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Resumen. Las enfermedades infecciosas estan influenciadas especialmente por aspectos ecologicos y demogrdficos, hasta la
fecha se han presentado innumerables esfuerzos matematicos para estudiar la dinamica de la malaria transmitida por vectores
infecciosos. A través de conocimientos bioldgicos y estadisticos, se ha podido demostrar procesos epidemiologicos que
conlleven un mayor entendimiento en los patrones de comportamiento del Aedes Aegypti. En este trabajo se realiza modelacion
retrospectiva a través de los modelos Ross-Macdonald y Anderson-May, que simulan series de tiempo para estimar los casos
observados de dengue en la Provincia del Guayas en el periodo 2014-2017. La modelacion obtuvo una precision del 43.3% y
46.5% aplicando un proceso iterativo de los parametros entomologicos que alimentan a los modelos.

Palabras Claves: Modelo Ross-McDonald, Modelo Anderson-May, semana epidemiologica, parametros entomologicos,
simulacion por computador.

Abstract: Infectious diseases are influenced especially by ecological and demographic variables, to date there have been
innumerable mathematical efforts to study the dynamics of malaria transmitted by infectious vectors. Through biological and
statistical knowledge, it has been possible to demonstrate epidemiological processes that lead to a better understanding of the
behavior patterns of Aedes Aegypti. In this work, retrospective modeling is performed through the Ross-Macdonald and
Anderson-May models, which simulate time series to estimate the observed cases of dengue in the Province of Guayas in the
period 2014-2017. The modeling obtained an accuracy of 43.3% and 46.5% applying an iterative process of the entomological
parameters that feed the models.
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1. INTRODUCCION

Las enfermedades vectoriales son consideradas
como una de las amenazas para la humanidad,
siendo la modelacion y pronostico de epidemias
de dengue motivo de estudios cientifico con
diferentes enfoques estadisticos o de modelos
dindmicos. La comunidad cientifica
internacional ha publicado a la fecha una
considerable lista de modelos epidemioldgicos
que buscan ser implementados en el marco del
desarrollo de Sistemas de Alerta Temprana para
Fiebre por Dengue (FD) / Fiebre Hemorragica
por Dengue (FHD) (Degallier et al., 2010).
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Aunque promisorias para el prondstico y la
deteccidon oportuna de brotes epidémicos de la
enfermedad, sus resultados de simulacion
retrospectivos han sido atn limitados. Algunas
herramientas han representado la severidad de
las epidemias historicas, pero no han capturado
satisfactoriamente  los ciclos  epidémicos
asociados, mientras que otras han logrado
mostrar fluctuaciones caracteristicas de la
enfermedad, pero no han evidenciado exactitud
frente a la magnitud del incremento inusual en
las incidencias (Hotez, Woc-Colburn, &
Bottazzi, 2014). En los afios entre 1908 y 1912
H. Waite junto con Alfred Lotka propusieron
uno de los primeros modelos de transmision de
malaria, como solucion a la segunda version del
modelo de Ronald Ross (Ross, 1908). Un afio
mas tarde Lotka propuso una version mas
formal, que luego de varios anos de estudio, fue
presentada en 1923, teniendo en cuenta los
aspectos demograficos de la enfermedad y la
temperatura.

El matematico George McDonald retoma los
avances de Ross y medio siglo de articulos
cientificos para sintetizar cuantitativamente la
teoria  entomoldgica y  epidemiologica,
argumentando una modelacion resumen que
ahora es conocida como el Modelo Ross-
Macdonald (RM) presentada en el afio 1970,
que ahora es implementada en este analisis para
la simulacién de los casos de dengue. En 1982
Joan L. Aron y Roy Malcolm Anderson
propusieron un modelo mas efectivo, donde los
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mosquitos  infectados no siempre son
considerados infecciosos, incorporando la tasa
de mortalidad del mosquito en un periodo
latente. Posteriormente, en el aflo de 1991
Robert McCredie May y Roy Malcolm
Anderson presentaron un modelo acoplado que
se aproxima mas a la situacion real de la
epidemia, de esta forma una persona que puede
desarrollar la enfermedad se considera
susceptible, y una persona que presenta
sintomas causados por el virus se considera
infectada, esta version es conocida como el
modelo Anderson-May introducido en este
analisis (AM). Smith resumi6 la contribucion al
modelo RM por de varios matematicos y
cientificos en un periodo de 70 afios, mostrando
la evolucion de la dinamica vectorial (Smith et
al., 2012).

Modelos y prondsticos para dengue en
Ecuador. En Ecuador también se ha realizado
investigacion para simulacion y prondstico
usando modelos estadisticos que incluyeron
variables meteorologicas, indices
oceanograficos, indices entomoldgicos,
epidemioldgicos y factores sociales humanos
por las investigadoras Lowe y Stewart (Ibarra et
al., 2013; Lowe et al., 2016; Stewart-Ibarra et
al., 2014; Stewart-Ibarra & Lowe, 2013).

Muy poco trabajo nacional se ha desarrollado en
modelos dinamicos basados en la ecologia del
vector y la transmision del virus a los humanos.
Resultados de investigaciones previas en la
ciudad de Machala encontraron que factores
como la temperatura minima, el indice de El
Nifio (ONI) en la zona conocida como 3.4 en el
Océano Pacifico, indice de abundancia del
vector, asi como el numero de serotipos
circulando son relevantes en la simulacién y
pronodstico de casos de dengue (Lowe et al.,
2016; Stewart-Ibarra et al., 2014). Segun datos
del Ministerio de Salud Publica (MSP) el afio
2015 tuvo una gran prevalencia de casos de
dengue que coincidieron con condiciones
anomalas de temperatura y otras variables
entomologicas. Para el afio 2015 se reportaron

12.544 casos confirmados de dengue, mientras
en el 2014 hubo 4960 casos y en el 2016 se
reportaron 1552  casos segin  Gacetas
Epidemioldgicas semanales (2014-2017), (Juan
Granda; Subsistema de Sive-Alerta;, 2017;
Raquel Lovat; Subsistema de Sive-Alerta,
2015a, 2015b). En la Fig.l se muestran las
anomalias de temperatura media, precipitacion y
de casos de dengue con relacion a la media del
periodo 2014-2017. Hasta la semana 31 de
2017, se confirmaron 2706 casos, representando
un 26.7% del total de casos a nivel nacional
(10.104), Guayas representa una de las
provincias con mayor prevalencia de casos de
dengue notificados por el MSP. Investigaciones
previas han encontrado que las lluvias y las
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temperaturas juegan un papel importante en la
aparicion de los brotes anuales de dengue (Saez
& Suarez, 2013). Con el aumento de
temperaturas el vector puede desarrollarse
favorablemente hasta cierto nivel, pero al
seguir aumentado la temperatura la mortalidad
del vector también aumenta, mientras que la
presencia de lluvias favorece a que el vector se
crie y reproduzca, y durante sequias el manejo
del agua en reservorios puede aumentar la
poblacion del vector (Mordecai et al., 2017). En
el presente estudio se aplicaron los modelos
dinamicos de RM y AM, para su desarrollo los
parametros entomolégicos de las ecuaciones
diferenciales, se basaron en estudios previos. Se
realiz6 una modelacion retrospectiva utilizando
el software estadistico R, obteniendo series de
tiempo que simulan los casos de dengue a nivel
de provincia para el periodo 2014-2017, se
desarrolld6 un proceso de ajuste de los
parametros (calibraciéon) para mejorar las
simulaciones de los casos de dengue
observados, se utilizaron estadisticas de tipo
continua (coeficiente de determinacion, raiz del
error cuadratico medio), y de tipo categorica
(Curvas ROC), para discutir el nivel predictivo
de ambos modelos.

2. MATERIALES Y METODOS;

El presente trabajo de simulacion se aplico
para la provincia del Guayas, situada en la parte
céntrica del litoral Ecuador, limitando al este del
Golfo de Guayaquil (-80.56 O, -79.1 O, 3.06 S,
0.836 S) (FIG 2). Segiin el Censo del 2010,
Guayas tiene el mayor nimero de habitantes
(3.6 millones) con respecto a las otras
provincias, una extension territorial de 18.661
km?, donde el 84.5% es poblacién urbana, y el
15.5% restante, representa a la poblacion rural
(Gobierno Provincial del Guayas, 2013). Siendo
Guayas una provincia endémica con relacion a
la transmision del dengue.

FIG. 2.
Mapa de las localidades de estudio. Comparacion de dos
del iticos para esti los casos de dengue en la
provincia del Guayas (Ross-Macdonald, Anderson-May).

Mapa de la provincia del Guayas, Ecuador, indicando la
locacion del area de estudio y las estaciones meteoroldgicas.
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Datos climdticos.

Los datos climaticos utilizados en el analisis
fueron provistos por el Instituto Nacional de
Meteorologia e Hidrologia (INAMHI) y la
Direccion de Aviacion Civil (DAC) (FIG. 3 y
4). La variable de precipitaciéon representa el
valor maximo registrado en el dia por las 10
estaciones pluviométricas, mientras que las
temperaturas son la media instantinea, la
maxima y minima absoluta registrada en la
estacion del aeropuerto de Guayaquil.

FIG. 3.

Series de Temperaturas diarias.
Comparacion de dos del temdticos para esti los
casos de dengue en la provincia del Guayas (Ross-Macdonald,
Anderson-May)

Un grafica de las temperaturas registradas por dia de la
estaciéon meteorologia de la DAC, indicando la variacién de
la temperatura maxima absoluta, media instantinea y
minima absoluta.
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FIG. 4.
Series de Precipitaciones diarias.
Comparacion de dos del iticos para esti los

casos de dengue en la provincia del Guayas (Ross-Macdonald,
Anderson-May)

Un grafica de las precipitaciones registradas por dia,
indicando las precipitaciones maximas y medias de las 10

Precipitaciones (Tias)

Los diagramas de paneles o cajas y bigotes
(FIG. 5 y 6), son una representacion visual
desarrollada por Tukey (Tukey, 1977), para
conocer el patron estacional de las variables
climaticas en periodos epidemioldgicos, un
periodo comprende 4 semanas epidemiologicas
seguidas, por tanto en un afio tendremos 13
periodos para las 52 semanas epidemiologicas.
Como se observa, las temperaturas medias
presentan un patrén estacional unimodal, del
periodo 13 al 5 las temperaturas varian entre 27
y 28 grados, a partir del periodo 6 al 12 las
temperaturas decrecen entre 25 y 26 grados
(FIG. 5). Los valores de precipitacion también
muestran un comportamiento unimodal, donde
el valor mas alto corresponde al periodo 1 al 6,
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y los valores mas bajos a partir del periodo 7 al
13 (FIG. 6).

FIG. 5.
Dlagrama de paneles de temperaturas Comparacion de dos
temdticos para esti) los casos de dengue en la
provincia del Guayas (Ross-Macdonald, Anderson-May)
Un grafica de las temperaturas medias en periodos
epidemioldgicos, indicando la variacion estacional de la
temperatura media instantinea
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FIG. 6.
Diagrama de paneles precipitaciones
Comparacion de dos del temdticos para estil los

casos de dengue en la provincia del Guayas (Ross-Macdonald,
Anderson-May)

Un grafica de las precipitaciones maximas en periodos
epidemioldgicos, indicando la variacién estacional de las
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Datos epidemiologicos.

Los casos confirmados de dengue fueron
obtenidos mediante libre acceso del Ministerio
de Salud Publica. Los casos se encuentran en
episodios epidemioldgicos semanales, una
semana epidemioldgica es el conteo en 7 dias,
desde el primer domingo de cada afio, hasta el
término del sabado siguiente. La FIG. 7,
muestra el patron estacional de los casos de
dengue en periodos epidemioldgicos, como se
observa, los periodos 5, 6 y 7 presentan los
valores mas altos, donde se acumularon en
2963, 4285 y 2420 casos respectivamente.
Adicional, se observa que el afio 2015, es
considerado un afio con una alta actividad
epidémica, por registrar valores anomalos con
relacion a la dispersion de los casos de dengue
en el periodo 6.

FIG. 7.
Diagrama de paneles de casos de dengue
Comparacion de dos del temdticos para i los

casos de dengue en la provincia del Guayas (Ross-Macdonald,
Anderson-May)

Un grafica de los casos de dengue en periodos
epidemiolégicos, indicando la variacién estacional de los casos
confirmados.
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Diagrama de Paneles, Casos de Dengue

Diagrama de Paneles, Cazos de Dengue
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Datos entomolégicos.

Los parametros entomoldgicos forman parte de
la estructura de las metodologias a aplicar, los
valores de los rangos de los parametros, fueron
obtenidos mediante estudios previos propuestos
por Daniel Ruiz, (Carrascal, 2013). En la
TABLA 1 y 2 se expone una breve descripcion
de los parametros a estudiar, el subindice i
representa los valores que toma cada variable
para su respectiva iteracion con los demas, la
tabla 1 muestra los valores de los parametros
entomologicos que se mantienen constantes en
las ecuaciones de los modelos; mientras que la
tabla 2 indica los parametros entomologicos que
varian segun el numero de combinaciones
asignado.

Modelos Epidemiologicos.

Los modelos propuestos para generar las
simulaciones consideran dos herramientas
matematicas (Ross, R., 1911; Alonso, Bouma,
& Pascual, 2011; R. M. Anderson & May, 1991;
Worrall, Connor, & Thomson, 2007). El modelo
propuesto por los matematicos Ronald Ross y
George Macdonald, que fue desarrollado gracias
a la contribuciéon de varios matemadticos en un
periodo de setenta aflos, ya implementado desde
1911-1957 es un conjunto de ecuaciones
diferenciales para el entendimiento de la
dindmica de transicion de la malaria, pero se ha
extendido a la gran mayoria de enfermedades
transmitidas por vectores bioldgicos. El modelo
propuesto esta soportado en el siguiente sistema
de ecuaciones diferenciales:

3—): = ab,mY (1 — X;) — rX; 1)

dy
= aX (- ) - Y, @

En el cual la variable dinamica X representa la
proporcion de personas afectadas, y la variable
dindmica Y su contraparte implicita en la
poblacion de vectores, cada iteracion del
modelo esta representado por el sub-indice t en
el tiempo. Los parametros entomoldogicos estan
definidos de la siguiente manera: el nimero
promedio de seres humanos picados por un
mosquito en una noche (a), la proporcion de
mosquitos Anopheles, transmisor de la malaria
con esporozoitos en sus glandulas salivales que
son realmente infecciosos (b,), la densidad de
Anopheles en relacion con el ser humano (m),
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que esta variable estd representada como una
funcion lineal de la lluvia (RR), a la constante
del nimero de mosquitos por persona (muh),
para esta constante se supuso un valor de 2
segun analisis previos se demostré que las
densidades mensuales promedio fluctiian entre
2.2 y 55 por persona por noche (Ahumada,
Pareja, Buitrago, Quifiones, & Quifiones, 2013),
y 1.59691 mosquitos hembras por noche
(Sepulveda-Salcedo,  Vasilieva, = Martinez-
Romero, & Arias-Castro, 2015), el reciproco de
la duracion promedio en el estado “afectado”
(r), y la supervivencia del vector (g). Por ende,
Macdonald considerdé que la supervivencia del
mosquito era el elemento mas importante en la
tasa basica de reproduccion. Las proporciones
de individuos y vectores afectados propuestos
por Macdonald no distinguen entre los estados
infectados e infecciosos. Su conclusiéon, con
respecto a la infectividad del hospedero, fue: “la
transmision puede ser alterada por la reduccion
del periodo medio de infectividad de un caso
positivo. La influencia es, sin embargo,
relativamente baja; la tasa de reproduccion varia
directamente con la duracion media de la
infectividad, los cual implica que se requeririan
cambios muy grandes en la misma para reducir
las altas tasas comUnmente observadas por
debajo de los niveles criticos”.

Dos de las ecuaciones del modelo Ross-
Macdonald, complementan la propuesta por los
matematicos Roy Malcolm Anderson y Robert
McCredie May en el afio 1991 (R. M. Anderson
& May, 1991), el modelo Anderson-May es una
contribucion a los modelos epidemioldgicos que
representan la dindmica de trasmision de dengue
actualmente. Esta soportado en las siguientes
cuatro ecuaciones diferenciales ordinarias
acopladas entre si con retardo en el tiempo t.

% = abszt(]. - Zt - Xt) - ameYt_th(l -
Zioty, — Koty )~ T — 17, — 87,

(©))

ax -

I = abszt(l - Zt—th - Xt_th)e (r+8)th -
rX; — 6X; @)

o = ab X, (1 = W = ) —ab; X, (1 -
We-ty,, — Yt—tm)e_uth — W (5)

dy -

P ablxt—tm(l = Wiy, — Yeog, Jem —

uY; (6)

Donde W y Z representa la proporcion de
mosquitos y personas expuestas al virus, el ciclo
esporogbnico (t,), que representa la latencia de
infeccion en un vector cuyas influencias son,
por su parte, mayores que las influencias de la
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proporcion b,, la densidad m o la proporcion r.
La latencia de infeccion (t,), representa el
periodo de incubacion de parasitos en humanos.
Los parametros entomolodgicos, estan denotados
de la siguiente forma: la tasa de infectividad de
los seres humanos a los mosquitos by,
asumiendo susceptibilidad de 1, la tasa de
mortalidad de los seres humanos (6), para este
valor se sugirié 76.2 afios como esperanza de
vida de los ecuatorianos segun la Organizacion
Mundial de la salud (OMS) (World Health
Organization, 2016), la tasa de mortalidad de los

mosquitos (p).

Uno de los objetivos del presente analisis, es
encontrar el mejor conjunto de parametros
entomoldgicos a ser ingresados en el modelo.
Para ello, se realizaron en total 2°626.560 de
simulaciones para el modelo RM, vy
756°449.280 para el modelo AM, para calcular
el nimero de combinaciones se multiplicd la
cantidad de valores que tiene cada uno de los
rangos  sugeridos de los  parametros
entomoldgicos (TABLA 1). Teniendo 3 valores
para fu, 3 valores para gu, 19 valores para wn,
16 valores para hd, 4 valores para b,, 3 valores
para a, 5 valores para 1, 4 valores para x,, 4
valores para nuh, 8 valores para t,, 12 valores
para t, y 3 valores para .

TABLA. 1

Comparacion de dos model

iticos para

til los casos de dengue en la

provincia del Guayas (Ross-Macdonald, Anderson-May)
Parametros entomolégicos constantes, segiin (Carrascal, 2013)

Descripciéon Parametro Unidades Valor
. Tasa de mortalidad de los seres humanos, § 1/(dias*afios) 3.591e-05
Comunidad . . . -
asumiendo una vida media de 76.2 afios.
Infectividad de los seres humanos a los mosquitos. b, % 1
Tasa de recuperacion de los seres humanos r 1 Iteracion de
infectados. hd + wn computadora
Humanos Frecuencia de personas infectadas en la poblacion X % Iteracion de
humana. computadora
Frecuencia de personas expuestas en la poblacion Z % Iteracion de
humana. computadora
. . w % Iteracion de
Frecuencia de mosquitos expuestos.
computadora
Frecuencia de mosquitos infectados. Y % lteraci6n de
computadora
Numero de mosquitos por huésped humano muh Mosquito/persona 2
Mosquitos | Densidad del mosquito en relacion con el ser m m(RR, muh) Tteracion de
humano, variable esta en funcién de RR y muh. computadora
Desarrollo de los Ovarios. " nuh + —Temp Tl % cl(t;:rrl?;l;rég:a
Frecuencia de susceptibilidad del mosquito. & at/t lteracion de
computadora
Tasa de picadura (numero de picaduras por a 0.091678*Temp- Iteracion de
mosquito hembra por noche). 1.7982 computadora
Temperatura efectiva diaria Te Temp + (1 —xp) <1 lteracion de
computadora
. 5 ¥
Meflzo Temperatura ambiente diaria M € Obse}’V{imon
Ambiente diaria
o RR mm Observacion
Precipitacion diaria L
diaria
TABLA. 2
Comparacion de dos modelos matemdticos para esti los casos de dengue en la
provincia del Guayas (Ross-Macdonald, Anderson-May)
Parametros entomolégicos en rangos, segiin (Carrascal, 2013)
Descripciéon Parametro Unidades Valor
Numero total de grados diarios necesarios para fu; C° - dias i=36.5, 36.8,
Virus completar el desarrollo de los ovarios. 37.1
Temperatura minima necesaria para completar el gu; Cc° i=7.7,8.8,
desarrollo de los ovarios. 9.9
wh; dias i=12,13, 14,
. ., ., . .. 15,16, 17,
Huésped Anfitrion (duracion de la infectividad de 13.19. 20
Humanos un hospedero a vectores, desde el primero hasta el 21’ 22’ 23’
final del presente microorganismos infecciosos). 24,25 26,
27,28, 29, 30
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Retardo en el Huésped (longitud del intervalo entre
la infeccion / maduracion de patogeno en humanos /
inoculacién de patoégenos y la aparicion de la
infectividad).

Infectividad de los mosquitos a los seres humanos
(susceptibilidad).
Probabilidad de supervivencia por cada ciclo

gonotrofico.

Periodo de incubacion de parasitos en mosquitos.

Periodo de incubacion de parasitos en humanos.

Tasa de Mortalidad de los mosquitos, asumiendo
una vida media de 30, 16 y 11.2 dias.

Longitud de la segunda parte del ciclo gonotréfico
(encontrar un cuerpo de agua y un nuevo huésped).

Diferencia entre la temperatura interior y exterior.

Medio Parametro de ponderacion de la temperatura
Ambiente

Meétodos.

Matriz de Correlacion de Pearson. Para
conocer las relaciones entre los casos de dengue
y las variables atmosféricas, se realizd una
matriz de correlaciones. La matriz de
correlaciones es una representacion cuantitativa
de la relacion asociada que existe entre un grupo
de variables independientes (Draper & Smith,
1998; Rencher, 2012; Rodgers & Nicewander,
1988). La matriz de correlacion (FIG. 8), indica
que los casos de dengue tienen una mayor
correlacion con las precipitaciones maximas
(r=0.18), que con el promedio de
precipitaciones (r=0.09) de toda la provincia.
Ademas, los resultados indican que los casos de
dengue tienen una ligera mayor correlacion con
la temperatura minima (r=0.2495) que con la
media (r=0.2492). Una vez realizadas las
simulaciones, se encontr6 que los valores de
temperatura media incrementaban el nivel
predictivo aumenta; ademas los supuestos de los
modelos exigen que se use la temperatura media
en las ecuaciones.

FIG. 8.
Matriz de Correlaciones.
Comparacion de dos model iticos para esti los casos
de dengue en la provincia del Guayas (Ross-Macdonald,

Anderson-May)
Un grafica de las correlaciones entre las variables atmosféricas y
los casos de dengue, indicando la relacién entre la variable de

estudio con las variables independientes
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hd; dias i=11,12, 13,
14, 15, 16,
17,18, 19,
20, 21, 22,
23,24,25,26
bai % i=0.001,
0.004, 0.007,
0.01
0 % i=0.4,0.5,
0.6
i dias i= 8, 11, 14,
17,21, 24,
27,30
thi dias i=55,6,7,8,
9,10, 11, 12,
13, 14,15, 16
n 1/dias 1/30, 1/16,
1/11.2
nuh; dias i=2,4,6,8
I Cce i=1,3,5,8,
10
Xpi % i=0,0.1,0.2,
0.3

Raiz del error cuadrdtico medio (RECM) y
coeficiente de determinacion (rz). Para evaluar
cuantitativamente la bondad del ajuste de ambos
modelos, se utilizd el RECM vy el coeficiente de
determinacion. La RECM deriva del calculo del
error cuadratico medio que es mucho mas
popular. Para su obtencion, se eleva al cuadrado
la diferencia de los casos observados y
simulados, se promedian estos resultados para
luego sacar raiz (M. P. Anderson, Woessner, &
Hunt, 2015). El Coeficiente de Determinacion
>, nos brinda da la bondad del ajuste,
representando la variabilidad de los casos
observados que puede atribuirse a una relacién
lineal con los casos simulados, también
asociado a la precision o variacion de los
resultados que puede explicar un modelo. Para
su calculo elevamos al cuadrado el coeficiente
de correlacion de Pearson (Cameron &
Windmeijer, 1996).

Curvas ROC. Para evaluar si las simulaciones
estan subestimando, estimando o sobrestimando
de manera correcta los casos de dengue, se
realizaron métricas de tipo categéricas como las
curvas ROC. Las curvas ROC son una
herramienta grafica que permite representar la
evolucion de la proporcion de verdaderos
positivos en funcion de la proporcion de los
falsos positivos (Sweets, 1996), representada
con una linea que conecta la esquina inferior
izquierda con la superior derecha de la grafica
(FIG. 10). Se obtiene la funcion de distribucion
normal de probabilidad, con media en la
prediccion y desviacion estandar en el error
(diferencia entre los observados y simulados), 1
como ¢éxito si el valor observado cae dentro de
uno de los intervalos de los percentiles
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descritos, 0 como fracaso si no cae dentro de
ningun intervalo (Hanley & McNeil, 1982). En
la grafica (FIG 10) se observan tres lineas, una
la linea de color roja que representa la curva
ROC para los valores del modelo que estan
categorizados por debajo del percentil 33,
llamada bajo la normal. Una linea de color
verde, que representa la curva ROC para los
valores del modelo que estdn categorizados
entre el percentil 33 y 66, llamada en la Normal.
Una linea de color azul, que representa la curva
ROC para los valores del modelo que estan
categorizados por encima del percentil 66,
llamada sobre la normal. EIl 4rea bajo la curva
ROC nos permite dar un diagndstico de
precision moderada, alta y perfecta, si los
valores estan entre 0.5-0.7, 0.7-0.9 y 0.9-1
(Swets, 1988).

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Se encontraron las mejores simulaciones para
ambos modelos, donde los parametros se ajustan
de la siguiente manera, para el RM tenemos que
fu=36.5, gu=9.9, wn=12, hd=25, b,=0.001,
0=0.5, 1=1, x,=0.3, nuh=2 con un RECM de
158.5 y un r° de 0.433. Mientras que para el
modelo AM tenemos que fu=36.8, gu=8.8,
wn=23, hd=24, b,=0.001, 0=0.4, 1=6, x,=0,
nuh=2, t,=14, th—() pu=1/11.2 con un RCEM de
1555 y un r* de 0.465. A continuacién, se
visualizan los casos simulados versus los casos
observados en la provincia del Guayas (FIG. 9).

FIG. 9.
Comparacién de los casos observados vs los simulados
Comparacion de dos model temdticos para los casos
de dengue en la provincia del Guayas (Ross-Macdonald,
Anderson-May)
Un grafica simulaciones de los modelos, indicando el ajuste de
las mejores simulaciones de los modelos
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El nivel predictivo de ambos modelos se puede
estudiar con las representaciones de las curvas
ROC, al categorizar las simulaciones con los
valores de los percentiles 33 y 66, conocemos
que el modelo RM tiene una precision moderada
para subestimar y sobrestimar los casos
observados dengue con un AUC de 0.795 para
la categoria Bajo la normal, y 0.808 para la
categoria sobre la normal. Se podria indicar que
el modelo es malo para predecir en condiciones
normales con un area bajo la curva de 0.488
(FIG 10).
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FIG. 10.

Curvas ROC del Modelo Ross-Macdonald.
Comparacion de dos model temdticos para esti) los casos
de dengue en la provincia del Guayas (Ross-Macdonald,
Anderson-May)

Un grafica las curvas ROC (Bajo, Normal, Sobre), indicando el
ajuste del modelo Ross-Macdonald a los casos observados de
dengue, y el 4rea bajo la curva de cada categoria
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El modelo AM tiene una precision moderada
para subestimar y sobrestimar los casos
observados de dengue con un AUC de 0.869
para la categoria Bajo la normal, y 0.854 para la
categoria Sobre la normal. Teniendo un mejor
ajuste el modelo RM con valores de AUC mas
altos. Para predecir en condiciones normales se
podria indicar que el modelo es malo con un
AUC de 0.598 (FIG. 11).

FIG. 11.

Curvas ROC del Modelo Anderson-May.
Comparacion de dos model temdticos para esti los casos
de dengue en la provincia del Guayas (Ross-Macdonald,
Anderson-May)

Un grafica las curvas ROC (Bajo, Normal, Sobre), indicando el
ajuste del modelo Anderson-May a los casos observados de
dengue, y el drea bajo la curva de cada categoria
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Al comparar nuestro analisis con respecto a
trabajos relacionados con modelacion numérica,
encontramos que Enduri y Jolad (Enduri &
Jolad, 2014) analizaron la propagacion espacial
y temporal de la enfermedad apoyandose en el
analisis de los parametros entomologicos.
Concluyeron que la enfermedad desaparece mas
lentamente si agregamos la movilidad humana
al modelo, refiriéndose a los factores de
movilidad como las redes de transporte. Sus
sugerencias fueron que los modelos dindmicos
presentan un potencial competitivo frente la
problematica de las enfermedades infecciosas si
continuamos estudiando la dinamica vector-
hospedero.  Para  nuestro  enfoque las
simulaciones pueden incrementar su potencial
predictivo si los rangos de los parametros fuesen
calibrados con experimentacion de laboratorio
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propios del habitat bioldgica del vector. Estos
parametros fueron propuestos bajo supuestos de
literatura cientifica, mas no calibrados con la
variacion estacional del area de estudio.

4. CONCLUSIONES;

El modelo AM tiene un error mas bajo y una
precision mas alta que el modelo RM, las curvas
ROC  muestran que ambos  modelos
sobreestiman y subestiman moderadamente los
casos observados de dengue, pero el error
aumenta en condiciones normales, de tal manera
que se considera importante la interaccion del
virus  hospederos-mosquitos. Los pardmetros
entomoldgicos se diferencian para ambos
modelos, a excepcion de los parametros b,
(Infectividad de los mosquitos a los seres
humanos) y nuh (Longitud de la segunda parte
del ciclo gonotréfico) con valores de 0.001 y 2.
Es importante indicar que el comportamiento de
las simulaciones se ajustan a las condiciones de
lluvias de la provincia del Guayas, mostrando
un patron estacional evidente para la época
lluviosa de Enero a Mayo, es evidente que
resulta dificil modelar una serie con valores
atipicos representativos en el periodo de
analisis.
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