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Resumen

El objetivo principal de esta tesis es explorar los efectos producidos sobre una epidemia
[vectoriall debido a los patrones de desplazamiento humanos. En particular se trabaja con
la dispersion del virus del Dengue, mediado por el mosquito [Aedes aegypli], en una ciudad
de clima templado como Buenos Aires. Los andlisis se realizan mediante simulaciones
numéricas, basadas en modelos computacionales de caracter estocastico y que tienen en
cuenta la espacialidad explicitamente.

La dindmica poblacional del estd basada en un modelo preexistente,
el cual tiene sélo dos parametros ajustables: la temperatura ambiental y la densidad de
kitios de crfal Sobre este modelo base, se superimpone una dindmica para la movilidad hu-
mana, basada en patrones de movilidad observados experimentalmente. Luego se acoplan
estas dinamicas poblacionales para permitir la transmisién del virus entre ellas.

En primera instancia, se analiza el efecto que produce la eleccion de los tiempos ca-
racteristicos de los estadios humanos frente al virus. En dichos anédlisis se considera que
los humanos no tienen movilidad alguna. Se observa que la sensibilidad del tamano fi-
nal (cantidad de recuperados totales), la probabilidad de ocurrencia y la duracién de las
epidemias con la distribucion del periodo de latencia del virus en el humano es baja, sin
embargo, el tiempo de apariciéon del primer caso secundario o también llamado tiempo de
generacion es sensible a la distribucién elegida.

Luego se procede a analizar el efecto de los patrones de movilidad humanos. Esto
estd motivado por la evidencia experimental de la existencia de multiples focos de disper-
sion en epidemias de Dengue, caracteristica ausente en el caso de modelar la difusion del
virus por el vuelo de los mosquitos inicamente. La movilidad humana estda modelada si-
guiendo evidencia experimental, la cual sugiere que la distribucién de distancias recorridas
por los individuos sigue distribuciones de Levy-flight. Los anélisis espacio-temporales per-
miten concluir que la movilidad humana es esencial para la descripcion de las epidemias y
que los modelos que no la toman en cuenta, solamente permiten describir correctamente
el comienzo de la epidemia, sin embargo no permiten predecir el tamano final de epidemia
ya que lo subestima y no permite explicar adecuadamente la evolucion espacio-temporal.

Habiendo introducido la movilidad, se analizan posibles intervenciones de importancia
en salud publica, destinadas a reducir el impacto de las epidemias. Se consideran bésica-
mente tres estrategias: Restriccion de movimiento, que consiste en restringir la movilidad
de los individuos sintomaticos. Aislamiento, que los aisla de las picaduras de los mosquitos.
Y en tercer lugar fumigaciones, que consisten en la disminucién de mosquitos en ubica-
ciones infestadas. Se observa que la primera de las estrategias es totalmente inefectiva y
se recomienda combinar el aislamiento y la fumigacién para lograr una mayor eficiencia
aun en casos de baja eficiencia individual.

Para concluir se analizan sendas situaciones que contemplan escenarios mas hete-
rogéneos espacial y temporalmente. Situaciones donde la densidad de humanos no es ho-
mogénea en toda la ciudad, ya sea por la existencia de zonas mas densamente pobladas, o
por la existencia de un hospital donde concurren los individuos infectados. Ademas se con-
sideran situaciones donde la resoluciéon temporal del movimiento humano y las picaduras
de los mosquitos es mayor a la descripcion minima utilizada hasta este punto.

Palabras clave: Dengue, epidemiologia, movilidad humana, salud publica, modelado espacial






Role of human mobility on Dengue epidemics in tem-
perate climate cities (Buenos Aires): Abstract

The main objective of this thesis is to explore the effects produced on a vector epidemic
due to human movement patterns. In particular we work with the dispersal of the Dengue
virus, mediated by the Aedes aegypti mosquito, on a city with temperate weather such as
Buenos Aires. Analyses were performed using numerical simulations based on computer
models of stochastic nature which explicitly take spatiality into account.

The population dynamics of the Aedes aegypti is based on an existing model, which has
only two adjustable parameters: ambient temperature, and breeding sites density. On top
of this base model, a human dynamic is superimposed, based on experimentally observed
mobility patterns. These populations dynamics are then coupled to allow transmission of
the virus between them.

At first, the effect of the choice of the characteristic times of the human stages on the
virus is analyzed. In such analysis it is considered that humans do not have any mobility
for simplicity. Final size epidemics (total recovered individuals), probability of occurrence,
and duration of epidemics are observed to be mildly sensitive to the distribution of the
human latent period, however the time of appearance of the first secondary case (also
called generation time) is sensitive to the chosen distribution.

Then we proceed to analyze the effect of human mobility patterns. This is motivated
by the experimental evidence for the existence of multiple foci of dispersion in Dengue
epidemics, feature absent in the case of modeling the spread of the virus by the mosquito
flight only. Human mobility is modeled after experimental evidence, which suggests that
the distribution of distances traveled by individuals follows Levy-flight distributions. The
spatiotemporal analysis allow us to conclude that human mobility is essential for the
description of the epidemics, and that the models that do not take it into account allow
only properly describe the beginning of the epidemic, however can not predict the final size
of an epidemic since underestimate it, and can not adequately explain the spatiotemporal
evolution.

Having introduced mobility, possible public health measures aimed at reducing the
impact of epidemics are discussed. Basically three strategies are considered: Restriction
of movement, which is to restrict the mobility of symptomatic individuals. Isolation,
insulating them from mosquito bites. And last, mosquito spraying, consisting of mosquito
abatement on infested locations. It is observed that the first of these strategies is entirely
ineffective, and that it is advisable to combine the isolation and spraying for greater
efficiency even in cases of low individual efficiency.

To conclude some situations that include spatial and temporally more heterogeneous
scenarios are analyzed. Scenarios where human density is not uniform throughout the city,
either by the existence of more densely populated areas, or the existence of a hospital whe-
re infected individuals concur. We also consider scenarios where the temporal resolution
of human movement and mosquito bites is greater than the minimum description used to
this point.

Keywords: Dengue, epidemiology, human mobility, public health, spatial modeling
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

El Dengue es una enfermedad causada por un virus de la familia Flaviviridae y es
principalmente transmitido por el mosquito Aedes aegypti, que se encuentra en las regio-
nes tropicales y subtropicales del mundo [I], 2]. En los tltimos anos, la transmisién ha
aumentado principalmente en areas urbanas y semi-urbanas y se ha convertido en uno
de los principales problemas de salud publica internacional [3]. Segiin el WHO [4], més
de 2500 millones de personas - mas del 35% de la poblacién mundial - estdn en riesgo
de contraer Dengue. Hay cuatro distintos [serotipos] estrechamente relacionados, del virus
que causa Dengue DEN1, DEN2, DEN3 y DEN4. La recuperacién a la infeccion provee
inmunidad de por vida a ese serotipo en particular [3]. Existe lnmunidad cruzadal entre

serotipos, pero ésta es parcial y temporaria [3]. Subsecuentes infecciones con un seroti-

po diferente incrementan el riesgo de contraer una forma maés severa de Dengue llamada
Dengue severo (antes conocida como Dengue hemorragico, o Fiebre hemorrégica de
Dengue) [3]. En la actualidad no hay tratamientos especificos y no existe vacuna para
protegerse del Dengue, aunque hay ensayos en curso sobre vacunas que dan proteccion
parcial contra algunos serotipos [5 [6]. Es necesario que exista una vacuna que confiera
proteccion contra todos los serotipos a la vez, dado que se teme que la misma proteccion
dada por la vacuna contra un serotipo particular pueda facilitar el Dengue severo. Esto
podria pasar al recibir un individuo una picadura de un mosquito portador de un serotipo
del virus diferente al de la inmunidad conferida por la vacuna. Recientemente el ntimero
de paises afectados por esta epidemia ha aumentado y las formas severas del mismo se
han vuelto mas frecuentes.

Los métodos usuales para controlar o prevenir la propagacién de la enfermedad invo-
lucran controles sobre la poblacion del vector, como la remocién de los habitat artificiales
de las [arvas creados por los humanos, la cobertura de los recipientes de almacenamiento
de agua para uso doméstico y fumigaciones con insecticidas [3]. Todas estas intervenciones
de control son complementadas con proteccién personal de los hogares, como el uso de
tules, espirales y pantallas de ventana para evitar el contacto con los mosquitos [4].
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Este problema atrae la atencién de investigadores en diferentes dreas desde bidlogos
hasta fisicos [7]. La investigacién orientada a producir modelos de Dengue para ser usa-
das en politica publica comenzé con Newton y Reiter [§ con un modelo minimo para
Dengue en forma de un conjunto de ecuaciones diferenciales ordinarias (ODE) para la
poblaciéon humana desglosada en compartimentos de susceptibles, expuestos, infectados
y recuperados. La poblaciéon de mosquitos no fue modelada en este trabajo inicial. Un
punto diferente de partida fue tomado por Focks et al. [9, [10] que comenzé describiendo
a la poblacion de mosquitos con un modelo computacional del tipo DynamicT able M odel
donde luego la poblacién humana y la enfermedad fueron introducidas [T1].

El modelo de Newton y Reiter (NR) favorece la economia de los recursos y accesibi-
lidad matemaética, en contraste, el modelo de Focks enfatiza el realismo. Estos modelos
representan para Dengue dos compromisos contrastantes en la modelizacion estandar. Un
tercer punto de partida fue recientemente anadido. Otero y Solari (OS) desarrollaron un
modelo de Dengue [12] que incluye la evolucién de la poblacién de mosquitos [13] [14] y es
espacialmente explicito. Este dltimo modelo estd en cierta forma entre el de Focks y NR
ya que estd formulado como un modelo de Poisson dependiente del estado con tiempos
distribuidos exponencialmente (una descripcién més detallada del modelo se dard en la
seccion [L3)).

Todos los enfoques de modelizacion se han seguido desarrollando [15] [16], 17 18] 19,
20, 21], pero son los modelos ODE los que han recibido la mayor atencién. Contrastando
los resultados de los modelos con la realidad, se ha mostrado la necesidad de considerar
también la heterogeneidad espacial [22].

Desde la publicacién del primer modelo relacionado con la transmisién del Dengue
[8], se han desarrollado varios modelos que involucran diferentes enfoques matematicos
o que tienen en cuenta diferentes aspectos posibles de la enfermedad: poblacion humana
constante y poblacién variable del vector [15], tamano de poblacién humana variable [16],
transmision hipotética [verticall y [transmision mecdnical en los vectores [I7], pardmetros
estacionales y presencia de dos serotipos simultaneos de Dengue [I§], estructura de edad
en la poblaciéon humana [19], presencia de multiples serotipos [23, 24, 25| 26| 27, 28 29],
utilizacion de datos de teledeteccién [30], competencia para aparearse con las hembras

entre mosquitos silvestres y liberados [31], heterogeneidad espacial [22], dindmica de los
mosquitos [I1], dindmica espacial de los mosquitos [12, 32], vacunacién [33], implemen-

tacion de distribuciones reales de la duracién del [periodo de Tatencial [34], movimiento
humano [35, 36] y el impacto de intervenciones de control sobre el vector [8, [37, 38|, 39].
El desarrollo de la tecnologia de la computacion ha hecho posible producir Individual
Based Models (IBM) para epidemias [40, [41]. Los IBM han sido propugnados como los
modelos més realistas [41] dado que su gran flexibilidad permite al modelador describir la

evolucion de la enfermedad y la movilidad humana individualmente. Cuando los resultados
han de ser analizados sélo numéricamente, los IBM son probablemente la mejor opcion.
No obstante, usualmente son presentados de una forma muy poco amigable para los
matematicos dado que por lo general carecen de una formulacién (expresién de férmula
cerrada) y son -en el mejor de los casos- presentados como algoritmos si no solamente
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en palabras [40]. En contraste, trabajando en el lado de las ODEs, ha sido posible por
ejemplo lograr un entendimiento de la influencia de la distribucion del periodo de infeccion
en un modelado epidémico [42] [43],[44]. Los IBM han sido usados para estudiar el intervalo
de tiempo entre casos primarios y secundarios [45] que estéd influenciado en el caso del
Dengue principalmente por el periodo de latencia extrinseco del mosquito e intrinseco del
humano.

Este trabajo estd motivado por la falta de entendimiento actual, de como se ven
afectadas las caracteristicas de las epidemias de Dengue considerando la movilidad que
tienen los humanos. Las escalas de movimiento de los humanos son mayores a la del
mosquito que transmite la enfermedad y eso causa que su movimiento sea un factor
determinante como se vera en este trabajo.

1.2. Modelos epidemioldgicos

El modelado epidemiolégico usualmente comienza con el desarrollo de una represen-
tacion matemadtica de un proceso epidemiologico para que el comportamiento temporal
de este proceso pueda ser estudiado. Para lograr esto es necesario tener un gran cono-
cimiento sobre la biologia subyacente del sistema a modelar. Suposiciones particulares
deben tomarse para cada caso, pero existen estructuras generales que son compartidas
y forman la base de muchos modelos epidemiolégicos. Para modelar la evolucién de una
infeccion dentro de una poblacion, generalmente se comienza con un escenario de la pro-
gresion de una infeccion en particular. En estos escenarios es conveniente restringirse a
caracteristicas generales que pueden presentar los individuos. Dentro de toda la gama de
posibles variabilidades, las caracteristicas mas relevantes para el modelado de la evolucion
global son el estado del individuo con respecto a su habilidad para transmitir o recibir la
infeccion. Los estados principales considerados en la bibliografia son los siguientes:

(S)Susceptible: El individuo se encuentra en un estado en el cual puede adquirir la
infeccion.

(E)Expuesto: El individuo se encuentra en un estado en el cual ya ha adquirido la
infeccion pero atn no tiene la capacidad de transmitirla.

(I)Infectivo: El individuo ya ha adquirido la infeccién y es capaz de transmitirla

(R)Refractario o recuperado: El individuo no puede adquirir la infeccién ni tiene la
capacidad de transmitirla.

El nombre de un modelo en particular suele caracterizarse por la sucesién de estados
por los que atraviesa el individuo al contraer la infecciéon. Por ejemplo:

» SIS (Susceptible —Infectivo—Susceptible)

s SEIR (Susceptible—Expuesto— Infectivo—Recuperado)
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= SEI (Susceptible—Expuesto—Infectivo)

Ademas de estar caracterizado por la sucesion de estados que puede presentar cada
individuo, es necesaria una especificaciéon de como se producen las nuevas infecciones.
Para el comienzo del siglo XX la idea de que una infeccién bacteriana fuera pasada por
el contacto entre sujetos susceptibles con infectados ya era familiar. Hoy en dia estamos
totalmente familiarizados con el concepto de que una infecciéon puede transmitirse por
via respiratoria (los organismos infecciosos pueden ser transmitidos por microgotas a
individuos susceptibles debido a tos, estornudo, habla, etc.), fecal-oral (cuando patégenos
en la materia fecal de un individuo infectivo es introducido en un susceptible oralmente),
sexual, vertical (de madre a hijo, ya sea en el titero o durante el parto), contacto directo
con lesiones, y por vectores (transmision que ocurre indirectamente con otro organismo
vivo)

1.2.1. Caso determinista clasico

El modelo clésico de epidemiologia es el formulado por Kermack y McKendric en 1927
([4€]). Es un modelo determinista compartimental formulado en base a un sistema de
ecuaciones diferenciales no lineales, que determina la evolucion de la cantidad de indivi-
duos

B = —L1)S(1) S(0) = So 1.1
T = RISt —1(1) 1(0) = Io 1.2
GO _ () R(0) = R, (1.3)

S(t),I(t) y R(t) en la poblacion, que estan en el estadio susceptible, infectivo y recupe-
rado respectivamente. 3 estd relacionado con la infectividad y ~ es la tasa de recuperacion
a la infeccion. Esta tasa de recuperacion esta relacionada directamente con el tiempo me-
dio que le toma a un individuo recuperarse

Trecuperacién ™ 1/’7 (]_4)

El hecho que el modelo sea compartimental se refiere a que los individuos no existen
con sus caracteristicas particulares, sino que son un grupo de individuos idénticos a la
norma de la poblacién. Lo cual significa que se asume que las caracteristicas particulares
no son relevantes, hipotesis que para ser valida necesita al menos que se estén considerando
grandes poblaciones.

En este tipo de modelos se asume que la poblacién puede ser especificada solamen-
te en términos del nimero de individuos de cada tipo, los cuales residen dentro de un
compartimento en particular.

En el modelo prototipico particular dado por las ecuaciones [[LT] a[I.3] los procesos por
los cuales se producen los cambios de estado de los individuos en los compartimentos estan
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definidos continuamente, tanto en el tiempo como en el tamano de los compartimentos.

Esta tultima observacion conlleva a que uno de los problemas, entre otros, de los mode-
los formulados de esta manera es que pueden presentar poblaciones fraccionarias, situacion
evidentemente fuera de la realidad. Este tipo de comportamientos se vuelven especialmen-
te relevantes para los casos cuando la poblacion de un dado compartimento es un nimero
pequeno menor a uno, situacion para la cual quizas la epidemia se extinga en la realidad
y no en este tipo de descripciones.

Este sistema de ecuaciones parte del supuesto de mezcla homogénea para la transmi-
sion de la infeccion. Esta hipotesis asume que el niimero de nuevos infectados por unidad
de tiempo y por individuo infectado sera proporcional a la cantidad de individuos suscep-
tibles presentes. Este supuesto puede ser entendido como la igualdad de un infectado de
interactuar con cualquier individuo si todos los integrantes estan mezclados homogénea-
mente. Si el intervalo de tiempo es lo suficientemente pequenio, las interacciones de cada
infectado pueden considerarse que ocurren de a una a la vez. De acd se deduce que la can-
tidad de nuevos individuos infectados en un tiempo infinitesimal se puede escribir como
una funciéon bilineal de la cantidad de infectados y susceptibles
ﬁ](t).S(t) (1.5)
N

donde [ es una constante relacionada con la efectividad de la transmision de la infec-
cién para cada interaccién infectado-susceptible.

El sistema no admite soluciones analiticas, sin embargo puede mostrarse facilmente que

posee dos regimenes caracterizados por el valor del numero reproductivo basico| Ry= /3/7.

Sumando las tres ecuaciones (LIHL3) puede verse que el nimero total de individuos
se conserva.

ds(t) dI(t) dR(t)
a o ar T a

Es usual normalizar estas cantidades por el nimero total de individuos (N) de tal

=0 (1.6)

forma que la conservacion de el nimero de individuos totales se escriba como

s(t) +i(t) +r(t) =1 (1.7)

donde podemos notar que solo es necesario conocer dos de las tres variables para
resolver el sistema.
St se divide la ecuacion [l por la [[L3 se obtiene (suponiendo i(t) # 0)
ds(t) ,dr(t) 6]
— Pt 1.8
S = =l (18)
donde separando variables e integrando se llega a la ecuacion

s(t) = s5(0)e™ 77O, (1.9)
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Luego, usando la conservacion del niimero de individuos y teniendo en cuenta que
necesariamente lim, ,, ., i(t) = 0, se puede arribar a la ecuacién trascendental para el
nimero total de recuperados lim; o 7(t) = reo

Foo = 1 — s(0)e™ 5=, (1.10)

donde siempre existe la solucién trivial ro, = 7(0).
8
Dado que f(re) = 1 — s(0)e” 77" ¢s una funcién céncava y su limite:

lim, 100 f(reo) = 1, existird una unica solucién no trivial (con ro, > 7(0)) para la
ecuacion [LI0 si y sélo si

df('roo> |Too=7’(0) _ S(O)é

> 1. 1.11
drse vy ( )

Este resultado fue muy importante en su momento no sélo por haber encontrado un
umbral para la propagacion de una epidemia, sino también por mostrar que en el caso de
que ésta existiera, una cantidad finita de individuos nunca contraerd la infeccion.

Si se considera el caso donde la poblacién inicial es casi exclusivamente susceptible
(s(0) ~1,7(0) ~ 0,7(0) = 0) se arriba a la condicién necesaria usual para la existencia de
un régimen epidémico

Ro=2 51 (1.12)

~

Ry puede ser interpretado como la cantidad media de nuevos infectados (Iy;) que se
producen debido a la apariciéon de un tunico caso infectivo dentro de una poblacién de
todos individuos susceptibles.

[M ~ %[<O)S<O)Trecuperacién

p

5(0) 5 N
1((0)):1 v

(1.13)

El requerimiento de que este valor sea mayor que uno tiene sentido mirado bajo esta
interpretacion dado que si cada infectado produce en promedio menos de un infectado la
sucesion tiende a desaparecer. La definicién general de la magnitud Ry para una epidemia
de cualquier tipo es efectivamente el nimero medio de infectados generados por un infec-
tado dentro de una poblacién de todos individuos susceptibles. El Ry obtenido para un
sistema de ecuaciones diferenciales general no siempre coincide con la definicion estricta
de la misma.

Una extension simple de este modelo consiste en considerar que existe un periodo
intermedio entre que el individuo adquiere la infeccion y que es capaz de transmitirla
nuevamente. Con tal motivo se agrega un estadio E (expuesto) con una tasa que refleja la
longitud del periodo en cuestion. El modelo con esta incorporacion se lo conoce usualmente
como SEIR (Susceptible, Expuesto, Infectivo, Recuperado), y su dindmica es similar a la
producida por el modelo SIR.
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T = —Bi(t)s(t) s(0) = sg (1.14)
0 = Bi(t)s(t) — (1) e(0) = e (1.15)
T = e(t) — () i(0) = ig (1.16)
e = i(t) r(0) = 1o (1.17)

Es fécil probar que este sistema tiene los mismos dos regimenes que el modelo SIR,
con la misma condicion sobre Ry que los separa.

Al periodo en el cual el individuo adquirié la infeccién y atin no puede transmitirla se lo
conoce usualmente como periodo de latencia. Cabe notar aqui que ademas de estos estadios
con respecto a la habilidad de transmitir o recibir la enfermedad, los individuos pueden
caracterizarse por la presencia o no de sintomas producidos por la infeccién. Cuando un

individuo adquiere la infeccién comienza el [periodo de incubacién| (asintomatico) y luego

le sucede un periodo para el cual se presentan sintomas que podran desaparecer antes o

después de su [periodo de viremial En el diagrama de la figura [Tl se muestra graficamente

que los periodos relacionados con los estadios de transmisibilidad no necesariamente estan
sincronizados con los periodos de sintomaticidad.

; latencia /
H i
expuesto infectivo recuperadofrefractario
. N
susceptible 4
asintomatico sintomaético asintomatico
l" /
incubacién !

N4

tiempo

Figura 1.1: Diagrama temporal de los estadios de un individuo bajo un modelo compartimental SEIR.
Se muestran asimismo los estadios de sintomaticidad que pueden no coincidir temporalmente con los

estadios del SEIR.

Ademas del modelo SEIR, nos compete mencionar aqui el modelo SEI. En él, los indi-
viduos infectados nunca se recuperan y siguen infectando durante tiempo indefinido(hasta
que mueren por lo general si las escalas de tiempo consideradas son del orden de la vida
media del individuo). Los modelos mencionados comparten la caracteristica de que poseen
una solucién estacionaria cuando el tiempo es lo suficientemente grande. Sin embargo al
considerar tiempos lo suficientemente largos se hace necesaria la inclusion del nacimiento
y muerte de los individuos en el modelado, pudiendo esto generar situaciones periddicas
para las cantidades de individuos en cada estadio.

En nuestro caso particular que trabajaremos con epidemias que involucran humanos y
mosquitos, denominaremos a los periodos de latencia en humanos y mosquitos respectiva-
mente como: Perfodo de latencia intrinseco (PLI) y periodo de latencia extrinseco(PLE).
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1.2.2. Caso determinista vectorial

Los modelos anteriores pueden llegar a ser utiles para describir la transmision de enfer-
medades, pero de la forma que fueron descriptos sélo pueden tener en cuenta transmisiones
por contacto directo (un individuo transmite a otro de su misma especie la enfermedad).
Para la transmisién de Dengue, caso que nos compete en este trabajo, es necesario rea-
lizar una extension del modelo que permita describir la transmisién entre humanos y
vectores(mosquitos en nuestro caso).

La extension determinista més simple, que incorpora la interacciéon entre los humanos
infectados y la poblacion de mosquitos, puede ser descripta de la forma siguiente.

Similarmente a lo discutido con anterioridad, el humano sera considerado en compar-
timentos de un SEIR, y se tomara un tiempo de latencia intrinseco fijo de 7;. Los vectores
son clasificados en los estadios epidemiolégicos de un SEI, con un tiempo de exposicion
fijo de 7 y una tasa de recuperacion 7,. Consideramos que la tasa de mortalidad y de
natalidad humana es despreciable en los intervalos temporales de la epidemia, y que la
tasa de mortalidad y natalidad de los mosquitos es la misma (u,). De esta forma las canti-
dades de humanos N; y vectores N, se conservan. La tasa de contagio humano esta dada
por: la tasa media de contactos (picaduras) a realizados por cada vector(mosquito), la

cantidad de mosquitos infectivos I,(t), la probabilidad de que una picadura sea realizada
Si(t)
N,
efectivamente pase la enfermedad. Por otro lado los vectores contraen la enfermedad a una
In (1)
Ny

sobre un humano susceptible , v la probabilidad [, de que una de estas picaduras

tasa dada por: «, la probabilidad de picar a un humano infectivo y la probabilidad

de adquirir la enfermedad [y,,.
Las ecuaciones que describen lo mencionado pueden ser escritas como un sistema de
ecuaciones diferenciales con retraso

dt

Il = a1 (t — 1) (L) — (2

B0 — (1)) (1.18)
(1.19)
At — o T (2) (1.20)
(1.21)
(1.22)

dt
500 = S (1) (14D + 11, Ny (8) — 11,5, (1)
o = O‘Bhvsv(t - TE)(Ih(j\;LTE)) - ,uvjv(t)

dt

El Ry [47] de este sistema de ecuaciones estd dado por

2
&a thﬁhv o HoTE
Nn o povn

Su interpretacién es simple si se piensa como el producto del niimero medio de vectores

Ry = (1.23)

infectivos generados por un tinico humano infectivo (%) y la cantidad media humanos

que se infectan debido los vectores infectados que sobrevivieron el periodo extrinseco

(%e_““@ ) (Considerando que todos los demds humanos y vectores son inicialmente
v
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susceptibles)

Es importante destacar que el Ry tiene una dependencia lineal con la proporciéon de
vectores por humano (]]\\;—Z) Esto implica que al menos para el inicio de una epidemia, un
aumento de la cantidad de humanos es desfavorable para que ésta comience (Nétese que
esto no dice nada sobre la evolucién de la epidemia una vez que empezé la misma). Esta
observacién nos sera de utilidad méas adelante a la hora de realizar simulaciones numéricas.

1.2.3. Estocasticidad y espacialidad

Los modelos deterministas mencionados tienen como base la suposicién de mezcla
homogénea(campo medio). Esta es una suposicién muy fuerte, que no se ajusta gene-
ralmente a lo observado en la realidad. Por ejemplo, los individuos humanos dentro de
una poblacién tienen claramente una organizacién social y espacial que hace que cada
uno tenga contacto mas frecuente con ciertos individuos. Por lo tanto esto genera que
las probabilidades de que dos de ellos interactien entre si no sea homogénea. La primera
aproximacion histérica a la solucion de este problema fue manifestar explicitamente la
espacialidad. Esto se logré considerando no soélo la cantidad de individuos en cada estado
en funcion del tiempo, sino también como funcién de la posicion en el plano e incluyendo
términos de difusién a las ODE (Ecuacién de reaccién-difusién) existentes que dan cuenta
de la movilidad de los individuos. Por ejemplo para el caso simple de un SIR por contagio
directo las ecuaciones quedarian de la forma.

oS (t,x,

BLe) — D A S(tx,y) — 21()S(1) (1.24)

ACLv) — D ATtz y) + LIS () —vI(1) (1.25)

ORLry) — DA R(t,,y) + I (t) (1.26)
con A = 97+ J; y D una constante difusiva. De esta forma los individuos sélo

interactian con aquellos que se encuentran en las mismas coordenadas espaciales. Bajo
esta descripcién sin embargo, las heterogeneidades posibles estan limitadas.

Otros problemas del modelado estan relacionados al hecho de que esté planteado en
forma de ecuaciones diferenciales. Esto genera que los individuos son considerados fraccio-
narios, hecho que no concuerda con la realidad. Mds atn, la dispersién de una enfermedad
es un proceso inherentemente estocdstico y esto no estd tomado en cuenta. Que un in-
dividuo particular contraiga o no la enfermedad en un intervalo de tiempo es un hecho
probabilistico. Cuando el nimero de individuos es muy grande(o los individuos son infini-
tecimalmente pequenos), estos procesos estocasticos pueden ser descriptos como sistemas
de ecuaciones diferenciales del tipo ya mencionado. Sin embargo, para poblaciones pe-
quenas los modelos deterministas son inadecuados. Mas aun, en el limite de poblaciones
grandes de un modelo estocastico, el nimero medio de infectados no siempre es bien
aproximado por su contraparte determinista.

Los modelos estocasticos brindan naturalmente una aproximacion a la probabilidad



10 CAPITULO 1. INTRODUCCION

de que una epidemia comience, mientras que las formulaciones deterministas sélo brindan
un umbral dado por sus parametros para el cual siempre habra o no epidemias.

Existen diversas formas de incluir la estocasticidad en el modelado. A grandes rasgos se
pueden subdividir en aquellas que consideran el tiempo como un continuo y aquellas que lo
discretizan. Un modelo esta definido por las probabilidades de que un evento ocurra en un
dado intervalo de tiempo. Para aquellos que consideran el tiempo como un continuo, estas
probabilidades estan definidas para intervalos de tiempo infinitesimales. Dichos eventos en
el caso de la descripcion de una epidemia podrian ser por ejemplo, contagios, cambios de
estado epidemiologicos, muertes, nacimientos, etc. En el caso de que estas probabilidades
dependan sélo del estado inmediatamente anterior de las variables (Markov), pueden
plantearse analiticamente por cadenas de Markov.

Supongamos que el estado del sistema puede describirse con un vector de variables
enteras X; = 1, ..., N (poblaciones) y que la evolucién del mismo estéd dada por E eventos.
Definimos al evento j, j = 1, ..., E, como aquel que realiza un cambio del sistema X —
X + §;, con una probabilidad W;(X)dt en el intervalo [t, ¢+ 6t]. Sea P(nq, ..., n.;t|Xo) la
probabilidad de que a tiempo ¢, exactamente n; eventos j hayan ocurrido, dado que el
estado inicial del sistema fue Xj,. Entonces las probabilidades P(ny, ..., ne; t|Xg) cumplen
las ecuaciones de Kolmogorov hacia adelante

dP(ny, ..., ne; t|Xo) &
1y--0yTley 0 2 : 2 :
p = Wj(Xf5j)P(n1,...,nj,l,...,ne;t|X0) - pa W(X) P(nl,...,ne;ﬂXo)

J=1

(1.27)

Cabe destacar que estos eventos podrian estar definidos espacialmente, por lo cual la
espacialidad puede ser incluida sin mayores problemas en este marco teérico. Tanto el caso
de tiempo discreto como continuo comparten el hecho de que se considera a las poblaciones
de cada estadio como ntumeros enteros. De esta manera los nimeros de individuos en cada
estado dejan de ser una funciéon continua.

Si lo que se pretende es realizar simulaciones numéricas de un modelo estocasti-
co(nuestra situacién), no es posible definir eventos en tiempo continuo debido a la inhe-
rente discretizacion temporal de los programas computacionales. Por lo tanto los eventos
que se consideraran (o mejor dicho las probabilidades de los mismos) en las simulacio-
nes deben ser definidos para tiempos fijos discretos de la simulacién en forma exacta, o
aproximandolos como sera el caso para las poblaciones de mosquitos.

1.3. Modelado de poblacion de Aedes aegypti

En la actualidad esta aceptado que el virus del Dengue no produce ningin efecto sobre
el vector. Por lo tanto, la poblacién de Aedes aegypti es independiente de la presencia del
virus. En este trabajo las poblaciones de mosquitos son producidas por el modelo [14]
(o con algunas pequenas variaciones que se discutirdn cuando sean utilizadas) con una
resolucién espacial de una manzana usando datos climaticos ajustados a Buenos Aires,
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una ciudad templada donde el Dengue circul6 en la temporada de verano 2008 — 2009
[48]. La unidad urbana de la ciudad es la manzana (aproximadamente un cuadrado de
100mx100m). Dado el clima templado las casas no son abiertas como es usual en el caso de
las areas tropicales. Los mosquitos usualmente se desarrollan en el centro de la manzana
la cual por lo general tiene vegetacién y se comunica con las construcciones de la misma.
El modelo asume que los mosquitos pertenecen a la manzana y no a las casas, y que
se alimentan de sangre con igual probabilidad de cualquier humano residente (mezcla
homogénea en cada manzana). En el modelo del mosquito en realidad no estén incluidos
los humanos, de esta forma éstos no son un factor limitante para la cantidad de picaduras
efectuadas. Se asume que siempre que el mosquito quiera picar habra un sujeto disponible.
Ademas se asume que el Aedes aegypti se dispersa buscando lugares para poner huevos.

La evolucion dinamica de la poblaciéon de mosquitos esta modelada como un proceso
de Markov con saltos. Empieza con una lista de “eventos” que modifican a las poblaciones.
Cada evento ocurre al azar siguiendo un proceso de Kendall-Feller [49, 50] (aproximado
como en [51]) y modifica las subpoblaciones en consecuencia (ej. huevos maduros que pasan
al estado larval, picaduras de mosquitos, [oviposicién] etc.). Los mosquitos luego pueden
realizar vuelos y dispersarse a manzanas aledanias para poner huevos (en contraste con
[11).

El modelo intenta usar sélo el minimo ntimero de eventos que sean biolégicamente
relevantes. Los eventos describen hechos bioldgicos basicos y los valores asociados a las
tasas de transicién y su dependencia con la temperatura son tomados de observaciones
experimentales. El marco estocastico estd motivado por la impredictabilidad intrinseca
de los procesos naturales. Algo interesante para notar de este modelo es que no posee
parametros ajustables, aparte del niimero de sitios de cria por manzana.

Especificamente, el modelo considera seis diferentes poblaciones por manzana: huevos
E, [arvad L, pupas) P, hembras adultas en su primer [ciclo gonadotrdficol A1, hembras
voladoras F' y hembras adultas en los subsecuentes ciclos gonadotréficos A2. La evolucion

de los seis tipos de poblaciones en cada manzana estan afectados por diferentes eventos
posibles: muerte de huevos, desarrollo de los huevos y su eclosién, muerte de las larvas,
pupaciéon, muerte de pupas, desarrollo de pupas y emergencia de adultos, terminacion de
ciclos gonadotroficos, muerte de adultos jovenes Al, oviposicion de voladoras F, muerte de
adultos A2, muerte de voladoras F'y dispersion de voladoras. Consideramos que durante
los ciclos gonadotroficos la dispersion de mosquitos es despreciable, los adultos Al y A2 se
quedan cerca de sus sitios de cria donde crecieron hasta que estén listos para alimentarse
de sangre. Luego de la ingesta de sangre y el término de sus ciclos gonadotrdéficos, las
hembras adultas empiezan a volar (se convierten en voladoras F') en busca de sitios de
oviposicién. Por lo tanto, cada vez que un adulto Al o un adulto A2 se hace volador
una picadura fue efectuada. Las tasas asociadas al proceso de markov que conectan las
diferentes poblaciones estan tomadas de [13], [14].

El modelo calcula cada dia las poblaciones de mosquitos y todos los eventos que
ocurren con tasas que no dependen soélo de los tamanos de las poblaciones sino también
de la temperatura, que a su vez es funcién del tiempo dado que cambia durante el curso
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del anio. Por ende, la dependencia con la temperatura introduce una dependencia temporal
en las tasas de los eventos.

1.4. Caracteristicas del movimiento de los humanos

Nuestro conocimiento de como los patrones de movimiento humano impactan en las
dindamicas del transito, transmision de virus, redes sociales, etc, es limitado, pero esencial
para un profundo entendimiento de las mismas y su evolucion. Desde el punto de vista
epidemioldgico el conocimiento o prediccion de los patrones de movimiento que realizan
los humanos es sumamente necesario para la correcta formulacion de modelos que per-
mitan reproducir las caracteristicas reales de los brotes y permitan hacer predicciones
que puedan ser utilizadas en la prevencién de los mismos. La distribucién geografica de
las enfermedades infecciosas humanas como la gripe, el sarampién y el reciente sindrome
respiratorio agudo severo (SARS) es esencialmente promovida por el viaje humano que
se produce en muchas escalas de longitud y es sostenido por una variedad de medios de
transporte.

En nuestro caso particular, es de fundamental interés incluir la movilidad humana en
la descripcion del modelo de epidemias de Dengue. Esto es asi debido a que aunque el
virus es trasmitido por vectores, el rango de movimiento humano es de mayor alcance que
el de los mosquitos, de esta forma los humanos serdan los responsables de que la infeccion
se disperse a lugares donde los mosquitos no podrian llegar.

El estudio de la movilidad humana es un area poco explorada principalmente dada la
dificultad de conseguir datos de gran escala y representativos de toda la sociedad de las
posiciones tiempo a tiempo de cada individuo. Desentranar los patrones estadisticos no
es solamente un reto intelectual, sino que también de importancia para la salud ptblica,
planeamiento de ciudades, ingenieria de transito y predicciones econémicas.

El modelo mas conocido para predecir movilidad humana, Ley de gravedad, fue intro-
ducido en su forma contemporédnea por George Kingsley Zipf[52] en 1946, pero con raices
que datan del trabajo de Gaspard Monge[53] en el siglo 18. Este modelo es el marco
predominante para predecir movimientos poblacionales[54], 55l 56, [57], volumen de trans-
porte de carga[58], llamadas entre ciudades[59] 60}, [61] y negociaciones bilaterales entre
naciones[62], 63]. En analogia con la ley de Newton, este modelo asume que el ntimero
de individuos Tj; que se mueven del lugar 7 al j por unidad de tiempo es proporcional a
una potencia de la poblaciones de los lugares de origen m; y destino n;, y decaen con la
distancia entre ellos r;; como,

B
o) (1.28)

donde los exponentes «, [ y la funcién f(r;;) son elegidos para ajustar los datos

mén
Ty =+

empiricos. A pesar de su uso extenso, le ley de gravedad tiene notables limitaciones re-
lacionadas con: (a)la falta de una rigurosa derivacién de la formula [[28 (b)la no exis-
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tencia de una forma fija para f(r;;) con pardmetros que hasta pueden variar segin la
distancia, (c)discrepancias predicativas sisteméticas entre ciudades que por similitud en-
tre poblaciones de origen, destino y distancia deberian tener el mismo flujo y no lo tienen,
(d)requerimiento de tréfico previo para ajustar los pardmetros, (e)limites de flujo que
podrian exceder las poblaciones disponibles y (f)la inexistencia de fluctuaciones estadisti-
cas al ser un modelo determinista.

Motivado por estas limitaciones, nuevos modelos que las sobreponen han sido plan-
teados [64]. Sin embargo éstos en general dan como resultado volimenes de transporte
en un rango largo y no describen el movimiento individual de cada humano que es un
ingrediente necesario para gran parte de los problemas planteados, en particular el que
concierne a este trabajo.

La nocién de dispersion en ecologia usualmente se refiere al movimiento de los indivi-
duos de una especie en su ambiente natural. Las propiedades estadisticas de la dispersion
pueden ser cuantificadas por la curva de dispersion. Esta refleja la frecuencia relativa con
que un desplazamiento AX es realizado en un dado periodo de tiempo At. Una larga
clase de curvas de dispersién exhiben una distancia caracteristical65]. Esto significa que
cuando es interpretada como la probabilidad de encontrar un desplazamiento con longitud
Ax una escala puede ser definida como la raiz del segundo momento de la distribucion
o = /(Ax?). La existencia de esta escala tipica justifica generalmente la dispersién difu-
siva en escalas temporales mas grandes que At y o debido a que si estos desplazamientos
estan los suficientemente descorrelacionados entonces por el teorema central del limite
la distribucién de probabilidad serd una gaussiana con ¥ = v/to independientemente de
la distribucion original de Az mientras su varianza sea finita quedando la densidad de
probabilidad de la forma

1
VAar Dt

con D = 0?/27 y 7 la media del tiempo entre paso y paso.

f(z,t) ~ exp(—x? /4Dt) (1.29)

Como ya se menciond, normalmente en dinamica poblacional este comportamiento
difusivo es combinado con un esquema de reacciones cinéticas que toman en cuenta las
interacciones entre los agentes.

Un simple argumento puede ser esgrimido para comprobar que no es posible que el
movimiento humano siga un movimiento con estas caracteristicas debido a que el tiempo
esperado para volver al origen es infinito y esto no concuerda con la mera existencia
de los hogares. Se ha observado recientemente en ecologia que las curvas de dispersion
poseen colas largas que prohiben la identificacién de una escala tipica y por ende una
representacion difusiva. Estos movimientos se suelen caracterizar intuitivamente por varios
pequenos desplazamientos y saltos excepcionales de una mayor distancia. Una distribucion
para la cual la varianza del salto diverge son las leyes de potencia de la forma

Py~17" 0<pB<3 (1.30)
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Donde P(l) es la probabilidad de realizar un salto de longitud [. A las caminatas al
azar con dichas longitudes de salto se las llaman usualmente caminatas de Levy y suelen
ser encontradas en los patrones de busqueda de alimentos por parte de animales. Vimos
que para el caso difusivo la varianza de la posicién crece linealmente con ¢, pero en el
caso de las caminatas de Levy pasa a ser una potencia del tiempo t7 que dependiendo
de la distribucion de tiempos de espera entre los saltos puede dar v menor o mayor a
1 produciendo movimientos sub o super-difusivos. Usualmente estos tiempos de espera
vienen dados también por leyes de potencias.

Estudios recientes han encontrado que los desplazamientos humanos pueden ser des-
criptos en funcién de caminatas de Levy. Uno de los primeros trabajos[66] en inferir esta
propiedad estadistica de los desplazamientos humanos se basa en utilizar la circulacion
geografica a nivel nacional en Estados Unidos de billetes como medio para inferir el mo-
vimiento de los humanos. El rastreo de los billetes se realiza mediante un juego online en
el cual usuarios registrados pueden marcar un billete que tengan en su posesién con el
lugar actual del mismo y luego ponerlo nuevamente en circulaciéon. Cuando otra persona
registrada se ponga en contacto con ese mismo billete podra registrar su ubicacion en la
péagina online. Para el momento de la realizacién de ese trabajo se encontraban registradas
en el juego mas de 3 millones de personas y 80 millones de billetes. Los autores argumen-
tan que dado que los billetes son principalmente transportados por seres humanos, de su
circulacién pueden inferirse las propiedades del movimiento humano. Los resultados a los
que arriban es que tanto la distribucion de movimientos como la distribucién de tiempos
de espera entre movimientos pueden aproximarse por leyes de potencia con exponentes
a = 1,59. En[67] se argumenta sin embargo que estos resultados no son completamente
claros debido a que cada salto registrado por los billetes es una composicién entre el mo-
vimiento de dos personas, por lo tanto no se sabe si la distribucion observada refleja la
distribucion de movimientos humanos o una convolucion entre éste y heterogeneidades de
la poblacién humana.

Las distribuciones libres de escalas son muy importantes para el area epidemiolégica
debido a que en 2001 Pastor-Satorras y Vespignani[68] establecieron que para un virus
de transmisién por contacto directo que se transmite sobre redes libres de escalas no
existe un umbral para la probabilidad de contagio para la cual no se infecten una gran
proporcién de los agentes. Dada la evidencia de que las redes de contactos sexuales[G9,
[70] y de E-mails[7I] podrian tener caracteristicas libres de escalas, esto significa que
aun enfermedades con baja tasa de transmision tienen potencial de contagiar a toda la
poblacién. Esta es una de las razones por las cuales conocer el patréon de movilidad al
nivel individual es de gran importancia aunque estos trabajos en particular estén referidos
a transmisiones directas y no mediadas por un vector como trataremos nosotros en este
trabajo.

Muchas situaciones para las cuales el conocimiento de los patrones de movilidad son
necesitados para su modelado, ej. transmision de enfermedades, suelen generar cierta
tension en la sociedad y en los trabajos mencionados anteriormente esto no esta tenido
en cuenta dado que los datos son recolectados durante periodos de normalidad. En[72] se
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analiza como diversas situaciones de emergencia (bombardeo, choque de avién, terremoto,
corte de luz) afectan el volumen de llamadas del lugar donde se produjo el hecho y sus
alrededores, aunque no se estudia como son afectados los patrones de movilidad.

En el capitulo Bl se mostraran los trabajos recientes mas importantes en los cuales nos
basaremos para realizar la descripcion de la movilidad humana de nuestro modelo.
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Capitulo 2

Modelo epidémico espacial basico

Teniendo en cuenta el modelo espacial para el Aedes aegypti [14], el modelo de epi-
demias de Dengue més sencillo consiste en superimponer a éste una dinamica para los
humanos y el virus. Dada la independencia de las poblaciones del mosquito con respecto
a su estado frente al virus, es posible separar aproximadamente la evolucion de los mos-
quitos con respecto a la de la evolucién de la enfermedad. De esta forma los resultados de
la simulaciones del mosquito pueden reusarse, y asi reducir significativamente el tiempo
necesario para la simulacién epidémica (la evolucién del mosquito lleva mas del doble de
tiempo computacional que la evolucién de la enfermedad).

Bajo los efectos del virus del Dengue, los humanos se pueden considerar que siguen
un modelo SEIR. Es posible tanto considerarlos como compartimentos con una dada
cantidad de individuos en cada estado, o bien cada humano puede ser considerado a nivel
individual (IBM, Individual Based Model). En el primero de los casos, todos los humanos
comparten las mismas caracteristicas (salvo la posicién dado que estamos tratando con un
modelo espacial). Por ende sélo el nimero que se encuentra en cada estado es relevante.
Un modelo de Dengue con estas caracteristicas esta analizado en [12].

El segundo caso, un modelo IBM, presenta una gran mejoria con respecto a los desa-
rrollos realizados en [12]. Permite incluirle caracteristicas individuales a cada humano,
que entre otras cosas da lugar a que se pueda incluir la movilidad humana de una forma
mas realista al sistema. Esta caracteristica es analizada en capitulos subsiguientes, de-
jando de lado la limitaciéon de considerar una simple difusién del tipo de las ecuaciones
reaccion-difusion.

Usando un modelo IBM para los humanos, en este capitulo se analiza el efecto pro-
ducido al incorporar una distribucion realista de los tiempos de latencia intrinsecos del
virus del Dengue en el humano. De esta forma se pretende mejorar al modelo de [12]
que considera una distribucion exponencial para este intervalo. Se analizan cuales son las
consecuencias de la eleccion entre diversas distribuciones (niveles de descripcion) de estos
tiempos, comparando la informacién mas relevante producida por los modelos de Dengue:
dependencia de la probabilidad de circulaciéon de Dengue con respecto a la poblacion de
mosquitos y el tamano total de la epidemia. Las distribuciones usadas son: exponencia-
les, delta (tiempos fijos deterministicos) y experimental [73]. El periodo de infectividad
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humano y el periodo extrinseco de latencia estan modelados usando datos experimentales
y tasas de transmisién medidas [73].

Asimismo estas simulaciones presentan un punto de partida para la posterior compa-
racién con los modelos con inclusién de la movilidad humana.

2.1. Descripcién del modelo SEIR/IBM

El modelo utilizado consta de dos programas: Uno que da cuenta de la evolucién
temporal y espacial del Aedes aegypti[I4], y otro que da cuenta de la evolucién de la
transmision del virus del Dengue dentro de la poblacién de humanos y mosquitos. El pri-
mero de ellos corre de manera totalmente independiente debido a que no se ve influenciado
por la existencia del virus como ya se mencioné. El segundo sin embargo, utiliza resul-
tados del primer programa para poder realizar las simulaciones. Estos son, la cantidad
de mosquitos en estado adulto (Al + A2), numero de picaduras realizadas por éstos, la
cantidad de vuelos realizados a manzanas adyacentes en un dia, y la mortalidad promedio
de los mosquitos para cada manzana.

Cada humano serd considerado en la evolucién individualmente. Inicialmente cada
uno de ellos serd asignado a una posicion (manzana) en una ciudad cuadrada de 20x20
manzanas(misma grilla espacial que para la evolucién de los mosquitos), y quedara fijo
en esa ubicacién durante toda la simulacién. A cada uno de ellos se los considerara que al
adquirir la epidemia pasaran por los estadios de un modelo SEIR. Dada la individualidad
de la descripcion, los tiempos en los que cada humano permanece en cada estadio pueden
ser seleccionados particularmente. De tal forma, el tiempo de latencia intrinseco de cada
individuo sera seleccionado independientemente siguiendo una distribucion que fijaremos
al comienzo de cada simulacion.

El tiempo de cada paso del modelo fue fijado en un dia y la poblacién humana de
cada manzana esta fija en 100 individuos, estimada de las densidades poblacionales (esto
es sin tener en cuenta las heterogeneidades espaciales) de los barrios de Buenos Aires
mas infestados por Aedes aegypti. En este capitulo el virus es dispersado espacialmente
solamente por la difusién de mosquitos dado que los humanos se consideran inmoviles.

Cabe destacar que nuestras simulaciones consideran ciudades cerradas y no barrios
propiamente dichos. Tanto mosquitos como humanos estardan siempre restringidos al area
de la ciudad y no habré intercambio externo. De esta forma la simulacién describe ciudades
de clima templado y con caracteristicas similares a BsAs, es decir cercanas en latitud.

Evoluciéon del virus de Dengue en un humano

Cuando un individuo humano h susceptible es picado por un mosquito infectivo, la
evolucién de la enfermedad en él procede de la siguiente forma:

1. Dia d = dy El virus es transmitido al humano por la picadura de un mosquito infec-
tado. La probabilidad de transmisién se fija en p,,, = 0,75 [§] para cada picadura.
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2. Dia d = dy + 7g(h) El humano h se hace infectivo (Se dice que h esta expuesto al
virus hasta este dia, donde 7z (h) es su tiempo de latencia intrinseco del virus).

3. Diad = dy+7g(h)+j Paral < j < 77 el humano h es infectivo y puede transmitir el
virus a un mosquito que lo pique con una probabilidad pp,,(j). 77 indica la duracién
en dias de la ventana de viremia, tomada en este trabajo como 5 dias siguiendo los
resultados experimentales en [73]; los valores de py,,(j) estén dados en la tabla 211

4. Dia d > dy + 7g(h) + 71 El humano h se recupera y ya no transmite Dengue.

El ciclo en el humano es por ende de la forma Susceptible, Expuesto, Infectado y Recu-

perado (SEIR).

Tabla 2.1: Probabilidades de transmisién del Dengue de humanos a mosquitos para los diferentes dias
del estado infeccioso humano

Dial Dia2 Dia3 Dia4 Diab
Probabilidad  0.25 0.8 1 0.95 0.5

Debemos aclarar en este punto que dado que cada paso de la simulacion tiene duraciéon
de un dia, el modelo no tiene capacidad de discernir en que momento del mismo se
producen las infecciones. Como ejemplificaremos a continuacién, al fijar 75(h) esto nos
deja con una incerteza de un dia del valor real del periodo de latencia intrinseco.

Supongamos que un individuo A tiene un periodo de latencia intrinseco de 7z (h) = 2,
entonces el estado de ese individuo en cada intervalo temporal de 24hs, siguiendo los pasos
anteriores, serd como el de la tabla 2.2]

Tabla 2.2: Evolucién del estado de un humano con 7 = 2 en cada intervalo diario de la simulacion,
siendo que recibe el virus en el dia dy.

‘ Intervalo (Horas) H Dia ‘ Estadio ‘ Accién en el intervalo ‘
0,24] dy Susceptible Recibe el virus
[24,48] do+1 | Expuesto -
48,72] do+2 | Expuesto Se hace infectivo
[72,96] do+3 | Infectivo -
... do+... Infectivo -
[168,192] do+7 | Infectivo Se recupera
[192,216] do+8 | Recuperado -

Aqui podemos observar claramente que dicho individuo efectivamente para la simu-
lacion, se encuentra sélo 2 pasos temporales en el estadio expuesto. Sin embargo, al no
estar determinado por el modelo el horario de la picadura, ésta podria haber sido realizada
en cualquier momento del intervalo [0,24]. Dado que la definicién de tiempo de latencia
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intrinseco humano es el tiempo transcurrido desde adquirido el virus hasta que es posi-
ble transmitirlo, si hubiera ocurrido la picadura inmediatamente al comenzar el intervalo
(Ohs), entonces realmente el individuo estarfa 72hs expuesto. Andlogamente, si la picadura
se produjera al fin del intervalo (24hs), entonces si en ese caso serfan 48hs de exposicién
como se pretendia. De aqui entonces que el periodo de latencia intrinseco usado en la
simulacion, estd relacionado con el perfodo real a menos de un dia més [, 7% + 1]. Bien
podria haberse descontado un dia al 7 de cada individuo, y de esta forma similarmente
el periodo de latencia intrinseco real estaria en el intervalo [tz — 1, 7g]. En nuestro caso se
opté por la primera opcion dado que de lo contrario, podrian haber individuos sin periodo
de exposicién alguno si 7z = 1. Llamaremos a esta descripcion, periodos sincrénicos.

Notese que este problema no esta presente para el periodo de infectividad, el cual
estd fijado para todo humano en 7; = 5. Esta particularidad sélo se da para el primer
periodo temporal en el cual es transferido el virus al humano.

Evoluciéon temporal del virus de Dengue en el mosquito

Con respecto al mosquito, el virus entra en ¢l cuando pica a un humano virémico
con una probabilidad pp,, (7). Esta probabilidad depende del dia j del ciclo infectivo del
humano picado (ver tabla 27]), segin los resultados experimentales de [73].

El ciclo continua con la reproduccién del virus dentro del mosquito(periodo extrinseco),
que dura 7, dias (en este capitulo 7, fue fijado en 8 dias). Luego de este periodo de
reproduccién, el mosquito se vuelve infectivo y transmite el virus al humano con una
probabilidad p,,, cuando pica. El mosquito sigue un ciclo susceptible, expuesto, infectado
(SEI) y no se recupera [2, 11} [73, 12]. De esta manera las poblaciones de mosquitos
quedan divididas en un compartimento para los susceptibles, 7,,, compartimentos para los
expuestos, y uno para los infectivos de acuerdo a su interacciéon con la poblacion virémica
humana y la cantidad de dias transcurridos desde adquirido el virus.

Notese que a diferencia del modelo de Aedes aegypti, aqui sélo se consideran compar-
timentos para los mosquitos adultos (Al + A2), situacién que deberemos contemplar para
compatibilizar ambas descripciones.

La simulacion

La simulaciéon comienza con la inclusién de un tnico humano virémico en la celda
central. Dicho dia lo consideraremos el dia 0 de nuestra epidemia. El algoritmo continua
luego de la siguiente forma:

1. Dar atributos individuales, 7g(h) de acuerdo con la distribucién prescrita.

2. Leer geometria, tamano de la ventana virémica, probabilidades p,.(j), j = 1...71,
poblacién humana en cada manzana y dia del ano que empieza la epidemia.
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3. Inicializar las manzanas con su poblacién humana.

4. Leer la poblacién total de hembras adultas del dia (M), picaduras, vuelos a manza-

nas vecinas y probabilidad de muerte de la simulacion de Aedes aegypti. Inicializar

todos los mosquitos como susceptibles (Mg). Fijar picaduras infectivas a cero.

5. Comienza el bucle diario:

a)

Calcular la cantidad de mosquitos infectivos sobrevivientes. Computar la po-
blacién de mosquitos sobrevivientes con d dias de exposicion, envejecerlos un
dia. Los mosquitos expuestos evolucionan a infectivos luego de d = 7, dias.

Computar la probabilidad de que una picadura de mosquito transmita Dengue
COMO Dining = PmrMy/M (probabilidad compuesta de ser infectivo y de ser
efectivo en transmitir el virus). Cada picadura es un evento independiente de
acuerdo con el modelo de mosquitos subyacente.

Computar la probabilidad de que una picadura sea realizada por un mosquito
susceptible dentro de todas las picaduras no infectivas poyas = Mg/(M(1 —
Pmins))- Las picaduras no infectivas tienen probabilidad (1—pyins), y vienen de
mosquitos infectados que fallaron en transmitir el virus, y mosquitos expuestos
y susceptibles, M (1 — ppins) = M — ppn M = Mg + Mg + (1 — ppn) M.

Calcular el nimero de picaduras infectivas y susceptibles usando binomiales
con las probabilidades anteriores y el nimero total de picaduras.

Repartir uniformemente las picaduras susceptibles entre los humanos de la
celda y computar el nimero de humanos picados en cada uno de los dias del
estado infectivo, H (7).

Computar el nimero de nuevos mosquitos expuestos, tomando en cuenta que
la probabilidad de contagio humano a mosquito depende del dia de la infeccion
que se encuentre el humano. La cantidad de nuevos insectos infectados es elegi-
da usando binomiales. Con este propdsito, se aniaden los resultados del célculo
del nimero de mosquitos susceptibles que pican humanos y se vuelven infecti-
vos, Mg = > 5L, Bin(pum(j), Hr(j)). Donde Myg son los nuevos mosquitos
expuestos, Bin(H(7), pnm(7)) es una realizaciéon binomial con la probabilidad
dependiente del dia de infeccion humano py,,(j) v H;(j) la cantidad de hu-
manos infectados picados por mosquitos susceptibles en su dia de infeccion
nuimero j.

Realizar una selecciéon uniforme de humanos picados por mosquitos infectivos
y construir una tabla de individuos picados.

Actualizar el estado de los humanos. Si un humano pertenece al estado suscep-
tible y ha sido picado de acuerdo a la tabla construida en ([5g) entonces cambia
su estado a expuesto, y se registra dy para cada humano expuesto. Los humanos
susceptibles que no hayan sido picados por un mosquito infectivo permaneceran
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como tales y consecuentemente su tiempo intrinseco d permanecera en 0. Incre-
mentar el tiempo intrinseco de los humanos expuestos e infectados en una uni-
dad. Aquellos individuos expuestos para los cuales su tiempo intrinseco supere
el valor d = dy + 7r(h) son pasados al estado infectado, mientras que aquellos
infectados cuyo tiempo intrinseco sea mas grande que d = dy + 7(h) + 77 ,
seran pasados al estado recuperado.

i) Computar el nimero de individuos en cada estadio para todas las manzanas.

j) Hacer volar a las manzanas adyacentes a los mosquitos de cada compartimento
con una distribucién multinomial, usando la cantidad de vuelos totales para
cada celda.

k) Leer el numero total de mosquitos hembra adultos del dia (M + 1), picaduras
y vuelos a manzanas vecinas.

6. Repetir todo nuevamente desde (Gal). Cada iteracién es un nuevo dia de la simula-
cién.

Aproximacién de poblaciones de mosquitos y vuelos

Debemos recordar que luego de cada paso de la simulacién(un dia), una cierta pro-
porcién de los mosquitos vuela hacia las 8 (para las celdas fuera del borde de la grilla)
celdas adyacentes con probabilidades compatibles con una difusiéon bidimensional. Dado
que el modelo de Aedes aegypti no tiene en cuenta el estado de los mosquitos en sus
nimeros poblacionales, queda claro en este punto que debe guardarse una relacion entre
la cantidad de mosquitos totales dados por el modelo de Aedes aegypti, y la cantidad de
mosquitos expuestos e infectados segin el modelo de Dengue.

Una forma de compatibilizar las poblaciones de ambos modelos, es dejar la cantidad de
mosquitos susceptibles Mg (i, j) de cada celda en funcién de las poblaciones de expuestos
Mg(i,7) e infectados M (i, j) del modelo de Dengue, y la cantidad total de mosquitos
Mr(i,7) segtn [14].

Esto es,

Ms(i,§) = MAX{Mz(i, j) — Ma(i, ) — Mi(i, ), 0} (2.1)

(Por la forma de su construccién existe la posibilidad de que el nimero Mr(i,j) —
Mg(i,j) — M;(i,j) de un nimero negativo, en cuyo caso se fija Mg(i,7) = 0)

Luego con respecto a los vuelos realizados, dado que ahora sabemos cuantos mosquitos
hay en cada estadio, los hacemos volar a las celdas adyacentes siguiendo una distribucién
multinomial. Las probabilidades de esta multinomial estan dadas por las proporciones
relativas de cada estadio, y la cantidad de vuelos dada por los vuelos producidos en dicha
celda por el modelo de mosquitos. En la figura 2.1] se muestra pictéricamente la relacion
que deben guardar los vuelos entre el modelo de Aedes aegypti y el de Dengue.
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Figura 2.1: Diagrama de comparacién de vuelos entre el modelo de Aedes aegypti contra el modelo de
Dengue. En el modelo de Dengue los vuelos estdn divididos acorde a los estadios de la enfermedad. Estos
vuelos tienen que reconstruir aproximadamente los vuelos realizados en el modelo de Aedes aegypti. My
mosquitos en el modelo de Aedes aegypti, Mg,, M; y Mg son los mosquitos con ¢ dias de exposicién,
infectados y susceptibles respectivamente en el modelo de Dengue.

2.2. Dependencia epidémica con el periodo de expo-
sicion

En el modelo que precede a éste [12], dado que los humanos no estén individualizados,
el periodo de latencia intrinseco (PLI) estd definido implicitamente por la tasa de transi-
ci6én del estadio expuesto al infectivo Wg_,; = Ax Hg(i, j) (Hg(7, j) el nimero de humanos
expuesto en la manzana (i,j) y A probabilidad de volverse infectivo en un intervalo dt).
De esta manera, la probabilidad de que un individuo expuesto pase al estadio infectivo
en un tiempo ¢ resulta,

P{PLI =t} = \e ™ (2.2)

con lo cual el PLI esta distribuido exponencialmente. El tiempo medio < PLI >
estda dado entonces por,

< PLI >= / the ™ =1/\ (2.3)
0

y su mediana Med(PLI)={t/P{PLI <t} = 0,5} = A"'Ln(2).

Suponiendo que uno conoce la distribucién real de tiempos de latencia Peq{ PLI < t},
dos opciones posibles para elegir el pardmetro A en el modelo [12] pueden ser: Igualar la
media de la distribucion real y exponencial < PLI >,.q=< PLI >.iponenciai; © igualar
sus medianas Med,eq(PLI) = Med.,,(PLI). Otra opcién més simple para el modelado
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es tomar el PLI como una distribucién delta, siendo entonces el PLI un ntmero fijo.

En [73], Nishiura encontré una distribucién experimental para este periodo de laten-
cia intrinseco. Tomando las consideraciones anteriores y dado que en el presente modelo
de Dengue se pueden aplicar distribuciones cualesquiera para el PLI, se implementaron
cuatro distribuciones diferentes: La distribucién experimental de Nishiura [73], una dis-
tribucion delta y otra exponencial con la misma media que la distribucion de Nishiura y
una exponencial con la misma mediana. Las llamaremos N,D,E1,E2 respectivamente. La
pregunta que responderemos aqui es si las diferencias entre estas distribuciones llevan a
alguna diferencia en los observables, y si es necesario entonces un alto nivel de precision
para estos tiempos.

En la figura 2.2 se muestran los histogramas de las distribuciones utilizadas, entre ellas
la experimental de Nishiura.
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Figura 2.2: Distribucién del periodo de latencia intrinseco. Verde:de acuerdo a los datos de Nishiura
[73]. Negro: Distribucién delta con misma media que Nishiura. Rojo: Exponencial con misma media que
Nishiura. Azul: Exponencial con misma mediana que Nishiura

El estudio fue realizado en dos escenarios climaticos diferentes: uno con una tempera-
tura constante de 23 grados Celsius (representa regiones tropicales) y otra con una media
y amplitud caracteristicas de Buenos Aires, una ciudad con clima templado. El perfil
temporal de temperaturas medias de este clima se muestra en el panel inferior de la figura
2.0l
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Figura 2.3: (Arriba: Poblacién de mosquitos normalizada para temperatura constante (Lineas discon-
tinuas) y variacién estacional (Linea continua). Abajo: Perfil de temperaturas constante y con variacién
estacional, como estd descripto en el modelo [I4]. El dia 0 estd fijado en el 1"° de enero.

El nimero efectivo de sitios de cria [I3] fue variado entre 50 y 1000 BS/ha.

Para cada una de las densidades de sitios de cria, una poblacién diferente de mos-
quitos del modelo Aedes aegypti fue utilizada. La estadistica reportada es computada
promediando los resultados de 1000 simulaciones con diferentes semillas para las rutinas
pseudo-aleatorias. Para cada grupo de 1000 simulaciones una tinica poblacién de mosqui-
tos es utilizada(mismo archivo de datos). Las simulaciones fueron realizadas para un area
homogénea de 20 por 20 manzanas, albergando 100 personas cada una, dando un total de
40000 seres humanos. Por ende, todas las diferencias estocasticas entre corridas con mis-
mos parametros, corresponden sélo a la dinamica de la enfermedad que fue previamente
identificada como la mayor fuente de variacién estocastica. Las simulaciones con un clima
templado fueron comenzadas el 1ro de enero, es decir, diez dias después del solsticio de
verano (21 de diciembre en el hemisferio sur). La fecha fue elegida debido a los resulta-
dos obtenidos por el modelo predecesor [12], los cuales sugieren que la probabilidad de
epidemia es maxima introduciendo el caso indice en enero.

Antes de mostrar los resultados, vale la pena notar que la probabilidad de no tener
casos secundarios no deberia ser sensible a la elecciéon del periodo de exposicion. Esta
probabilidad depende sélo de la probabilidad de que el caso indice sea picado por los
mosquitos, la probabilidad de que los mosquitos adquieran el virus, la supervivencia al
periodo latencia extrinseco y finalmente la transmisién del virus al humano en una pi-
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cadura. Suponiendo que los cambios de temperatura son muy bajos para la variacion
de tiempo entre distribuciones similares, estas probabilidades no se ven afectadas. En
cambio, esperamos que la distribucion de tiempos entre casos epidemiolégicamente rela-
cionados dependa fuertemente de la eleccién de la distribucion, dado que refleja la suma
de dos periodos de latencia (intrinseco y extrinseco). Este tiempo es llamado el tiempo de
generacion [T4].

Calculo del Ry y probabilidad de epidemia

Algo de intuicién de la situacién epidemiolégica descripta puede ser alcanzada cal-
culando Ry, el Nidmero reproductivo basico . Seguimos la definicién de [75] y definimos
Ry como el nimero medio de casos secundarios producidos por un caso simple cuando la
epidemia empieza.

En la figura 2.4] se muestra un gréafico de Ry como funciéon del nimero de sitios de
cria. En ambas condiciones estudiadas en este trabajo (temperaturas de verano en un
clima templado y un clima tropical anual), Ry > 1 para valores de sitios de cria tan bajos
como 50 BS/ha. Ademads puede observarse que Ry tiene una relacién lineal con el niimero
de sitios de cria. Si el niimero de sitios de cria estuviera relacionado linealmente con la
cantidad de mosquitos, entonces este resultado es similar a lo predicho por la ecuacion
del Ry para el caso determinista. En la figura se muestra que la dependencia del
nimero de mosquitos por manzana en funcion de los sitios de cria efectivamente es lineal.

Debemos notar que a diferencia de lo discutido en los modelos con ecuaciones dife-
renciales, en modelos estocasticos el Ry > 1 no necesariamente brinda un umbral para el
cual se producirdn epidemias indefectiblemente. Como puede observarse en la figura 2.0]
existe una probabilidad no nula de que no se produzcan casos secundarios para todos los
valores de sitios de cria considerados. Nuestro modelo no fuerza la circulacion local del
virus, dado que la probabilidad de circulacién no es idénticamente igual a uno. De acuerdo
a la ley de los grandes ntimeros, en una cantidad suficiente de simulaciones, una porcion
de ellas extinguira la enfermedad.

Asimismo, de esta figura confirmamos el razonamiento mencionado anteriormente, de
que no hay sensibilidad de la probabilidad de tener una circulacién local del virus (definido
como la existencia de al menos un caso secundario siguiendo al caso introducido) con la
distribucion estadistica del periodo de exposiciéon. Tampoco se observa sensibilidad para
el Ro.

Tamano de epidemia

El tamano de la epidemia a temperaturas constantes hace una transiciéon de brotes
muy pequenos a grandes brotes alcanzando casi a todos los individuos en la simulacién.
La transicion sucede en la regién de 50 — 100 BS/ha para las cuatro distribuciones estu-



2.2. DEPENDENCIA EPIDEMICA CON EL PERIODO DE EXPOSICION 27

0 200 400 600 800 1000

Figura 2.4: Estimacién del niimero basico reproductivo Ry como funcién del nimero de sitios de cria
por manzana. Arriba: con temperatura tropical. Abajo: con clima templado.

diadas, como puede verse en la figura 2.7 donde se muestran los boxplotEl de los tamanos

'El boxplot (o0 a veces llamado box-and-whisker plot) es un método simple de mostrar datos, inventado
por J. Tukey [76]. Para crearlo, dibujamos una caja con extremos en los cuartiles superior e inferior y
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Figura 2.5: Numero total de mosquitos (My) por manzana, al dia 0 de la epidemia, en funcién de la
densidad de sitios de cria en la ciudad.

de epidemia a temperatura constante. No se detectaron diferencias epidemiologicamente
importantes producidas por el uso de una u otra distribucion.

El tamano de la epidemia con dependencia estacional estd presentado en la figura
2.8 Los resultados para la distribucién D y N no presentan diferencias. La distribucién
E1 sobrestima el tamano final mientras que la E2 tiene un acuerdo sustancial con la
experimental. Ambas distribuciones exponenciales presentan una mayor varianza que la
distribucion N. Esta diferencia podria importar cuando escenarios méas desfavorables son
considerados.

El tamano de los brotes epidémicos empieza a crecer con el nimero de sitios de cria
en la region de 100-150 para todas las distribuciones.

Es posible argumentar que las diferencias en los tamanos de epidemia observados para
las diferentes distribuciones en el caso con dependencia estacional corresponden a una
mas rapida evoluciéon del brote epidémico durante la ventana de tiempo con condiciones
favorables. Por otro lado, en el caso de temperatura constante la epidemia termina debido
a la disminucion de gente susceptible disponible en la ciudad. En este caso no se observan
diferencias significativas, ver figura 2.7] el tamano de epidemia siempre termina cerca de
40000 individuos. No obstante, la epidemia evoluciona mas rapido para mayores ntimeros
de sitios de cria, ver figura[2.9. Vale la pena observar que las epidemias més grandes duran
mas de un ano en esta urbanizacién de 40000 personas. Dado que no hay movimiento
humano incorporado, la duracién de la epidemia depende criticamente de la dispersion de
los mosquitos hembra.

la mediana estadistica como la linea horizontal en la caja. Luego se extienden los “whiskers” hasta los
puntos més lejanos que no sean valores atipicos(es decir que estén entre un rango de 1,5 veces la distancia
intercuartil). Finalmente, para todo punto més lejos que 1,5 la distancia intercuartil, un punto es dibujado.
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Figura 2.6: Probabilidad de circulacién local del virus de Dengue(probabilidad de tener al menos un
caso secundario) Arriba: Con temperatura tropical. Abajo: Con un clima templado. BS: Ntimero de sitios
de cria por manzana.
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Figura 2.7: Boxplots para el tamaro epidémico (ntmero total de humanos infectados) a temperatura
constante. Arriba-izquierda: distribucion N, arriba-derecha: distribucién E1 abajo-izquierda: distribucién
D y abajo-derecha: distribucién E2. BS: Numero de sitios de cria por manzana.

Tiempo de generaciéon

En este punto podriamos preguntar: ;hay alguna estadistica relevante que dependa
de la distribucion del tiempo de exposicién? La respuesta es que si. Asumamos que un
caso importado de Dengue es detectado, jcuanto tiempo debemos esperar para saber si
se estd ante un brote o no? El tiempo transcurrido entre los casos primario y el pri-
mer secundario estan dados al sumar el periodo de latencia extrinseco y el tiempo de
exposicion.

En la figura se muestran boxplots de estos tiempos para 1000 simulaciones, con
una densidad de sitios de cria de 200 BS/ha. Observamos que en este caso la distribucién
exponencial exagera la dispersion de la resultados produciendo casos muy tempranos como
tardios en comparacion con la distribucion experimental mientras que la distribucion delta
comprime la “ventana de alerta” demasiado.
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Figura 2.8: Boxplot para el tamano de epidemia con dependencia estacional. Arriba-izquierda: distri-
bucién N: arriba-derecha, distribuciéon E1, abajo-izquierda: distribucién D y abajo-derecha: distribucién

E2. BS: Ntimero de sitios de cria por manzana .
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Figura 2.9: Histograma de la duracién (en dias) de los brotes epidémicos a temperatura constante para
diferentes nimeros de sitios de cria, de izquierda a derecha: 50, 100, 150 y 200 sitios de cria (BS) por
manzana. Linea de arriba: distribucién N, segunda linea: distribuciéon E1, tercera linea: distribucién E2
y ultima linea: distribucién D. El eje z: Duracién(en dias), eje y: Frecuencia relativa.
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la distribucién experimental (N), la distribuciones exponenciales E2 y E1

3



2.3. DISCUSION 33

2.3. Discusion

Se desarrollé un modelo IBM para la evolucién de brotes de Dengue que toma informa-
cién de poblaciones de mosquitos simuladas con un modelo de Aedes aegypti y construye
después de eso la parte epidémica de la evolucion.

El modelo fue usado para explorar la influencia de la distribucién del tiempo de ex-
posiciéon de los humanos: determinando el nivel de abundancia de mosquitos que hace
improbable la ocurrencia de un brote de Dengue y determinando el tamano y duracion
del brote. Las distribuciones usadas son (a) una distribucién obtenida experimentalmente
(Nishiura [73]) (denotada N), (b) y (c¢) distribuciones exponenciales ajustadas para dar
la misma media y misma mediana que N respectivamente, denotadas E1 y E2, y (d) una
distribucién de tiempo fijo igual a la media experimental, denotada D.

Para poblaciones de mosquitos lo suficientemente grandes para dar lugar a la propaga-
cion de la epidemia de Dengue, la mayor parte de la variabilidad estocastica estd provista
por el proceso epidémico mas que por las fluctuaciones estocasticas en la poblacién de
mosquitos. Por ende, la separaciéon de los modelos mejora sustancialmente el rendimiento
de los codigos.

La probabilidad de producir uno o mas casos secundarios luego del arribo de un hu-
mano infectivo no depende de la eleccion de la distribucién. El tamano caracteristico de
la epidemia bajo un clima templado es exagerado por la distribucién E1 pero no presenta
diferencias sustanciales con las otras distribuciones. La dispersién de los valores es exa-
gerada para ambas distribuciones exponenciales. No observamos diferencias importantes
en la duracion de la epidemia desarrollada bajo una temperatura constante dado que los
brotes alcanzan a casi toda la poblacién y la velocidad esta regulada por la dispersion de
los mosquitos en ausencia de movimiento de los humanos.

La tnica estadistica que permite discriminar facilmente entre las cuatro distribuciones
de tiempo de exposicién fue el tiempo de apariciéon del primer caso secundario (tiempo
de generacién), un resultado que era esperado. Este hecho permite conjeturar que en
situaciones extremas para el desarrollo del mosquito, ej., acercandose a temperaturas
invernales en un clima templado, los diferentes retrasos dados por las cuatro distribuciones
generaran diferentes comportamientos. En el limite, si el tiempo de latencia para el primer
caso infectado fuera tan largo que no hubiera mosquito cerca para recoger el virus, entonces
no habria circulacién del virus. Eso podria pasar solamente para infecciones primarias
extremadamente tardias (con respecto a la temporada).

En conclusion, sélo cosas muy especificas parecen depender de las caracteristicas de
la distribucién de tiempos de exposicién de los humanos. El detalle estadistico requerido
en una dada simulacién depende de las preguntas que queramos responder con el modelo
y en el uso que se le vaya a dar a esas respuestas. La respuesta a la pregunta : ;Qué pue-
de salir mal si omito (o represento mal) la distribucion de tiempos de exposicion? ha
sido explorada. Por ejemplo, una descripcion precisa de la distribucion de tiempos de
exposicion es obligatoria para evaluar si un (supuestamente secundario) caso de Dengue
estd relacionado epidemioldgicamente a uno anterior. Aunque otras caracteristicas de la
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dindmica parecen ser menos sensibles a esta distribucion, no podemos esperar que éste
siempre sea el caso. Toda omisién representa un potencial riesgo pero por otro lado, en
cualquier modelo concebible, el detalle es siempre finito.



Capitulo 3

Modelo de Dengue con movilidad
humana

En el capitulo anterior (2]), se mostré un modelo que incluye la evolucién de los mosqui-
tos, es espacialmente explicito y considera a cada humano individualmente. La dispersion
de la infeccion es llevada a cabo por los vuelos de los mosquitos, lo cual genera un proceso
de difusién para la transmision del Dengue. Alli la poblacién humana estd fija durante
toda la simulacién y no se permite el movimiento de los individuos.

Para enfermedades trasmitidas por contacto entre humanos, es sabido que la distri-
bucion espacial de la enfermedad depende mas de la proximidad social entre las personas
que de la proximidad geografica [77, [78]. Aunque los contagios pueden realizarse por me-
dio de contactos incidentales, la duracion del tiempo de exposicién entre personas con
lazos sociales es tipicamente mas alta que entre extranos, aumentando la probabilidad
de contagio. Obviamente la forma de esta incidencia varia dependiendo de la enfermedad
en particular. Para el caso de enfermedades de transmisién sexual, cuando se observa
geograficamente la distribucién de infectados pareciera ser ésta aleatoria. Esto se debe a
la pequena cantidad de links necesarios para conectar a dos personas cualesquiera.

Contrariamente, en el famoso caso del brote de Célera (transmitido indirectamente a
través del agua) de 1854, John Snow[79] mostr6 que las infecciones estaban tan localizadas
geograficamente que se podia identificar la fuente exacta de la exposicion. En este caso,
las conexiones sociales jugaron un papel menor en esta enfermedad transmitida por el
agua.

Las enfermedades transmitidas por mosquitos, como la malaria y el Dengue, han sido
histéricamente tratadas mas como el colera que como una enfermedad de transmision
sexual. La visién estandar es que cada humano es una fuente del virus fija espacialmente, y
con las subsiguientes infecciones dispersadas cerca de esa fuente en escalas de la dispersion
del mosquito. Cuando la escala de movimiento del mosquito y el humano son del mismo
orden, como puede pasar con el caso de los vectores de la malaria que pueden volar
diariamente del orden de 10km [80], es dificil testear esta hipdtesis. Sin embargo, para
el caso del Dengue, cuyos vectores son relativamente sedentarios y se desplazan cortas
distancias, existe la posibilidad de que los movimientos humanos sean més relevantes

35
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para la dispersion espacial.

Estudios empiricos recientes [81] [82] B3] sugieren que la dispersién espacial del Dengue
no se produce solamente en forma difusiva desde un foco. En un brote, subsiguientes
focos pueden aparecer a escalas espaciales mayores a las de los vuelos de los mosquitos.
Sin embargo dicha caracteristica no se encuentra presente en los modelos de Dengue
existentes. Dado que nuestro modelo expuesto hasta el momento no es la excepcién y sélo
predice epidemias que difunden desde un tnico foco espacial, estas evidencias empiricas
nos impulsan a vernos en la necesidad de incluir la movilidad humana para poder tener
en cuenta estas observaciones. Por esta razén es muy importante abordar el problema
de la movilidad humana e incorporarlo en los modelos para poder realizar predicciones
mas confiables, y luego, poder proponer politicas piblicas para prevenir o disminuir la
dispersion.

Incluir la movilidad de la poblacién humana en un modelo no es una tarea facil dada
la complejidad del comportamiento humano. El primer problema a tener en cuenta son las
dificultades técnicas y éticas que surgen cuando se intenta recolectar informacién acerca de
la movilidad de los humanos. Existen muchas bases de datos de las cuales se podria inferir,
tales como las ya mencionadas bases de datos asociadas a la telefonia celular, tarjetas de
crédito, reservaciones de hotel, reservaciones de vuelos, etc. Dado que casi todas estas
bases de datos son privadas, la mayor parte de los investigadores no tienen acceso a ellas.
Atn si tuviéramos acceso a ellas, mezclar toda esa informacién diversificada para construir
un modelo de la movilidad humana es una dificil tarea por si sola. Sacando de lado estas
dificultades, existe un sesgo intrinseco en las bases de datos si han de ser usadas para
modelos de propagacion de enfermedades. Es razonable suponer que el comportamiento
humano cambiara, o se adaptara en presencia de una conciencia social sobre la existencia
de la enfermedad [84], [85] [86] 87, [88] 89, 90 911, 92, O3], por ende las inferencias realizadas
sobre estas bases de datos no pueden tener esto en cuenta. Mas ain, puede haber sesgo
debido a que no todas las personas usan tarjeta de crédito, van a hoteles, etc.

La mayor parte de los trabajos que se centran en este tema analizan el efecto de la
movilidad humana en un contexto de enfermedades transmitidas de humano a humano
[941, 92, 95, 93, 0T, [96], ©0], B9, 87 [86], pero no en enfermedades transmitidas por vectores
197, 98, [99].

En este capitulo se presenta una mejora sustancial del modelo de Dengue analizado en
el capitulo 2] el cual no sélo incluye el vuelo de los mosquitos sino también la movilidad
de los seres humanos. La diferencia entre el modelo actual y el analizado en el capitulo
anterior solo existe al nivel de la descripcion de los humanos, por lo tanto el modelo
de Aedes aegypti utilizado para generar la cantidad diaria de mosquitos, picaduras y
mortalidad sera idéntico al ya descripto.



3.1. REDES CELULARES, GPS' Y MOVILIDAD HUMANA 37

3.1. Redes celulares, GPS y movilidad humana

En los trabajos mas recientes destinados a estudiar la movilidad humana [67), 100, [TOT],
[102], se comenzaron a utilizar las redes de telefonia celular como un medio para descubrir
las propiedades del movimiento humano. A diferencia de los billetes, como se vio en el
capitulo [ los celulares son llevados por el mismo individuo durante su rutina diaria,
ofreciendo el mejor indicador para capturar las trayectorias humanas. En los paises indus-
trializados, con casi 100 % de penetracién de celulares en la poblacién, esta informacion se
encuentra disponible para las companias celulares. Cada celular se comunica con la antena
méas cercana, llevando esto a una particién natural del espacio en celdas de Voronoi (el
4rea de servicio de cada antena es en promedio entre 1km? y 3km?, figuraB.1]) con respecto
a la posicién de cada una de las antenas. Debido a que las llamadas y mensajes de texto
son registrados por las companias por propositos de cobro, el movimiento de cada usuario
de celular puede ser reconstruido. Estos registros contienen informacién sobre que usuario
realizé la comunicacion, el tiempo de la misma, y la antena a la que estaba conectado.
De esta forma la precision sobre la posicion en la reconstruccion del movimiento de los
usuarios esta dada por los tamanos de las celdas de Voronoi construidas con las antenas
celulares.

Distancia (km)

Distancia (km)

Figura 3.1: Representacion grafica del sistema de comunicacion celular. Cada circulo representa una
antena de comunicacion celular y las lineas punteadas determinan las celdas de Voronoi entre ellas. Las
lineas azul y roja muestran la reconstruccién de trayectorias de dos usuarios de telefonfa celular.[100]

En[67] se utiliza una base de datos de 6 millones de usuarios de telefonia celular
recolectada en una periodo de 6 meses (en un pais de Europa no especificado) para analizar
la movilidad humana. Debido a que encontraron que las llamadas/mensajes usualmente
se producen de a rafagas, y luego pueden presentarse largos periodos sin comunicacion, se
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tomaron dos subconjuntos para el andlisis. Dy, donde las posiciones y tiempos se toman
para cada vez que el usuario realiza una llamada o manda un mensaje y Ds, sacado de
una base de datos especial que toma las posiciones cada un intervalo fijo de tiempo de
2 horas independientemente de si el usuario realiza una comunicacién. La base de datos
Dy es mucho méas pequena, y se usa para verificar que estas rafagas no estén modificando
la estadistica. Encontraron que la distribucién de desplazamientos puede ser aproximada
por

P(Ar) = (Ar + Arg) Peap(—Ar/k) (3.1)

con exponente = 1,75 + 0,15, Ary = 1,5km y valores de corte k|p, = 400km y
k|p, = 80km. Nétese que el valor del exponente es muy similar al & = 1,59 registrado para
la dispersién de billetes. En el mismo trabajo ademas encuentran que la distribucion del
radio de giro (interpretada como la distancia caracteristica de los saltos de cada usuario)
puede ser aproximada también por una ley de potencias truncada

P(ry) = (ry + Tg)iﬁrel’p(_"’g/“) (3.2)

con T(g) = 5,8km y 5, = 1,65 £ 0,15. Probando tres hipdtesis diferentes llegan a la
conclusion de que la ecuacién B.1] se debe a una convolucién entre la probabilidad de que
un individuo tenga un cierto radio de giro(heterogeneidad poblacional), y la distribucién
de pasos que sigue dicho individuo condicionado a ese r,.

P(Ar) = /0 " P(Arry) P(ry)dr, (3.3)

En donde la probabilidad condicional también es una ley de potencias,

P(Ar|ry) ocr,*F(Ar/ry) (3.4)

con @ ~ 1,2+ 0,1 y F(x) con un valor asintético F(z) ~ x~® para z < 1y F(x)
decrece rapidamente para x >> 1. Por ende el patrén de movimiento de cada individuo
es un Levy-flight hasta una distancia r, (ver figura B.2]).

Para establecer el mecanismo por el cual 74 se estabiliza, midieron la probabilidad de
retorno definida como la probabilidad de que un usuario vuelva a la posiciéon donde fue
visto por primera vez luego de t horas. Para el caso de una caminata al azar deberia seguir
~ 1/(t1n*(t)), pero en contraste aqui se encuentra que la distribucién estd caracterizada
por picos en multiplos de 24hs(ver figura B3). Esto concuerda con la idea de que la
gente vuelve a sus hogares diariamente. Ademas vieron que las ubicaciones a las que los
individuos van tienen tendencia a repetirse con una frecuencia

P(L) ~1/L (3.5)

independientemente del nimero de ubicaciones visitadas, donde L representa L-esima
ubicacion mas visitada.
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Figura 3.2: Densidad de probabilidad de la distancia de saltos P(Ar|ry) para usuarios con ry =
4,10,40,100,200km. Cada grupo posee una distribucién diferente con 7,. Luego de re-escalar con r,
todas las curvas colapsan a una. [67]
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Figura 3.3: Probabilidad de retorno, Fj(t). Los picos capturan la tendencia humana de volver a sitios
ya visitados, en contraste con el comportamiento asintdtico suave predicho para caminatas al azar. [67]

En [TI01] usando bases de datos de celular similares se plantean la pregunta de hasta
donde es posible predecir los patrones de movilidad humana sabiendo los movimientos
pasados de los individuos, llegando a la conclusién de existe un potencial del 93% de
predictibilidad para las personas en las bases de datos dando una posicion muy optimista
para el area.

Otro acercamiento al problema utilizando también la red celular como medio para
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comprender el movimiento humano esta dado en [102], donde recurren a estudiantes del
MIT que voluntariamente acceden a que se registren las datos de ubicacion y otros de sus
celulares. En este trabajo se construyen matrices que representan las posiciones tomadas
para un individuo cada una hora durante varios dias y luego buscan las componentes
principales asumiendo que éstas describen los comportamientos mas importantes del indi-
viduo. Asimismo de esta forma generan medidas de similitud entre individuos para inferir
lazos sociales entre ellos.

Se puede argumentar que los métodos que utilizan la red celular podrian no captar
correctamente el patrén de movilidad humana debido a diversas razones. En principio, la
incerteza de la ubicacion debido a que solo se sabe la posicién de la antena mas cercana,
pero no donde se encuentra el celular realmente. Ademds las areas comprendidas por
éstos pueden ser muy grandes sobretodo cuando uno se va alejando hacia las areas menos
urbanizadas donde la densidad de antenas es menor. Por otra parte la ubicacién sélo se
conoce cuando una llamada (o mensaje de texto) es efectuada por lo tanto los movimientos
que pueda haber realizado el individuo entre medio nos son totalmente desconocidos.

Otra forma de conocer la posicién de un individuo en funcién del tiempo es utilizar un
GPS(Sistema de posicionamiento global). Las ventajas de éste es que la precision en la
posicion puede llegar a ser de hasta menos de un metro y la frecuencia con la que ésta es
tomada es del orden del segundo. Las desventajas asociadas son que el GPS necesita tener
un camino de visibilidad directa con los satélites para obtener la posicién, por ende no
funciona en interiores. Ademas, la cantidad de individuos que trazan su posicién usando
GPS es mucho mas baja que para la red celular y no estan disponibles. Asi entonces,
las bases de datos deben ser construidas realizando un experimento especifico. En[I03] se
tomaron trazas de GPS de mil horas de duracién para 44 voluntarios en varios sitios al
aire libre. Las posiciones eran registradas cada 10 segundos aunque los datos utilizados
eran promediados durante un periodo de 30 segundos para disminuir errores. Dado que la
frecuencia de registro de posiciones es muy alta, se considerd que los individuos realizaban
una pausa cuando se desplazaban menos de una cierta distancia r en un tiempo de 30
segundos y bajo ciertos modelos, diferentes puntos sucesivos en la traza del GPS son
considerados como un tnico salto. Dentro de los 3 modelos considerados en el trabajo
para reconstruir las trazas, las distribuciones de salto fueron compatibles con leyes de
potencia con exponentes entre el rango de 1,35 < < 2,40. Se encontré ademés que las
distribuciones de pausas eran también compatibles con distribuciones libres de escalas.

Para el presente desarrollo de nuestro trabajo sobre epidemias de Dengue, tomaremos
solo las caracteristicas fundamentales descriptas en los parrafos anteriores. De esta ma-
nera se pretende no agregar demasiada complejidad al modelo para no perder de vista de
esa forma los resultados relevantes. Consideraremos que el patréon de movimientos de los
humanos sigue una ley de potencias truncada, pero cada individuo podra solo estar en
dos lugares que denominaremos hogar y trabajo. De esta forma lo que se esta sorteando
para cada individuo es cual sera su r, con una ley de potencias. En principio sélo con-
sideraremos que el individuo puede estar en dos ubicaciones debido a que el modelo de
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mosquitos utilizado esta disenado para brindar informacién diaria (debido a que los datos
conocidos sobre el modelo de mosquitos estan medidos con esa frecuencia). Esta nocién
sera extendida en el capitulo [6 donde se agregaron a la descripciéon del movimiento las
trayectorias entre el hogar y trabajo para ver las posibles implicaciones.

3.2. Implementacién del IBM humano con movilidad

De la misma manera que en el modelo anterior, nuestro analisis de la evolucion espacio-
temporal del Dengue es llevado a cabo en una ciudad esquemética para la cual la unidad
basica es la manzana y en cada una de ellas una poblacién de 100 personas es colocada.

La poblacién humana de cada manzana no esta fija en este caso. Para describir el
patron de movilidad de los humanos hemos adoptado el siguiente modelo esquemaético.
50 % de la poblacién de cada manzana es seleccionada al azar(uniformemente), mientras
que al 50 % restante se lo considera como que permanece en su manzana original durante
todo el andlisis. Se asume que cada individuo mévil permanece 2/3(16hs) del dia en su
manzana original (;hogar?), mientras que el 1/3(8hs) restante del dia permanece en otra
manzana seleccionada al azar siguiendo los patrones que se describiran més adelante. Los
intervalos de tiempo son continuos, significando esto que los 2/3 del tiempo que esté el
individuo en la casa es un solo bloque temporal. Ademds este bloque siempre se encuentra
en la misma franja horaria todos los dias.

El destino de cada individuo sera fijo para toda la simulacién y el individuo alter-
nara entre el mismo y su manzana original cada dia. Esta asignacion es realizada de
acuerdo a ciertas reglas que caracterizaran el patron de movilidad. Siguiendo trabajos
recientes sobre movilidad humana, exigimos que el movimiento de cada uno de los in-
dividuos a) sea altamente predecible [I01] y b) que la distribucién de las distancias de
desplazamiento de los humanos siga un distribucién de Levy-flight truncada [67]

P(r) o< (1 +19) P exp(—r/k). (3.6)

Siendo P(r) la probabilidad de que un humano se desplace una distancia r, donde
ro, By Kk son parametros que caracterizan la distribucion. En este trabajo se usaron los
parametros descriptos en la tabla B, donde el primer conjunto de ellos corresponde al
medido en [67]. Los tres conjuntos de pardmetros restantes corresponden a distribuciones
con la misma forma funcional, pero con colas mas cortas. Esto fue dispuesto asi dado el
pequeno tamano de nuestra ciudad simulada en comparacién con los tamanos de las ciu-
dades donde fueron medidos los parametros originales. De esta forma, con distribuciones
con colas méas cortas hay una diferencia sustancial entre las probabilidades de moverse
a una manzana cercana o lejana dentro de los rangos de distancias posibles en nuestra
simulacién.
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Tabla 3.1: Parametros de las distribuciones Levy-flight truncada usadas

ro(m) | B |k (m)
1] 200 [1.65] 1500
2| 200 | 2. | 1500
3| 200 | 3. | 1500
40 200 | 4. | 1500

Redes de movilidad humana

El patron de movilidad descripto para los humanos, puede ser concebido utilizando una
representacion del mismo en forma de redes complejas. Esta red se construye considerando
a cada una de las manzanas de la ciudad como un nodo. Habréa un link que conecte a cada
par de nodos si existe un humano que tenga como hogar uno de ellos, y como trabajo (o
destino cotidiano) el otro.

La forma de agregar todas las conexiones a la red consiste en, por cada manzana (nodo)
considerar que 50 links comienzan ahi (esa es la cantidad de personas que tienen movilidad
y su hogar es dicha manzana). Luego el otro extremo de cada link es elegido de tal forma
que la distancia entre nodos esté dada de acuerdo a la distribucién de desplazamientos
propuestos. La manzana final es elegida uniformemente entre aquellas a las que se puede
alcanzar con esa longitud. Un diagrama pictérico de estas redes se muestra en la figura

3.4

\

Figura 3.4: Diagrama de algunos de los 50 links salientes de un nodo(manzana), generados por los
movimientos de los humanos méviles de esa manzana. El nodo central es la casa y el otro extremo de los
links corresponde al trabajo. La longitud de los links estda dada segun la distribucion de saltos prescrita
para cada caso.

Cada una de estas conexiones son asignadas al principio de la simulacién a un humano
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movil diferente de esa manzana. La distribucién de saltos para cada tipo de red subyacente
se muestra en la figura[3.5l Con el fin de tener un patrén de movilidad con el cual comparar,
también se ha analizado el caso para el cual los destinos finales de las conexiones son
elegidas completamente al azar entre todas las manzanas de la ciudad. A este caso lo
llamaremos de ahora en méds R1. Asimismo se analizdé también el caso en que sélo un
humano por manzana realiza un movimiento al azar mientras los 49 restantes sélo visitan
una manzana adyacente al que llamaremos R2.

Poblacion

6 8 0 12 14T
Distancia de salto(Manzanas)

Figura 3.5: Distribuciéon de las distancias de saltos para diferentes patrones de movilidad para una
realizacién particular. R1 (Circulos llenos), R2 (Circulos vacios), Levy-flight con g = 1,65 (Cuadrados
llenos), g = 2 (Tridngulos llenos), 8 = 3 (Cruces), § = 4 (Diamantes llenos). Como comparacién, con
asteriscos se muestra el Levy-flight con pardmetros sacados de la distribucién de Barabasi [67].

Una vez que los parametros son fijados, diferentes realizaciones de las redes son cons-
truidas y un conjunto de simulaciones (del orden de los cientos) epidémicas son generadas.

Propiedades topoloégicas de las redes

Las redes construidas con las prescripciones mencionadas anteriormente pueden ser
analizadas usando las medidas usuales de la teoria de grafos. En particular nos concentra-
remos en dos medidas tipicas: camino minimo medio Ly v clusterizacion C las cuales
nos permitiran identificar a nuestras redes con una categoria de grafos denominada Small
World [104]. Notar que en nuestras redes dado que un link estd generado por el movi-
miento de un individuo, puede haber mas de un link que tenga los mismos nodos inicial
y final. Estos links repetidos los consideramos como uno solo a efectos de los andlisis de
esta seccién.

Encontramos interesante estudiar el camino minimo medio entre todos los pares de
nodos, debido a que éste brinda una idea aproximada de la cantidad minima de pasos
necesarios para que la infeccion llegue de una manzana a otra cualquiera. La tinica forma
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de que un mosquito adquiera el virus (en el caso de que no existiera difusiéon de mosquitos)
en una manzana donde nunca hubo infeccion, es si es importado de otra manzana por un
humano mévil. Por ende si la infeccién comienza en la manzana ¢, y la manera mas corta
de llegar al nodo j es recorriendo X links, sabemos que como minimo deberan infectarse
X humanos para que la infeccién pueda llegar a ese nodo (ver fig[3.0]). Teniendo en cuenta
los tiempos de latencia en humanos y mosquitos esto brinda una aproximacién al tiempo
minimo medio de contagio entre dos celdas al azar.
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Figura 3.6: Diagrama de cantidad de humanos necesarios como minimo para que la infeccién vaya de
la manzana A a la D si el camino minimo entre ellas tiene longitud de 3 saltos.

El Loy esta definido por la expresion usual

Lev = o > dy (3.7)
n(n —1) bywt

con d;; el camino minimo entre los nodos (7, j), y n el nimero total de nodos en la
red. El camino minimo se define como la menor cantidad de conexiones que deben ser
atravesadas para poder viajar de un nodo a otro. De esta forma vemos que la expresién [B.7]
para Lcasar es un simple promedio sobre todos los posibles pares de nodos, de la minima
distancia entre ellos.

En el caso de una red regular esta distancia tiende a ser del orden de la longitud tipica
de la red y escala linealmente con el nimero de nodos. La existencia de links largos que
conecten nodos alejados (los movimientos de nuestros humanos) genera que la cantidad de
pasos necesarios para conectar dos nodos al azar sea mas corta (ver figura[3.7). Las redes
con conexiones aleatoreas tienen un Lgjysps mas pequeno que sus contrapartes regulares,
y éste escala logaritmicamente con el niimero de nodos.

Otra cantidad importante para explorar en la red de movimiento generada, es la clus-
terizacion. Esta nos brinda una idea de cuan compacto es un grupo de nodos. En términos
coloquiales esto se refiere a la probabilidad de que si dos nodos j y k estan conectados al
nodo 7, también lo estén entre si. Por lo general, cuanto mayor esta probabilidad, mayor
sera la posibilidad de que se infecten todos los vecinos de i en conjunto. Esto sugiere en
principio que una red con una alta clusterizacion es mas eficiente o veloz para transmitir
informacion.

Considerando que cada nodo ¢ tiene k; nodos vecinos, la definiciéon matematica de C
puede ser escrita como:
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Figura 3.7: Comparacion de la cantidad de pasos necesarios para llegar de un nodo A a C, para una red

regular con conexiones a segundos vecinos (izquierda) y una red con conexiones de largo alcance(derecha).
El link largo en la figura derecha reduce los pasos necesarios para llegar de A a C.

o1 > e (3.8)

con

* M (3.9)

GG =———
ki(k; — 1)
ki (ki—1 . (. . . .
donde % es la cantidad maxima de conexiones que pueden existir entre los vecinos
de 7, y n; es la cantidad de conexiones que realmente hay entre ellos.

En la tablaB.2] se muestran los resultados de dichos cédlculos para las redes generadas
a partir de los patrones de movilidad humanos propuestos. Asimismo por comparacion se
muestran en esta tabla los valores para una red cuadrada con conexiones a primeros y
segundos vecinos mas cercanos.

Tabla 3.2: Camino minimo medio(manzanas) y clusterizacién para las redes de movilidad humana,
basadas en ciudades de tamano 20220, 40240, 50250, 1002100.

Red 20x20 40x40 50x50 100x100
Lovm C | Levm C | Lemm C | Lemwm C
Rl(uniforme) 1.779 0.220 1.942 0.060 1.980 0.038 | 2.358 | 0.010
Levy(ﬁ = 1,65) 2.006 0.286 2.624 0.241 2.812 0.222 3.187 0.143

Levy(8 = 2) 2.112 | 0.303 | 2.796 | 0.269 | 3.068 | 0.254 | 4.046 | 0.240
Levy(5 = 3) 2.532 | 0.349 | 3.421 | 0.336 | 4.087 | 0.314 | 5.494 | 0.321
Levy(B8 = 4) 3.092 | 0.380 | 4.277 | 0.391 | 5.588 | 0.355 | 7.971 | 0.378
R2 3.434 | 0.292 | 4.336 | 0.280 | 4.603 | 0.279 | 5.498 | 0.277

Red cuadrada 9.340 | 0.465 | 18.670 | 0.446 | 23.336 | 0.443 | 46.668 | 0.436

Se puede ver de la tabla que el camino minimo medio Lgjsp adquiere un valor
minimo para el patrén totalmente uniforme de conexiones y crece para los Levy-flight en
cuanto las distribuciones se encuentran concentradas en saltos mas cortos. Notese que la
clusterizacion aumenta en la misma direccion.



46 CAPITULO 3. MODELO DE DENGUE CON MOVILIDAD HUMANA

El camino minimo medio para nuestras redes estda mas préximo al caso con conexiones
distribuidas al azar que lo que esta de la red cuadrada. Los atajos producidos por los links
largos, aunque pocos, alcanzan para reducir la cantidad de pasos necesarios para llegar
de un nodo a otro en una red cuadrada.

Como se ve en la tablaB.21as redes regulares por lo general ademas de tener un Ly;cc
grande en comparacion con redes aleatorias, se caracterizan por tener una clusterizacion
mayor a éstas (Hay que aclarar en este punto que en realidad no todas las redes regu-
lares tienen alta clusterizacion. Por ejemplo una red cuadrada a primeros vecinos tiene
clusterizacion nula). A las redes que cumplen que su Loy es més compatible con el de
una red aleatoria, pero su clusterizacion mas acorde a la de una red regular, se las suele
llamar Small World(de mundo pequeno).

La definicién de mundo pequenio a veces considera necesarias ambas condiciones sobre
el camino minimo medio y sobre la clusterizacion, y para otros autores solo la condicion
sobre el primero. En nuestro caso lo que se quiere destacar de todas formas es que la
propiedad de que son necesarios pocos “saltos” para llegar a cualquier nodo esta presente.

3.3. Calculos numeéricos

Las condiciones bajo las cuales se realizaron las simulaciones numeéricas fueron las
siguientes:

= Ciudad rectangular de 20220(al igual que para el modelo sin movilidad humana),
50250, 1002100 y 1502150 manzanas.

= Densidad de sitios de cria por manzana de 100, 150, 200, 300 y 400 BS/ha
= Estacionalidad siguiendo los perfiles de temperaturas de la figura

= Introduccién del caso indice en el centro de la ciudad el 1ro de Enero

= Distribucion de tiempos de latencia intrinsecos en humanos de Nishiura

= Movilidad humana segun los patrones de movilidad definidos: R1, R2, Levyl.65,
Levy2, Levy3, Levy4

Las densidades de poblaciéon humana y el tamano de la grilla de 20220 fueron elegi-
dos para poder comparar con los resultados observados para nuestro modelo sin movili-
dad(capitulo ). Tamanos més grandes de ciudades son considerados, aunque en principio
requeririan tomar en cuenta heterogeneidades espaciales de la poblacion humana y de la
densidad de sitios de cria. En esta seccién se desestimaran estos posibles efectos y supon-
dremos que la homogeneidad puede ser extendida hasta estos tamanos de ciudad. Estos
efectos seran analizados en secciones subsiguientes.

El ntimero de sitios de cria (BS) por manzana o densidad de sitios de cria explorados
en estos célculos son, 50,100, 150,200, 300 y 400. Un mayor ntimero de sitios de cria es
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poco real para el sistema que se considera, es decir la ciudad de Buenos Aires, y ademés
no agrega nueva informacién a nuestros calculos.

Se consideraron dos situaciones estacionales. En la figura se muestran los perfiles
de poblacién de mosquitos(arriba) y la temperatura(abajo). En la situacién sin estacio-
nalidad, la temperatura permanece fija durante toda la evolucién a 23°C. En este caso la
poblacién de mosquitos permanece basicamente constante durante la evolucién. En dicho
caso el tamano de la epidemia estd determinado por la dinamica de la infeccion solamente
sujeta a las condiciones de contorno. Si se adopta la distribucién temporal de la tempe-
ratura promedio de Buenos Aires la poblacién de mosquitos tiene una alta dependencia
temporal, los tamanos de las epidemias pueden ser fuertemente restringidos.

En lo que sigue nos centraremos en ciertas propiedades del sistema que son relevantes
para la comprensién de las caracteristicas de la evolucion temporal. En primer lugar se
estudia el tamano final y la duracién total de la epidemia. Se incluyen los resultados del
andlisis del sistema en donde la temperatura se mantiene fija, y se presenta una nueva
cantidad que nombramos poder de la epidemia. Finalmente se estudia la morfologia de la
evolucion de la estructura espacial de las epidemias.

3.3.1. Tamanos y duraciones de las epidemias

Uno de los principales observables en este tipo de problemas es el tamano final de la
epidemia. En lo que sigue se mostrara (figura 3.8)) una comparacién del tamano final de
las epidemias en términos de boxplots correspondientes a diferentes densidades de sitios
de cria para diferentes patrones de movimiento. En particular este analisis esta realizado
para una ciudad de 20220 manzanas.

Los casos limites en la figuraB.8 estdn dados por las situaciones donde a) los humanos
realizan saltos a destinos completamente al azar y f) donde solamente la dispersiéon de
los mosquitos impulsa la dispersién de la epidemia. Entre medio tenemos a los patrones
con saltos Levy-flight (Recuerde que cuanto més chico 5 mas cerca del caso uniforme se
estard). Los resultados correspondientes se muestran en los paneles b — e.

Finalmente en la figura se muestra (panel izquierdo) el caso R2. Por completitud
se muestra también en el panel derecho el boxplot correspondiente al caso sin movimiento
humano.

Se ve de inmediato que el efecto que causa el movimiento humano para todos los
casos es el aumento del tamano final de epidemia. En particular es notorio este aumen-
to cuando se supera el umbral de los 100BS/ha. Nétese que a mayor cantidad de saltos
largos, mayor el tamano de epidemia y la dispersion. En particular, para los casos con
movimiento totalmente al azar y Levy-Flight with 8 = 1,65 se obtiene que para la densi-
dad de sitios de cria més alta considerada en este trabajo, la epidemia se propaga sobre
toda la poblacién(40000 individuos). Este es un punto extremadamente importante epi-
demiolégicamente, dado que muestra que no considerar la movilidad humana subestima
sistematicamente la cantidad de individuos que podrian resultar infectados.

La figura muestra la distribucién de la duracién de las epidemias en funcién de
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Figura 3.8: Boxplots del tamano final de epidemia para diferentes patrones de movilidad humana: (a)
R1, (b) Levy-flight(8=1.65), (c) Levy-flight(5=2), (d) Levy-flight(5=3), (e) Levy-flight(8=4) y (f) sin
movimiento humano. Tamano de la ciudad fijado en 20220 manzanas y densidades de sitios de cria:
50, 100, 200, 300, 400 BS /ha.

los patrones de movimiento para dos densidades de sitios de cria, de 200 BS/ha (Arriba)
y 400 BS/ha (Abajo) respectivamente. Para 200 BS/ha todos los boxplot presentan una
dispersion similar de los datos con una leve tendencia a aumentar la mediana de derecha
a izquierda (desde el caso sin movilidad hasta el completamente al azar). En cambio,
para 400 BS/ha la tendencia de la mediana es de decrecer de derecha a izquierda. Esto
se debe que para el primero de los casos, la epidemia no agota la cantidad de individuos
disponibles para contagiarse. De esta forma una epidemia de mayor tamano insume mas
tiempo. Por el contrario, en el segundo caso las epidemias con 400BS/ha y movimientos
con colas largas agotan rapidamente los individuos disponibles. Asi pues, la duracién se
ve limitada por este agotamiento.

3.3.2. Comportamiento del modelo a temperatura constante

Para comprender mejor el problema, es 1til realizar simulaciones donde la temperatura
no varie, y asf eliminar la dependencia estacional. La figura B IT muestra la distribucién de
la duracion de las epidemias para varios patrones de movimiento humano para un densidad
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Figura 3.9: Boxplots del tamano final de epidemia para diferentes patrones de movilidad humana:
(Izquierda) R2 y (Derecha) sin movimiento humano. Tamafio de la ciudad fijado en 20220 manzanas y
densidades de sitios de crfa: 50, 100, 200, 300,400 BS/ha.

constante de sitios de cria de 400BS/ha y una temperatura constante de 23 grados. Se
observa que la méaxima duraciéon de la epidemia ocurre para el caso sin movimiento humano
y disminuye cuando el movimiento tiende al totalmente al azar. Notamos que para esta
situacion la epidemia involucra a toda la poblacién en todos los casos.

3.3.3. Poder de la epidemia

Es interesante definir una medida que tenga en cuenta al mismo tiempo el impacto
tanto del tamano de una epidemia, como del tiempo en el que ésta se desarrolla. Definimos
el poder medio de una epidemia como la relacion entre la mediana de tamano final de la
epidemia Mpg y la mediana de la duracion M.

Mps
p, =—1=%
M,

La figura 312 muestra el poder medio para tres condiciones: (a) 400 BS/ha y tempe-

(3.10)

ratura constante de 23 grados, (b) 400 BS/ha y variacién estacional de temperatura y (c)
200 BS/ha y variacién estacional de temperatura.

P, crece cuanto mas ancha es la distribucién de longitudes de salto y cuanto mas alta
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to humanos, 200 sitios de cria/ha (Arriba) y 400 sitios de cria/ha (Abajo) con temperatura estacional.

’

: Comparacion

Figura 3.10

1), (f) R2

3), (e) Levy-flight (s

2), (d) Levy-flight (s

1.65), (c¢) Levy-flight(8
y (g) sin movimiento. Tamartio de la ciudad fijado en 20220 manzanas.

(a) R1, (b) Levy-flight(5
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Figura 3.11: Comparacion de la duracion de las epidemias para varios patrones de movimiento humano
a temperatura constante de 23 grados (400 sitios de cria / ha). (a) R1, (b) Levy-flight(5=1.65), (c)
Levy-flight(8=2), (d) Levy-flight(5=3), (e) Levy-flight(5=4), (f) R2 y (g) sin movimiento. Tamano de la
ciudad fijado en 20220 manzanas.

es la densidad de sitios de cria. Para el caso de 400 BS/ha es més alto para temperaturas
constantes que con variacién estacional. Si comparamos los casos de 400 BS/ha y 200
BS/ha (Con variacién estacional) se puede ver la misma tendencia de aumento de P, con
la movilidad humana pero este valor es més alto para 400 BS/ha que para 200 BS /ha. Para
el caso de 400 BS/ha y temperatura constante T el aumento del poder de la epidemia
es una consecuencia de la reduccién de su duraciéon cuando el patrén de movimiento
se acerca al caso completamente al azar. A temperatura constante T toda la poblacion
termina infectandose, y cuanto mas largos los saltos, menor tiempo tomara.

Por otro lado, cuando la temperatura no esta fija, ésta restringe fuertemente la po-
blacién de mosquitos. Por ende el aumento en P,, se debe principalmente al aumento al
tamano de la poblacion infectada, dado que la duracién de la epidemia depende levemente
en la fuerza impulsora de la dispersion.

3.3.4. Morfologia de la estructura espacial de las epidemias

En esta seccién introduciremos medidas morfolégicas sobre la distribucién espacial de
los humanos infectados/recuperados. El propdsito es encontrar en estas medidas indicios
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Figura 3.12: Comparacién del poder medio de la epidemia para varios patrones de movimiento humano
(de izquierda de derecha: R1, Levy-flight(5=1.65), Levy-flight(8=2), Levy-flight(5=3), Levy-flight(8=4),
R2), caracterizados por el camino minimo medio para tres condiciones: (a) 400 BS/ha y temperatura
constante de 23 grados y (b) 400 BS/ha y (¢) 200 BS/ha con variacién estacional de la temperatura.
Tamano de la ciudad fijado en 20220 manzanas.

que permitan discernir si el nuevo modelo propuesto logra reproducir las caracteristicas
que nos habian motivado a introducir la movilidad humana. Esta motivacion era la gene-
racion de nuevos focos de dispersiéon a una distancia mas grande que la posible por sélo
los vuelos de los mosquitos.

Para los siguientes andlisis expandiremos el tamano de la ciudad para ver como afecta
las propiedades de nuestra epidemia el hecho de la existencia de bordes. En lo mostrado
en la seccion anterior, se pudo observar que para los patrones de movimiento méas largos
(ej. Levy-flight(5=1.65), R1), el tamano de la ciudad estd restringiendo como minimo el
tamano de la epidemia, y posiblemente su estructura espacial por no poder expandirse
mas alla de los bordes. Consideraremos aqui ciudades de tamamno 20220, 50250, 1002100
y 1502150. El caso indice en cada caso estara siempre en el centro de la ciudad.

Distribuciones espaciales

En primera instancia mostraremos para dos casos, uno con movimiento humano y otro
sin movimiento, como a simple vista se puede observar una diferencia estructural en la
dispersién de los humanos recuperados en la ciudad. Para 400BS/ha con temperatura
estacional, en el caso donde la dispersion del Dengue sélo estd impulsada por la difusion
de los mosquitos, tomaremos una corrida tipica en particular. Esta corrida presenta la
siguiente curva (fig BI3) de humanos en estado expuesto, infectado y recuperado en
funcién del tiempo desde la introduccién del caso indice.
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Figura 3.13: Evolucién temporal del nimero de humanos en estado expuesto(rojo), infectado(verde),
recuperados(azul) en una ciudad de 20x20 manzanas con 100 individuos cada una. Para una simulacién
particular, sin movimiento humano, variacién estacional de temperatura y 400BS/ha.

En la figuraB.14] se muestra una secuencia temporal de “fotos” espaciales de la ciudad,
donde se ve la cantidad de individuos en estado recuperado por cada manzana. Se puede
percibir claramente que la poblacion de recuperados exhibe un patrén simétrico esperado
para un simple proceso de difusion.

Para otro caso particular bajo las mismas condiciones (pero para la situacién en el cual
el salto de los humanos sigue una distribucién de Levy-flight), en la curva de individuos
totales en cada estado (fig. B.I0) podemos observar en principio que el tamano final de

epidemia es aproximadamente tres veces mas grande.

En la secuencia temporal de “fotos”, como se ve en la figura [B.16, se observa que el
patron espacial es mas heterogéneo, y puede verse claramente que hay mas de un centro
de dispersion. Asimismo la difusion vista desde el foco principal pareciera ser mas rapida
que para el caso sin movilidad humana, y ademas la epidemia alcanza los bordes de la
ciudad.

Distribucién de probabilidad radial - DPR,(r)

Estas observaciones pueden hacerse mas cuantitativas si calculamos la distribucion de
probabilidad radial DPR,(r). La definimos como la probabilidad de encontrar al menos
“@” (umbral) individuos infectados/recuperados, en una manzana tal que pueda ser al-
canzada por un salto de largo r desde el lugar en donde el caso indice se encuentra(Ver
fig. BI7). Esta es calculada en el momento para el cual todos los individuos estdn en la
manzana de su casa. Escrita en forma de ecuacién, DPR,(r) queda de la forma eq. B.1T]
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Figura 3.14: Distribucion espacial del niimero de individuos recuperados para el caso de una epidemia
de Dengue impulsada solamente por la dispersiéon de mosquitos. Puede verse que el patréon corresponde
a un proceso difusivo y la evolucién es altamente simétrica. Ordenado temporalmente de izquierda a
derecha, y de arriba a abajo, los dias:25, 45, 65, 85, 105, 125, 145, 165, 185 desde el inicio de la epidemia.

H #Dc recuperados — U
DPRU(T) _ Z en manzana (311)

#Dc celdas a
Celdas a

distancia r

distancia r

donde H(n) es la funcién de Heaviside, de variable discreta.
Notese que esta medida, por la forma que estd definida, no toma de la misma manera
los casos como por ejemplo:

= 10 manzanas con 1 recuperado a una distancia r» y un umbral U = 10
= | manzana con 10 recuperados a una distancia r» y un umbral U = 10

Para el primero de los casos nuestra medida daria DPRjo(r) = 0, a diferencia del
segundo caso que obtendriamos DP Ryo(r) = 1/(#celdas a distancia r)
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Figura 3.15: Evolucién temporal del nimero de humanos en estado expuesto(rojo), infectado(verde),
recuperados(azul) en una ciudad de 20x20 manzanas con 100 individuos cada una. Para una simulacién
particular, con movilidad humana modelada por una distribucién de Levy-flight truncada con 8 = 3,
variacién estacional de temperatura y 400BS /ha.

Las funciones DPR,(r) son calculadas con r < lmoc%, para asegurar que cualquier
posicion angular puede ser alcanzada con dicha distancia desde la posicion del caso indice.

En lo que sigue se muestra el resultado de calcular la distribucion de probabilidad
radial para dos casos con 400BS/ha, una ciudad de 20220 y temperatura estacional. El
caso de la evoluciéon impulsada sélo por la difusion de mosquitos y el caso con distribucion
de saltos dada por un Levy-flight con g = 3.

De la figura se puede ver claramente que en presencia de movilidad humana casi
toda la ciudad puede ser alcanzada por la epidemia en tiempos cortos. Por otro lado en
el caso sin movimiento humano eso no sucede, y la distribucién de probabilidad radial
presenta patrones esperados para una onda viajante. Para los otros casos con movimien-
to(levy2, levy3 y levy4), también el frente de onda se rompe temprano en la evolucién y
la distribuciéon de probabilidad es diferente de cero casi a toda distancia en pocos dias.

Dado que con cualquiera de nuestros patrones de movimiento humano (en una ciudad
de 20220) la epidemia llega hasta los bordes de la misma rapidamente, mostraremos a
continuaciéon la misma medida DPR,(r) (con un umbral de u=10 en este caso) para
ciudades mas grandes. En el panel izquierdo de la figura se muestra la DP Ryy(r)
(Probabilidad de que a distancia r haya al menos 10 humanos recuperados) para una
ciudad de tamano 50250 y un movimiento humano Levy-flight(5 = 1,65). Se observa que
para esta distribucion(la mas larga de las Levy-flight), la epidemia esta llegando nueva-
mente a los bordes de la ciudad. En el panel derecho, para el mismo caso pero una ciudad
de 1002100, notamos que los bordes empiezan a jugar un papel menor en la epidemia.
La probabilidad de encontrar una manzana con al menos 10 humanos recuperados alli es
menor al 1%.
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Figura 3.16: Distribucién espacial de individuos recuperados, cuando su movilidad estda modelada por
una distribucién de Levy-flight truncada con 8 = 3. Puede verse que a diferencia del caso de la figura[3.14]
el patron es asimétrico, mas aun la evoluciéon es mas rapida y puede verse que temprano en la epidemia,
t = 25 ,un segundo foco se encuentra presente. Ordenado temporalmente de izquierda a derecha, y de
arriba a abajo, los dias:25, 45, 65, 85, 105, 125, 145, 165, 185 desde el inicio de la epidemia.

Podemos aumentar ain méas el tamano de la ciudad hasta 1502150 manzanas y ob-
servar, para un dia particular donde las epidemias ya casi no crecen, la distribuciéon de
probabilidad radial. En la figura 320 se compara esta D P Ro(r) al dia 189 para varios ta-
manos de ciudades. Puede observarse que para tamanos mayores a 1002100, la DP Ry(r)
se ha estabilizado, dando a entender que la epidemia no llega hasta los extremos. De
esta forma, para dichos tamanos los efectos de borde se han eliminado y podemos asumir
que para los movimientos considerados(sin contar R1), es suficiente con tener en cuenta
ciudades de hasta un tamano de 1002100.

Es notable recalcar que el efecto de la finitud de las ciudades es muy grande para nues-
tro modelo con lo cual reiteramos que nuestras simulaciones describen ciudades cerradas
y no barrios embebidos dentro de una ciudad de tamano mayor
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Figura 3.17: Posibles manzanas a las que se puede llegar con movimientos de longitud: 1, 2, 3, 4, desde
la manzana indice (central). La DPR,(r) se calcula contando cuantas manzanas tienen al menos “u”
individuos recuperados dentro de una distancia r, y luego se divide por la cantidad de manzanas a esa

distancia.
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Figura 3.18: Distribucién de probabilidad radial DPR;(r) como estd definida en el texto, con 400BS/ha
y temperatura estacional. Izquierda: La evolucion estd impulsada sélo por la difusiéon de mosquitos.
Derecha: Los humanos se mueven siguiendo una distribucién de Levy-flight(8 = 3). Cuadrados llenos
(rojo) t = 25 dias, tridngulos llenos (verde) ¢ = 57 dias, cruces (azul) ¢t = 89 dias, diamantes (violeta)
t = 121 dias, circulos vacios (negro) ¢t = 153 dias, cuadrados vacios (gris) ¢ = 189 dias.

Focos de humanos recuperados

Como se vio en las figurasB.14 y B.16] la estructura de la densidad espacial de humanos
en estado recuperado es altamente simétrica y compacta para el caso sin movilidad hu-
mana. Cuando la movilidad (del tipo considerada aqui) es incorporada, tanto la simetria
como la compacidad son perdidas. Nétese sin embargo, que la medida DPR(r) analizada
no brinda informacién directa sobre este efecto, sélo la probabilidad de llegar a una dada
distancia.

Con el fin de explorar este comportamiento en una forma mas cuantitativa, se define
el foco de recuperados de la siguiente manera:



58 CAPITULO 3. MODELO DE DENGUE CON MOVILIDAD HUMANA

FERRYTOO oo
%QX% DDDDB |
XK. ] ]
K 4
*
9 0.6 \ . 4 g T ]
¢ o0s5f | 1 o ost ]
3 - 3
0.4 | 1
|
03 | q
|
0.2t L i
Ly B
01} "
0 L = T S S T T L 0 KA S Syl
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Distancia al caso indice(manzanas) Distancia al caso indice(manzanas)

Figura 3.19: Distribucién de probabilidad radial DPR1o(r) como estd definida en el texto para el caso
en el que los humanos se mueven siguiendo una distribucién de Levy-flight(8 = 1,65), con 400BS/ha y
temperatura estacional. Panel izquierdo: Ciudad de 50250 manzanas. Panel derecho: Ciudad de 1002100
manzanas. Cruz(rojo) t = 57 dias, cuadrado lleno(verde) ¢t = 89 dias, estrella(azul) ¢t = 121 dias, cuadrado
vacio(violeta) ¢t = 153 dias,circulo(celeste) t = 189 dfas.
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Figura 3.20: Distribucién de probabilidad radial DP R1¢(r) como esté definida en el texto, para el caso
en el que los humanos se mueven siguiendo una distribucién de Levy-flight(8 = 1,65),con 400BS/ha,
temperatura estacional y al dia 189 de la epidemia. La distancia maxima a la que llega cada curva
estd dada por la mitad de la longitud de la ciudad considerada. Tamano de la ciudad: Cruz(rojo) 20220,
estrella(verde) 50250, Cuadrado(azul) 1002100, circulo(violeta) 1502:150.

Dada una manzana 7, se dird que esta ocupada si la cantidad de individuos en estado
recuperado supera un dado umbral U. Un foco (con més de una manzana) es un conjunto
de manzanas ocupadas para el cual todos los constituyentes tienen al menos un primer o
segundo vecino cercano el cual pertenece al foco(Se consideran segundos vecinos, manzanas
en diagonal, dado que los mosquitos pueden difundir en estas direcciones). Entonces la
manzana pertenecera al foco si se satisface la siguiente relacion:
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i€ C<«<=3jeC /iesvecino de j (3.12)

Se define el tamano de un foco Sr, como la cantidad de manzanas pertenecientes a
ese foco, y su masa Mp como la cantidad de individuos recuperados presentes (en sus
posiciones originales) en el mismo.

En la figura B21] se muestra a modo de ejemplo, como el cambio del umbral para
decidir si una manzana estd ocupada, modifica la estructura de focos presentes en una
ciudad. A medida que se aumenta el umbral, los focos se van separando y van quedando
aquellos con mayor densidad de individuos recuperados.

Para entender mejor el desarrollo de las epidemias, es util analizar como se comportan
estos focos en funcion del tiempo transcurrido y del umbral considerado.

Propiedades de los focos

Nos centraremos en algunas medidas que nos parecen relevantes para el entendimiento
de la dindmica. En primer lugar se muestra el niimero de focos en funcién del tiempo para
distintos umbrales.

En la figura se muestran dichas curvas para los casos de movimiento humano
Levy-flight (8 = 1,65) y Levy-flight (8 = 3), con ciudades de tamano 50250 y 1002100
manzanas. Para el movimiento més corto podemos observar que la cantidad de focos tota-
les aumenta casi mondotonamente para todos los umbrales considerados. Ademéds, notamos
que al aumentar el umbral, la cantidad de focos existentes disminuye. Esta observacion,
aunque suena en principio evidente, no es trivial. Al aumentar el umbral, algunas manza-
nas dejaran de ser consideradas ocupadas, de tal forma, aquellos focos que sélo contengan
manzanas de este tipo desapareceran, disminuyendo asi el nimero de focos. Al mismo
tiempo existe otro efecto que compite con éste en la direcciéon contraria. Supongamos que
existe un foco el cual estd compuesto por varios centros de alta densidad de humanos
recuperados. Supongamos ademas que forman un solo foco debido a una conexién entre
si por manzanas con pocos recuperados(ver fig. B.2]]). Al disminuir el umbral a un nivel
menor al de esa conexién, en este caso el numero de focos pasard a ser mayor. Dada la
evidencia de las figuras, podemos decir que el primero de los efectos es el mas relevante
en nuestro caso.

En el movimiento levyl.65 notamos, principalmente para la ciudad mas chica, que para
umbrales bajos la cantidad de focos llega a un maximo y luego disminuye monétonamente.
Esto en principio nos sugiere que los focos se estan pegando entre si formando focos mas
grandes(y mas rapidamente que lo que se forman nuevos), y de esta forma reduciendo el
nimero total.

Esta afirmacién puede cuantificarse, en la figura [3.23]se grafica la disminucién de focos
totales debido a la union de ellos, y la figura muestra la cantidad de nuevos focos
generados (con focos nuevos nos referimos sélo a aquellos que surgen debido a manzanas
que superan el umbral ese dia, y no pertenecen a otro foco preexistente). Puede verse que
para la ciudad de 50250 hasta poco antes del dia 100 la cantidad de focos nuevos es mayor
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Figura 3.21: Distribuciones espaciales de humanos recuperados y manzanas ocupadas segin el umbral
fijado. Una manzana blanca representa que la cantidad de individuos recuperados supera cierto umbral
U. A medida que cambia este umbral se forman diferentes estructuras de focos. Resultados para una
simulacién particular al dia 350, con movilidad humana levy2, 400BS /ha y tamano de la ciudad de 50250
manzanas. Fila superior: Distribucion espacial. Fila del medio: de izquierda a derecha, umbral 0, 10, 30.
Fila inferior: de izquierda a derecha, umbral 50, 70, 90.

a la disminucion por uniones, luego los roles se invierten dando la curvatura observada en
3.22]

Para el caso de 1002100 vemos que esto casi no sucede asi (existe un pequeno maximo
poco visible debido a la escala logaritmica). La cantidad de nuevos focos siempre es mayor,
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Figura 3.22: Numero de focos en funcién del dia, con 400BS/ha y para los umbrales: Cruz(roja) 0,
estrella(verde) 10, cuadrado(azul) 30, cuadrado(violeta) 50, circulo(celeste) 70, tridngulo(amarillo) 90.
Arriba-izquierda: levy1.65-50x50, arriba-derecha: levy1.65-100x100, abajo-izquierda: levy3-50x50, abajo-
derecha: levy3-100x100.

y ademas nétese que la curva de niimero de uniones recién comienza a un tiempo casi 50
dias posterior al caso de la red de 50x50.
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Figura 3.23: Disminucién de focos totales debido a unién de los mismos, en funcién del dia, con 400BS /ha
y para los umbrales: 0(Rojo), 10(verde), 30(azul). izquierda: levy1.65-50x50, derecha: levy1.65-100x100.

De la curva de nuevos focos (fig. B24]) notamos ademds que, al ir de la ciudad més
grande a la méas pequena, las curvas con umbral bajo parecen desplazarse hacia tiempos
anteriores.

Este efecto de corrimiento sin embargo es aparente. En la figura B.25] se grafica una
comparacion de la cantidad de nuevos focos para tres tamanos de ciudad diferentes, para
el movimiento levyl.65, pero sobre el mismo grafico.
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Figura 3.25: Numero de nuevos focos en funcién del dia, con 400BS/ha, movimento humano levyl.65
y para los tamanos de ciudad: Cruz(violeta) 50250, estrella(celeste) 1002100, cuadrado(negro) 1502:150.
Umbrales:0, 10(arriba), 30, 50(medio), 70, 90(abajo).

Se puede observar de estas curvas que el aparente corrimiento es en realidad un efecto
de que la cantidad de nuevos focos para el tamano mas chico de ciudad deja de crecer a
un dado tiempo y comienza a disminuir, antes de ese momento las curvas son idénticas.
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Ademas, a medida que aumenta el umbral, las curvas se van pareciendo cada vez mas
entre los tamanos de ciudad. Al ir a umbrales méas altos, la estructura de focos de la
epidemia parece no verse afectada. Notese que la diferencia entre la ciudad de tamano
1002100 y 1502150 s6lo se da para el umbral més bajo considerado, apoyando la nocién ya
mencionada de que para ciudades grandes los efectos de borde desaparecen y las epidemias
se comportan igual.

Mas aun, si observamos la diferencia proporcional entre el tamano de epidemia para
los casos de 50250 y 1002100 (fig. B20) notamos que varfan en menos de un 10 % para
todo momento.
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Figura 3.26: Diferencia proporcional del tamano de epidemia en funcién del tiempo, entre una ciudad
de 1002100 y una de 502:50, para un movimiento humano levy1.65 y 400BS/ha.

Estas evidencias apoyan la nocion de que, para ciudades chicas, existen menor cantidad
de lugares vacios disponibles dado que los tamanos de epidemia son similares pero las
ciudades mas pequenas. Los focos con umbrales bajos se ven mayormente afectados dado
que existen mayor cantidad de manzanas ocupadas, generandose éstos en menor medida.
Esto asimismo implica que cuando nuevas manzanas llegan al umbral, estan generando
que los focos preexistentes se unan entre si como evidenciaban las figuras y

La informacién hasta ahora presentada, no nos dice mucho sobre el tamano de los
focos y como esta distribuido este tamano. Para comprender mejor estas propiedades
definiremos dos cantidades (con respecto a un umbral U), la proporcién de masa del foco
mas grande (mg) y la proporcién de tamano del foco méas grande (sg).

sp(U) y mp(U) estan definidas por las ecuaciones y B.I4] respectivamente.

#manzanas con al menos U recuperados pertenecientes al foco mas grande
sp(U) = (3.13)

#manzanas con al menos U recuperados

#recuperados en manzanas con al menos U recuperados pertenecientes al foco mas grande

#recuperados pertenecientes a manzanas con al menos U recuperados

(3.14)
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Para tal analisis se realizaron simulaciones en una ciudad de 50250 utilizando distribu-
ciones de movimiento humano Levyl.65, Levy3 y R1. Analogamente a la figura para
una ciudad de 20220, en la figura se muestra la distribucion de saltos en una ciudad
de 50250 para los movimientos considerados.

Es interesante notar que la curva de distribuciéon R1 (uniforme) es céncava y no cons-
tante, alcanzando un maximo cerca de la distancia de 30 manzanas de salto. Dado que
la cantidad de sitios a una distancia r de un individuo es proporcional a r en principio la
distribucion debe crecer, sin embargo para ciertos individuos y distancias r la existencia
de limites en el tamano de la ciudad produce que el niimero de individuos que puedan
viajar distancias “largas” sea una funcion decreciente. Estos dos efectos se conjugan para
dar la concavidad observada.
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Figura 3.27: Distribucion de las distancias de los saltos efectuadas en las simulaciones, para una ciudad
de tamartio 502:50. R1 (Cruz roja), Levy1.65 (circulo verde), Levy3 (Cuadrado azul).

Los tamanos de epidemia alcanzados pueden observarse en la siguiente figura [3.28],
junto con el poder de la epidemia, donde se observa nuevamente el hecho de que las distri-
buciones de salto mas largas producen epidemias mayores. Dado que todas las epidemias
cesan cerca del mismo dia debido a la estacionalidad, las diferencias de poder de epidemia
se deben sélo al tamano final como se puede ver en esta figura.

En la figura B.29 se muestran las curvas de sp y mp en funcién del tiempo, para estas
simulaciones.

En primera instancia en la figura observamos que para los casos de los movi-
mientos Levy-flight durante casi toda la epidemia cerca del 90 % de la masa total de
recuperados se encuentra en el foco principal. Vemos entonces que aunque el niimero de
focos totales puede llegar a ser del orden de los cientos, es un solo foco el que contiene
a la mayor fraccion de los recuperados. Para el caso particular del movimiento levy1.65,
vemos ademds nuevamente indicios de que para ciudades pequenas los focos se pegan
entre si para umbrales bajos. El aumento repentino de la proporciéon para umbrales pe-
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Figura 3.28: Tamanos finales y poder de epidemia para un ciudad de tamanio 50X 50, 400BS/Ha y
movimientos humanos R1, Levyl.65, Levy3 y sin movilidad.

quenos, pero no para los més altos, denota que se estan uniendo focos con alta densidad
de recuperados. Estos focos sin embargo se unen debido a sus bordes con poca densidad
de humanos recuperados. En este caso en particular vemos que pasan a formar parte del
foco mas grande. Para las curvas de proporcion del tamano de foco las observaciones son
similares, salvo que la proporcién es un poco mas baja. Eso es asi dado que la mayor parte
de los focos son de tamano pequeno y con poca masa, como se vera a continuaciéon. De
esta forma influyen mas en la cantidad de manzanas que en la masa de recuperados que
representan.

Notese que para el caso del movimiento R1 las proporciones del foco principal llegan a
valores tan bajos como 20 % de la epidemia. Esto se debe a que para R1 el foco principal no
es tan relevante dada la gran cantidad de focos secundarios producidos rapidamente. No
obstante todos estos focos, como se ve en las curvas, terminan eventualmente colapsando
a uno unico.

Las observaciones sobre la proporcién, indican que el crecimiento de la epidemia se da
esencialmente desde un foco principal, como el caso sin movilidad humana, pero a una
velocidad mayor que para éste. Para respaldar esto, en la figura [3.:30] se muestra el tamano
del foco mas grande(con umbral U=70, dado que las uniones suceden en menor medida),
para el movimiento levyl.65 (curva de estrellas verdes) y sin movimiento humano (curva
de cruces rojas). Puede observarse que el tamano del foco principal llega a ser mas de
cinco veces mayor.

En la misma figura también se muestran los tamanos del foco mas grande, pe-
ro para otros casos especiales. Estos casos consisten en utilizar el movimiento humano
levy1.65, pero con la particularidad que todo movimiento humano con una distancia ma-
yor a L es anulado. De esta forma si L = 2 y una dada manzana originalmente tenia 40
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Figura 3.29: Proporcién de masa (tamafnio en recuadro) del foco mds grande con respecto a todas
las manzanas con recuperados, con 400BS/ha, una ciudad de 50250 y para los umbrales: Cruz(roja) 0,
estrella(verde) 10, cuadrado(azul) 70, tridngulo(violeta) 90. R1(Arriba), levy1.65(medio), levy3(abajo).

individuos que se mueven menos que dos manzanas de distancia y 10 que lo hacen a una
distancia mayor, solo se considerara que se mueven esos 40 y el resto permanecera en su
hogar. El objetivo de estas pruebas “ficticias” es el de ver como la velocidad de crecimiento
y tamano del foco principal es mayor al caso difusivo de mosquitos, pero solamente por la
influencia de los movimientos humanos mas cortos. Con movimientos cortos en este caso
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Figura 3.30: Masa del foco méas grande para una ciudad de tamafio 50250, 400BS/ha y umbral U=70.
Cruz(roja) Sin movimiento humano, estrella(verde) Levyl.65, estrella(azul) Levyl.65 con corte L = 1,

cuadrado(celeste) Levyl.65 con corte L = 3, cuadrado(negro) Levyl.65 con corte L = 5, circulo(naranja)
Levyl.65 sin vuelos de mosquitos.

nos referimos a los movimientos que hacen que toda la epidemia sea practicamente un
unico foco, como el caso difusivo. Se tomaron los casos con 1 < L < 5, donde en la figura
se puede observar que la velocidad de este foco (tinico en estos casos), es mayor al
caso sin movilidad humana y aumenta a medida que L crece. Asimismo puede notarse por
comparacion al caso Levyl.65 “normal”, que los tamanos de epidemia del foco principal
no llegan ni a la mitad del tamano que para ese caso. Esto en principio puede ser atribuido
a que para dicho caso el foco principal absorbe otros focos en su camino aumentando su
tamano cada vez que lo hace.

Por otra parte se realizé una prueba en donde la movilidad humana no se ve modificada,
pero se fuerza al modelo a que no existan vuelos de mosquitos. Los resultados arrojan
que las epidemias siguen esparciéndose aun sin el vuelo subyacente de los vectores, pero
el tamano de epidemia llega a tamanos aproximadamente %50 mads chicos. En la figura
puede observarse que el crecimiento del foco mas grande comienza méas lentamente
que los casos con vuelos, sin embargo luego el crecimiento adquiere una velocidad mayor
y termina superando en tamano a los casos con movilidad humana anulada hasta una
distancia L. Es interesante observar, como era de esperar, que los efectos de los vuelos
y los movimientos humanos no son independientes dado que una suma entre las curvas
sin movilidad humana y sin vuelos de mosquitos no alcanza para reconstruir la curva con
ambos efectos incorporados.

Dado que se observé evidencia que sugiere que el foco principal absorbe focos més
pequenos, a continuacion se cuantifica cuanta es dicha absorcién. Mostraremos como es
el calculo con un ejemplo sencillo. Supongamos que tenemos 3 focos a tiempo t, A, By
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C, y que A es el mas grande de ellos. Si en un tiempo t+1 estos focos pasan a formar uno
solo, entonces la proporcién absorbida por A la calculamos como.

Prop(A,B,C :t+1)= (Mp(B:t)+ Mp(C :t)) /Mp(A:t) (3.15)

Se muestra en la figura B31] la proporcién de la masa de los focos absorbidos (por
el foco de mayor masa) para los movimientos humanos levy1.65, levy3 y R1. Se observa
que esta absorcion es mas uniforme en el tiempo en cuanto el movimiento humano es
mas corto. Ademds vemos que la proporcién de los focos absorbidos es mas baja para el
caso del levy3. Dado que el foco méas grande en el caso levyl.65 tiene mayor tamano que
en levy3(fig. B30), esto quiere decir que esta masa absorbida es también mayor en valor
absoluto. Asimismo de la figura B.22] sabiamos que el nimero de focos para cualquier
umbral era mayor en el caso levyl.65. Pero para completar la informacion seria deseable
saber la distribucién de tamanos de estos focos, dado que mayor cantidad de focos no
implica necesariamente mayor masa(recordar que el nimero de focos no tiene en cuenta
el tamano o masa de los mismos).
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Figura 3.31: Proporcién de la masa de los focos absorbidos por el foco mds grande, con 400BS/ha,
una ciudad de 50250 y para los umbrales: Cruz(roja) 0, estrella(verde) 10, cuadrado(azul) 70. Primera
superior: levy3 y levyl.65 respectivamente. fila inferior: R1.

Con esa motivacion, se muestra en la figura [3.32] la distribucion de tamanos y masas
de los focos para el dia 90 desde el comienzo de la epidemia. Se toma ese dia porque es
cerca temporalmente del momento cuando la disminuciéon de focos por uniéon comienza a
ser mayor que los nuevos focos(para levyl.65).

Puede observarse que las masas y tamanos pequenos parecen seguir una ley de po-
tencias. Luego mas alld de esos tamanos, se encuentra un pico que da cuenta del foco
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més grande. Lo que nos interesa notar aqui es que para todos los tamanos (y masas) la
cantidad de focos es mas grande para el caso levyl.65 comparado con el levy3. Por ende
podria ser que la proporcién de absorciéon sea mayor no sélo por la mayor cantidad de
focos, sino porque estos ademas son mas grandes.

100 100
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# de focos(Masa)

1000
Tamano(# de manzanas) Tamano(# de recuperados)

100 100

# de focos(Tamano)
# de focos(Masa)
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Figura 3.32: Distribucién de la cantidad de focos para el dia 90 del comienzo de la epidemia, con
400BS/ha, una ciudad de 50250 y para los umbrales: Cruz(roja) 0, estrella(verde) 10, circulo(azul) 70,
tridngulo(violeta) 90. Arriba-izquierda: levyl.65 tamano, arriba-derecha: levyl.65 masa, abajo-izquierda:
levy3 tamano, abajo-derecha: levy3 masa.

3.4. Discusion

Se explord el efecto de la movilidad humana en la dinamica de una infeccion vectorial,
debido a que el modelo descripto en el capitulo [2 sélo incluye la difusién de los mosquitos
y no alcanza para describir los patrones de multiples focos de infeccién vistos en casos
reales. Esta inclusién de la movilidad humana ha logrado reproducir esta caracteristica.

Consideramos dos perfiles de temperaturas, por un lado simplemente una temperatura
constante y por el otro una distribucion temporal realistica correspondiente a la ciudad
de Buenos Aires.

Del analisis descripto podemos concluir que la movilidad humana aumenta fuertemente
la dispersién de la infeccion, no sélo cambiando la morfologia de la epidemia. Desestimar
el movimiento humano por mas que éste sea muy pequeno, tiene un fuerte impacto sobre
la cantidad total de infectados. Aun para el caso en donde sélo un humano realiza un
salto largo por manzana, la epidemia se extiende por toda la ciudad tempranamente en
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la evolucién a diferencia con el caso difusivo (fig B.IS).

Este efecto puede ser rastreado al hecho de que cuando la dispersiéon de la enfermedad
es impulsada por los mosquitos solamente, se produce un tnico foco que se expande
dada la dindmica difusiva asociada con la dispersion de los mismos. Cuando la movilidad
humana es tenida en cuenta, multiples focos aparecen en el transcurso de la evolucién.
La movilidad humana incrementa tanto el tamano final de epidemia como la velocidad de
propagaciéon de los brotes.

Estos focos son poco relevantes en cuanto a masa y tamano con respecto al foco
principal. Sin embargo, la unién de estos focos con el principal (més grande) genera un
efecto por el cual este ultimo adquiere un tamano mayor al que adquiere en el caso sin
movilidad humana.

El aumento en la velocidad de crecimiento debido la movilidad humana y la unién de
focos es particularmente relevante, dado que le brinda mas posibilidades de crecer al foco
antes de que llegue el invierno, como sucede en una ciudad como Buenos Aires. Dadas las
bajas temperaturas alcanzadas en el invierno la poblacion de mosquitos es fuertemente
reducida como se observa en la figura 2.3l entonces si la dispersién ocurre lentamente la
reduccion en la poblacién de mosquitos es el causante del término de la epidemia.

Para ciudades pequenas y movimientos humanos largos, hemos visto que la epidemia
puede alcanzar a toda la poblaciéon antes de esta reduccion. Esta propiedad puede ser
capturada por el “Poder de la epidemia” definido como el cociente entre el tamano final
de la epidemia y su duracion temporal. Este cociente muestra un decrecimiento monétono
con el camino minimo medio de las redes que describen el patrén de movimiento diario
humano.

Los hallazgos de este capitulo indican que la movilidad humana podria resultar la
principal fuerza impulsora en la dinamica de las epidemias vectoriales. Tanto en el caso
con temperatura fija y con variacién estacional, el movimiento humano da lugar a una
mas veloz y extendida dindmica. Dada esta situacién, cuando se consideren medidas para
luchar contra la dispersion de las epidemias el movimiento humano debe ser uno de los
mayores puntos a tener en cuenta.

Los andlisis espaciales mostrados fueron realizados para 400BS/ha debido a que a
estas altas densidades, los efectos descriptos se tornan mas evidentes. Sin embargo a
menor cantidad de sitios de cria estos también se encuentran presentes. Esta aclaracion
es pertinente dado que en los capitulos siguientes se trabajara con una densidad menor,
mas acorde a la ciudad de Buenos Aires.



Capitulo 4

Intervenciones durante un brote
epidémico

El objetivo en este capitulo es el de estudiar el impacto que pueden llegar a causar
sobre el nimero de infectados de Dengue las politicas sanitarias mas usuales, a saber:
Aislamiento de individuos infectados y fumigaciones de mosquitos. Dada la prevalencia e
incidencia del Dengue a nivel mundial, y siendo que atin no existen tratamientos especificos
o vacunas contra él, es de sumo interés e importancia contar con estrategias efectivas para
el control del mismo.

El abordaje mas rapido a este problema para poder estimar cualitativamente la efec-
tividad de cada estrategia, es la simulacion numérica de ellas, dado que seria imprudente
realizarlo in vivo.

Con tal objetivo, se presenta en este capitulo una mejora del modelo presentado en
el capitulo Bl en el cual ahora la dindmica espacio temporal de los mosquitos y humanos
es simulada simultaneamente. Este modelo mejorado posibilita realizar estrategias mas
versatiles que no sélo puedan afectar directamente a las poblaciones humanas, sino tam-
bién a las poblaciones del vector en tiempo real como resultado de la evolucion epidémica.
Se consideraran medidas como: restriccion del movimiento humano, aislamiento humano,
fumigacion de vectores y estrategias combinadas.

Ademas de permitir la aplicacién de estas estrategias, esta modificacién permite me-
jorar ciertos aspectos del modelo previo. En aquel modelo la separacién entre la evolucion
de mosquitos y la epidemia no es perfecta dado que los eventos picadura y vuelo estén
tratados como eventos independientes mientras que en realidad estan correlacionados
[T05] T06, 107, 108], ambos emparentados a la oviposicién. Dado que estan tratados inde-
pendientemente, debid aplicarse en dicho modelo un procedimiento para inferir la cantidad
de vuelos realizados por los mosquitos en los diferentes estadios. El procedimiento aplicado
sin embargo es una aproximacion por varios motivos diferentes, entre ellos principalmente
los enumerados a continuacion:

= No existencia de la categoria de mosquitos en estadio de voladores en el modelo de
Dengue.
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= Descorrelacién entre el niimero de vuelos y picaduras realizadas por los mosquitos
en cada estadio.

= Descorrelacion entre las cantidades de vuelos para cada direccién (8 direcciones)
entre ambos modelos.

= Descorrelacién entre las picaduras de los mosquitos y las muertes de los mismos.

En el modelo presentado en este capitulo al simular las dindmicas poblacionales del
mosquito y la interaccién con el virus simultaneamente, estos problemas se ven superados
o diminuidos en su efecto.

4.1. Modelo acoplado

4.1.1. Dinamica del vector

Desde un punto de vista bioldgico el vector tendré los mismos seis estadios que poseia
para el modelo anterior: tres estadios inmaduros: huevos F, larvas L y pupas P, y tres
estadios adultos: hembras adultas en su primer ciclo gonadotrofico A1, hembras en ciclos
gonadotroficos subsecuentes A2 y voladoras F'. De la misma forma sera espacialmente
explicito estando los mosquitos y humanos ubicados en parcelas cuadradas(manzanas).
Se considera que el mosquito se dispersa en busca de sitios de oviposicién [108], [109].
Cuando completa su ciclo gonadotréfico luego de una ingesta de sangre el mosquito puede
volar a manzanas adyacentes siguiendo un proceso difusivo [14].

La novedad es que ahora desde un punto de vista epidemiolégico la poblacién vectorial
se divide en tres compartimentos que representan el estado de los mismos frente a la
enfermedad: susceptible(s), expuesto(e) e infeccioso(i). Recordemos que el modelo anterior
de evolucion de mosquitos no tenia en cuenta su estado con respecto al virus, sino que
éste era aproximado luego en la simulacién epidémica.

El mosquito hembra necesita ingerir sangre para poder completar su ciclo gonadotrofi-
co. En este proceso un mosquito susceptible podria incorporar el virus al realizar su in-
gesta de sangre al picar a un humano infectivo(contagio vectorial). El mosquito entonces
se vuelve expuesto y el virus se desarrolla dentro del vector durante su periodo de latencia
extrinseco (PLE). Luego del PLE de 10 dias el mosquito hembra se vuelve infeccioso y
el virus puede ser inyectado en el torrente sanguineo de otro humano con la saliva del
mosquito en una siguiente ingesta de sangre (contagio humano).

De acuerdo a los estadios biolégicos del mosquito y su estado con respecto a la en-
fermedad, se tienen en cuenta 28 subpoblaciones para el mosquito. Tres subpoblaciones
inmaduras: huevos F, larvas L, pupas P y 25 subpoblaciones adultas: hembras suscepti-
bles que no hayan puesto huevos atin Al, voladoras susceptibles F's, voladoras expuestas
para los 10 dias del periodo de latencia extrinseco Fe(k) con 1 < k < 10, voladoras
infecciosas Fi, y hembras adultas que que hayan ya puesto huevos en sus tres posibles
compartimentos: susceptibles A2s, expuestos A2e(k) con 1 < k < 10 e infecciosos A2i.
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Los huevos, larvas, pupas y hembras nuliparas, Al, son considerados susceptibles.
Luego de una ingesta de sangre los Al se vuelven voladores susceptibles F's o expuestos
Fe(1) en el primer dia de PLE, dependiendo del estado con respecto a la enfermedad del
huésped picado.

La evolucion de las 28 subpoblaciones esta afectada por 68 diferentes posibles eventos,
representados como flechas en la figura .1l Los eventos ocurren a tasas que dependen
de valores de las subpoblaciones y algunos de ellos también de la temperatura, que es
funcion del tiempo dado que cambia a lo largo del ano estacionalmente [I3], 14]. Por ende,
la dependencia con la temperatura introduce una dependencia temporal en las tasas de
los eventos. La tabla [A.T] del apéndice resume los eventos y sus tasas relacionadas con la
dindamica de los mosquitos.
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Figura 4.1: Dindmica de mosquitos. Subpoblaciones y eventos del modelo estocéstico de acuerdo a la
tabla [A1] del apéndice.

4.1.2. Dinamica humana

En este mejorado modelo acoplado, la dinamica espacio-temporal del humano y su
dindmica con respecto al virus no se ven mayormente modificadas con respecto a lo pre-
sentado en el capitulo [3l Esto es asi debido a que el acople se encarga principalmente de
incluir explicitamente la dindmica del virus dentro de la evolucién de las poblaciones de
mosquitos.



74 CAPITULO 4. INTERVENCIONES DURANTE UN BROTE EPIDEMICO

Desde el punto de vista de la movilidad humana, los individuos se comportan como en
el modelo previo: la mitad de la poblaciéon de cada manzana se queda en su casa todo el
dia, mientras que el resto va a trabajar de 9am a 5pm repitiendo el patrén de movimiento
todos los dias entre casa y trabajo. En los siguientes analisis la manzana del trabajo es
elegida al azar al principio de la simulacién usando una distribucién uniforme (R1) o una
distribucién Levy-flight truncada (eq. B:)) con pardmetros ro = 200m, 8 = 2, k = 1500m
[36], la cual habfamos llamado Levy2 previamente.

El patrén totalmente uniforme (R1, mencionado en el capitulo anterior) se toma en
cuenta como parametro de comparacién, siendo esta situacion la de mayor riesgo epide-
miolégico como ya se vio.

Con respecto al aspecto epidemioldgico, se introdujo un cambié en relacién a la des-
cripcién temporal de los humanos. Se aumentaron los pasos temporales por dia, pasando
de dos bloques diarios(16hs casa/8hs trabajo) a 12 bloques de 2hs cada uno, conservan-
do la propocién de horas de permanencia en el hogar y trabajo. Esto fue determinado
asi para compatibilizar con el modelo de mosquitos el cual, por motivos de convergencia
del codigo, actualiza sus poblaciones con dicha frecuencia.

Luego de aumentar la cantidad de pasos temporales por dia existen dos posibilidades
para implementar los periodos epidemioldgicos frente al virus, tanto para los humanos
como para los mosquitos. Se pueden considerar estos periodos de forma sincronica o
asincrénica. La consideracién de periodos asincronicos se refiere a que si por ejemplo un
humano es picado a las 14pm y contrae Dengue, entonces se toma como que ha pasado un
dia para él a las 14pm del dia siguiente. En cambio en el caso sincronico, independiente-
mente del horario(paso temporal) al que contraigan el virus, como se explicé en la seccién
2.1l todos los individuos aumentaran un dia a su tiempo transcurrido al comenzar el dia
siguiente.

En este modelo se opté por considerar periodos asincrénicos en humanos, para re-
flejar con mayor exactitud los periodos de latencia de las distribuciones utilizadas. Para
los mosquitos, dado que no estan individualizados en la descripcién, sigue tratdandoselos
sincronicamente. En una seccién subsiguiente se mostrara de todas formas que esta elec-
cién no tiene un impacto perceptible en el tamano de epidemia y en los demés observables
epidémicos.

4.1.3. Descripciéon matematica del modelo estocastico

La evolucion de las subpoblaciones de mosquitos esta modelada por un proceso de
Poisson dependiente del estado:

(E, L, P, Al, A2s, A2¢(1), ..., A2¢(10), A2i, F's, Fe(1), ..., Fe(10), F'i) evolucionan en el
tiempo siguiendo una “ecuacién Kolmogorov hacia adelante” (eq [L27)), que puede ser
construida directamente con la informacién que se muestra en la tabla [A.1l del apéndice.
La implementacién numérica del modelo estocastico es realizada con pasos fijos de dos
horas usando una aproximacién de Poisson [51]. El dia es dividido en 12 subunidades de
2 horas, y para cada paso de 2 horas el modelo actualiza todas las subpoblaciones de
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mosquitos en cada manzana de acuerdo a las acciones prescritas por los eventos de la
tabla [A.Jl El evento de contagio del vector no es calculado de la misma forma dado que
el mismo requiere de la interaccién del vector(mosquito) con el huésped(humano).

Para tener en cuenta los eventos de contagio, el nimero de picaduras de mosquitos
calculado es distribuido uniformemente entre todos los humanos presentes en ese momen-
to en la manzana. Las picaduras realizadas por mosquitos infecciosos sobre un susceptible
pueden infectarlo con una probabilidad p,, = 0,75 (fija durante toda la simulacién).
Los mosquitos susceptibles que piquen a humanos infectados adquiriran el virus con una
probabilidad pp,(7) (tabla 21]), donde j es el dia de la viremia del humano picado. Se
recuerda que los mosquitos son considerados en compartimentos y no se puede individua-
lizar cual de ellos picd a cada humano en realidad. En cada intervalo de 2 horas se cuenta
cuantos nuevos mosquitos expuestos han resultado y se los sitia en el compartimento
Fe(1).

Es importante notar que el presente modelo difiere de los utilizados en capitulos previos
[36, B4] o con el de Focks [I1], en que ahora la dindmica del vector y el humano estén
modeladas simultaneamente. En estos otros modelos una simulacién de la dindmica del
mosquito era realizada sin tener en cuenta su estado con respecto a la enfermedad. Otros
modelos directamente no incluyen una descripcién de la dindmica del vector [, 15 16,
7, 18, 19, 23, 24], 25} 26, 27, 28}, 29, 30].

Cuando la dindmica del mosquito es simulada independientemente de la enfermedad,
o no es simulada del todo, las intervenciones sobre la poblaciéon de mosquitos como con-
secuencia de la evolucion de la epidemia no pueden ser simuladas. Esta es la motivacion
principal de las modificaciones realizadas al modelo en este capitulo y no para subsanar
las deficiencias ya mencionadas. Dichas deficiencias como se mostrara a continuacion no
tienen un efecto perceptible sobre la dindmica de las epidemias ya analizadas.

Una descripcién algoritmica del presente modelo puede ser vista en el apéndice [Al

4.1.4. Comparacion con el modelo no acoplado

Antes de comenzar a analizar los efectos producidos por las diferentes estrategias de
salud publica, es necesario conocer como se comparan los resultados del nuevo modelo
con los del modelo con dindmica de mosquitos y humanos desacoplada. Es deseable que
el agregado de complejidad a un modelo (en este caso la dindmica acoplada) no modi-
fique sustancialmente la dinamica del sistema y conserve los resultados de los casos ya
estudiados.

En este pequeno apartado se mostraran indicios de que los resultados obtenidos para
ambos modelos bajo las mismas condiciones epidémicas son similares. Con tal objetivo se
realizaron simulaciones epidémicas para tres distribuciones de movimiento humano (Sin
movimiento, Levy2 y R1) y 150Bs/Ha en una ciudad de 40x40 manzanas.

En la figura se muestran el nimero de infectados totales para cada dia de la
epidemia y la distribucién de probabilidad radial DPR;(r) para todos los casos conside-
rados. Para cada uno de los graficos mostrados se presentan dos curvas que comparan los
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Figura 4.2: Numero de infectados totales (izquierda) para cada dia epidémico y distribucién de proba-
bilidad radial DPR;(r) (derecha) para una ciudad con 150Bs/Ha y tamano de 40240 manzanas. Arriba:
Sin movimiento humano. Medio: Movimiento humano Levy2. Abajo: Movimiento humano R1.

resultados obtenidos (para una movilidad humana particular) entre los dos modelos.

Puede observarse de dichos graficos que las diferencias en la cantidad de infectados
por dia entre ambos modelos son casi imperceptibles para los casos con movilidad humana
(Levy2 y R1). Para el caso sin movilidad humana las diferencias se pueden observar pero
esto produce que el tamano final de epidemia medio difiera en ambos casos aproximada-
mente sélo en 10 % (1260 + 30 para el modelo con dindmica acoplada y 1120 + 25 para el
modelo sin dindmica acoplada).

Con respecto a la dindmica espacial de las epidemias, analizando la funcién D P R;(r) se
observa en la figura 2 que (para tres tiempos en la epidemia) ésta no presenta variaciones
cualitativas entre ambos modelos. Sugiriendo que la dindamica espacial de las epidemias
tampoco se ve afectada.

Aqui s6lo mostramos a modo de ejemplo que dos cantidades caracteristicas importantes
de las epidemias no se ven sensiblemente afectadas al cambiar de un modelo al otro.
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Observamos también que el resto de las cantidades ya analizadas no presentan sensibilidad,
pero por cuestiones de espacio dichas comparaciones no seran mostradas.

Por tanto podemos afirmar que el paso a un modelo méas complejo no ha invalidado
nuestros resultados previos. Sin embargo, como se vera en las secciones y B23)
este modelo permite una versatilidad que hace posible entre otras cosas simular acciones
simultaneas sobre las poblaciones de humanos y mosquitos dependiendo de la propia
evolucion temporal.

4.2. Medidas de intervencion

En este apartado estudiaremos el uso de medidas de intervencion sobre epidemias una
vez estas ya comenzadas, a diferencia de las medidas preventivas que se toman como su
nombre indica cuando no existe epidemia para prevenirse de éstas. El uso de medidas
de fumigacion con insecticidas para reducir la poblacion del vector, y las estrategias de
aislamiento de humanos para reducir los individuos capaces de transmitir la enfermedad
son practicas comunmente realizadas por las autoridades en presencia de brotes de Dengue
M.

Aqui se mostrara la implementacién de algunas estrategias de aislamiento humano y
fumigaciones del vector en nuestro modelo para estudiar el impacto en la propagacion y
la evolucion del Dengue.

Con tal objetivo, 500 realizaciones de evoluciones del modelo fueron hechas para cada
estrategia. La urbanizacion consistié en una ciudad de 40x40 manzanas con 100 humanos
viviendo en cada una y una densidad de sitios de cria de 150 BS/ha. El tamano de la
ciudad fue fijado en dicha extensién para por un lado poder conservar la suposicion de
homogeneidad de poblacién y por el otro que las epidemias no lleguen tan facilmente
a los bordes. La densidad de sitios de cria fue tomada de tal forma que no sea tanto
mas grande que para el area considerada (barrio de la zona sur de Buenos Aires), pero
lo suficientemente alta para que las epidemias tengan tamano y estructura espacial no
triviales.

Para todas las estrategias consideradas, calculamos el tamano final de la epidemia
FSE y la probabilidad de epidemia, Pe. Como tamano final de epidemia entendemos el
nimero total de humanos susceptibles que fueron infectados durante el brote epidémico.
La probabilidad de epidemia Pe, es decir la probabilidad de que se desarrolle un brote
epidémico fue estimada por la frecuencia de simulaciones para las cuales el F'SE sea
mas alta que uno, es decir, aquellas que presenten infecciones secundarias. Para todas las
intervenciones que involucran el uso de insecticidas ademés calculamos el ntimero total
de fumigaciones realizadas en la ciudad TN F'.

4.2.1. Estrategias de restriccion del movimiento y aislamiento

La estrategia de restriccion del movimiento humano consiste en que las personas infec-
tadas se queden estrictamente en su casa hasta recuperarse. De esta forma evitan seguir el
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ciclo diario usual, consistente en 8 horas en el trabajo y el resto en su casa. Sin embargo,
aunque se queden en sus casas, pueden atn ser picados por mosquitos alli.

Dado que el Dengue presenta sus primeros sintomas (fiebre) cerca del tercer dia del
estadio infectivo (periodo virémico), es recién en ese momento cuando un individuo podria,
al percatarse, tomar alguna accion al respecto. Por tal motivo, se aplica esta restriccion
de movimiento desde el tercer dia de estadio infeccioso hasta el ultimo (quinto). Por
otra parte, ya que el tiempo de exposicién se mide desde el momento en que se realizé la
picadura infecciosa asincrénicamente, las personas podrian volverse sintomaticas mientras
estén en sus trabajos. En este caso, se deja a la persona alli hasta que vuelve a su casa al
horario usual, y luego recién entonces comienza a cumplir con la restriccion de movimiento.

Podria argumentarse que la estrategia de restriccién del movimiento humano puede
no ser suficiente para reducir o para evitar la evolucion de la enfermedad, dado que los
vectores ain pueden ponerse en contacto con los humanos infecciosos en sus hogares y
esparcir la enfermedad.

Una mejor estrategia consistiria presumiblemente en el aislamiento voluntario de cada
persona con sintomas compatibles con el Dengue. En nuestro modelo, la gente se queda
en sus casas desde el tercer dia de viremia como en el caso anterior, pero esta vez no
se les permite ser picados por mosquitos. Aqui sélo se aislan los infectados de Dengue
dado que no se incluyen otros individuos que presenten sintomatologia similar y no estén
infectados.

En la practica esta estrategia puede ser realizada manteniendo a las personas infectadas
recluidas en sus casas y usando protecciéon en las ventanas y puertas, redes para mosquitos,
tules, mosquiteros tratados con insecticidas, repelentes que contengan DEET, IR3535 o
[caridin, productos hogarenos en aerosol con insecticida, vaporizadores con insecticida y
ropa de manga larga [4, [3]. Aunque en la realidad esta estrategia es mas dificil de llevar
a cabo que la restriccion de movimiento, es de todas formas posible.

El modelo no discrimina entre los diferentes métodos usados para lograr el aislamiento
o de la forma en los que estan implementados, sino que tiene en cuenta el efecto global
como un todo. La contribucion de cada método al aislamiento esta fuera del alcance de
este trabajo.

Para este caso, se hicieron tres simulaciones diferentes que consisten en el aislamiento
de los humanos infecciosos sélo 1 dia (tercer dia del periodo virémico), 2 dias (tercero y
cuarto) y 3 dias (tercero a quinto).

La figura muestra la probabilidad de epidemia, Pe, y el boxplot del tamano final
de epidemia de las corridas con infecciones secundarias, F'SE, para diferentes estrategias:
(a) sin medidas tomadas, (b, ¢ y d) para 1, 2 y 3 dias de aislamiento y (e) para 3 dias
de restriccién de movimiento. En el caso de la restriccién del movimiento, Pe no cambia
dado que en nuestro modelo el caso indice pertenece al grupo de los 50 individuos que no
salen de su casa, tornando la estrategia en nula para ese individuo en particular. Asimismo
se observa que esta medida tampoco afecta significativamente la distribucién del tamano
final de la epidemia.

Por el contrario, en el caso de las estrategias de aislamiento se puede observar que el
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Figura 4.3: Probabilidad de epidemia (Pe) y boxplot del tamano final de epidemia (F'SE) para: sin
medidas (a), aislamiento de 1 (b), 2 (¢) y 3 (d) dias y restriccién de movimiento de 3 dias (e). Arriba:
Distribucién Levy2, Abajo: Distribucién uniforme.

FSE es reducido significativamente en comparacion con los brotes epidémicos sin tomar
medida alguna. Las estrategias de aislamiento son altamente efectivas no sélo reduciendo
el tamano final de la epidemia sino también reduciendo la probabilidad de la misma,
por ejemplo para R1 de 0,8 (sin medidas tomadas) a 0,34 (3 dias de aislamiento). La
probabilidad es obviamente disminuida en el caso del aislamiento ya que se estd sacando
algunos de los 5 posibles dias para que el caso indice infecte a algiin mosquito.

Proporcién de mosquitos infectados

Para lograr entender mejor estos resultados, se realizé un andlisis especial sobre las
epidemias con estrategias, comparandolas con el caso sin ellas. Este andlisis consiste prin-
cipalmente en identificar el dia del periodo virémico en que se encuentra cada humano al
infectar a un mosquito. Usando esta informacion se cuenta la cantidad de mosquitos (en
toda la ciudad) que fueron infectados por humanos en cada uno de los 5 dias de viremia
del periodo virémico humano, y ademas cuales de éstos fueron infectados por humanos
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que estaban en su casa y cuales por aquellos que estaban en el trabajo. Los resultados
obtenidos se muestran en la tabla [4.1]

Notese que sin intervenciones el niimero total de mosquitos infectados por humanos en
su manzana de trabajo entre el 3er y 5to dia de la infeccién fueron sélo del 12 % del total.
Ademas cuando consideramos el caso para el cual la restriccién de movimiento es aplicada,
se encuentra que este 12 % es transferido a las infecciones de mosquitos producidas en casa
entre el 3er y 5to dia de la infeccién humana, “preservando” de esa manera la cantidad
total de picaduras infecciosas.

| Levy2 || dia 1 | dia 2 | dia 3 | dia 4 | dia 5 |
Casa 19068(~ 6 %) | 58155(~ 20 %) | 69925(~ 24 %) | 63670(~ 22%) | 32023(~ 11 %)
Trabajo || 4086(~1%) | 12158(~4%) | 14684(~5%) | 13401(~5%) 6622(~ 2 %)

| Levy2 || dia 1 | dia 2 | dia 3 | dia 4 | dia 5 |
Casa 23413(~6%) | 72237(~20%) | 100743(~ 28 %) | 94896(~ 26 %) | 47536(~ 13 %)
Trabajo || 4985(~ 1%) 15123(~ 4 %) 2324(~ 1%) 0(0%) 0(0%)

Tabla 4.1: Numero(porcentaje) de mosquitos infectados durante dos simulaciones particulares con patrén
de movimiento humano Levy2, 150BS/ha y tamarfio final de epidemia similar. Los mosquitos infectados
estan clasificados por el dia de la viremia del humanos del cual adquirieron el virus y si este individuo
estaba en su casa o trabajo al momento de la infecciéon. Arriba: Sin medidas, Abajo: Estrategia de

restriccién de movimiento.

Ademas de estos calculos que se realizaron sobre todos los mosquitos en la simulacién,
el mismo calculo fue realizado sobre un subconjunto mas pequeno de mosquitos. El sub-
conjunto considera sélo a aquellos mosquitos que se infectaron en una manzana atn libre
de mosquitos infectados o expuestos, correspondiendo esta situacion a la generacion de
un nuevo foco de mosquitos infectados.

Diremos que un foco de mosquitos comienza el dia i de la viremia, si humanos infectivos
para el dia ¢ de la viremia generan ese foco. En el caso de que sea mas de un mosquito
el que aparezca en el nuevo foco, seran computados todos los mosquitos y no uno sélo (el
modelo no puede distinguir quien fue el primero).

En la tabla[L.2se muestra este subconjunto de picaduras para la misma corrida anterior
en el caso sin estrategia de control. Se puede observar que la creacion de nuevos focos de
mosquitos por humanos en el trabajo entre el 3er y 5to dia de la infeccién es cerca del 1 % lo
cual creemos que es lo suficientemente bajo para no afectar la evolucién de la epidemia si se
removieran al aplicar la estrategia de restriccién del movimiento (no pueden haber nuevos
focos de mosquitos creados en el trabajo entre los tiempos para los cuales restringimos
el movimiento por definicién). Para comprobar si esta ineficiencia de la restriccion del
movimiento es dada por la baja densidad de sitios de cria o por la distribucién de tiempo
entre la casa y trabajo, se probaron otras condiciones y los resultados no variaron.

Noétese que la probabilidad de que comience el dia ¢, depende principalmente de la
probabilidad de transmisién de humanos a mosquitos pp,(j), 1 < j < iy de que los
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| Levy2 || dia 1 | dia 2 | dia 3 | dia 4 | dia 5 |
Casa 135(~21%) | 203(~31%) | 68(~11%) | 17(~3%) | 1(~0%)
Trabajo || 124(~19%) | 90(~ 14 %) 8(~1%) 1(~0%) 0(0 %)

Tabla 4.2: Numero(porcentaje) de mosquitos infectados que generan un foco nuevo, como esté explicado
en el texto, durante una simulacién particular con patrén de movimiento humano Levy2, 150BS/ha y sin
estrategias de control. Los mosquitos infectados estan clasificados por el dia de la viremia del humano

del cual adquirieron el virus y si este individuo estaba en su casa o trabajo al momento de la infeccién.

humanos no tengan éxito en establecer un foco para los dias j < i. En caso de que pp,,(7)
fuera una constante, entonces la probabilidad deberia disminuir con .

Asimismo puede verse porqué la estrategia de aislamiento es bastante efectiva. En la
tabla 1] se puede ver que casi el 70 % de las picaduras infectivas totales en el caso sin
medidas son realizadas en humanos entre el 3er y 5to dia de la viremia, los cuales estarian
siendo aislados en caso de realizar la estrategia de aislamiento de 3 dias. Ademas de eso,
el 15% de los focos se ven generados por estos humanos.

Retraso en la toma de medidas de aislamiento

En las estrategias anteriores, se aplicaron las medidas de intervencion ain para el caso
indice. No obstante, las estrategias de control no siempre pueden ser empezadas desde el
principio del brote epidémico. Las medidas de salud piiblica podrian llevarse a cabo luego
de un tiempo desde la aparicion del primer caso. Este tiempo por ejemplo podria depender
de la preparacion de la sociedad en la prevencion de brotes de Dengue. Aqui se exploran
los efectos del retraso en la aplicacion de la estrategia donde se aislan completamente por
3 dias a los individuos sintomaticos, para las mismas condiciones previas de movilidad y
densidad de sitios de cria.

La figura 4] muestra la funcién de distribucién empirica (funcién de probabilidad
acumulada) del tamano final de epidemia (F'SE) para simulaciones sin medidas de in-
tervencion, y con 3 dias de aislamiento utilizando retrasos de 0, 14, 21, 60 y 120 dias,
contados desde el dia en que el caso indice se vuelve infectivo. La influencia del retraso
en el F'SE y en la probabilidad son fuertemente dependientes de la magnitud del retraso.

Puede verse que del dia 0 a 14 de retraso la probabilidad de epidemia crece, pero luego
los retrasos consecutivos tienen todos la misma probabilidad. Hay que recalcar que en el
caso de 0 dias de retraso estamos siempre aislando los iltimos tres dias infectivos del caso
indice. En el caso de 14 dias de retraso o més, sin importar el tiempo de exposicion que
tenga el caso indice, no hay forma de estar aislandolo asi que la probabilidad de un brote
sera la misma que si no se tomaran medidas.

Es interesante observar que no hay diferencias sustanciales entre la funcién de dis-
tribucion empirica para 14 y 21 dias de retraso en el aislamiento. Para comprender esta
observacion hay que recordar que el periodo de latencia extrinseco de los mosquitos esta fi-
jo en 10 dias, por ende cualquier humano infectado secundario nunca podra ser sintomatico
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antes del dia 14. Por otra parte, si un humano se hace sintomatico luego del dia 21, no exis-
tird diferencia para él entre la estrategia con 14 o 21 dias de atraso. Dada esta situacion,
las epidemias bajo estas estrategias sélo pueden tener diferencias para aquellos humanos
sintomaticos que se encuentren en el intervalo entre el dia 14 y el 20. Para una de las
estrategias habra aislamiento de sintomaticos en ese intervalo temporal y para la otra no.
Computando las veces que estos sintomaticos aparecen en dicho intervalo, encontramos
que esta situacion se da en menos del 1% de las realizaciones epidémicas.

Estos resultados son importantes dado que significan que existe una ventana de tiempo
de al menos una semana para la cual no importa cuando se empiece la estrategia de
aislamiento. No obstante, si el retraso se extiende después de un limite (por ejemplo 60
dias), se observa que las distribuciones se acercan al caso sin medidas pero atin asi se
reduce el tamano. Para un retraso de 120 dias (cerca de pico epidémico) vemos que la
medida deja de ser efectiva.
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Figura 4.4: Funcién de distribucién empirica del tamafio final de epidemia (FSE) para aislamientos
retrasados por 0,14, 21,60, 120 dias y 150BS/ha. Panel A: Levy2 , Panel B: Distribucién uniforme.
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Eficiencia del aislamiento

Es de esperarse que no todas las personas infectadas lleven a cabo el aislamiento,
ya sea porque decidan no obedecer la estrategia o porque no sepan que se encuentran
infectados (casos subclinicos con sintomas leves o sin ellos). Para estudiar el impacto de
tal comportamiento en la evolucién, se realizaron simulaciones con diferentes eficiencias
de aislamiento: 90 %, 70 %, 50 % y 25 %, para la estrategia con 3 dias de aislamiento. M4s
explicitamente, al comienzo de la simulacion se seleccionan sobre toda la poblacion con
una dada probabilidad (eficiencia), quien sera aislado o no en caso de contraer Dengue.

| Levy2 | Pe | APe | FSE media | 0 FSE |

0% [0.77]0.03 2145 1230
25% | 0.67 | 0.04 1255 826
50% | 0.56 | 0.04 628 473
70% |0.51] 0.04 338 307
90% |0.39 | 0.04 121 112
100% [ 0.33 ] 0.04 69 73
| Rl | Pe | APe| media FSE [ oFSE |

0% [0.80] 0.03 3080 2121
25% 10.69 [ 0.04 1577 1165
50% | 0.56 | 0.04 712 544
70% | 0.51 | 0.04 344 280
90% | 0.42 | 0.04 138 129
100% | 0.34 | 0.04 69 70

Tabla 4.3: Probabilidad de epidemia (Pe) y tamarfio final de epidemia (F'SE) para diferentes eficiencias
de aislamiento y 150BS/ha. APe es el error de Pe, mientras que 0 F'SE es la desviacién estdndar muestral

de F'SE. Arriba: Distribucion Levy2, Abajo: distribucién uniforme.

La tabla .3 muestra para diferentes eficiencias, la probabilidad de un brote epidémico
Pe con sus correspondientes errores, la media de la distribucion de F'SE (teniendo en
cuenta solamente las simulaciones con corridas con infecciones secundarias) y su desviacion
estdandar. Se observa que ambas, la media y la probabilidad disminuyen con el aumento
de la eficiencia de aislamiento. En el caso del patréon de movimiento humano levy2 la
probabilidad de epidemia se redujo de 0,77 £+ 0,03 (sin medidas de intervencién) a 0,33
+ 0,04 (aislamiento de 3 dias con 100 % de eficiencia), y en este ultimo caso el FISE se
redujo a un 3,2 % de la media de la F'SFE sin aislamiento.

La diferencia entre la probabilidad de epidemia en el caso sin medidas y ante el ais-
lamiento con 100 % de eficiencia (~ 44 % para el caso levy2) se debe a la posibilidad de
que el caso indice sea picado en los 3 ultimos dias de la viremia. Si la eficiencia fuera otra
que el maximo, es sencillo comprobar que la probabilidad de epidemia debera seguir la
ecuacién [4.7]
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Pyr=PFPox(l—eff)+Pixeff (4.1)

donde P, es la probabilidad de epidemia con una eficiencia de aislamiento de z, con
0< z <1. La forma lineal se debe simplemente a que con probabilidad ef f el humano
caso indice serd uno de los individuos que se aislen, eliminando la posibilidad de que una
epidemia comience debido a que un mosquito se infecte de él en sus ultimos 3 dias de
viremia. De esta forma ef f de las corridas que hubieran comenzado debido a esos 3 dias
sintomaticos, no lo haran. Puede observarse que las probabilidades de la tabla 3] cumplen
aproximadamente esta relacién. Cabe destacar en cambio, que el tamano de epidemia con
respecto a la eficiencia parece disminuir mas rapido que linealmente.

4.2.2. Intervenciones de control vectorial: Fumigaciones

Las intervenciones para controlar las poblaciones vectoriales son un abordaje frecuente
al problema de combatir los brotes de Dengue. El método mas comiin, altamente viable,
es la pulverizacion de insecticidas durante el brote epidémico [4]. Las fumigaciones tienen
como blanco la poblacién adulta de mosquitos. En nuestras simulaciones se considera que
la fumigacion es efectiva sobre todas las 25 subpoblaciones adultas del modelo. Se probé el
caso de fumigar sélo las subpoblaciones de mosquitos voladores, pero dicha estrategia no
solo es menos viable en la realidad, sino que no produce efectos sobre las epidemias
dado que dichas poblaciones son de muy corto tiempo de vida (los mosquitos cambian
a otra subpoblacién rédpidamente). Son usuales los controles en los cuales se remueven
regularmente cacharros y otros posibles lugares que podrian servir como sitios de cria
para el vector, pero nosotros no los consideraremos aqui debido a que son preventivos y
nos interesa analizar sélo estrategias para combatir la epidemia una vez que surge.

El procedimiento es como sigue. Cada vez que un humano sintomatico aparece en la
manzana de su casa, si aun ésta no esta marcada, dicha manzana se “marca” para ser
fumigada. Luego de T dias la manzana es fumigada, sin importar la cantidad de nuevos
infectados humanos que aparezcan en esa manzana en el periodo de tiempo 7'. Una vez que
ha sido fumigada, esa manzana es inmediatamente desmarcada y un nuevo sintoméatico
puede provocar una nueva fumigacién en esa misma manzana.

Hay que tener en cuenta que las fumigaciones no son perfectas por una variedad de
razones [I10]. Hemos definido una eficiencia global de fumigacién, egf, para tener en
cuenta este hecho. Esta eficiencia es la probabilidad de que un mosquito adulto se muera
inmediatamente después de que una fumigacion haya sido realizada en la manzana a
la cual pertenece. La poblacion de adultos sobrevivientes es calculada considerando una
distribucion binomial para cada una de las subpoblaciones,

Px =) = (7)o H1 - ea (42)

donde Py(X = k) es la probabilidad de que sobrevivan k£ mosquitos de la subpoblacién
numero s, la cual tiene originalmente N, mosquitos.
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Debemos notar que no se considera ningiin efecto residual de los insecticidas, los
mosquitos solo mueren durante la fumigacién.

Para estudiar la sensibilidad a eg f se usaron las siguientes eficiencias 90 %, 50 %, 30 %, y 10 %.
El tiempo T transcurrido entre el caso que determina que la manzana debe ser fumigada
y el tiempo en que realmente es fumigada es constante para todas las fumigaciones. En
algunas simulaciones fue tomado como 7" = 3 dias y en otras 7' = 7 dias.

‘ Levy2 ‘ Pe ‘ APe ‘ FSE media ‘ ocFSE ‘ TN F media ‘ ocI'NF ‘

0% 10.77 | 0.03 2145 1230
10% |0.77 | 0.03 1253 720 551 280
30% | 0.70 | 0.03 499 312 269 155
50% | 0.60 | 0.04 199 136 122 79
90% | 0.37 | 0.04 43 36 29 23
‘ R1 ‘ Pe ‘ APe ‘ FSE media ‘ cFSE ‘ TNF media ‘ cI'NF ‘
0% |0.80 | 0.03 3080 2121
10% | 0.76 | 0.03 1912 1308 1114 725
30% | 0.66 | 0.04 652 465 416 289
50% | 0.62 | 0.04 281 226 187 147
90 % | 0.40 | 0.04 52 50 36 34

Tabla 4.4: Probabilidad de epidemia (Pe), Tamano final de epidemia (F.SE) y Nimero total de fu-
migaciones (T'NF) para diferentes eficiencias de fumigacién y 7 dias de intervalo . APe es el error de
Pe, mientras que o F'SE es la desviacion estandar muestral de F'SE y cT'NF es la desviacién estandar

muestral de TINF. Arriba: Distribucion Levy2, Abajo: distribucién uniforme.

La tabla4.4 muestra los resultados de las simulaciones con T' = 7 dias y para diferentes
eficiencias (0%, 10 %, 30 %, 50 % y 90 %): la probabilidad de epidemia Pe con su error
correspondiente, la media del F'SFE teniendo en cuenta sélo las simulaciones con infeccio-
nes secundarias, su desviacion estandar y la media de la cantidad total de fumigaciones
realizadas con su desvio.

Se observa que a mayor eficiencia en la fumigacion, menor la probabilidad de epidemia
como es de esperarse. Asimismo observamos que bajas eficiencias de fumigacion (10 % y
30 %) son capaces de reducir el tamano final de epidemia, F'SFE, pero no disminuyen sus-
tancialmente la probabilidad de epidemia. Ademas, a estos niveles de eficiencia se requiere
un alto nimero de fumigaciones durante la epidemia (mas de una fumigacién diaria en
promedio). En cambio, el modelo muestra que una gran eficiencia de fumigacién es efec-
tiva en reducir tanto el tamano como la probabilidad, necesitando una menor cantidad
de aplicaciones de insecticida. No obstante, en comparacion con el aislamiento humano
(Tabla [4.3), las fumigaciones son menos eficientes en reducir la probabilidad de epidemia
aun cuando los tamanos de epidemia sean similares.

Las simulaciones con T' = 3 dias son mas eficientes tanto en el F'SE como en la can-
tidad de fumigaciones, pero este intervalo mas corto no parece afectar la probabilidad de
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epidemia. Esto es de esperar dado que entre el caso indice y el segundo humano infecta-
do sélo puede haber una fumigacion independientemente de cual de los dos intervalos se
tome.

Diferencias de densidad de recuperados entre estrategias

Resulta interesante comparar las estrategias de aislamiento y fumigacién entre si, no
solo por el tamano de epidemia y su probabilidad de comenzar, sino también por las
distribuciones espaciales de humanos recuperados que se generan debido a ellas.

En particular en esta seccion nos interesa comparar estrategias para las cuales los
tamanos finales de epidemia son similares. Para el caso del movimiento Levy2 comparare-
mos el aislamiento con 50 % de cumplimiento, contra la fumigacién con 30 % de eficiencia
y T = 7. Para el movimiento R1, el aislamiento con 70% de cumplimiento contra la
fumigacion con 50 % de eficiencia y T'= 7.

En la figura se muestran las densidades de recuperados para el foco mas grande,
para ambas movilidades.
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Figura 4.5: Densidad media de humanos recuperados (individuos por manzana) en el foco més grande.
Izquierda: Movimiento levy?2, aislamiento 50 %(rojo), fumigacién 30 %, T = 7(verde). Derecha: Movimien-

to R1, aislamiento 70 %(rojo), fumigacién 50 %, T = 7(verde)

Para ambos movimientos notamos que la densidad de individuos recuperados para el
caso del aislamiento es mayor que para la fumigacién. Esto puede llegar a ser de interés
epidemioldgico debido a que si en una zona hay mayor concentracion de individuos in-
fectados, un mismo nimero de individuos infectados estaran contenidos en un area mas
pequena teniendo que aplicar estrategias de control en menos lugares. Por otra parte
una mayor concentracién de infectados en un drea puede producir que muchas personas
concurran al mismo hospital, produciendo una saturacion del mismo.

Backtrack de fumigaciones

Hasta este punto en el modelo se consideré a la fumigacion de mosquitos de tal forma
que las manzanas fumigadas son aquellas donde vive un humano el cual estd infectado.
Podrian considerarse estrategias donde no sélo sean fumigadas dichas manzanas que ya
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estan infectadas, sino también otras que tengan riesgo de estarlo pero aun no lo estan. La
ubicacién del trabajo de un individuo sintomatico tiene mayor riesgo, dado que mosquitos
podrian haber adquirido el virus de él alli. Debido a la duracion del periodo de latencia
extrinseco del mosquito ain podria no haberse infectado a ningtin nuevo humano en esa
ubicaciéon, por ende una fumigacién cortaria més infecciones. Con el mismo razonamien-
to, uno podria a su vez fumigar las manzanas trabajo de todos los individuos que se
encuentren infectados en una manzana marcada para fumigar.

Es de esperar que si a una estrategia se le agregan mas fumigaciones que las que ya
tenia, el tamano y probabilidad de epidemia sélo pueden disminuir. Pero a su vez, si
dichas fumigaciones hacen que la estrategia sea mas efectiva, quizas el nimero total de
fumigaciones llegue a ser menor.

Para analizar si éste es el caso se realizaron las siguientes dos estrategias ya mencio-
nadas.

= Ademds de marcar la manzana hogar para fumigar en 7' dias, también se marca la
manzana trabajo del humano que desencadené el marcado (en el caso de que ésta
no esté ain marcada)

= Se marcan ademas todas las manzanas trabajo de los humanos sintométicos dentro
de una manzana hogar marcada.

‘ Levy2 ‘ Pe ‘ APe ‘ FSE media ‘ ocFSE ‘ TNF media ‘ oI'NF
Sélo casa 0.70 | 0.03 499 312 269 155
Casa + trabajo 0.71 | 0.03 440 269 303 162
Casa + trabajo de todos | 0.72 | 0.03 348 228 286 173

R1 ‘ Pe ‘ APe ‘ FSE media ‘ ocFSE ‘ TNF media ‘ cI'NF
Sélo casa 0.72 | 0.03 652 465 416 289
Casa + trabajo 0.69 | 0.03 589 436 506 359
Casa + trabajo de todos | 0.70 | 0.03 493 363 496 352

Tabla 4.5: Probabilidad de epidemia (Pe), tamario final de epidemia (F.SE) y Niimero total de fumiga-
ciones (TN F) para una eficiencia de fumigacién de 30 %, 7 dias de intervalo y tres condiciones diferentes
para el marcado de manzanas. 1) Sélo se marca la manzana donde vive el sintomadtico, 2) también se
marca la manzana donde trabaja el sintomdtico, 3) también se marcan las manzanas donde trabajan
todos los sintomaticos que vivan dentro de una manzana marcada. APe es el error de Pe, mientras que
o FSFE esla desviacién estandar muestral de FSE y o T NF es la desviacién estandar muestral de TN F'.

Arriba: Distribucién Levy2, Abajo: distribuciéon R1.

Puede verse en la tabla que para el movimiento Levy2 el tamano de epidemia
disminuye al aumentar la cantidad posible de manzanas consideradas para ser fumigadas.
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Sin embargo, es interesante notar que el niimero total de fumigaciones se mantiene estable,
dando a entender que efectivamente las estrategias propuestas son mas eficientes al marcar
manzanas anticipadamente. Para el caso del movimiento humano R1, los tamanos de
epidemia también disminuyen, pero a costa de un aumento en la cantidad de fumigaciones.
Asi pues para este caso, al producirse muchos méas focos, varias fumigaciones se estan
“malgastando” en ubicaciones que no influyen mucho en el tamano total.

4.2.3. Estrategias combinadas (fumigacién + aislamiento)

Para maximizar la efectividad de las medidas y para hacerlas posiblemente mas realis-
tas en relacion a la efectividad necesaria para obtener resultados aceptables, se combinaron
dos estrategias simultdneamente: fumigaciéon de mosquitos y aislamiento de humanos (en
sus 3 dias sintomaticos). La eficiencia para el aislamiento humano usada es de 50 %, la
eficiencia de fumigaciéon de 50 %, 30 % y 10 % y el intervalo T'= 7 dias.

La tabla muestra una comparacién de varias estrategias combinadas y simples.
A diferencia de las tablas anteriores, en ésta no se muestra el tamano final de la epide-
mia sino el porcentaje de éste con respecto al caso sin medidas de intervencién, y estan
ordenadas decrecientemente. Con respecto al F'SE, primero notamos que casi cualquier
estrategia en esta tabla disminuye el tamano de epidemia a un tercio, excepto 10 % de
eficiencia de fumigaciéon con 7 dias de intervalo. Si miramos las probabilidades de epide-
mia, entonces son mas eficientes las estrategias correspondientes a los aislamientos para
tamanos similares de F'SE, pero tienen la desventaja que requieren una alta observancia
de los individuos con respecto a la medida.

Las estrategias combinadas tienen la ventaja de presentar bajas probabilidades de
epidemia, debido al aislamiento, y bajo tamano final de epidemia atin para bajas eficiencias
tanto en el aislamiento como en la fumigacion. Ademas, las cantidades requeridas de
aplicaciones de insecticida son mas bajas que en las medidas solamente con fumigacion
para la misma eficiencia. Cabe destacar que el efecto conjunto sobre el tamano de las
epidemias parece ser aditivo. A modo de ejemplo, en el caso del patréon de movimiento
Levy (Tabla[Z8) para 50 % de aislamiento el porcentaje del tamano final de epidemia fue
de 29 %, para el caso de 30 % de fumigacion fue de 23 %, si multiplicamos estos dos valores
da cerca del 7% alcanzado con la medida combinada usando las mismas eficiencias. El
aislamiento parece ser en este sentido, independiente de la fumigacion.

4.2.4. Influencia de casos subclinicos

Los casos subclinicos de una enfermedad son aquellos que no presentan la sintomato-
logia usual. Puede ser tanto individuos que no presentan sintomas alguno, o que son muy
leves y no llegan a correlacionarlos con alguna enfermedad. En el virus del Dengue los
casos subclinicos son muy usuales y su frecuencia varia de acuerdo a el area geografica,
el estado inmunolégico de los pacientes, el contexto epidemiolégico y el serotipo circu-
lante [IT1]. Dado que los casos subclinicos no pueden desencadenar una fumigacién, se
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| Levy2 | Pe | APe | % FSE media | TNF media | dTNF |
fumig 10% T =7 0.77 | 0.03 58.4 551 | 280 |
aisl 50 % 0.56 [ 0.04 29.2
fumig 30% T =7 0.70 [ 0.03 23.3 269 155
aisl 50 %-fumig 10% T =7 [ 0.52 | 0.04 17.5 193 136
aisl 70 % 0.51 | 0.04 15.8
fumig 50% T =7 0.60 | 0.04 9.3 122 79
aisl 50 %-fumig 30% T =7 0.48 | 0.04 7.1 92 72
aisl 90 % 0.42 [ 0.04 6.4
fumig 50% T = 3 0.57 [ 0.04 4.8 81 60
aisl 50 %-fumig 50 % T =7 [ 0.45 | 0.04 3.6 49 39
aisl 100 % 0.34 | 0.04 3.2
fumig 90% T =7 0.37 | 0.04 2.0 29 | 23 |
| R1 | Pe | APe | % FSE media | TNF media | cTNF |
fumig 10% T =7 0.76 | 0.03 62.1 1114 | 725 |
aisl 50 % 0.56 | 0.04 23.1
fumig 30% T =7 0.66 | 0.04 21.2 416 289
aisl 50 %-fumig 10% T =7 | 0.52 | 0.04 15.8 296 260
aisl 70 % 0.51 | 0.04 10.2
fumig 50% T =7 0.62 [ 0.04 9.1 187 147
aisl 50 %-fumig 30% T =7 [ 0.52 | 0.04 6.7 133 119
fumig 50% T = 3 0.60 | 0.04 4.5 112 86
aisl 90 % 0.42 | 0.04 4.5
aisl 50 %-fumig 50% T =7 ] 0.44 | 0.04 3.2 67 | 62 |
aisl 100 % 0.34 [ 0.04 2.2
fumig 90% T =7 0.40 | 0.04 1.7 36 BE

Tabla 4.6: Probabilidad de epidemia (Pe), porcentaje del tamano final de epidemia de (F'SE) com-
parado con el caso sin medidas de intervencién y nimero total de fumigaciones (T'NF) para diferentes
estrategias. APe es el error de Pe, mientras que cT'NF es la desviacién estandar muestral de T NF.

Arriba: Distribucién Levy2, Abajo: distribucién uniforme.

estudié como la presencia de casos subclinicos afecta la estrategia de fumigacion y la evo-
lucion de la epidemia. En nuestro modelo todos los casos subclinicos tienen la capacidad
de transmitir la enfermedad, aun cuando el rol de los casos subclinicos en la propagacion
de la enfermedad no estd clara [I11].

Se analizaron dos conjuntos de simulaciones con dos porcentajes de casos subclinicos
de 50 % y 90 %. El primero corresponde a una estrategia de fumigacién con una eficien-
cia de fumigacion de 50% y 90 % y el segundo a estrategias combinadas (fumigacién
y aislamiento) con 50 % de eficiencia de aislamiento. Se toman altos porcentajes de ca-
sos subclinicos y de eficiencia de fumigacién porque en esas situaciones deberia ser mas
evidente el efecto.
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Levy2 | Pe | APe | % FSE media | TNF media | cTNF |
Sin medidas 0.77 1 0.03 100
50 % fumig-0 Y%sc 0.60 | 0.04 9.3 122 79
50 % fumig-50 Y%sc 0.71 | 0.03 19 144 83
50 % fumig-90 %sc 0.76 | 0.03 53.3 99 52
90 % fumig-0 %sc 0.37 | 0.04 2.0 29 23
90 % fumig-50 %sc 0.60 | 0.04 7.0 58 35
90 % fumig-90 %sc 0.74 | 0.03 35 68 36
50 % aisl 0.56 | 0.04 29.2
50 % aisl-50 % fumig-0 %sc | 0.45 | 0.04 3.6 49 39
50 % aisl-50 % fumig-50 %sc | 0.51 | 0.04 7.2 59 41
50 % aisl-50 % fumig-90 %sc | 0.60 | 0.04 17.8 38 25
| R1 | Pe | APe | % FSE media | TNF media | cTNF
Sin medidas 0.80 | 0.03 100
50 % fumig-0 %sc 0.62 | 0.04 9.1 187 147
50 % fumig-50 Y%sc 0.68 | 0.04 21.2 255 182
50 % fumig-90 %sc 0.78 | 0.03 62.2 179 120
90 % fumig-0 %sc 0.40 | 0.04 1.7 36 34
90 % fumig-50 %sc 0.60 | 0.04 7.8 96 76
90 % fumig-90 %sc 0.77 | 0.03 43 123 79
50 % aisl 0.56 | 0.04 23.1
50 % aisl-50 % fumig-0 %sc | 0.44 | 0.04 3.2 67 62
50 % aisl-50 % fumig-50 %sc | 0.49 | 0.04 5.8 76 59
50 % aisl-50 % fumig-90 %sc | 0.55 | 0.04 14.5 45 33

Tabla 4.7: Probabilidad de epidemia (Pe), porcentaje del tamafo final de epidemia de (F'SFE) comparado
con el caso sin medidas de intervencién y Numero total de fumigaciones (T'N F') para diferentes politicas
incluyendo dos porcentajes de casos de humanos infectados subclinicos (50 %sc y 90 %sc). APe es el error
de Pe, mientras que ¢T'NF es la desviacién estandar muestral de TN F. Arriba: Distribucién Levy2,

Abajo: distribucién uniforme.

La tabla 4.7 muestra los resultados de las estrategias de fumigacion y estrategias com-
binadas con diferentes porcentajes de casos subclinicos (0 %, 50 % y 90 %). Los resultados
del aislamiento con 50 % de eficiencia y el caso sin medidas de intervencion se muestran
también para comparacién. La existencia de casos subclinicos produce un aumento del
FSE y la probabilidad de un brote epidémico sin un cambio significativo en el ntimero
total de fumigaciones.

Se observo que las estrategias siguen siendo efectivas en la reduccién del F'SE atn
para altos porcentajes de casos subclinicos. Sin embargo, en el peor de los casos con una
alta proporcién de casos (90 %), la Pe casi alcanza el valor sin medidas de intervencién.
Por ejemplo en el caso del patréon uniforme de movimiento durante una estrategia de



4.3. DISCUSION 91

fumigacién con eficiencia de 50 % y con 90 % de casos subclinicos (tabla[dLT), la Pe sube
a 0,78 (en comparacién con 0,8 sin medidas) y el F.SFE llega a valores de 62 %.

Para los casos de estrategias combinadas el efecto en el F'SE y Pe es similar, pero
para este caso tiene mas légica compararlos con los casos con aislamiento y estrategias
combinadas sin casos subclinicos. Por ejemplo, en el caso de movimiento uniforme con
eficiencia de aislamiento de 50 %, y eficiencia de fumigacién de 50 % y con 90 % de casos
subclinicos, la Pe alcanza valores de 0,55, casi la Pe del caso con aislamiento al 50 %
(0,56) y el FSE llega a valores de 14,5 %, entre los valores alcanzados con la estrategia
combinada (3,2 %) y el aislamiento (23,1 %) sin casos subclinicos.

El motivo por el cual los casos subclinicos afectan en menor medida al tamano de
epidemia que a la probabilidad es sencillo, se debe a que para marcar una manzana para
ser fumigada tiene que haber al ménos un individuo sintomético, por lo tanto si todos
los deméas son subclinicos no importa. La probabilidad de que todos los infectados sean
subclinicos al mismo tiempo (tnico caso donde no se marcaria la manzana), es mucho
mas baja que la probabilidad de que uno sélo lo sea. Para el caso de la probabilidad de
epidemia en cambio, como existe un tnico caso indice, la probabilidad de que todos sean
subclinicos es la probabilidad de que ese tinico lo sea.

4.3. Discusion

La primera medida de intervencion analizada fue la restriccion de movimiento. Se
encontro, inesperadamente, que esta politica tiene poco o casi ningin efecto sobre el
tamano final de la epidemia o la probabilidad de la misma en comparacién con el caso
sin tomar medida alguna. La razon de esto es que las picaduras realizadas sobre humanos
en sus lugares de trabajo (en su periodo sintomdtico) son una baja proporcién de las
picaduras que infectan mosquitos.

Contrariamente, se encontré que la estrategia de aislamiento es bastante efectiva. En
la tabla [I1] se puede ver que casi el 70 % de las picaduras infectivas totales en el caso sin
medidas son realizadas en humanos entre el 3er y 5to dia de la viremia, los cuales estarian
siendo aislados en caso de realizar la estrategia de aislamiento de 3 dias.

Realizamos estrategias de aislamiento de 1, 2 y 3 dias durante el periodo infectivo del
humano y se observo que todas las estrategias de aislamiento son altamente efectivas no
s6lo reduciendo el tamano final sino también la probabilidad de epidemia. Como es de
esperarse, tanto el tamano de epidemia y la probabilidad disminuyen cuando la duracion
del aislamiento es mayor. También se observa que la mediana del F'SE y la probabilidad
Pe no son lineales con la duracion del aislamiento dado que el modelo es altamente no
lineal y las probabilidades de transmisiéon de la infeccién de humano a mosquito no son
uniformes [73].

Ya que las estrategias de aislamiento no pueden ser empezadas siempre desde el prin-
cipio del brote epidémico en escenarios reales, se realizaron simulaciones de 3 dias de ais-
lamiento para diferentes dias de retraso (figura 7). El resultado més importante aqui es
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que no hay diferencias entre la funcién de distribucion empirica para 14 y 21 dias de
retraso en el aislamiento. Esto se debe a que la probabilidad de que los primeros infecta-
dos secundarios humanos aparezcan en el intervalo 14 a 20 dias es muy baja, resultando
efectivamente igual a ambas estrategias.

Si el retraso se extiende después de un limite (ej. 60 dias), se observa que las distribu-
ciones se acercan al caso sin medidas pero ain asi se reduce el tamano. Para un retraso
de 120 dias (cerca del pico epidémico) vemos que la medida deja de ser efectiva.

Dado que es de esperarse que no todas las personas infectadas cumplan con el aisla-
miento, se realizaron simulaciones con diferentes eficiencias de aislamiento para estudiar
el impacto en la evolucion de la enfermedad. Se observa que la probabilidad de epide-
mia disminuye linealmente con la eficiencia, pero el tamafio en cambio disminuye més
rapidamente.

Las intervenciones para controlar las poblaciones de mosquitos son quizéas el método
mas usual durante las epidemias de Dengue. Se considerd el caso de las fumigaciones
en el hogar del individuo sintoméatico, con una dada eficiencia de muerte de mosquitos
hembra. Observamos que bajas eficiencias de fumigacién (10 % y 30 %) son capaces de
reducir el tamano final de epidemia, pero no disminuyen sustancialmente la probabilidad
de la misma. Ademds, para estos niveles de eficiencia se producen un alto ntmero de
fumigaciones durante la epidemia. En cambio, el modelo muestra que una gran eficiencia
de fumigacién logra reducir tanto el tamano como la probabilidad, necesitando una menor
cantidad de aplicaciones de insecticida.

La efectividad de la fumigaciéon con insecticidas peridomésticos en la reduccion de
la transmisién del Dengue no ha sido conclusivamente demostrada [I10]. Por ende, se
estudiaron fumigaciones en combinacién con estrategias de aislamiento humano como
una forma posible de aumentar la efectividad en disminuir la incidencia. Las estrategias
combinadas simuladas con el modelo (Tabla Q) tienen la ventaja de presentar bajas
probabilidades de epidemia, debido al aislamiento, y bajo tamano final de epidemia ain
para bajas eficiencias tanto en el aislamiento como en la fumigacion. Ademas, la cantidad
requerida de aplicaciones de insecticida son mas bajas que en las medidas solamente con
fumigacion para la misma eficiencia. Cabe destacar que el efecto del aislamiento parece
ser independiente de la fumigacién (para el tamano de epidemia).

También se estudio el efecto de los casos subclinicos durante un brote epidémico y
se observé que las estrategias de fumigacion siguen siendo efectivas en la reduccion del
FSE atn para una proporcién de casos subclinicos alta (50 %). Sin embargo, en el peor
de los casos considerados, con una alta proporcién de casos subclinicos (90 %), la Pe casi
alcanza el valor sin medidas de intervencion. Es interesante notar que la proporcién de
casos subclinicos tiene un mayor efecto sobre la probabilidad de epidemia, que el que tiene
sobre el tamano.

Siguiendo el andlisis espacial realizado en el capitulo Bl entre pares de estrategias que
lleven a tamanos similares de epidemias, se computé el tamano del foco mas grande de
personas recuperadas. Se encontré (Figura 3] que la densidad de humanos recuperados
en el foco mas grande tiende a ser mayor en el caso de las estrategias de aislamiento que
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en las de fumigacién. Esta ultima observacion podria ser importante a la hora de analizar
aplicar otra medida de salud publica en conjunto, disposiciones de centros de salud, etc.

Para el caso de las fumigaciones, dado que bajas eficacias logran reducir el tamano de
epidemia pero utilizando muchos recursos debido a la cantidad de fumigaciones necesarias,
se intentd encontrar si existe una mejor forma de aplicar las fumigaciones. Lo probado
consistié en considerar que no sélo se fumigara el hogar del humano sintomatico, sino
también el lugar de trabajo de éste y los de los demas sintomaticos presentes en dicha
manzana. Se encontrd que para un movimiento Levy2 estas estrategias no sélo disminuyen
el tamano de epidemia, como era de esperarse, sino que no presentan un cambio sustancial
en el nimero de fumigaciones.

En conclusién, se desarrollé una mejora del modelo del capitulo Bl el cual acopla la
dindamica de los humanos con la de los mosquitos, permitiendo la simulacion de estrategias
de control mas complejas actuando sobre humanos y/o mosquitos dependiendo de la
evolucion de la epidemia particular.

Con respecto a las estrategias de salud publica, se sugiere basado en nuestras simu-
laciones que estrategias combinadas deberian ser adecuadas para la atenuacién de las
epidemias. Dichas estrategias poseen el beneficio con respecto a las estrategias individua-
les de que no necesitan ser tan eficientes para lograr resultados y ademaés el nimero de
fumigaciones necesario termina siendo menor. Menor cantidad de fumigaciones se traduce
directamente en un menor costo monetario para aplicar la politica, asimismo que no se
requieran altas eficiencias para las técnicas de fumigacién reduce el costo también. El
hecho de que estas estrategias funcionen aceptablemente con un bajo porcentaje de cum-
plimiento por parte de los individuos provee un margen de error deseable para el cual la
politica es 1util.
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Capitulo 5

Heterogeneidades espaciales

Hasta este punto todas las simulaciones fueron realizadas teniendo en cuenta distribu-
ciones de mosquitos y humanos homogéneas en toda la ciudad (sin contar heterogeneidades
debido a la finitud de la ciudad). En situaciones mas reales pueden haber diversos facto-
res que produzcan que esto no sea asi. Ejemplos simples para el caso de los humanos son
la diferente densidad de poblacién por la existencia de zonas residenciales, comerciales,
rurales o la existencia de hospitales donde la densidad de personas infectadas es mayor a
la normal.

Para el caso del vector la poblacién en cada manzana es muy dependiente de la can-
tidad de sitios de cria que posean, los cuales estan correlacionados sensiblemente con el
tipo de construcciones existentes en cada manzana [112, 113]. Al mismo tiempo el ti-
po de construcciones puede servir como factor importante en la direccién y cantidad de
mosquitos que pueden volar a manzanas aledanas.

Dado que estas heterogeneidades estan presentes siempre en mayor o menor medida, en
este capitulo se analizard uno de los casos que consideramos mas relevantes, la existencia
de hospitales.

5.1. Hospital

La existencia de uno o méas hospitales en una ciudad es un caso importante de he-
terogeneidad espacial que es interesante analizar. Los hospitales o sanatorios, debido a
su funcion, concentran mayor cantidad de individuos con diversas afecciones los cuales
concurren para recibir tratamiento o diagnéstico. El caso del dengue no es la excepcién
y la recomendacién general del WHO [3] en paises endémicos es que toda persona con
sintomas compatibles con Dengue concurra al centro médico més cercano. Por este motivo
es de suma importancia comprender que podria suceder durante una epidemia de Dengue
si una gran cantidad de infectados se encuentran dentro de la misma manzana al mismo
tiempo.

En el marco de nuestro modelo un hospital sera entendido como una manzana fija
(que no es la manzana del caso indice) de la ciudad igual que cualquier otra, a la cual se

95
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dirigen los individuos sintomaticos. Dichos individuos al concurrir al hospital ignoran la
posicién usual en la que les corresponderia estar en ese momento.

En esta seccion se presentaran varias posibles situaciones relacionadas con esta mo-
tivacion. En todos los casos se considerara la existencia de un unico hospital ubicado
en la manzana (10,10) y la aparicién del caso indice en la manzana central (para una
ciudad de 40240). La poblacién humana en la manzana del hospital que no esté ahi por
motivos relacionados al Dengue serd en principio la misma que para los casos sin hetero-
geneidades (100 individuos). Ademads los humanos podrén ser picados atin cuando estén
hospitalizados a menos que se indique lo contrario.

Los escenarios epidemioldgicos analizados se resumen en la siguiente lista:

1. Cada infectado inmediatamente se vuelve sintomatico concurre al hospital, pero sélo
se queda en promedio un dia all{ (tiene una probabilidad fija por intervalo de 2hs
de dejar el hospital y regresar a su rutina usual)

2. Caso (), pero ademés concurren diariamente al hospital un cierto porcentaje de
individuos no infectados (o sin sintomas atin) de cualquier parte de la ciudad.

3. Caso (Il) pero con menos humanos residentes de la manzana del hospital (menos
individuos para los cuales esa manzana sea su hogar).

4. Caso (3) pero cada sintomético lleva a otro individuo (residente de una celda al
azar) para que lo acompanie durante toda su estadia en el hospital.

5. Caso (B) pero con la existencia de una zona de 222 manzanas adyacente al hospital
donde hay una mayor cantidad de sitios de cria (y no viven humanos alli) y por
ende pueden volar mas mosquitos hacia la celda del hospital.

A continuacién se detalla cada una de ellas.

5.1.1. Un dia en el hospital

Una situacién presumiblemente real, siguiendo los procedimientos de WHO [3], es
que ante una posible infeccion de Dengue se debe concurrir a un centro médico en el
cual luego de hacerle los estudios pertinentes a la persona, sera indicada de volver a su
hogar (usualmente en menos de un dia) a menos que se trate de un caso con signos de
alerta o se trate de un individuo perteneciente a un grupo de riesgo. Siguiendo esta idea
se consideré que cada infectado inmediatamente que se vuelve sintomético (3er dia de
viremia) concurre al hospital, pero luego tendra una probabilidad fija P, por cada paso
de la simulacién (2hs) de volver a su rutina normal. Esta probabilidad fue elegida de tal
forma que la probabilidad de volver en un dia o menos sea de aproximadamente 90 % (P, =
0,162), asumiendo que las formas severas de Dengue se presentan en aproximadamente
un 10 % de los casos [114].
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Por otra parte se agregé que un dado porcentaje de individuos que no estén infectados
(o que no hayan presentado sintomas aun) concurran al hospital por algin motivo no
relacionado con el Dengue (aqui se incluyen también los casos sospechosos de Dengue pero
que no lo son) dado que en un hospital se presentan personas por diversas afecciones. De
esta forma se pretende agregar mas realismo al hospital y aumentar consiguientemente la
cantidad de personas con posibilidad de contraer la infeccién en el mismo. Se asumird para
simplificar que la probabilidad de que un individuo concurra al hospital por un motivo
ajeno al Dengue es fija y que no depende de la época del ano.

En la figura 5.1 se muestra el tamano final de epidemia para varias proporciones (dia-
rias) de individuos (susceptibles, infectados en la etapa no sintomética o recuperados)
extra que concurren al hospital. Estos individuos luego vuelven a su rutina, por simpli-
cidad, con la misma probabilidad por paso que con la que los sintomaticos de Dengue lo
hacen.
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Figura 5.1: Tamano final de la epidemia para simulaciones con hospital a donde van todos los humanos
sintomaticos, en funcién del porcentaje diario de no sintomaticos que concurren también al hospital. El
movimiento humano es R1, hay 150 sitios de cria por manzana y el tamano de la ciudad 40240. Todos
los humanos hospitalizados tienen una probabilidad por paso de volver a su rutina de tal forma que el
90 % vuelve en menos de un dfa. El punto de més a la izquierda corresponde al caso sin hospital.

Se observa en todos los casos con existencia de hospital que el tamano de epidemia
es mas pequeno que sin la existencia de él. Adema&s cuantas mas personas no infectadas
concurren al hospital, menor es el tamano de la epidemia a diferencia de lo que uno podria
intuir. Este ultimo resultado en principio se debe a que la mayor parte de la poblacion
no se encuentra en estado infectivo, por ende esta poblacion extra que recibe el hospital
es casi completamente no infectiva a todo momento. El aumento de la proporcion de
humanos sin infeccién produce que la probabilidad de que un mosquito susceptible pique
a un humano infectivo sea mas baja, reduciendo por consiguiente el nimero de infectados
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como se vera a continuacion.

Comparacién con el aislamiento de humanos

Es logico preguntarse en este punto cuanta es la influencia sobre el tamano de la
epidemia debido a la existencia del hospital y cuanto simplemente es el producto de
remover a los individuos sintoméaticos de sus celdas.

Una forma de verificar esta influencia es comparar las simulaciones con existencia de
hospitales, contra simulaciones con las mismas reglas, salvo que los humanos que serian
enviados al hospital son aislados. De esta manera el efecto del hospital se ve removido
y el tamano de epidemia se debe sélo a la dindmica restante. Esta metodologia es evi-
dentemente una aproximacion dado que las dinamicas producidas por cada regla de la
simulacién estan acopladas al resto.

Realizando estas comparaciones comprobamos que el tamano de epidemia aislando a
los individuos que serian hospitalizados es cerca de 1900 individuos en comparacion a
los 2700 alcanzados si efectivamente concurren al hospital. Podemos concluir que 1/3 de
los infectados totales se deben entonces a la existencia del hospital. Asi pues el hospital
esta teniendo un efecto en la generacién de humanos infectados. Sin embargo el enviarlos
al hospital no llega a compensar la pérdida producida por remover a los individuos ( “ais-
larlos”), por ende el tamano de epidemia disminuye en comparacién al caso sin hospital
(aprox 3000 infectados totales).

En la figura5.2lse muestra la cantidad de picaduras realizadas por mosquitos infectivos
a humanos susceptibles para cada dia, tanto en el hospital como en la manzana del caso
indice. En primera instancia notamos que si no existe el hospital, la cantidad de picaduras
infectivas en la manzana del caso indice es més alta que si existe (es de esperar porque es
como aislar individuos). Por otra parte, al enviar individuos extra al hospital las picaduras
infectivas en la celda del caso indice no se ven modificadas.

En el caso de las picaduras infectivas a humanos en la manzana hospital, notamos
que su maximo es cerca del doble del alcanzado en la celda del caso indice. Sin embargo
la influencia de esta celda al tamano de epidemia no es proporcional a la cantidad de
picaduras como se evidencia en la figura[5.Ildonde el tamano final de epidemia disminuye.

Otra caracteristica interesante de observar de la figura[h.2 es que la curva picaduras in-
fectivas en el hospital esta “atrasada” temporalmente con respecto a la curva de picaduras
realizadas en la manzana del caso indice, siendo la primera menor hasta aproximadamente
el dia 50, lo cual disminuye el efecto que producen debido a la estacionalidad.

Influencia del flujo usual de individuos en el hospital

Podemos ver en la figura que entre los dos casos mostrados con hospital, en el
que sélo concurren sintomaticos de dengue y el caso en el que concurren ademés otros
individuos, parece existir un desplazamiento temporal de las curvas cercano a 20 dias pero
por lo demés éstas son similares. Este comportamiento puede adjudicarse, como veremos
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Figura 5.2: Numero de picaduras de mosquitos infectivos a humanos susceptibles para movimiento
humano R1 y 150Bs/ha en funcién del dia. Todos los infectados concurren al hospital en su primer dia
sintomdtico. El 90 % de los hospitalizados regresa en un dia o menos a su rutina. Verde: Manzana del
hospital. Azul: Manzana del hospital donde un 0,1 % de los individuos no sintométicos también concurren.
Negro: Manzana del caso indice. Celeste: Manzana del caso indice donde un 0,1 % de los individuos no
sintomaticos también concurren al hospital. Violeta: Manzana del caso indice sin existencia de hospitales.

a continuacién, a la relacion existente entre las probabilidades de transmitir el virus a un
humano o a un mosquito.

Teniendo en cuenta que la probabilidad de volver del hospital es de P, = 0,162 por
cada intervalo de 2 horas y que se envian 0,1 % individuos extra del total diariamente
al hospital (~ % % cada 2hs) , se puede estimar facilmente cuantos individuos extra
habré en la manzana del hospital.

oo

, 0,001 i
Extras = Poblacidn,g * BOR Z(l — P,)" = 160000 x

0,

001 P )
3 5 ;0,838 80 (5.1

Esta estimacion asume que pasaron “infinitos” dias desde el comienzo de la epidemia,
por lo tanto el niimero de individuos extra esta estabilizado. Los primeros dias habra me-
nos individuos dado que es menor el niimero de personas que ya estan en el hospital con
anterioridad.

Asi pues, es facil calcular que si aproximadamente 80 personas no infectadas extra
estdn en el hospital, la probabilidad de que una picadura pase el virus a un mosquito (eq.
£.2) disminuye 1,8 veces en comparacién al caso sin individuos extra.

T UT T 1004+ ~ 80 100 (1004 ~80)  M138

(5.2)

Donde PE y P; son las probabilidades de picar a un humano infectivo habiendo 80
individuos extra y sin ellos respectivamente, #1 el nimero de humanos infectivos y #71" el
nimero de humanos totales. Esta aproximacion asume que el nimero de humanos infecti-
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vos a cada dia es igual para ambos casos. Esta situacién se cumple sélo aproximadamente
como se ve en la figura 5.3 donde se muestra la cantidad de humanos infectivos en la celda
hospital para ambos casos.

30 T T T T

# de humanos infectivos

50 100 150 200 250

Tiempo(dias)

Figura 5.3: Numero de humanos infectivos en funcion del dia. Todos los infectados concurren al hospital
en su primer dia sintomdtico. E1 90 % de los hospitalizados regresa en un dia o menos a su rutina. Verde:
Manzana del hospital. Azul: Manzana del hospital donde un 0,1 % de los individuos no sintomaéticos
concurren. Violeta: Manzana del caso indice sin existencia de hospitales.

Esta disminucién de picaduras de mosquitos susceptibles a humanos infectados puede
observarse efectivamente en la figura [.4] donde la disminucién es mayor a la esperada
dado que como se mencioné el nimero de humanos infectivos difiere para ambos casos.

Este flujo de 80 humanos ademas al mismo tiempo estda cambiando la probabilidad de
que una picadura se realice sobre un humano susceptible. La relaciéon entre esta proba-
bilidad para el caso con y sin humanos extra en el hospital puede escribirse facilmente

como:
Ty Sy
R=—— 5.3
7S, (5.3)
dado que
Sy 51
hs TQ Tl R hs * R (5 )

donde T; y S; denotan la cantidad de humanos en el hospital y susceptibles dentro de

ellos respectivamente. El subindice 1 denota la cantidad para el caso sin humanos extra y

100
180

susceptible habiendo 80 individuos extra y sin ellos respectivamente.

el 2 con humanos extra (% =10, PPy P, son las probabilidades de picar a un humano
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Figura 5.4: Numero de picaduras de mosquitos susceptibles a humanos infectados para movimiento
humano R1 y 150 sitios de cria por manzana en funcién del dia de la epidemia. Todos los infectados
concurren al hospital en su primer dfa sintomético. El 90 % de los hospitalizados regresa en un dfa o
menos a su rutina. Verde: Manzana del hospital. Azul: Manzana del hospital donde un 0,1 % de los
individuos no sintomaticos concurren. Violeta: Manzana del caso indice sin existencia de hospitales.

En la figura se muestra una curva para esta relaciéon entre probabilidades R. Re-
cordemos que la probabilidad de picar a un humano infectivo era aproximadamente 1,8
veces mas baja cuando se envian individuos extra al hospital, por ende de la curva de la
figura vemos que para el dia ~ 100 se compensan estos dos efectos. La probabilidad
compuesta de picar a un humano infectado y luego que ese mosquito pique a un humano
susceptible por ende es més baja antes del dia ~ 100 en el caso con humanos extra y
mas alta luego de ese momento, generando asi el desplazamiento aparente de la curva
de picaduras infectivas en el hospital (fig[(.2]). Nuevamente aqui el desplazamiento de la
curva produce que el efecto en la epidemia sea menor por la estacionalidad, explicando
porque el tamano de epidemia es menor en el caso con individuos extra en el hospital.

Debemos aclarar en este punto que en verdad debido a los tiempos de exposicién al
virus tanto de humanos como mosquitos, las probabilidades que deberiamos considerar
tendrian que estar separadas por al menos 10 dias, pero el resultado cualitativo general
seria el mismo.
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Figura 5.5: Relacién entre la probabilidad de que un mosquito pique a un humano susceptible en la celda
hospital (como estd definido en eq. 53] en funcién del dia de la epidemia para dos casos diferentes. En la
relacién estan considerados los casos donde hay hospital donde sélo van los infectados de Dengue y el caso
donde un extra de 0,1 % de individuos concurren también. Los individuos tienen 90 % de probabilidades
de volver en un dia o menos a su rutina.

5.1.2. Reduccién de cantidad de humanos en hospital

Como se vio en la seccion anterior, la existencia de un hospital bajo las condiciones
propuestas disminuye el tamano final de epidemia. En este punto nos interesa saber si son
factibles otras situaciones realistas que contemplen la existencia de un hospital y que el
efecto del mismo aumente la cantidad de infectados totales.

En principio podemos esperar que si se disminuye la cantidad de humanos residentes
del hospital (ya sea de aquellos que siempre se encuentran alli o aquellos que van a
trabajar a otra manzana) la cantidad de infectados debido al hospital serd mayor. Esto
tiene sentido considerando que el aumento del ntiimero de individuos susceptibles en el
hospital disminuy6 el efecto del mismo.

Podemos argumentar en este punto que en una manzana donde hay un hospital la
cantidad de personas que estaran viviendo de forma fija serd menor porque nadie vive
en un hospital. Por ende los individuos que pertenecen a esa manzana seran soélo los que
trabajen alli.

En la tabla 5.1l se muestran las probabilidades y tamanos finales de epidemia donde
son eliminados de las simulaciones humanos bajo las siguientes premisas.

1. Se remueven los 50 individuos para los cuales el hospital era su hogar (individuos
sin movilidad)

2. Ademas de lo realizado en [, se remueven 25 individuos en toda la ciudad para los
cuales el hospital era su celda de trabajo.
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3. Igual al caso 2] pero también se remueven 25 individuos méviles para los cuales el
hospital es su manzana hogar.

Movimiento || Hospital | Extras | # individuos removidos | Pe | APe | FSE media | cF'SE
Random no 0% 0 0.80 | 0.03 3080 2121
Random si(1 dia) 0% 0 0.79 | 0.03 2702 1713
Random si(l dia) | 0% 50 (Caso 1) 0.83 | 0.03 3944 2381
Random si(l dia) | 0% 75 (Caso 2) 0.84 | 0.03 4933 2657
Random si(ldia) | 0% 100 (Caso 3) 0.89 | 0.02 5362 2936

Tabla 5.1: Probabilidad de epidemia (Pe) y tamario final de epidemia (F'SE) para diferentes porcentajes
de humanos que van al hospital aparte de los sintoméaticos de Dengue y nimero de humanos removidos del
hospital en comparacién con el resto de las celdas:50(Se quitan los humanos que viven en la celda),75(Se
quitan ademds 25 de los que estdn ahi en el horario de trabajo), 100(Se quitan ademads 25 de los que estdn
ahi en el horario fuera de trabajo) APe es el error de Pe, mientras que 0 F'SE es la desviacién estdndar
muestral de F'SE.

Puede observase de la tabla [B.1] que una reduccién de los individuos habituales del
hospital produce un aumento de la probabilidad de epidemia. Esto es 16gico debido a que
la probabilidad de que el caso indice sea picado en el hospital aumenta al haber menos
individuos alli. Al mismo tiempo la probabilidad de que esos mosquitos infectados por
el caso indice pasen el virus a otro humano no se ve modificada sensiblemente dado que
casi todos los humanos para ese momento de la epidemia son susceptibles por ende la
proporcion de humanos de esa clase no varia sensiblemente al remover individuos.

Por otra parte el tamano de epidemia aumenta en més de un 30 % para el caso con
50 individuos removidos y aumenta maés 45 % para los casos con mayor remocion de
individuos del hospital.

Estos resultados deben tomarse en cuenta en el marco de las limitaciones del modelo,
dado que el modelo de evolucién de los mosquitos considera que la obtencién de un sujeto
a quien picar no es un factor limitante. Dicho de otra forma, la cantidad de picaduras que
efecttia el modelo de mosquitos es independiente de la cantidad de humanos que haya. En
una vision mas realista en el caso de que los humanos en una manzana sean muy pocos
entonces estos mosquitos empezaran a picar a animales pequefios como perros, ratas,
palomas, etc, aunque tengan preferencia de picar a huéspedes humanos [I15], 116] 117]
para poder completar su ciclo gonadotréfico. De esta forma quizas la situacion considerada
aqui llega a limites fuera de la aplicabilidad de modelo y por ende los resultados deben
ser tomados con cautela.

Generaciones (niveles) de humanos infectados

Para poder comprender mejor la situacion, definiremos lo que llamaremos generacio-
nes de infectados con respecto al hospital o a la manzana del caso indice. La generacion
serd un indice que se le asignard a cada manzana donde haya aparecido al menos un
mosquito infectado o expuesto. Esta asignacion se hara una tnica vez para cada manzana
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y se realizard cuando aparezca el primer mosquito infectado(expuesto) en ella. Las gene-
raciones de infectados se construyen en forma de arbol y como su nombre sugiere su valor
dependera de la distancia a la base del arbol.

Una manzana “B” sera “hija” de otra manzana “A” si el primer mosquito expuesto
en ella (en “B”) aparece debido a que pica a un humano el cual se infecté en la manzana
“A”. De esta forma si el indice de “A” es 4 = N entonces el de “B” serd Ig = N+ 1. En
el caso para el cual aparece un mosquito infectivo en una manzana debido a que volé de
alguna adyacente, esa manzana sera asignada con la misma generaciéon que la manzana
de la cual provino el mosquito.

Las manzanas indice y hospital son asignadas con una generacion inicial igual a 0. De
esta forma el resto de las manzanas infectadas tendran un indice que pertenecerd al arbol
generado a partir de la manzana indice o la del hospital. En la figura se muestra un
diagrama explicativo de la asignacion de generaciones.

V4 N

Manzana caso indice u hospital 3 3

Figura 5.6: Proceso de asignacion de generaciones a las manzanas dependiendo del humano por el
cual el primer mosquito infectado adquiere el virus. En el panel izquierdo las flechas que unen manzanas
representan donde se contagio el virus el humano y en que manzana contagio a un mosquito. La generacion
de la manzana posterior serd una unidad més que la generacién de la manzana de donde se origina la
flecha. A las manzanas adyacentes a las ya numeradas se les asigna la misma numeracién en caso de que el
primer mosquito infectado se genere debido a un vuelo. El diagrama derecho muestra que las asignaciones
de generaciones a las manzanas definen un drbol donde la distancia al 0 (generacién de la manzana indice
u hospital) da idea de la cantidad de saltos humanos que se necesitaron para contagiar la manzana.
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En la figura 5.7 se muestra la cantidad media de humanos infectados en funcién de la
generacion (con respecto a la manzana hospital) de la manzana en la que viven. Se observa
en dicha figura que la cantidad de infectados totales por cada una de las generaciones
producidas por el hospital aumenta si se disminuyo la cantidad de individuos originales
en el hospital. Mds aiin notamos que si no se remueven individuos del hospital la cantidad
de infectados en la generacion 0 y en la primera generacion de infectados son similares,
sin embargo para el caso con remocion de individuos la primera generacion contiene casi
el doble de infectados.
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Figura 5.7: Numero de individuos recuperados pertenecientes a cada generacion de infectados correspon-
dientes a la manzana del hospital. 150Bs y movimiento humano al azar. Todos los infectados concurren
al hospital en su primer dfa sintomético. El 90 % de los hospitalizados regresa en un dfa o menos a su
rutina. Verde: Hospital con sus 50 individuos no méviles. Azul: Hospital sin individuos méviles.

Lo observado en la figura 5.7 puede ser explicado observando la figura donde se
muestra un histograma del tiempo que tarda en aparecer el primer humano expuesto en
la celda del hospital para los dos casos (hospital con 100 individuos o con 50 individuos).
Este tiempo nos da una idea aproximada de cuando estan comenzando las dos primeras
generaciones de focos provenientes del hospital. Puede verse de la figura que la distribucion
en el caso de tener menos humanos residentes en el hospital estd mas concentrada hacia
tiempos mas bajos. Nétese que tanto para el intervalo de 21 a 30 dias como el de 31 a 40
la cantidad de realizaciones se duplica aproximadamente, de esta forma los focos tienen
mayor probabilidad de comenzar antes y eso conlleva un mayor tamano de epidemia para
todas las generaciones subsiguientes.

Ahora bien, en la figura podemos observar que la situacion es diferente para la
generaciones producidas por la manzana del caso indice. Se observa que la cantidad de
infectados para el caso de aislamiento de los individuos hospitalizados, el caso del hospital
y el caso con hospital pero con 50 personas menos en el mismo, son muy similares para
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Figura 5.8: Frecuencia de aparicion del primer expuesto de Dengue en el hospital. Todos los infectados
concurren al hospital en su primer dia sintomdtico. El 90 % de los hospitalizados regresa en un dfa o
menos a su rutina. Izquierda: Hospital con sus 50 individuos no moviles. Derecha: Hospital sin individuos
moviles.

todas las generaciones. Esto estd indicando que la evolucién de la epidemia producida por
la manzana del caso indice es en cierta forma independiente de lo que pase o no en el
hospital.

Por otra parte es interesante notar de las figuras 5.7 y que el maximo indice para
las generaciones de infectados llega s6lo hasta 3, significando esto que la distancia maxima
a la que puede expandirse la infeccién esta dada por tres veces la distancia méxima de
los movimientos humanos.

Hay que destacar que el método utilizado de dividir por generaciones para contar
la cantidad de infectados debido al hospital es aproximado. Se cataloga a una manzana
como de una generacion debido al primer mosquito infectado que aparece, pero bien podria
pasar que aparezcan luego alli mosquitos infectados debido a la manzana indice o de otra
generacion. Debido al tiempo computacional que llevaria seguir con méas detalle los focos
de una forma mas estricta se tomd la definicién de generacion utilizada.

5.1.3. Acompanantes

Cuando una persona concurre al hospital porque tiene un malestar, en muchos casos
lo hace con la compania de algtin familiar o amigo cercano. Nos preguntamos aqui cuanto
altera los resultados obtenidos este comportamiento.

Esta situacion es similar al caso con concurrencia de humanos extra al hospital, con
la salvedad que en ese caso los individuos adicionales eran en cantidad un nimero fijo y
aqui en cambio siguen temporalmente al niimero de infectados. Haciendo analogia con el
caso con individuos extra, es de suponer que en este caso el efecto sobre el tamano de
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Figura 5.9: Numero de individuos recuperados pertenecientes a cada generacion de infectados correspon-
dientes a la manzana del caso indice. 150Bs y movimiento humano al azar. Todos los infectados concurren
al hospital en su primer dfa sintomético. El 90 % de los hospitalizados regresa en un dfa o menos a su
rutina. Rojo: Sin hospital. Verde: Hospital con sus 50 individuos no méviles. Azul: Hospital sin individuos
moviles. Violeta: Hospital con sus 50 individuos no méviles, pero los hospitalizados estan aislados de las
picaduras

epidemia sea el de reducirla también (si es que ha de producir algin efecto), debido al
aumento proporcional de individuos no infectivos.

Para introducir este concepto de acompanantes en nuestras simulaciones, se consi-
der6 que cada sintomatico concurre al hospital en compania de individuos al azar selec-
cionados de cualquier parte de la ciudad (exceptuando los individuos ya hospitalizados y
aquellos que volvieron del hospital antes de que se termine su periodo infectivo) que se
quedaran alli por el mismo periodo que el sintomatico al que acompanan. De esta for-
ma el acompanante podra estar en cualquiera de los estadios: susceptible, infectado (no
sintomatico) o recuperado.

Los casos considerados que se contemplan son: 1 acompanante por individuo, 2 acom-
panantes o 3 acompanantes. Para todos los casos considerados aqui los 50 humanos inmévi-
les de la celda hospital estan removidos.

En la tabla se muestran las probabilidades y tamanos finales de epidemia para
estos tres casos y el caso sin acompanante alguno. En dicha tabla se puede observar que
ni las probabilidades de epidemia ni el tamano final parecen verse sensiblemente afectados
por este nuevo comportamiento incorporado.

Para entender la situacion, en la figura se muestran las cantidades de picaduras
realizadas por mosquitos infectivos a humanos susceptibles en la celda del hospital para
los tres casos mencionados y el caso donde no se envian acompanantes. En la figura
podemos observar que hasta aproximadamente el dia 60 de la aparicion del caso indice
la transmisién del virus hacia los humanos es igual tanto en los casos con acompanantes
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# acompanantes || Pe | APe | FSE media | cFSE
0 0.83 | 0.03 3955 2214
1 0.83 | 0.03 4088 2517
2 0.86 | 0.03 4105 2285
3 0.82 | 0.03 4047 2318

Tabla 5.2: Probabilidad de epidemia (Pe) y tamaiio final de epidemia (F.SE) para diferentes cantidades
de acompanantes por individuo hospitalizado debido a Dengue. Movimiento humano al azar y 150 sitios

de cria.

# picaduras
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Figura 5.10: Numero de picaduras de mosquitos infectivos a humanos susceptibles (panel izquierdo)
y de mosquitos susceptibles a humanos infectivos (panel derecho) en la celda del hospital. Se considera
movimiento humano al azar, 150 sitios de cria por manzana y hospital a donde todos los infectados
concurren en su estadio sintomdtico, tienen 90 % de probabilidades de volver en un dia o menos a su
rutina y en el hospital hay 50 personas menos que en las demdas manzanas. Rojo: Sin acompanantes. Verde:
Con un acompanante por hospitalizado por Dengue. Azul: Con dos acompanantes por hospitalizado por
Dengue. Violeta: Con tres acompanantes por hospitalizado por Dengue.

como en el caso que no los posee. Luego de esa fecha aumenta la cantidad de picaduras
infectivas cuantos mas acompanantes por individuo haya.

Esto sucede de tal forma debido a que la probabilidad de que una picadura se realice
sobre un humano susceptible, P,,, también aumenta como se observa en la figura BTl
Para que esta iltima afirmacién sea cierta el niimero de mosquitos infectivos ademés no
deberia disminuir de cierto valor para que este aumento de probabilidad efectivamente
se traduzca en mayor cantidad de individuos infectados. En la figura se observa
que las picaduras de mosquitos susceptibles a humanos infectados (cantidad directamente
relacionada con el nimero de mosquitos infectivos en la manzana) disminuyen cuantos mas
acompanantes por individuo hay, no obstante la reduccion es proporcionalmente mas baja
que el aumento de Pj,. Asi pues queda justificado el aumento del nimero de individuos
infectados en el hospital al enviar acompanantes.

En la figura se muestra para la manzana hospital la cantidad de individuos sus-
ceptibles, expuestos, infectados y recuperados para los tres casos con acompanantes y sin
ellos. Puede observarse que el tnico estadio que tiene una modificacion sustancial entre
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Figura 5.11: Probabilidad de que una picadura de un mosquito se realice sobre un humano susceptible
en la celda del hospital para movimiento humano al azar, 150 sitios de cria por manzana y hospital donde
todos los infectados van ahi en su estadio sintomético, tienen 90 % de probabilidades de volver en un
dia o0 menos a su rutina y en el hospital hay 50 personas menos que en las deméds manzanas. Rojo: Sin
acompanantes. Verde: Con un acompanante por hospitalizado por Dengue. Azul: Con dos acompanantes
por hospitalizado por Dengue. Violeta: Con tres acompanantes por hospitalizado por Dengue.

estrategias es el de los susceptibles debido a los acompanantes, en particular el niimero
de individuos infectados no esta modificindose (los expuestos varian luego del dia 70 pero
su efecto es bajo dado que hay pocos de ellos proporcionalmente al resto de los estadios).
Por consiguiente las probabilidades de picar a cada estadio humano varian solamente por
el cambio del niimero de individuos susceptibles.

La figura sugiere ademas que las picaduras extra que se generan al haber acom-
panantes, se producen sobre estos mismos acompanantes. Esto es debido a la curva de
individuos recuperados en el hospital la cual no se ve mayormente afectada (los acom-
panantes no pueden estar como recuperados en el hospital dado que vuelven antes a sus
hogares). Esta afirmacién requiere mayor confirmacién dado que en dicha curva no se
estdn considerando los trabajadores del hospital que se infectaron alli. Como confirma-
cién, graficamos en la figura por separado, las picaduras infectivas a acompanantes
y las que se realizan al resto de los individuos en la manzana hospital. Puede observarse
en esta figura que las picaduras infectivas a los individuos que no son acompanantes no
muestran variaciones en su cantidad entre los casos con y sin acompanantes.

Cabe preguntarse en este punto cual es el motivo por el cual, siendo que la cantidad de
picaduras de mosquitos infectivos a humanos susceptibles crece significativamente luego
de aproximadamente el dia 60 ya entrado en la epidemia, el tamano de epidemia no se ve
casi modificado.

Observando nuevamente la figura B3 notamos que la curva de picaduras infectivas
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Figura 5.12: Cantidad de humanos (panel A: susceptibles, panel B: expuestos, panel C: infectados, panel
D: recuperados) en la celda del hospital para movimiento humano al azar, 150 sitios de cria por manzana
y hospital donde todos los infectados van ah{ en su estadio sintomdtico, tienen 90 % de probabilidades
de volver en un dia o menos a su rutina y en el hospital hay 50 personas menos que en las demads
manzanas. Rojo: Sin acompanantes. Verde: Con un acompanante por hospitalizado por Dengue. Azul:
Con dos acompanantes por hospitalizado por Dengue. Violeta: Con tres acompanantes por hospitalizado
por Dengue.

realizadas sobre los acompanantes susceptibles esta desplazada temporalmente cerca de
unos 25 dias con respecto a la curva de picaduras sobre el resto de los susceptibles del
hospital. Esto nuevamente nos da un indicio de que dichas picaduras al comenzar muy
tarde en la epidemia, no producen efecto alguno debido a que el nimero de mosquitos

comienza a declinar debido a la estacionalidad.

Para intentar cuantificar de alguna forma el efecto que tienen dichas picaduras rea-
lizadas a los acompanantes, intentaremos comparar con un caso de epidemia donde las
picaduras en el hospital sigan un patrén parecido al observado en la curva verde de la
figura B.13]

Supongamos que estamos en la situacién con existencia de un hospital y sin acom-
panantes, pero que en el hospital en vez de no vivir ninguna persona, viven 115 individuos.
Ademads consideremos que los individuos hospitalizados se encuentran aislados hasta el
dia 40 de la epidemia, pero luego los mosquitos pueden picarlos (las condiciones de esta
simulacién fueron obtenidas por prueba y error). Realizamos dicha simulacién y en la
figura 6141 se muestra la cantidad de picaduras infectivas a humanos susceptibles en el
hospital para este caso, comparado con los casos previos con un acompanante y con el
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Figura 5.13: Numero de picaduras de mosquitos infectivos a humanos susceptibles en la celda del hospi-
tal para movimiento humano al azar, 150 sitios de cria por manzana y hospital donde todos los infectados
van ahf en su estadio sintomadtico, tienen 90 % de probabilidades de volver en un dia o menos a su rutina
y en el hospital hay 50 personas menos que en las demés manzanas. Verde: Picaduras realizadas a acom-
panantes cuando existe un acompanante por hospitalizado, Rojo: Picaduras realizadas a individuos no
hospitalizados cuando existe un acompanante por hospitalizado, Azul: Picaduras realizadas a individuos
no hospitalizados cuando no existen acompanantes.

caso sin acompanantes pero donde en el hospital no se removieron los 50 individuos.

# Picaduras

50 100 150 200
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Figura 5.14: Numero de picaduras de mosquitos infectivos a humanos susceptibles en la celda del hospi-
tal para movimiento humano al azar, 150 sitios de cria por manzana y hospital donde todos los infectados
van ahi en su estadio sintomdtico , tienen 90 % de probabilidades de volver en un dia o menos a su
rutina. y en el hospital hay 50 personas menos que en las demas manzanas. Verde: Picaduras realizadas a
acompanantes cuando existe un acompanante por hospitalizado, Rojo: Picaduras realizadas a individuos
no hospitalizados cuando existe un acompanante por hospitalizado, Violeta: Picaduras realizadas a indi-
viduos no hospitalizados en el caso de 115 personas sin movilidad viviendo en el hospital y aislamiento
de hospitalizados hasta el dia 40 de la epidemia, Negro: Picaduras a no hospitalizados cuando hay 50
personas sin movilidad viviendo en el hospital.

Puede verse que la curva de picaduras para este nuevo caso es muy similar a la curva



112 CAPITULO 5. HETEROGENEIDADES ESPACIALES

de picaduras realizadas sobre los acompanantes. El tamano final de epidemia para esta
simulacion es de 2000 individuos, muy cercano al valor obtenido para el caso donde los
individuos eran aislados en vez de hospitalizados (1900). De esta forma vemos que dichas
picaduras no tienen un efecto sustancial sobre el tamano de epidemia, razén por la cual
tampoco afectan para el caso con acompanantes.

Fecha de comienzo

Siendo que las picaduras extras generadas en el hospital debido a los acompanantes
no producen un aumento del tamano de epidemia debido a la estacionalidad, nos gustaria
probar que sucederia si la epidemia comenzara antes que el primero de enero. Suena plau-
sible suponer que si la epidemia comienza, por ejemplo, un mes antes (1" de diciembre)
entonces dichas picaduras sobre los acompanantes generaran un efecto mayor sobre la
epidemia debido a que el nimero de mosquitos aun es alto.

Con dicho objetivo se realizaron simulaciones con acompanantes (con los 50 individuos
inméviles del hospital removidos), pero con el caso indice en vez de aparecer el primer dia
de enero, haciéndolo un mes antes(1"° de diciembre).

# acompanantes | Pe | APe | FSE media | cFSE
0 0.39 | 0.04 11964 7908
1 0.38 | 0.04 13616 7856
2 0.37 | 0.04 13086 8255
3 0.38 | 0.04 12703 7731

Tabla 5.3: Probabilidad de epidemia (Pe) y tamanio final de epidemia (F'SE) para diferentes cantidades
de acompanantes por individuo hospitalizado debido a Dengue y apariciéon del caso indice el 17° de

diciembre. Movimiento humano al azar y 150 sitios de cria.

En la tabla se ve que como es de esperarse las probabilidades de comenzar la
epidemia disminuyen casi a la mitad debido a que la cantidad de mosquitos es menor en
diciembre que en enero como se vio en la figura.3l Sin embargo los tamanos de epidemia
para los casos en que el brote logra comenzar son mucho mas grandes ya que el tiempo que
tiene por delante con temperatura favorable para que evolucione la epidemia es mayor.
Lo que es interesante de observar en este caso es que si existen diferencias en los tamanos
de epidemia con la existencia de acompanantes.

5.1.4. Depésito

Otra situacion interesante a analizar esta relacionada con la existencia de un hospital
que se encuentre cerca de un baldio o depésito. Con esto nos referimos a que ese depdsito
sea una zona con mayor cantidad de sitios de cria disponibles para los mosquitos y por
ende su abundancia sea mayor alli. Siendo que los mosquitos difunden a las celdas aledanas
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es de esperar que si una manzana(en este caso el hospital) se encuentra inmediatamente
al lado de una zona con mayor sitios de cria que ella misma, entonces la cantidad de
mosquitos presentes alli serd mas grande que lo que seria si asi no fuere. Nuestro objetivo
es ver si esta supuesta mayor cantidad de mosquitos en el hospital es lo suficientemente
alta como para producir un cambio perceptible en la epidemia.

Las simulaciones se realizaron generando una zona de 222 manzanas adyacentes a la
manzana del hospital, donde la densidad de sitios de cria fue fijada en 400 BS/ha(recuérde-
se que la densidad de sitios de cria del resto de las manzanas es de 150BS/ha). Dado el
elevado nimero de sitios de cria en la zona del depdsito, para evitar que el tamano de la
epidemia esté aumentando simplemente por el hecho de que la probabilidad de contagiar-
se ahi sea mucho mayor, los humanos que vivian o trabajaban usualmente en esas celdas
fueron removidos de la simulacién (aproximadamente 600 personas en total). Se recuerda
que la cantidad de humanos no es un factor limitante para la biologia del mosquito en
nuestro modelo, de esta forma se considera que en dicha zona existen otros animales a
los cuales puede picar para completar su ciclo gonadotréfico y esas picaduras por ende no
influyen en la transmisién del Dengue.

Estas simulaciones no pueden ser contrastadas directamente con el caso donde hay un
hospital pero no existe el depdsito adyacente debido a estas 600 personas de diferencia
entre un caso y el otro. Por este motivo fueron contrastadas con el caso donde no existen
humanos en la zona del depdsito, pero la densidad de sitios de cria no se ve modificada

alli (150BS/ha).

Numero de picaduras en el hospital

Para comprobar que el nimero de picaduras en el hospital aumenta en el caso de
ser adyacente a un depdsito, en la figura se muestra la media (curva roja) de la
cantidad de picaduras efectuadas por manzana (para toda manzana de la ciudad excep-
tuando el hospital y el depdsito). Asimismo se muestra ademds la cantidad media de
picaduras realizadas en la manzana del hospital (curva verde) y en una manzana vecina
(curva azul) diagonal al depésito (el depdsito se encuentra compuesto por las manzanas
{9,8},{9,9},{10,8},{10,9} y la manzana diagonal considerada es la {8,10}).

Se puede observar de la figura [5.15] que el niimero de picaduras en el hospital es mayor
aun que la media més el desvié muestral de todas las manzanas agregadas (las picaduras
de la manzana en diagonal son menos que en el hospital porque la difusiéon de mosquitos
en esa direccién es menor) siendo entonces el efecto realizado por la difusién de mosquitos
desde el depdsito relevante para la poblacion de mosquitos en el hospital.

Tamano final de epidemia

Con respecto a los tamanos de epidemia podemos observar en la tabla [5.4] que hay
una diferencia de aproximadamente 4500 individuos infectados entre los casos de depdsito
con 400 y 150 sitios de cria. De esta forma vemos que la existencia de un area cercana
a un hospital donde haya una mayor cantidad de mosquitos puede afectar sensiblemente
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Figura 5.15: Cantidad de picaduras en funcién del tiempo realizadas en una manzana para el caso donde
existe un hospital y un depésito adyacente a el de 222 manzanas y 400BS/ha. Rojo: Cantidad media de
picaduras y su desvio muestral considerando todas las manzanas de la ciudad. Verde: Cantidad media de
picaduras para la manzana del hospital. Azul: Cantidad media de picaduras para una manzana primera
vecina diagonal del depdsito.

al tamano de la epidemia siendo necesario tomar medidas al respecto en los casos donde
esto sucediere, por ejemplo fumigando esas manzanas o eliminando los recipientes que
originan los criaderos.

BS/ha en depésito | Pe | APe | FSE media | cFSE
150 0.83 | 0.03 3347 1993
400 0.84 | 0.03 3845 2394

Tabla 5.4: Probabilidad de epidemia (Pe) y tamano final de epidemia (F'SE) para el caso de existencia
de hospital en la ciudad y un depésito aledano a él de 222 manzanas donde no transita ningin humano.
En el depésito la densidad de sitios de cria puede ser diferente a la densidad en el resto de la grilla.

Movimiento humano al azar y 150 sitios de cria.

Cabe destacar que el tamano de epidemia para el caso con 150 sitios de cria es similar
al caso con existencia de hospital pero sin depdsito. La diferencia es de aproximadamente
600 individuos infectados, lo cual coincide con el nimero de individuos removidos de la
simulacién en la zona del depdsito. Por lo tanto ambas epidemias son equivalentes en
tamano.
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5.2. Discusion

El andlisis realizado sobre el efecto de la concurrencia de los infectados de Dengue
a un lugar comun es de suma importancia epidemiolégica. La existencia de un centro
médico en las inmediaciones de un brote epidémico es una situacién probable para un
drea en general y de seguirse las recomendaciones generales del WHO [3] los habitantes
concurriran alli al percibir sintomas compatibles con Dengue.

Se analizaron situaciones epidémicas bajo la premisa de la existencia de un hospital,
intentando verificar si son posibles situaciones donde una mala planificacién pudiera oca-
sionar que la concurrencia al hospital empeorase la epidemia en vez de mejorarla. Para
nuestros analisis consideramos hospitales que, debido a malas préacticas o bajos recur-
sos, no aislan a los pacientes lo suficientemente bien como para evitar ser picados por
mosquitos (caso contrario serfa andlogo al ya analizado aislamiento de humanos).

Los casos analizados se pueden resumir en la siguiente lista.

1. Cada infectado inmediatamente se vuelve sintomatico concurre al hospital, pero sélo
se queda en promedio un dia all{ (tiene una probabilidad fija por intervalo de 2hs
de dejar el hospital y regresar a su rutina usual)

2. Caso (), pero ademés concurren diariamente al hospital un cierto porcentaje de
individuos no infectados (o sin sintomas atin) de cualquier parte de la ciudad.

3. Caso (Il) pero con menos humanos residentes de la manzana del hospital (menos
individuos para los cuales esa manzana sea su hogar).

4. Caso (B pero cada sintomatico lleva a otro individuo (residente de una celda al
azar) para que lo acompane durante toda su estadia en el hospital.

5. Caso ([3) pero con la existencia de una zona de 222 manzanas adyacente al hospital
donde hay una mayor cantidad de sitios de cria (y no viven humanos alli) y por
ende pueden volar mas mosquitos hacia la celda del hospital.

Como observacion general, se encontré que la dindmica generada por el hospital parece
ser independiente de la generada por la manzana del caso indice. Con independencia nos
referimos a que la cantidad de individuos infectados debido a la influencia de la manzana
del caso indice no se ve afectada por los diferentes tipos de estrategias vinculadas al
hospital.

Caso 1

El primer caso considerado toma en cuenta que todos los individuos infectivos concu-
rren al hospital en su primer dia sintomatico. Luego esos individuos permanecen alli por
un periodo de no mas de un dia (para el 90 % de ellos). En dicho caso se observé que
el tamano de epidemia se ve reducido con respecto al caso donde los individuos no con-
curren al hospital. Esto es debido a que los individuos que concurren al hospital pueden
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pensarse en cierta forma como que estan siendo aislados. El aislamiento reduce el tamano
epidémico como se analiz6 en capitulos anteriores, no obstante esos individuos “aislados”
se envian al hospital. La dindmica producida a partir de la manzana del hospital genera
individuos infectivos, pero no los suficientes como para contrarrestar el tamano perdido
debido al “aislamiento”.

Caso 2

Tomando en cuenta que las personas no infectadas con Dengue también pueden concu-
rrir al hospital para ser atendidas, se considero el caso donde un dado porcentaje poblacio-
nal concurre alli diariamente ademas de los sintoméaticos de Dengue. Este efecto da como
resultado tamanos de epidemia mas pequenos cuantos méas individuos extra concurran al
hospital.

Se observo para estos casos, que las curvas de picaduras infectivas efectuadas a hu-
manos en el hospital presentan un corrimiento hacia tiempos posteriores con respecto
al caso [Il. Cuantos mas individuos extra concurran, mayor este corrimiento. Debido a la
estacionalidad (y por consiguiente disminucién de mosquitos) dicho corrimiento produce
que los infectados tengan un menor efecto en la epidemia.

Caso 3

Considerando que en un hospital por lo general no existen personas viviendo, como
siguiente caso se analizé el efecto de disminuir la poblacion usual del hospital. Con po-
blacién usual nos referimos a las poblaciones que tienen en nuestro modelo todas las
manzanas (50 individuos méviles y 50 no méviles que viven en la manzana).

Observamos que la distribucion de tiempos de aparicién del primer individuo infectado
en el hospital se ve desplazada hacia tiempos anteriores (fig. B.8) con respecto al caso [I
Al comenzar antes la dindmica epidémica en el hospital, da lugar a epidemias més grandes
debido a que tiene mas tiempo para desarrollarse antes de llegado el invierno.

Caso 4

Cuando se considera la posibilidad de que los infectados de Dengue concurran al
hospital con acompanantes, se observa en primera instancia que la curva de picaduras
infectivas (fig. 5.10) en el hospital no sélo no se desplaza, sino que su pico maximo aumenta
casi al doble de picaduras. No obstante, el tamano epidémico no presenta variaciones
importantes (menos del 5%).

Este efecto contradictorio a primera vista, puede ser comprendido si se analizan por
separado las picaduras efectuadas a los individuos acompanantes de los que no lo son. De
ese analisis se observa que la curva de picaduras a individuos que no son acompanantes
no presenta variaciones entre las simulaciones con o sin existencia de acompanantes. Por
otra parte, la curva de picaduras infectivas sobre los acompanantes es similar a la curva de
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Figura 5.16: Numero de picaduras de mosquitos infectivos a humanos susceptibles en la celda del
hospital. Se considera movimiento humano al azar, 150 sitios de cria por manzana y hospital a donde
todos los infectados concurren en su estadio sintomadtico, tienen 90 % de probabilidades de volver en un
dia 0 menos a su rutina y en el hospital hay 50 personas menos que en las deméds manzanas. Rojo: Sin
acompanantes. Verde: Con un acompanante por hospitalizado por Dengue. Azul: Con dos acompanantes
por hospitalizado por Dengue. Violeta: Con tres acompanantes por hospitalizado por Dengue.

picaduras sobre los que no lo son. Esta curva no obstante se encuentra desplazada cerca
de 25 dias hacia adelante.

Realizando una simulacién “artificial” (sin acompanantes) que presenta una curva
de picaduras muy similar a las realizadas sobre los acompanantes, comprobamos que
el tamano de epidemia (2000 recuperados) es muy cercano al tamano alcanzado si los
individuos sélo se aislaran (1900 recuperados). De esta forma podemos concluir que dichas
picaduras tienen un efecto despreciable en su aporte al tamano final de la epidemia.

Caso 5

La ultima situacion analizada corresponde a considerar que existe una zona adyacente
al hospital donde hay una mayor densidad de sitios de cria que en el resto de la ciudad
(400BS/Ha contra 150BS/Ha). Aqui se observa que el flujo de mosquitos que se desplaza
de esta zona hacia el hospital es lo suficientemente grande como para causar un aumento
apreciable del nimero total de infectados.

Las situaciones consideradas son casos simples que muestran que bajo ciertas condi-
ciones es posible que los hospitales generen dinamicas sobre la epidemia que sean per-
judiciales. Por tanto como regla general consideramos que es prudente siempre eliminar
criaderos en las inmediaciones de los hospitales y mantener en los hospitales a los enfermos
de Dengue aislados de los mosquitos.
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Capitulo 6

Efecto de la resolucion temporal

En las simulaciones de los capitulos previos las picaduras de los mosquitos fueron dis-
tribuidas uniformemente en cada uno de los 12 intervalos temporales de 2hs para los cuales
estd dividido el dia en el modelo. Siendo diaria la resoluciéon temporal de la temperatura y
de las mediciones bioldgicas tomadas para construir el modelo de mosquitos, tiene logica
que el modelo no pueda discernir con una mayor resolucién temporal y que los 12 pasos
temporales diarios sean tomados en pie de igualdad (como se mencioné en LT.2] estos 12
pasos tienen que ver con el método de resoluciéon numérica de las ecuaciones diferenciales
del modelo del mosquito).

En contraste con el modelo descripto en el parrafo anterior, sin embargo, se cree
que el mosquito Aedes aegypti tiene mayor actividad y pica por lo general cuando hay
luz de dia, al mismo tiempo evitando ser alcanzado directamente por los rayos solares de
mayor intensidad. Bajo estas suposiciones podemos argumentar que los mosquitos picaran
principalmente en dos franjas horarias, una cerca del amanecer y otra cerca del atardecer
donde los rayos solares no son tan intensos.

Imponer estas restricciones sobre las picaduras en nuestro modelo puede ser de utili-
dad a la hora de analizar el efecto sobre la epidemia producido por la incorporacion de
movimientos humanos mas complejos que los utilizados hasta el momento. Aumentar la
complejidad implicard en nuestro caso una mayor resolucion temporal de la posicién de
los individuos y por ende se hace necesario tener una descripcién con mayor resolucion
temporal para las picaduras para que ambas descripciones estan resueltas a la misma
escala temporal.

6.1. Distribucion horaria de las picaduras

Con el objetivo de observar el efecto de una movilidad humana resuelta a una escala
temporal mas pequena, implementamos en nuestro modelo que las picaduras en vez de
estar uniformemente distribuidas durante el dia, se realicen solamente en dos intervalos
diarios de 4hs cada uno. Los intervalos horarios en los cuales estas picaduras pueden ser
realizadas fueron fijados de 6hs a 10hs y de 16hs a 20hs. Estos intervalos horarios fueron

119
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fijados de tal forma considerando que alli existe presencia de luz solar, pero que a su vez no
es tan intensa como para que los mosquitos no puedan volar bajo ella. Estas suposiciones
sobre las picaduras son sélo cualitativas dado que los intervalos diurnos varian durante el
ano y por otra parte los mosquitos en ambientes urbanizados debido a las luces artificiales
no necesariamente son sélo activos durante el dia.

En la figura[6.1lse muestra una comparacion de la cantidad de picaduras totales diarias
realizadas en el caso donde éstas son uniformes durante el dia y cuando se realizan en dos
intervalos fijos. Aqui se muestra como para mantener constante la cantidad de picaduras
diarias dado que las horas en las que se realizan las picaduras son un tercio de lo que eran
antes, las picaduras alli deben ser tres veces mayores que en el caso uniforme.

3.0

25
|

2.0

1.5

Frecuencia de picaduras
1.0

0.5

0.0
|

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Horario del dia

Figura 6.1: Frecuencia relativa de la cantidad de picaduras realizadas durante un dia. Rosa: Picaduras
uniformes. Celeste: Picaduras en dos intervalos de 4hs, uno al amanecer y otro al atardecer.

Comparacion con el modelo con picaduras distribuidas uniforme-
mente

Dado que la dinamica de los mosquitos en el modelo utilizado esta regulada en parte
no sélo por la cantidad de picaduras, sino también por el momento en que esas se produ-
jeron, se realizaron simulaciones con la nueva distribucién de picaduras para observar si
la dindmica de los mosquitos se ve alterada sensiblemente por la nueva eleccién.

Para tener una idea precisa de cuan parecidas son las curvas de cantidad media de
mosquitos entre las dos distribuciones de picaduras, se recurrié al test estadistico 72
de Hotelling. Este test es una extension multivariada del test de Student, y como el



6.1. DISTRIBUCION HORARIA DE LAS PICADURAS 121

mismo permite testear la hipdtesis nula de que una muestra de datos tenga un cierto
valor medio i o bien testear si dos muestras tienen la misma media. Para que el test sea
valido es necesaria la normalidad de la media muestral, pero dado que contamos con 500
simulaciones esto estd asegurado por el teorema central del limite. Asimismo también se
debe asumir que ambas muestras tienen el mismo desvio. En la tabla se muestran
los p-valores para el test de Hotelling para cada estadio y para los casos de 150BS/ha
y 400BS/ha. La convencién usual es considerar que cuando un p-valor es menor a 0,05
entonces la hipétesis puede ser rechazada, y en caso contrario no(estrictamente esto no
quiere decir que sea aceptada, sino que no puede ser rechazada solamente).

150BS/ha 400BS/ha

Adultos] || 0.002/0.147/0.494 | 0.343/0.724/0.674
Adultos2 || 0.056/0.048/0.128 | 0.809/0.615/0.567
Voladoras || 0.598/0.560/0.400 | 0.774/0.819/0.847

Tabla 6.1: P-valor del test de Hotelling sobre la cantidad de mosquitos para diferentes compartimentos
biolégicos y diferentes densidades de sitios de cria. Los p-valores de cada casillero representan el p-
valor tomado considerando los 260 dias de la simulacién, los primeros 200 dias y los primeros 150 dias
respectivamente.

Para 150BS/ha con los p-valores obtenidos para toda la simulacién sélo podemos
rechazar la hip6tesis nula de que ambas curvas sean iguales (cada punto tenga igual media)
para los adultosl. Sin embargo si nos restringimos a intervalos de tiempo menores para
realizar el test, podemos ver que los p-valores aumentan hasta un nivel donde no puede
rechazarse la hipdtesis. En el caso de estar tomando todo el tiempo de la simulacion, es el
ruido generado por la poca cantidad de mosquitos luego del dia 150 lo que esta haciendo
que efectivamente la hipdtesis sea rechazada por lo tanto esa seccién debe eliminarse
para que el test tenga sentido. Por otra parte en el caso de tener 400B5/ha la cantidad de
mosquitos es lo suficientemente grande como para que en cualquiera de los intervalos donde
se realice el test no pueda ser rechazado para ningin compartimento. Con estos resultados
podemos suponer que el cambio de los tiempos en donde se realizan las picaduras en el
modelo no altera sensiblemente la biologia del mosquito en cuanto a sus poblaciones.

Si llegaran a darse variaciones en las epidemias para dos situaciones donde sélo cambia
la distribucion de picaduras, sera solamente por un cambio en la dinamica del virus frente
a esta diferencia y no la variacion poblacional de mosquitos. Es importante que la biologia
del mosquito no sea sensible a esta eleccion porque después de todo es arbitraria al no
conocer los parametros del modelo con mejor precision que un dia.

El cambio principal que se ha producido para el caso donde hay movimiento humano
es que la proporcién de picaduras efectuadas en la casa y el hogar ahora se ve modificada.
Con picaduras uniformes dado que el horario de trabajo estaba fijado de 8hs a 16hs para
todos los individuos, un tercio de las mismas eran realizadas durante el horario de trabajo.
Ahora pues con el cambio de las picaduras nétese que sélo un cuarto de las picaduras estan
siendo realizadas al horario de trabajo (ver figura [6.1]).
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Se realizaron simulaciones utilizando los movimientos humanos uniforme y levy2 para
las densidades de sitios de cria 150BS/ha y 400BS/ha y se observé que al menos al
nivel de la probabilidad de epidemia y tamano final de la misma no se ven sensiblemente
afectadas por este cambio en la proporcion de picaduras.

6.2. Proporcién de infectados respecto a la movilidad

humana

Para cualquier enfermedad que pueda adquirir un humano, el conocimiento de cual
es la probabilidad de contraer la misma en funcién de la franja etaria [I18] es una in-
formacion muy valiosa ya sea para realizar tratamientos como para la prevencién de la
misma. Las razones por las cuales dicha probabilidad se ve realizada podrian ser diversas,
susceptibilidad intrinseca dada por la edad del individuo, factores socio-econémicos, etc.

En particular en esta secciéon nos proponemos investigar si es factible (al menos dentro
de nuestro modelo) que una franja etaria sea mas propensa a adquirir el Dengue sélo por
el hecho de tener una movilidad caracteristica. Debido al rol que cada edad cumple en
la sociedad, suponemos que existe una relacién entre movilidad y edad de los individuos
(por ejemplo los individuos adultos tienen menor movilidad que la masa trabajadora).

Aqui no se hard mencién sobre la relacién exacta entre la distribuciéon de movimiento
humano y las edades de los individuos, sélo se asumira que existe.

Picaduras distribuidas uniformemente

En primera instancia se comprob6 para el modelo original (sin el agregado de la he-
terogeneidad temporal de las picaduras) como dependen las probabilidades de que un
individuo se infecte en funcion de la distancia euclidea entre su hogar y trabajo.

Nos referimos a las probabilidades Pp de infectarse con respecto al total de individuos
que viajan una dada distancia D y no con respecto al total.

_ #infectados con salto D

Py (6.1)

~ #individuos con salto D

No nos interesan las probabilidades con respecto a todos los individuos dado que éstas
estan moduladas principalmente por la no uniformidad de la distribucion de distancias.

Debido a que las probabilidades son muy sensibles al tamano epidémico de cada reali-
zacion, las probabilidades las consideraremos normalizadas como en la ecuacién[6.21 Todas
las probabilidades estan normalizadas por la probabilidad Py que tienen de infectarse los
individuos que son inméviles.

Prerm — pp /Py (6.2)

Para intensificar los efectos y poder observar la dependencia, se trabajo con una den-
sidad de sitios de cria(400BS/ha). En la figura [6.2] se muestra la proporcién normalizada



6.2. PROPORCION DE INFECTADOS RESPECTO A LA MOVILIDAD HUMANA123

de infectados en en funcion de la distancia y se puede observar que para el caso del movi-
miento levy2 claramente hay una fuerte tendencia a aumentar la proporciéon de infectados
cuanto mas grande es la distancia, donde este aumento llega a ser hasta un 50 % més
grande que la proporcion para los humanos inméviles. Para el caso del movimiento uni-
forme se observa en el recuadro para una escala menor que la tendencia también existe
pero es mucho menos pronunciada.
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Figura 6.2: Mediana y cuartiles superior e inferior de la proporcién de humanos infectados dentro
de una dada distancia de movimiento entre el hogar y trabajo. Las proporciones estan medidas con
respecto a la proporcién realizada por los humanos inméviles. 400BS/ha. Rojo:Movimiento humano
levy2. Verde:Movimiento humano uniforme.

De esta forma vemos que para el modelo del capitulo anterior sin modificaciones
esta presente una dependencia de la probabilidad de infeccion con la distancia de sal-
to humano.

Picaduras distribuidas en dos intervalos temporales

Si ahora realizamos estos mismos analisis pero teniendo en cuenta que las picaduras
estdan restringidas a dos intervalos de tiempo (fig. [6]), los resultados son casi idénticos
tanto para las proporciones de infectados como para los tamanos finales de epidemia.
Esto se debe a que realizar el cambio en la distribucién temporal de las picaduras no
modifico sustancialmente las probabilidades de que una picadura sea efectuada cuando un
humano esté en el hogar o el trabajo. Recordando que el horario laboral esta considerado
de 10hs a 18hs, es facil verificar que la probabilidad de que una picadura sea realizada en
el hogar pasé de ser 8/12 — 9/12 y la de ser realizada en el trabajo de 4/12 — 3/12.
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Mayor resolucion temporal de los movimientos humanos

El paso siguiente en nuestro andlisis es incorporar un movimiento humano con una
mayor resolucion temporal que el utilizado hasta este punto. Este movimiento incorpo-
rara mas posibles ubicaciones para los individuos ademas de su hogar y trabajo. Conside-
rando las caracteristicas de la movilidad humana observadas en [67], introduciremos un
modelo que replique en cierto grado la observacion de la existencia de una distribucién
de levy que da idea de la distancia maxima recorrida(ry)(eq. B2)) por los individuos y
otra distribucion de levy que de la distancia de cada uno de los saltos individuales entre
ubicacién y ubicacion. Estos saltos individuales tendran una distancia de corte del orden
de la distancia maxima recorrida (eq. B.4)).

Para que los nuevos patrones de movilidad tengan una correlaciéon con las redes de
movimiento utilizadas hasta el momento, éstas fueron tomadas para determinar la dis-
tancia r, de cada individuo. Eso es, a cada individuo se le asigna una distancia r, igual
a la distancia que él mismo tenia entre el hogar y el trabajo en la red de movimiento que
venifamos utilizando hasta ahora. De tal forma r, tendré la distribucién levy esperada.

Una vez que cada individuo tiene fijada su distancia maxima, el patréon de movimiento
queda descripto de la siguiente manera: Las posiciones del hogar y trabajo seran man-
tenidas como en la red original. Sin embargo, de los 12 pasos temporales del dia, en el
hogar sélo estaran 4(8hs) y en el trabajo 2(4hs) como se ilustra en la figura[6.3 El resto
del tiempo tienen la posibilidad de moverse realizando saltos siguiendo la distribucion de
levy de la forma de la ecuacion (en analogia a la ecuacién B4l con direccién angular
equiprobable y distancia de corte r,.

P(z) oc 272 (6.3)

donde P(x) es la probabilidad de realizar un salto de x manzanas de distancia.

La particién horaria de los intervalos de estadia en el hogar, trabajo y el tiempo res-
tante (viajes entre lugares y otras actividades diarias) fueron realizados de este modo
intentando capturar el promedio del comportamiento de los individuos. Asimismo es in-
teresante notar comparando las figuras y [6.1l que ahora todas picaduras estan siendo
efectuadas en horarios para los cuales los individuos pueden estar moviéndose entre la
casa y el trabajo.

Con respecto al tiempo de espera 7 entre “salto y salto”, éste sera tomado en con-
cordancia a las observaciones de que la distribucién de éstos también sigue una ley de
potencias [103], 119].

Dado que en nuestro modelo se esta forzando a que los individuos estén en dos posi-
ciones especificas (hogar y trabajo) a horarios prefijados, s6lo podremos tomar en consi-
deracién dicha distribucion de tiempos de espera para el tiempo restante donde no estan
forzados a estar en ninin lugar especifico. Mas aun, dado que los intervalos de tiempo
donde no se fuerza la posicién son de sélo 6hs (fig. [6.3]), se tomard un tiempo de corte
de 6hs para la distribucién. Dicha distribuciéon se tomé como una ley de potencia con
exponente 1,8 (ec. [64) siguiendo las observaciones de [119].
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P(t) oc t™ 18 (6.4)

Tomando en cuenta la distribucion de tiempos de espera utilizada, la distribucién de
cantidad de ubicaciones visitadas por cada individuo sera aproximadamente la dada por

la figura

Casa Otro Trabajp Ctro Casa
T T 1T rrrrrr1rrrrrr 11T 1T
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Horario del dia

Figura 6.3: Posicién de cada humano en funcién del horario del dia en que se encuentre para el nuevo
movimiento con mas resolucién. Casa y trabajo: Estan en el mismo lugar que estaba designado como
casa y trabajo en el modelo de movimiento anterior. Otro: En estos intervalos puede efectuar un salto
con una probabilidad fija propia de cada individuo y siguiendo una distribucién de saltos con 7,4 igual a
la distancia entre casa y trabajo.
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Figura 6.4: Niumero de individuos en funcién de la cantidad de ubicaciones diferentes que toma durante
la simulacion.

Para tener idea de como se ven espacialmente los recorridos de los individuos, en la
figura se muestran a modo de ejemplo 6 posibles patrones de movimiento para un
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individuo cuyo hogar estd en la celda (0,0) y su trabajo en la celda (0,5). Aqui se ve
claramente que las posibilidades van desde estar solamente en dos lugares como estar
hasta maximo en ocho. La distribucién de distancia agregada por un individuo de r, =5
se muestra en la figura a modo de ejemplo. Notese que la distancia minima que puede
recorrer un individuo con r, = 5 es 10 manzanas dado que al menos necesita ir y volver
de la casa al trabajo.
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Figura 6.5: Ejemplos de patrones de movimiento para un individuo con r, = 5 donde cada linea marca
un cambio de posicién. Los puntos verdes marcan el hogar, los azules el trabajo y los rojos los puntos
intermedios recorridos entre ellos. Las flechas marcan el sentido de recorrido.
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Figura 6.6: Distribucién de probabilidad de la distancia total recorrida por un individuo con r4 = 5.

Ahora que ya tenemos bien definido cual es el movimiento que realizaran los humanos,
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volveremos al objetivo que nos habiamos planteado de determinar como se ve afectada la
proporcion de humanos infectados con respecto a la movilidad que poseen.
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Figura 6.7: Mediana y cuartiles superior e inferior de la proporcion de humanos infectados dentro de
una dada distancia de movimiento entre el hogar y trabajo. Las proporciones estdn medidas con respecto
a la proporcién realizada por los humanos inmdéviles. 400BS/ha. Rojo: Movimiento levy2 con mayor
precisién y picaduras uniformes, Verde: Movimiento levy2 con mayor precisién y picaduras escalonadas,
Azul: Movimiento levy2 y picaduras uniformes

En la figura se muestra la comparacion de la proporcién de infectados totales con
la inclusién del nuevo patrén de movimiento (Considerando una red subyacente levy2)
para 400BS/ha, donde se consideran los dos casos posibles de distribucién temporal de
picaduras (distribuidas uniformemente en el tiempo y concentradas en dos intervalos de
4hs). En esta figura parece ser que casi no se observan diferencias entre las proporciones
de infectados.

Las proporciones de humanos infectados mostradas en la figura[6.7] estan dadas para el
final de la epidemia, pero éstas podrian variar en el transcurso de la misma y es interesante
analizar el caso. En la figura se muestra para el caso donde el movimiento humano
es levy2 y las picaduras uniformes temporalmente cuales son estas proporciones para los
dias 100, 130 y 260(Aproximadamente el fin de la epidemia). De esta forma vemos que a
tiempos mas tempranos dentro de la epidemia la proporcion de infectados es mayor para
toda distancia entre hogar y trabajo.

Teniendo en cuenta que esta diferencia de proporciones se ve amplificada a tiempos
tempranos, en la figura [6.9] se muestran los mismos casos que para la figura [6.7 pero para
el dia 100 de comenzada la epidemia. Podemos observar que ambos casos con movimiento
con mayor resolucién (especialmente el caso con picaduras distribuidas uniformemente)
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dan una proporcion mas grande que el caso con la existencia de sélo hogar y trabajo.
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Figura 6.8: Mediana y cuartiles superior e inferior de la proporciéon de humanos infectados dentro de una
dada distancia de movimiento entre el hogar y trabajo. Las proporciones estdn medidas con respecto a la
proporcién realizada por los humanos inméviles. Movimiento levy2 y picaduras uniformes con 400BS/ ha.
Azul: Dia 100, Verde: Dia 130, Rojo: Dia 260(Aprox. fin de la epidemia)

Cabe destacar que aunque las proporciones entre casos no presentan grandes varia-
ciones, los tamanos de epidemia si lo hacen. Para los casos con movimiento con mayor
resolucion son sensiblemente méas grandes que para su contraparte con movimiento levy?2
“simple”. En la tabla se muestra para las cuatro combinaciones de casos entre movi-
miento levy2 con o sin mayor resolucién y entre picaduras uniformes o escalonadas sus
tamanos y probabilidades de epidemias.

Movimiento Picaduras Pe | APe | FSE media | cFSE
Levy2 Uniformes | 0.98 | 0.01 34129 11035
Levy2 Escalonadas | 0.98 | 0.01 34987 9899

Levy2(mayor resolucién) || Uniformes | 0.98 | 0.01 44457 12594
Levy2(mayor resolucién) || Escalonadas | 0.99 | 0.01 44770 13062

Tabla 6.2: Probabilidad de epidemia (Pe) y tamano final de epidemia (F'SE) con un movimiento humano
levy2, para ambas resoluciones de movimiento y tipos de picaduras uniformes o escalonadas. 400 sitios

de cria.

Esto es légico de esperar debido a que con el nuevo movimiento la distribucién de
distancias recorridas es mayor al caso con levy2 simple(con sélo posiciones de hogar y
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Figura 6.9: Mediana y cuartiles superior e inferior de la proporciéon de humanos infectados dentro
de una dada distancia de movimiento entre el hogar y trabajo en el dia 100 dentro de la epidemia. Las
proporciones estdn medidas con respecto a la proporcién realizada por los humanos inméviles. 400B.S/ ha.
Rojo: Movimiento levy2 con mayor precisién y picaduras uniformes, Verde: Movimiento levy2 con mayor
precisién y picaduras escalonadas, Azul: Movimiento levy2 y picaduras uniformes

trabajo), y por lo ya habfamos notado en secciones anteriores, distribuciones de distan-
cias mayores dan lugar a epidemias con mayor nimero de afectados. La diferencia en la
distribucion de picaduras no parece afectar sensiblemente el tamano de epidemia y poco
la proporcién de infectados sugiriendo poca sensibilidad del modelo a este parametro, al
menos para los casos simples tomados en cuenta ahora donde no se aplica ningin tipo de
estrategia extra.

Podemos concluir que la probabilidad de infectarse aumenta con la distancia r, y que
estd dependencia es ligeramente mayor para los casos con movimiento de mayor resolucion.

Dependencia con el nimero de saltos efectuados

Debido a que en la nueva descripcion del movimiento se introdujo una probabilidad de
realizar un salto por intervalo de tiempo, nos interesa ahora saber si existe algin tipo de
dependencia de la probabilidad de que un humano se infecte con respecto a la cantidad
de ubicaciones que visita diariamente. En la figura se muestra esta dependencia y
puede observarse una marcada tendencia al aumento de la proporcion de infectados con
la cantidad de saltos. Por otra parte, igual que para la dependencia con r,, la dependencia
de la proporcion de infectados con la cantidad de saltos adquiere una pendiente menor a
medida que mas tiempo ha pasado del comienzo de la epidemia como se puede observar
en la figura [G.I01
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Figura 6.10: Mediana y cuartiles superior e inferior de la proporcién de humanos infectados para una
dada cantidad de saltos realizados por los individuos. Las proporciones estan medidas con respecto a
la proporcion realizada por los humanos inmdviles. Movimiento levy2 con mayor resolucién y picaduras
uniformes con 400BS/ha. Rojo: Dia 100, Verde: Dia 130, Azul: Dia 260(Aprox. fin de la epidemia)

De los resultados expuestos en las figuras a podemos concluir que la cantidad
de saltos que un individuo realiza es menos relevante para la probabilidad de infeccion que
su distancia r, para este tipo de movimiento. Es evidente de todas formas que la depen-
dencia de la proporcién con r, y con la cantidad de saltos tienen que estar relacionadas
debido a que implicitamente estas cantidades dependen entre si.

6.3. Discusion

En este capitulo se ha incursionado en el analisis de los posibles efectos de una mayor
resolucion temporal, tanto para las descripciones de los mosquitos como de los humanos
dentro de nuestro modelo.

Con respecto a la descripcion de los mosquitos, se incorporé la suposiciéon de que
la actividad de los mismos se ve restringida a ciertos horarios diarios. De tal forma las
picaduras ya no estan distribuidas uniformemente durante el dia, sino que son producidas
en intervalos especificos. De nuestras simulaciones pudimos concluir que esta modificacion
no afecta sensiblemente los nimeros poblacionales del mosquito. Ademas, tampoco las
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epidemias simuladas con esta nueva descripcion parecen verse afectadas en el ntimero
total de infectados.

Por otra parte, hemos aumentado la resolucion temporal de la descripcién del movi-
miento humano. Aprovechando que el modelo divide al dia en 12 partes, se incorpord la
posibilidad de que los individuos estén en méas ubicaciones que sdlo su hogar y lugar de
trabajo. Considerando las caracteristicas de la movilidad humana observadas en [67], se
introdujo un modelo que replica en cierto grado la observacion de la existencia de una
distribucién de levy que da idea de la distancia méxima recorrida(r,)(eq. B.2)) por los
individuos y otra distribucién de levy que de la distancia de cada uno de los saltos in-
dividuales entre ubicacion y ubicacion. Estos saltos individuales tienen una distancia de
corte del orden de la distancia maxima recorrida (eq. B.4]). Asimismo, el tiempo de espe-
ra para cambiar de ubicacién fue tomado en concordancia a las observaciones de que la
distribucion de éstos también sigue una ley de potencias [103], 119].

Hemos observado, tanto bajo esta nueva descripciéon como en la que los individuos
poseen dos ubicaciones, que existe una dependencia entre la probabilidad de infectarse
y la distancia maxima (r,) de los individuos. Cuanto mas grande es r, mayor es la pro-
babilidad de infectarse. En el caso de que esta dependencia sea observada al final de la
epidemia (aprox dia 260), no encontramos diferencias entre las epidemias con una reso-
lucién temporal mayor, sin embargo observado a tiempos anteriores (por ejemplo el dia
100) existe una pequena diferencia entre las proporciones realizadas.

Para el caso particular de la nueva descripcién, ademas se observa que la probabilidad
de infeccion aumenta con el niimero de ubicaciones visitadas por el individuo diariamente.
Para el caso de movimientos mayormente de corto alcance (levy2), estas dos observacio-
nes se deben a que las epidemias son esencialmente difusivas y por ende un individuo
que tenga un salto mas grande tiene mayor probabilidad de “caer” dentro de una zona
difusiva de infectados. El efecto es menor en el caso del movimiento uniforme dado que
la epidemia aunque dominada por la difusién localmente, tiene muchos mas focos de este
tipo distribuidos por toda la grilla(no mostrado en resultados).

Estas evidencias sugieren que una incidencia no uniforme del Dengue sobre diferentes
poblaciones etarieas [114, 120, 121], 122] [123] podria estar originada en parte por las
diferencias en la movilidad que estos grupos poseen y no solamente por factores puramente
biologicos, como por ejemplo la inmunidad adquirida por previas infecciones.
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Discusion y conclusiones finales

En esta tesis se ha explorado y tratado de responder como la movilidad humana
influencia la evolucién de las epidemias de Dengue, en particular en ciudades de clima
templado como es el caso de Buenos Aires. Con tal fin se realizaron simulaciones numéricas
utilizando un modelo de Aedes aegypti preexistente combinado con un modelo propio el
cual describe dicha movilidad humana.

Al comienzo de esta tesis, los trabajos cientificos existentes dedicados a estudiar las
epidemias de Dengue estaban basados casi exclusivamente en el estudio del mosquito como
principal responsable en la transmision y diseminacién espacial del virus. El humano
por otra parte, por lo general simplemente era tratado como un campo medio u otras
aproximaciones que no tenian en cuenta la movilidad intrinseca de los mismos.

En orden cronolégico, primero se comenzo extendiendo un modelo previo desarrollado
por el grupo de investigacion en el que realicé mi trabajo de tesis. Este modelo previo
describe a los mosquitos poblacionalmente y su evolucion dinamica estd modelada por un
proceso de Markov con saltos, donde estos mosquitos ademas pueden volar a manzanas
adyacentes. Asimismo los humanos estan descriptos también poblacionalmente y carecen
de movimiento alguno, por lo tanto actian efectivamente como un campo medio.

La primera extension al modelo consistié en describir “microscopicamente” a los hu-
manos, es decir individuo a individuo, a fin de luego poder incluir movilidad a los mismos.
Una vez los humanos individualizados, se investigd el efecto de la distribucién de tiempos
de latencia del virus en los mismos. Esto nos permitié arribar en principio a la conclusion
de que la distribucién exacta de tiempos no es relevante para la estimacion del tamano
final y probabilidades de epidemia, sino la media de la misma. No obstante, el tiempo
de generacion (tiempo de aparicién del primer caso secundario) si es levemente sensi-
ble a la distribuciéon y permite discernir entre ellas, lo cual podria ser de importancia
epidemiolégica debido a la ventana de alerta.

Luego, se procedié a incorporar la movilidad humana motivados por la presunciéon
de que no es suficiente con solamente describir los vuelos de los mosquitos para tener
una correcta evoluciéon de una epidemia de Dengue. Tipicamente en los modelos que sélo
incluyen la difusion del virus debido al vuelo de los mosquitos, las epidemias se encuentran
concentradas en un tinico foco. Sin embargo, en las epidemias reales se observa que durante
la evolucion de las mismas se producen multiples focos epidémicos.
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Es de conocimiento para todos nosotros que los humanos que viven en las ciudades mo-
dernas se desplazan grandes distancias a diario. Diversos estudios sobre movilidad humana
apoyan esta idea, donde encuentran que la distribucion de distancias entre ubicaciones
sigue distribuciones de Levy-Flight. No resulta extrano considerar que un individuo infec-
tado podria propagar el virus a grandes distancias, las cuales no podrian de otra forma
ser alcanzadas por el vuelo de los mosquitos.

Nuestras simulaciones con movimiento humano presentan efectivamente multiples fo-
cos epidémicos, mostrando que sélo con el ingrediente de existencia de saltos “largos”
en el modelo es suficiente para generar el fenomeno. Cabe destacar sin embargo que la
comparacion es sélo a nivel cualitativo dado que no hemos podido conseguir datos reales
para realizar una comparacion mas exhaustiva de distribucién y tamanos de focos. Bajo
nuestro modelo las epidemias presentan multiples focos pero por lo general més del 80 %
de la epidemia esté concentrada en uno unico. Este foco crece de una forma mas veloz que
en el caso sin movilidad humana. Mas atin, si no se considera la difusion de los mosquitos,
con sélo la movilidad humana alcanza para producir multiples focos y para que el foco
principal sea mas de dos veces més grande que el correspondiente al caso sin movilidad
humana (pero con vuelos de mosquitos).

Se observé que los tamanos de epidemia dependen fuertemente de la distribucion de
movimiento utilizada, produciendo epidemias mas grandes para las distribuciones con co-
las méas largas. Los tamanos de epidemia pueden llegar a valores que son casi 10 veces
mayores que en el caso sin considerar movilidad humana (para el movimiento Levyl.65 y
400BS/ha), por lo cual no sélo esta movilidad es importante debido a la estructura gene-
rada sino también por el impacto en la estimacion de la cantidad de individuos afectados.
Desestimar la movilidad humana en las epidemias de Dengue subestima fuertemente el
impacto que éstas pueden llegar a tener y creemos que los modelos que no la tienen en
cuenta se encuentran fundamentalmente limitados.

Debemos destacar que nuestro modelo representa una ciudad “cerrada” y no un ba-
rrio, de tal forma que los saltos de los individuos estan limitados. En un barrio dichas
restricciones claramente no existen. La finitud de las ciudades conlleva a que los tamanos
y estructuras de las epidemias varien con el tamano de la ciudad debido a los efectos de
borde (posiblemente también de la forma de la ciudad y no sélo el tamanio). No obstante,
para cada combinaciéon de movimiento humano considerado (de rango finito) y densidad
de sitios de cria, existe un tamano umbral de ciudad tal que para un tamano mayor ya no
se observan diferencias entre las epidemias. Esto es asi ya que la estacionalidad (disminu-
cién de poblacién de mosquitos) produce que no puedan aparecer individuos infectados
luego de cierto rango de distancia.

Dado que es 1til y usual en el area epidemiologica contar con indicadores de severidad
de una epidemia, como ser el Ry, nosotros definimos lo que dimos a llamar el “Poder de la
epidemia”. Este es una suerte de velocidad media de la epidemia, definido como el nimero
total de recuperados sobre el tiempo total de la misma. Una definicién alternativa y més
estable podria ser considerar la mitad del tamano final y el tiempo al que se alcanza el
mismo, sin embargo nuestras observaciones no fueron muy sensibles a esta eleccién.
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Para los casos con estacionalidad dado que las epidemias cesan aproximadamente todas
al mismo tiempo, el poder de la epidemia queda fijado por el tamano final de la epidemia.
En cambio si se considera que la temperatura estd fija durante todo el ano, como podria
pasar en ciudades mé&s ecuatoriales, las epidemias terminan infectando a casi toda la
poblacién independientemente de la movilidad humana (Este tltimo caso evidentemente
presenta problemas en su descripcién porque en casos reales no se observa que se infecte
toda una poblacién). En este caso el poder de la epidemia queda fijado por el tiempo que
lleva infectar a todos los individuos. En ambos casos el poder de la epidemia disminuye
cuanto méas larga es la distribucion de movimiento, en el primero debido por el aumento
del tamano epidémico y en el segundo por la reduccion de tiempo total.

Aunque dicho indicador es muy 1util, no debe considerarse por si sélo dado que epide-
mias con el mismo poder no tienen porque infectar a la misma cantidad de individuos o
generar la misma distribucién espacio temporal.

Dado que el objetivo principal de la epidemiologia es el estudio para la prevencion
y control, nos propusimos estudiar si las estrategias de salud publica mas usuales son
efectivas para combatir el Dengue. En particular nuestro interés radicaba en las estrategias
que modificaran el comportamiento humano dados los resultados de las simulaciones donde
la movilidad humana es el factor principal en el tamano epidémico alcanzado.

Las estrategias consideradas fueron la reclusion de los individuos sintomaticos, el ais-
lamiento de los mismos y la fumigacion de las manzanas donde éstos viven o trabajan.
Contrario a nuestra intuicién inicial, encontramos que la reclusién sin aislarse de las pica-
duras es una estrategia totalmente inefectiva dado que las manzanas contintian estando
altamente conectadas entre si por el resto de los individuos méviles atin sin recluir. Los
humanos en el trabajo (que se encuentran sintométicos) representan un bajo porcentaje
de los contagios realizados hacia los mosquitos.

Por otra parte encontramos que el aislamiento de los individuos en su periodo sin-
tomatico completo es altamente efectivo en la reduccion tanto del tamano como la pro-
babilidad de epidemia. Cerca del 70 % de todas las picaduras de mosquitos susceptibles a
humanos infectivos son realizadas en dicho periodo, por lo cual el aislamiento elimina la
mayor parte de las picaduras contagiosas.

La afirmacién anterior es valida para el caso de que la estrategia se cumpla al pie de
la letra, pero en escenarios reales es de esperar que esto no sea asi. Un caso interesante
a estudiar es la situaciéon donde la estrategia no comienza desde la aparicién del caso
indice, sino posteriormente unos 7T dias después. Ademads de tornar menos eficiente a la
estrategia como es de esperar, el resultado més interesante encontrado es que existe un
periodo de cerca de una semana de extension para el cual, ni el tamano ni la probabilidad
epidémica son sensibles al dia T" exacto del retraso. Es decir que existe una semana entera
para la cual, si por retrasos operativos (ej. no deteccién temprana de la epidemia, falta
de recursos, mala organizacién, etc.) la estrategia no pudo ser comenzada, el efecto en la
sociedad (personas infectadas) no es apreciable.

Con respecto a las estrategias de fumigacién en los hogares de los individuos sin-
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tomadticos, se encontré que si la eficiencia para matar mosquitos es baja (se cree que
las eficiencias reales de las fumigaciones son bajas) las probabilidades de epidemia no
disminuyen sensiblemente y son necesarias un gran cantidad de fumigaciones (al menos
una fumigacién diaria). Combinando esta estrategia con el aislamiento humano reduce
la cantidad de fumigaciones necesarias y hace la estrategia mas viable, atin cuando la
proporcién de individuos que la cumpla sea tan baja como el 50 %.

Por otra parte si se realizan también fumigaciones anticipadamente en los lugares
de trabajo de los infectados, se observa una mayor reduccién del tamano epidémico sin
comprometer el numero de fumigaciones necesarias.

Al considerar la existencia de un centro médico al cual los individuos sintomaticos de
Dengue concurren, se encontrd que bajo ciertas condiciones las epidemias producidas son
mayores que si no existiera dicha dinamica. En particular si el niimero de individuos que
viven o trabajan en el hospital son menores que en el resto de las manzanas, el tamano
epidémico aumenta.

Por otra parte observamos que si los individuos concurren con acompanantes, el ta-
mano epidémico aumenta o no se ve modificado dependiendo del momento en que se
introduzca el caso indice. Esta dependencia estd dada por el tiempo que falta para que
llegue el invierno, donde el niimero de mosquitos disminuye casi por completo.

Otra situacion de riesgo analizada consiste en la existencia de una zona contigua al
hospital donde los sitios de cria sean mayores. Debido a los vuelos realizados por los
mosquitos, el nimero de ellos que se traslada de la zona con mayor densidad hacia al
hospital es lo suficientemente apreciable como para incidir negativamente en el tamano
epidémico.

Estos son casos simples que pretenden mostrar el posible riesgo de no aislar correcta-
mente a los individuos hospitalizados de los mosquitos. Un correcto aislamiento presenta
un efecto doble, evita estos y otros posibles casos riesgosos y al mismo tiempo disminuye
la epidemia por el aislamiento de los infectados en si mismo.

Al expandir el modelo de tal forma que los individuos realicen varios saltos por dia,
encontramos que aquellos que mas saltos realizan tienen mayor probabilidad de adquirir
la infeccion. Dicha observacion sugiere que éste podria ser un factor en el hecho de que
la incidencia del virus no sea uniforme entre todas las edades de la poblacién, dado que
por ejemplo los adultos tienen menor movilidad que la poblacién més joven. Sin embargo
podrian existir factores puramente biolégicos que obviamente estan fuera del alcance de
este trabajo.

En esta tesis hemos mostrado mediante simulaciones numéricas que las dindmicas
epidémicas de Dengue estan fuertemente condicionadas por las conductas humanas y que
la movilidad humana es un ingrediente muy relevante en la transmision de la enfermedad.
Dadas estas evidencias se justifica intensificar el esfuerzo en la investigacién de la des-
cripcion de las conductas humanas. La informacion bioldgica que se posee del mosquito
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es mucha en comparacién a la descripcion de la conducta humana existente hoy en dia.

Podria decirse que la descripcion del movimiento humano considerado en esta tesis
es una aproximacion a primer orden que permite obtener conclusiones generales. Para
un andalisis particular de la situacién de una ciudad o regién seria necesario contar con
una descripcion mas precisa del movimiento microscopico de los individuos y los mosqui-
tos. Para extender y mejorar el modelado seria ademas necesario por otra parte contar
con una mejor descripcién topoldgica de la ciudad a considerar (geometria, edificaciones,
densidades poblacionales, etc.) e incorporar las interacciones con el resto de la poblacién
eliminando la restriccién ficticia de bordes cerrados.
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Apéndice A
Descripcion algoritmica del modelo

Como se describié en la seccion [l 28 subpoblaciones diferentes para el mosquito
se tuvieron en cuenta. La descripcion de la dindmica del contagio entre el vector y los
humanos es presentada en una forma algoritmica como sigue.

1. Empieza el ciclo de 2 horas.

2. Calculo del nimero de cada tipo de eventos (Tabla [Al) aproximados por procesos

independientes de Poisson [51], [13] 14], [12].

3. Picaduras son realizadas con distribucion uniforme por los A1 y A2 entre todos los
humanos (Eventos 8 y 21 respectivamente), y luego se computan cuantas de estas
picaduras se hicieron en humanos en el dia j de su ciclo virémico, B;(j).

4. Calculo de cuantos mosquitos entraron al estadio expuesto, Myg, usando una dis-
tribucién binomial para los B;(j) con probabilidades pp,,(7) (la probabilidad de un
contagio humanos a mosquito es dependiente del dia del periodo virémico en el cual
se encuentre el humano).

5. Actualizacién del estado de las subpoblaciones: Fe(1) = Fe(l) + Myg

6. Distribucién uniforme de las picaduras realizadas por los A2i (Evento 32) entre
todos los humanos y construccién de una tabla de individuos picados.

7. Actualizacién de la poblacién humana y el resto de las subpoblaciones de mosquitos.

8. Actualizacion de las subpoblaciones de mosquitos expuestas e infectadas si la simu-
lacion se encuentra en la subunidad 12 (fin del dia):

Fe(k+1) = Fe(k)if 1 <k <9
A2e(k +1) = A2(k)if 1 <k <9
Fi = Fi + Fe(10)

A2i = A2i + A2¢(10)
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Fe(l) =0
A2e(1) =0
9. Fin del ciclo de 2 horas.

Se repite todo el ciclo nuevamente.

Evento Tasa de transicion
H
(1) Muerte de huevos me x F
(2) Eclosién de huevos elr« E
(3) Muerte de larvas mlxL+axLx(L—1)
(4) Pupacién lpr = L
(5) Muerte de pupas (mp +par = (1 —(ef/2))) x P
(6) Emergencia de adultas par x (ef /2) x P
(7) Muerte de adultas 1 ma *x Al
(8) 1ler ciclo gonadotréfico cyclel = Al
(9) Oviposicién de voladoras susceptibles ovr x F's
(10 - 19) Oviposicién de voladoras expuestas ovr x Fe(k) con 1 <k <10
(20) Oviposicién de voladoras infectivas ovr x Fi
(21) 2do ciclo gonadotréfico de adultas susceptibles 2 cycle2 x A2s
(22 - 31) 2do ciclo gonadotréfico de adultas expuestas 2 | cycle2 x A2e(k) con 1 < k <10
(32) 2do ciclo gonadotréfico de infectivas expuestas 2 cycle2 x A2i
(33) Muerte de voladoras susceptibles ma x F's
(34 - 43) Muerte de voladoras expuestas ma * Fe(k) con 1 <k <10
(44) Muerte de voladoras infectivas ma * Fi
(45) Muerte de adultas susceptibles 2 ma *x A2s
(46 -55) Muerte de adultas expuestas 2 ma x A2e(k) con 1 <k <10
(56) Muerte de adultas infectivas 2 ma x A2i
(57) Dispersion de voladoras susceptibles disp x F's
- ispersién de voladoras expuestas isp* Fe(k) con 1 <k <
58 - 67) Di i6n de volad disp x Fe(k 1<k<10
ispersién de voladoras infectivas isp x Fi
68) Di i6n de volad infecti disp x Fi

Tabla A.1: Eventos relacionados a la dindamica del mosquito. Tipo de evento y tasa de transiciéon para
el modelo de desarrollo. Los coeficientes [I2] son me: Mortalidad de los huevos; elr: tasa de eclosidn;
ml: Mortalidad larval; a: Mortalidad larval dependiente de la densidad; lpr: tasa de pupacién; mp:
Mortalidad de pupas; par: Coeficiente de desarrollo de pupas a adultos; ef: Factor de emergencia; ma:
Mortalidad de adultos; cyclel: Coeficiente de ciclo gonadotréfico (Nimero de ciclos diarios) para hembras
adultas en estadio Al.; cycle2: Coeficiente de ciclo gonadotréfico (Nimero de ciclos diarios) para hembras

adultas en estadio A2.; ovr: Tasa de oviposicién de voladoras; disp: Tasa de dispersién de voladoras.



Apéndice B

Parametros del modelo

Coeficientes de las tasas de desarrollo

Las tasas de desarrollo que corresponden a la eclosién de huevos, pupacion, emergencia
de adultos y los ciclos gonadotréficos fueron evaluados usando resultados del modelo
termodinamico desarrollado por Sharp y DeMichele [124] y simplificado por Schoofield et
al. [125]. En este modelo el proceso de maduracién esta controlado por una enzima que
estd activa a un dado rango de temperaturas y se desactiva solo a altas temperaturas. El
desarrollo es estocastico en su naturaleza y esté controlado por un proceso de Poisson con
tasa Rp(7T), que toma la forma de

(T/208°K) * exp((AH A/ R)(1/208° K — 1/T))
1 +exp(AHp/R)(1/T12 —1/T))

Rp(T) = Rp(298°K) (B.1)

donde T es la temperatura absoluta, AH4 vy AHpy son entalpias caracteristicas del
organismo, 2 es la constante universal de los gases, y Ti/7 es la temperatura a la que la
mitad de las enzimas esta desactivada debido a las altas temperaturas.

La tabla [B.I] presenta los valores de los diferentes coeficientes involucrados en los
eventos: eclosion de huevos, pupacion, emergencia de adultos y ciclos gonadotréficos. Los
valores estan tomados de [9] y estan discutidos en [13].

| Ciclo de desarrollo (B) | Rp(T) | Rp(298°K) | AH, | AHy | Tipp |

Eclosion de huevos elr 0.24 10798 | 100000 | 14184
Desarrollo de larvas lpr 0.2088 26018 | 55990 | 304.6
Desarrollo de pupas par 0.384 14931 | -472379 | 148

Ciclo gonadotréfico (A1) | cyclel 0.216 15725 | 1756481 | 447.2
Ciclo gonadotréfico (A2) | cycle2 0.372 15725 | 1756481 | 447.2

Tabla B.1: Coeficientes para el modelo enzimético de maduracién (ecuacién (B])), donde Rp estd me-
dido en dfas™!, las entalpfas medidas en (cal / mol) y la temperatura 7’ medida en grados Kelvin.
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Coeficientes de mortalidad

Mortalidad de huevos El coeficiente de mortalidad de los huevos es me = 0,011 /dia,
el cual es independiente de la temperatura en el rango 278°K < T < 303°K [126].

Mortalidad larval La regulacién natural de la poblacién de Aedes aegypti se debe a
la competicién intra especifica por la comida y otros recursos en el estadio larval. Esta
regulacién fue incorporada en el modelo como una probabilidad de transicién dependiente
de la densidad que introduce las no linealidades necesarias que previenen un crecimiento
Malatusiano de la poblacién. Este efecto fue incorporado como una correccién no lineal a
la mortalidad larval dependiente de la temperatura.

Luego, la mortalidad larval puede ser escrita como: ml* L+ aL.(L —1) donde el valor
de « puede ser descompuesto ov = o/ BS con « asociado a la capacidad de carga de un
(estandarizado) sitio de cria y BS siendo la densidad de sitios de cria en la grilla [13] [14].

El valor de «y, asociado a la capacidad de carga de un solo sitio de cria, es ag = 1,5
[13]. El coeficiente de mortalidad larval dependiente de la temperatura es aproximado por
ml = 0,01 + 0,9725 exp(—(7" — 278)/2,7035) y es vélido en el rango 278°K < T < 303°K

[127, 128, 129).

Mortalidad pupal La mortalidad intrinseca de una pupa ha sido considerada como
mp = 0,01 4+ 0,9725exp(—(T — 278)/2,7035) [127, 128, 129]. Ademds de la mortalidad
diaria en el estadio pupal, hay un una mortalidad adicional asociada con la emergencia de
adultos. Consideramos una mortalidad de 17 % de las pupas en este evento, que es sumado
a la tasa de mortalidad de las pupas, por ende el factor de emergencia es ef = 0,83 [130].

Mortalidad adulta El coeficiente de mortalidad adulta es ma = 0,091/dia, el cual es
considerado independiente de la temperatura en el rango 278°K < T < 303°K [127], 131],

132].

Coeficiente de oviposicion

Las hembras ponen un nimero de huevos que es aproximadamente proporcional al
peso de su cuerpo (46,5huevos/mg) [133], [134]. Considerando que el peso medio de una
hembra de 3 dias es 1,35mg [131] estimamos el niimero medio de huevos puestos por
oviposicién como 63.

El coeficiente de oviposicion ovr depende de la densidad de sitios de cria BS y esta de-
finido como:

{ O/tdep if BS <150
our =

B.2
1/tdep si BS > 150 (B2)

donde 6 fue elegido como # = BS/150, una funcién lineal de la densidad de sitios de
cria [14] y tdep = 0,229dias [131].
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Coeficiente de dispersién

La tasa general del evento de dispersion esta dado por: disp * F', donde disp es el
coeficiente de dispersién y disp = 0,664. La implementacién de la dispersiéon por vuelos
estd descripta en [14].
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Glosario

Aedes aegypti Mosquito que se encuentra en las regiones tropicales y subtropicales del
mundo y puede transmitir los virus del Dengue, Fiebre Amarilla y Chikungunya
entre otros. [l

ciclo gonadotroéfico Sucesién de acontecimientos que ocurren en forma ciclica en una
hembra desde que ingiere sangre hasta que ovipone. [I1]

inmunidad cruzada La inmunidad adquirida debido a un serotipo ofrece inmunidad
parcial o total frente a otros serotipos. [l

larva Fase juvenil de los animales con desarrollo indirecto (con metamorfosis), cuando
han abandonado las cubiertas del huevo y son capaces de nutrirse por si mismo,
pero aun no ha adquirido la forma y la organizacién propia de los adultos de su

especie. [II, [T

nimero reproductivo basico Cantidad media de nuevos infectados que se producen
debido a la aparicién de un tnico caso infectivo dentro de una poblacion de todos
individuos susceptibles.

oviposicion Acto de poner o depositar huevos por el miembro femenino de los animales
oviparos. [LT]

periodo de incubacién Periodo desde el contacto con el patégeno (infeccién) hasta la
aparicién de los sintomas. [

periodo de latencia Periodo desde el contacto con el patégeno (infeccién) hasta hasta
el momento que es capaz de transmitirlo.

periodo de viremia Periodo en el cual el individuo puede transmitir el virus. [7]

pupa Estado por el que pasan algunos insectos en el curso de la metamorfosis que los
lleva del estado de larva al de imago o adulto. [T

serotipos Distintas variaciones dentro de una especie de bacteria o virus. Estan clasifi-
cados por los antigenos superficiales que poseen. [I]

sitios de cria Recintos naturales o artificiales aptos para que los mosquitos hembra de-
positen sus huevos.. [I]]
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transmision mecanica Un vector mecanico recoge un agente infeccioso en el exterior
de su cuerpo y lo transmite de una manera pasiva.

transmision vertical De madre a hijo, ya sea en el utero o durante el parto. En el caso
del mosquito es transmision del virus de la madre a los huevos.

vector Se le llama vector a un mecanismo, generalmente un organismo, que transmite
un agente infeccioso de un organismo a otro. [I1l
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