‘rh + Irh )
*, Nh '

Figura 3.2: Modelo Esquematico del ZIKA incluyendo individuos no reportados.

Tenga en cuenta que existe una porcién de humanos infecciosos que son
asintomaticos o experimentan sintomas menos severos y por lo tanto van al
compartimento de no reportados.

El parametro ¢ indica la proporcién de humanos que buscan asistencia médica y se
informa que son pacientes sospechosos o confirmados de Zika. Por lo tanto, hay dos
categorias para humanos infecciosos: I,5, la poblacion infecciosa reportada e I, la
poblacion infecciosa no reportada. Ambas poblaciones infecciosas luego se recuperan
a la misma tasa de per capita 7y, donde 1/, es el tiempo promedio que se pasa
como infeccioso. Tras la recuperacion, suponemos que los humanos adquieren
inmunidad de por vida. De forma similar, un miembro de la poblaciéon de mosquitos
susceptibles, S,, se expone a una velocidad A, cuando los mosquitos susceptibles
pican a un ser humano infeccioso, lo que provoca la transmision. Los mosquitos
expuestos, F,, pasan al compartimiento infeccioso a una tasa per capita v,, donde

1/v, es el perfodo de incubacién extrinseco promedio.
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Una vez que un mosquito es infeccioso, permanecera asi durante toda su vida 1til,
que puede oscilar entre 8 y 35 dias. Finalmente, debido a la larga duracién de la
infeccién de los mosquitos en relacién con su vida 1til, la demografia (es decir, los
nacimientos y las muertes) se incluye dentro de su dindmica de poblacién. En total,
el sistema se describe mediante las siguientes ocho ecuaciones diferenciales

ordinarias no lineales acopladas:

dEh Oy ]h ﬁhv

= Sy —vpE
i N, h — VhLp
dl,
—dh = (1-vY) vy, Ep —wly
t
dly,
— = Ey, -y 1,
dt oy By —yp Lo,

dE I, +1
vo_ UU( ht v)ﬂvhsv_vav_,quv

5, ) _avfhg;i Sh (31)
dt Ny,

% = Y In + Yuden

e, (Ih;hfv)ﬁvh S,

CZI: = vy By = iy 1,

Las variables de estado de la poblacién se describen en la Tabla y los parametros
se presentan en la Tabla[3.2] Las cantidades N, y N, representan las poblaciones
totales de humanos y mosquitos dentro del modelo y permanecen constantes.
Observamos que la ecuacién para la evolucién de Ry, (t) se desacopla del sistema, ya
que se determina mediante el calculo de los valores de poblacién restantes.

Las transiciones de susceptibles a expuestos para cada poblacion se explican a

continuacion.
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S;, Numero de humanos susceptibles.

E),  Numero de humanos infectados que no son infecciosos.
I,;, Numero de humanos infecciosos reportados.

I, Numero de humanos infecciosos no reportados.

R, Numero de humanos recuperados.

S, Numero de mosquitos susceptibles.

E, Numero de mosquitos infectados que no son infecciosos.
I, Numero de mosquitos infecciosos.

Tabla 3.1: Descripcién de variables de estado de las poblaciones de humanos y mos-
quitos.

0, Numero de veces que un solo mosquito pica a un humano por unidad T-1
de tiempo. El nimero promedio de dias entre mordeduras es —

Bry  Probabilidad de transmision de patégenos de un mosquito 1nfecc1oso 1
a un humano susceptible, dado que se produce un contacto entre
los dos.

Byn  Probabilidad de transmision de patogenos de un ser humano infec- 1
cioso a un mosquito susceptible dado que se produce un contacto
entre los dos.

v,  Tasa de progresion per capita de los humanos desde el estado ex- T
puesto al estado infeccioso. La duracion promedio del periodo la-
tente es Uih

, vn  Tasa de recuperacion per capita para los humanos desde el estado
expuesto al estado infeccioso. La duracion promedio del periodo
infeccioso es %

1 Proporcién de la poblacién humana infectada que es reportada.

, U, Tasa de progresion per capita de los mosquitos desde el estado
expuesto al estado infeccioso. La duracién promedio del periodo de
incubacién extrinseca es —

i,  Tasa de mortalidad mdependlente de la densidad para los mosqui- 7!
tos. La vida media de un mosquito es M—U

Tabla 3.2: Descripcion de parametros dentro del modelo Zika.
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3.2.1. Probabilidad de un nuevo contagio

Como se ha mencionado, existen dos formas de contagio: infeccion de un mosquito
infectado sobre un humano susceptible e infeccion de un humano infectado sobre un
mosquito susceptible. En la Figura se pueden ver estas dos situaciones a través
de la transicion del estado S, al E} y del estado S, al E,. A continuacion se

describen estas transiciones mediante los parametros.

Infeccién de un mosquito infectado sobre un humano susceptible

Se define como: (# de picaduras por humano por mosquitos por dia) x
(probabilidad de que un humano sea mordido por un mosquito infeccioso) x
(probabilidad de que la transmisiéon de mosquito a humano ocurra)

Es decir:

Nv [v _ Jvﬁhv[v
()G = T2

Infeccién de un humano infectado sobre un mosquito susceptible

Se define como:
(# de picaduras en un humano por mosquito por dia) x (probabilidad de que un
humano sea mordido por un mosquito infeccioso) x (probabilidad de que la

transmision de mosquito a humano ocurra) Es decir:

_ O—v[hﬂvh

I,
(UU)(E)BM = Th

3.2.2. Poblacion infecciosa no reportada

Ademas de lo descrito, es importante considerar que existe una poblacién infecciosa
que no presenta sintomas, se estima que 80 % de las personas infectadas con el virus
son asintométicas [35]. Kucharski et. al., [24] estimaron que el porcentaje de

individuos infectados que reportaron sus sintomas en el brote vivido en la Polinesia

40



Francesa se encuentra entre 7.32% y 17.9 % con un intervalo de confianza del 95 %.
Debido a que existe evidencia de que los individuos asintomaticos infectados con
Dengue estéan en capacidad de infectar mosquitos susceptibles, Kucharski et. al.
recomiendan tener la misma consideracién para el virus del ZIKA[24].

En este trabajo, esta consideracion es tenida en cuenta, de manera que al modelo
del ZIKA previamente presentado, incluye un compartimento que permite hacer

la distincion entre la poblacion infecciosa reportada y la no reportada.

3.2.3. Numero reproductivo basico

El nimero bésico reproductivo R, como el niimero esperado de infecciones
secundarias por un solo individuo infeccioso durante la duraciéon del periodo
infeccioso dentro de una poblacién totalmente susceptible [27].
Puesto que hay mas de una clase de agentes infecciosos involucrados, utilizamos el
método de la proxima generacion para derivar una formula explicita para Ry,
definida matematicamente por el radio espectral de la matriz de la préxima
generacién[16].
Dada una matriz A de rango n x n, con auto valores A\, A9, ..., A, el radio espectral
de p(A) se define:

p(A) = Maz(]\]) (3.2)

Por lo tanto

Ro=p(FV™) (3.3)

Para obtener el radio espectral y el nimero basico reproductivo, seguimos el proceso

descrito por [47], definiendo el vector de estado:

X = [Eh7-[7“h7]h7EU?-['UJShaRh7S’U]T (34)
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donde el es necesario reordenar la presentacion de las poblaciones para asegurar que
el resultado tenga la correcta representacién logica, en nuestro caso dicha
reorganizacion se ha realizado desde el inicio.

Sea F; la tasa de aparicion de nuevos infectados en el compartimento 7. Se indica la
tasa de transferencia de individuos fuera del compartimento ¢ como V; y la tasa de
transferencia de individuos hacia el compartimento i por otros medios como V. El

sistema se puede re expresar en una una version condensada:

i = Fi(a) - (V7 -V))

Para i=1,2,...,8. Luego se calculalas matrices F' = [‘27?]] y V= [‘3;/3] para los
compartimentos de los expuestos e infectados, es decir 1 < 7, j < 5, donde la
condicién inicial estd dada por x =[0,0,0,0,0, Ny, 0, N,] es un estado de equilibrio

libre de decesos con N, N, como las poblaciones iniciales de humanos y mosquitos

respctivamente. Se obtienen las matricez 5 x 5:

0 0 0 0 Buoy )
0 0 0 0 0
F=lo o 0 0 0 (3.5)
0 Lagale fuoNe g
0 0 0 0 0
o 0 0 0 Bho 0
v Y Yo 0 0 0
V=l —op(1-v) 0 ~ 0 0 (3.6)
0 0 0 pp+v, O
0 0 O —Uy Ly
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Calculamos la matriz

Uvﬂ 2O 5 vOv
0 0 0 HU(U:+#U) };iv
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 (3.7)
NyfBynow NyBunov NyfBynow
Nh’;]h Nh';Lh Nh’;]h 0 0
0 0 0 0 0
Con autovalores
Nv 6hv th Uy Nv Bhv ﬁvh Uy
0,0,0, -0, , Oy
Nh’}/h,uv(ﬂv"'vv) thhuv(ﬂv"’vv)

Por la definicién de numéro basico reproductivo:

Ro =/ Bry Rup, (3.8)

— Vy Oy - & Ov
Donde th = (,UU"'UU) (“U ) /Bhv y th - (Nh) (’Yh)ﬁvh'
Aqui Ry, es el numero esperado de infecciones secundarias en una poblacion de

humanos completamente susceptible resultado de un nuevo mosquito infectado. El

Vy
Moy +Uy

término ( ), representa la probabilidad que un mosquito expuesto sobre viva el

periodo de incubacién extrinseco. El segundo término, (Z—Z), es la cantidad de
picaduras a humanos que harfa un mosquito infeccioso si los humanos estuvieran
libremente disponibles. El tercer término es la probabilidad de ocurrencia de
transmision cuando un ser humano es mordido por un mosquito infectado.

El niimero de infecciones secundarias en una poblacién de mosquitos totalmente
susceptible que resulta de un humano infectado recientemente introducido esta
representado por R,;,. Este valor también estd formado por el producto de tres

términos. El primero, N, /Ny, es la relacién vector a humano. El término o,/ es el

nimero maximo de picaduras que experimentard un ser humano infeccioso antes de
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la recuperacién sin impedimentos para las picaduras de mosquitos. Finalmente,
dado que un mosquito susceptible pica a un humano infeccioso, S, es la
probabilidad de transmision de humano a mosquito. El tipo de ntimero
reproductivo, o el nimero esperado de casos humanos secundarios resultantes de un

humano recién infectado, es R2

3.3. Modelos estocasticos del ZIKA

Existen diferentes aproximaciones estocasticas para analizar la dindamica del ZIKA,

en el presente trabajo abordaremos dos técnicas ampliamente difundidas[4T], 2].

3.3.1. Aproximacion mediante Cadenas de Markov de

Tiempo Discreto (DTMC)

A continuacion, se presenta la formulacién estocastica del modelo seleccionado para
el ZIKA. Esta formulacion se hace con base en los modelos de simulacion
Montecarlo en Cadenas de Markov en tiempo discreto para modelos epidemiolégicos
presentados por Allen [2].

Se hacen las mismas consideraciones que en los modelos DTMC SIR y SIS del
capitulo anterior: el modelo estocéstico se basa en las ecuaciones del modelo
determinista y se selecciona un At que permita que el nimero de individuos cambie
como méaximo en uno (1) durante el intervalo.

Entre las probabilidades de transicion esta la disminucion o aumento para cada
compartimento o la permanencia en el estado actual. El aumento o disminucién de
individuos en cada compartimento depende de un nimero aleatorio “r” generado.
Este valor r es comparado con los pardmetros del modelo determinista, donde, por

ejemplo, la probabilidad de transiciéon de susceptible a expuesto en un mosquito,
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Figura 3.3: Transicién entre humanos.
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Figura 3.4: Transicién entre vectores.

esta dada por los valores aleatorios que sean menores o iguales al coeficiente de la
primera ecuacién diferencial, es decir

Sir< %Sh, entonces S, > S, -1y E, - Ep +1

En la siguiente tabla se muestran todas las transiciones posibles para el modelo del
ZIKA con sus respectivas tasas de transicion.

Note que, aunque en el modelo determinista se determiné una distincién entre
infectados reportados y no reportados, el modelo MCMC para el ZIKA se formula
como un modelo SETR - SEI sin distincién entre las dos poblaciones. Sin embargo,
para céalculos de estas dos, simplemente se toman los resultados del compartimento
I, y se multiplican por el coeficiente 1 o (1-1)) para los infectados reportados Iry, y

los infectados no reportados Inry,, respectivamente.
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3.3.2. Aproximacion mediante variables estocasticas

El proceso mediante el cual, Shutt et al (2016) encajan el modelo determinista en
uno estocastico, se resume como sigue:

Para aproximar un modelo de tipo SEIR, como lo es el del ZIKA, se contabilizan
todas las transiciones con posibilidad de ocurrir durante el intervalo de tiempo
(i,7+ hi). A cada variable del modelo determinista se le asignan los subindices i que
representa el tiempo y hi que representa el desplazamiento temporal. El cambio en
el tamano de poblacion para cada compartimento depende del tamano de la
poblacién en el tiempo anterior (i — hi) y un componente estocastico. El modelo

ahora toma la forma:

Sisn; = Si— By,
Eivn, = Ei+ By — 1,
Irip, = Iri+ I, — RIT.,.
Lisn, = Li+ (1 =)}, - RIT,,
Rl = Ri+ RIvy, + R,
Svﬂ—hi = SU,‘ + dEU;hi + d]l);hi - Ev;—hi

— * * *
Evip, = Bvi+ Evjyy,. — v}, — dEv],,.

_ . * _ *
Tvip, = ]Uz+h’i+m dlvﬂhi

Donde todas las cantidades representan recuentos de cada poblacion respectiva y las
cantidades denotadas con asterisco son componentes estocasticos que representan

recuentos de transicién.
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Siguiendo la metodologia de Mode y Sleeman|28], los componentes estocasticos

estan dados por:

n ™ Bin(Si,l—exp(—%fhvhi))
on, ~ Bin (E;, 1—exp(-vphy))
RIr},, ~ Bin(Iry,1-exp(-vh;))
RI,, ~ Bin(I;;1 - exp (=ynhi))

v [ IU v
Ev},,. ~ Bin (Evi,l—exp (_%h)ﬁhhi))

(3.10)

Iv},y,. ~ Bin (Iv;,1 - exp (~v,h;))

dEv;,,. ~ Bin (Evip,, 1 - exp (—pnhi))

dlv;,p,, ~ Bin (Ivip,, 1 - exp (~pnhi))
Se puede ver que los términos Y17, vy (1-9)I ++n, Pueden conducir a valores no
enteros, por lo que Shutt et. al. recomiendan asignar el entero méas pequeno no
menor que el valor correspondiente de ¢1,, a la poblacién de infectados reportados
y el entero mas grande no mayor que el valor correspondiente de (1-)I*, ala
poblacion de infectados no reportados.
Como se sabe por la dindmica de la enfermedad, al compartimento R se puede
llegar de dos formas que son mediante la recuperacion de un individuo infeccioso
reportado, RIrj, , y mediante la recuperacion de un individuo infeccioso no
reportado, RI},, . En este caso, la transicion se representa con dos letras, la primera
denota el compartimento al que se dirige y la segunda letra, el compartimento de
donde viene.
Los términos dEv;,, y dIv],, representan la transicion ocurrida por
muerte/nacimiento en la poblacién de mosquitos.
La idea basica de este modelo y sus distribuciones es que las transiciones de los

individuos entre un estado ¢ y el siguiente ¢ + h; son vistas como movimientos
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estocasticos entre los compartimentos. Al suponer que el tiempo que un individuo
pasa en un compartimento tiene una distribucién exponencial con una tasa
especifica del mismo compartimento A(¢), entonces, la probabilidad de que el
individuo permanezca en el compartimento por un periodo mas de duracion h es
exp (=\(t) h) y, por tanto, la probabilidad de que el individuo abandone el
compartimento es 1 —exp (=A(t) h) [26].

Respecto a las distribuciones binomiales, Lekone &(2006) exponen que “estas
resultan de la suma de las pruebas individuales de Bernoulli, suponiendo que son

independientes e idénticas para todos los miembros de un compartimento”.

3.4. Estrategias de control

Los modelos matematicos han sido ampliamente utilizados en el estudio de
transmision y control de las enfermedades transmitidas por vectores [37), 23] [7].

El calculo de nimero reproductivo basico, ya definido como el niimero de infecciones
secundarias causadas por un individuo infectado cuando es introducido en una
poblacién totalmente susceptible [2, [4§], es de suma importancia cuando se quieren
evaluar estrategias de control. Si Ry < 1, no existe un brote epidémico, por el
contrario,cuando Ry > 1 la enfermedad se propaga, dando lugar a un brote
epidémico.

En esta seccion, dos enfoques para estudiar el control de la transmision son
utilizados. El primero es el presentado por Chitnis et. al. (2008) [10] y consiste en
un andlisis de sensibilidad en el cual, para cada parametro se calcula un indice de
sensibilidad que permite conocer el impacto de cada parametro sobre Ry. El
segundo enfoque es el presentado por Padmanabhan et. al. (2017) [33] que consta de
la inclusién de parametros en el modelo matematico que representan dos de los

métodos recomendados por el Centro para el Control y la Prevencion de
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Enfermedades (CDC) para limitar la transmision del ZIKA: Mosquiteros tratados

con insecticida (ITN) y Rociado residual intradomiciliario (IRS).

3.4.1. Analisis de sensibilidad

Chitnis et al. [I0] llevan a cabo un anélisis de sensibilidad en un modelo de
transmision de malaria para determinar la importancia relativa de los parametros
incluidos en el modelo en cuanto a la transmision de la enfermedad, esto se refiere al
cambio relativo en el estado de una variable cuando un parametro cambia. En esta
investigacion, dicha variable es la expresién que se obtiene para el niimero

reproductivo basico Ry.

Descripcién del analisis de sensibilidad

El indice de sensibilidad directa normalizado de una variable, u, que depende de
manera diferenciada de un parametro, p, se define como [10]:
ou

D
Ny = X = 3.11
P op “u (3.11)

Al llevar esto a la variable de interés Ry, se tiene:

Ry ._% p

= — 3.12
’yp (9]? X RO ( )
quedando asi definida una expresion para la sensibilidad de Ry para cada uno de los

parametros incluidos en el modelo.

3.4.2. Inclusién de parametros de medidas preventivas

El modelo presentado por Padmanabhan et. al. [33] es similar al definido

anteriormente del ZIKA. Los nuevos parametros de intervencién se denotan como

ITN e IRS.
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Para incorporar el efecto que tiene el ITN (mosquiteros tratados con insecticida),
este es introducido como un porcentaje (1 — IT'N) en la transicién de la clase
susceptible humana a la clase expuesta humana. Nétese que cuando ITN =1, no
existiria movimiento entre ambas clases. Por otro lado, cuando IT'N =0, los
mosquiteros no tienen efecto y los resultados de la transicion entre las dos clases
seria igual al modelo sin parametros de intervencion.

El segundo pardmetro a incorporar es el IRS (fumigacién de interiores con efecto
residual), este se incorpora en la dindmica de los mosquitos. Ademas del efecto que
tiene la fumigacién (IRS) sobre la poblacién de mosquitos, también se debe tener en
cuenta el efecto de los mosquiteros (IRS). Finalmente, se agregan dos parametros h
y j que representan la remocion de mosquitos asociados con ITN e IRS

respectivamente.

dsh _ _Uv[h ﬁhv

= S, (1 - ITN
dt N, a )
dEh O-v[hﬁh'u
dt N, Sn ( )~k
dI'rh
=(1- By —v1
dt ( ¢)Uh h = Yhin
dI
d_th = Yo Ep = Lrn
(3.13)
@ = Yo Ip + vl
a Yrdh + Yndrh
div =y N, - 2 ([";L’)ﬁvh Sy(1 = ITN) = 1, Sy — (RITN + jIRS) S,
h
E I, + 1
dE, _ O'v( rt v)ﬁvhsv(l _ ]TN)_UUEU_/’LUEU_(hITN +jIRS)Ev
dt Ny,
dI, 4
i Uy By =y Iy = (RITN + jIRS) I,

De forma andloga al procedimiento llevado a cabo con el modelo (3.1]), se calcula el
nimero reproductivo basico para este nuevo modelo mediante la matriz de la

préxima generacion.
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Finalmente, la expresién que corresponde al niimero reproductivo basico es:

2 _ 2 2
Ri =Ry, + R s

Donde,

RZ, - 02 BonBroNo (1 - ITN)2v,,(1-1) |
O Npyu(p + vy + RITN + jIRS) (i + RITN + jIRS)

Rgs _ Ugﬁvhﬁthv(l_ITN)zym¢ :
* Npywn(py + vy + hITN + jIRS)(py + RITN + jIRS)
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Capitulo 4

Resultados

En el capitulo anterior se presentaron lo modelos matematicos Determinista,
Estocéstico con Cadenas de Markov (DTMC) y Modelo Determinista encajado en
un proceso estocédstico. En cada uno de los casos describio el proceso de
construcciéon del modelo, interpretando cada uno de los términos y sobre todo los
parametros del modelo.

En el caso del modelo determinista se presentan los resultados de programar la
soluciéon en Mathematica aprovechando las ventajas tanto algebraicas como graficas
para ajustar las curvas con datos reportados de una forma visual, posteriormente
dichos parametros son determinados haciendo usos de la funcién NonlinearModelFit
y tomando como punto de partida los halados en la primera parte.

Para el caso de los modelos estocasticos se presenta los resultados de las
simulaciones a partir de los parametros determinados con Mathematica. En este
caso no se se realiza un ajuste de los pardmetros pues dado que el método utilizado
hace uso de variables aleatorias los métodos necesarios para realizar dicho ajuste
requieren de técnicas de Célculo Estocastico o Analisis Bayesiano de datos las cuales

se encuentran fuera del alcance del presente trabajo.
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4.1. Modelo Determinista

El modelo determinista que corresponde a un Sistema Auténomo de
Ecuaciones Diferenciales Ordinarias de primer Orden, puede solucionarse
completamente de forma Numérica estableciendo valores aproximados para los
pardametros (tomados de [41]) y estableciendo condiciones iniciales de las ajustables.
Si bien, un enfoque comun es suponer que la poblacion total de un pais es
susceptible, Shutt et al [41] proponen un enfoque distinto en donde se calcula una
poblacién en riesgo, esto debido a que, en su estudio, utilizar la poblacién de todo el
pais como nimero de humanos susceptibles llevé a sobreestimaciones en el tamano
final de la epidemia. Debido a que el dengue y el ZIKA ocurren en las mismas areas,
tienen tasas asintomaticas similares y comparten un vector comun, los datos de la
poblacion en riesgo para el ZIKA pueden ser calculados a partir de los datos
histéricos del dengue. En el presente trabajo, la poblacién susceptible inicial se
calcula con base en el calculo de la poblacién inicial para Colombia expuesto por
Shutt [41], para la cual descubrieron, estd dada por 2.75 veces el nimero de casos de
dengue reportados en el ano 2010.

Los pasos para realizar el analisis son los siguientes

1. Definir una solucion numérica del sistema del Sistema de Ecuaciones

Diferenciales, con parametros y condiciones iniciales ajustables.

2. Trazar en un mismo plano los datos Poblacién de Infectados vs Tiempo (ver
tabla [4.1)) y realizar ajuste numérico de las variables, visualizando como el al

cambiar los valores de los pardmetros la curva se ajusta mejor a los datos ( ver

figura [4.1)).

3. Los datos de los pardmetros que mejor se ajustan se consignan la tabla (|4.2))

en la columna Valor de ajuste inicial.
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Sy 3.8

Bry 0.45 Numero de infectados
h 10.9 2000
Yh 6.1
v 0.48 1500
Buh 0.7
vy 12.9 .
w 211 1000 — I
eh0 100
irh0 1 500
ih0 93
rh0 77 Dias
ev0 100
iv0 100

Figura 4.1: Caption
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1000 . 200

800 100

100 200 O 400
5o |- . -
100

400 -
200

200 . .

L L . Sssve npy
100 200 200 400

Figura 4.2: Ajuste de datos con la Funcién NonlinearModelFit.

Con los valores iniciales de los parametros se usa la funcién interna de
Mathematica NonlinearModelF'it que permite determinar los valores que mejor

ajustan los datos. en este caso el método usado fue el de Conjugate Gradient”.

Los valores hallados son consignados en la tabla (4.2)). Observe que los
parametros en muchos casos no difieren significativamente de los valores

hallados inicialmente.

Se procede a trazar la grafica de los datos junto con la curva de ajuste(ver
figura |4.2)). Junto a la curva de ajuste aparecen los valores residuales que son
los valores hallados menos los valores reales. Esto permite dar una idea de las

regiones donde los datos se alejan mas de los valores que se predicen.
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Tabla 4.1:

Datos de

Dia Infectados | Dia Infectados
7 11 126 1016

14 29 133 1401

21 101 140 1253

28 195 147 728

35 375 154 797

42 513 161 857

49 536 168 817

56 1371 175 701

63 1029 182 521

70 1155 189 501

77 908 196 305

84 1459 203 263

91 1355 210 315

98 1485 217 195

105 1464 224 215

112 1590 231 144

119 1220 238 113
infectados por dias, el el Valle

[ [portalsivigila.ins.gov.co/sivigila/documentos| Docsy.php

del Cauca. http

Pardmetro Valor Ajuste inical

Valor Ajuste mejorado

Rango esperado

1/o,
ﬂhv
1/Uh
1/yn
Yn
5vh
1/vv
1/

3.8
0.45
10.9

6.1
0.48

0.7
12.9
21.1

3.23
0.40
2.92
2.55
0.55
0.55
11.67
18.37

2.0-5.26
0.1-0.75
3.0-12.0
3-14
0.05-0.35
0.1-0.75
4.5-17
8-35

Tabla 4.2: Valores ajustados de los parametros del modelo.



4.2. Modelo Estocastico con Cadenas de Markov
(DTMCQC)

En la gréafica (4.3]) se muestra la solucién numérica de modelo usando DTMC. La

solucién fue calculada con los pardmetros de la tabla (4.2)).

120

o
100 _!i'“ 5 inrl

80
60 e F o

%
40 4 4 WY
3
&y

Numero de infectados

20

0

60 80 100
Tiempo

Figura 4.3: Soluciéon del modelo Estocéstico con cadenas de Markov. La solucién se
programé en MatLab.

4.3. Modelo Determinista encajado en un
proceso estocastico

En la gréfica (4.4) se muestra la solucién numérica de modelo usando DTMC. La

solucion fue calculada con los parametros de la tabla (4.2)).

4.4. Estrategias de control

Se realiza un analisis de sensibilidad para los pardametros involucrados, en este caso
son 6. Los resultados se muestran en la gréfica (4.5). Ademads, se incluyen las gréficas

de Ry en funcién de cada una de las medidas de control: en la figura ITN e IRS.
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Figura 4.4: Soluciéon del modelo Estocéstico encajado en un proceso estocastico. La
solucion se programé en MatLab.

PARAMETRO INDICE DE
SENSIBILIDAD

Ty +1

iy +0.69
B +0.5
Bon +0.5
']-"h + G.S
U, +0.19

Figura 4.5: Indices de sensibilidad para R

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
ITN

Figura 4.6: Grafica de Ry en funcién de ITN, (IRS=0)
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Figura 4.7: Grafica de Ry en funcién de IRS, (ITN=0)
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Capitulo 5

Conclusiones

1. El estudio de los diferentes Modelos matematicos para la propagacion de
enfermedades infecciosas permitié conocer e implementar tanto modelos
simples y un modelo de alta complejidad como el propuestos para el ZIKA.
Entendidos los métodos se cuenta con las herramientas necesarias para
abordar problemas de mayor embergadura, incluso se cuenta con las
herramientas necesarias para proponer modelos Matematicos para otros tipos

de enfermedades.

2. La determinacién de los parametros de ajuste para modelo de ZIKA propuesto
frente a los datos del INS permitieron identificar una dificultad potencial en el
tema puesto que la estimacion de parametros y su incertidumbre exige el uso
de técnicas matematicas que estan fuera del alcance del presente trabajo. Si
bien el método utilizado es el estandarizado, parte de la premisa que contamos
con una expresion matematica para evaluar el modelo lo cual no es el caso del
modelo propuesto. Pues fue necesario construir funciones numéricas que
dependen de muchos parametros y el método presenta alta sensibilidad al

ajuste. Por lo tanto se concluye que uno de los aspectos fundamentales para
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mejorar las predicciones es el uso de herramientas matematicas y algoritmos

computacionales mas sofisticados que permitan mejorar los resultados.

. Realizar el estudio con enfoque en el Valle del Cauca y el ajuste de parametros
teniendo en cuenta los casos reportados permitié ver que un analisis en este
nivel (departamental) se ajusté bien y, por tanto, es posible realizar

estimaciones del problema.

. Incluir pardmetros de control y prevencion resulté muy util pues evidencio que
algunas estrategias de control tienen mejores resultados que otras. Segun los
resultados de esta investigacion, tomar como medida de control los
mosquiteros con insecticida podria ser efectivo incluso si se ataca solo la mitad
de la poblacién (esto se evidencia en que entre los coeficientes de 40 % y 50 %
para el ITN,, el niimero reproductivo bésico disminuye por debajo de 1). Por
el contrario, medidas como la fumigacién residual pueden no ser muy efectivas
(los resultados revelaron que incluso con un coeficiente del 100 %, esta medida

por si sola no lleva al ntimero reproductivo basico por debajo de 1).
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