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0.1. INTRODUCCION

El estudio del crecimiento de poblaciones y epidemias gobernados por una
dindmica no lineal, ha sido un tema de gran interés en la investigacion de vanguardia
publicada en revistas internacionales sobre sistemas complejos, fisica estadistica y
matematica biolégica. Historicamente la humanidad ha padecido diversas plagas,
epidemias y pandemias (epidemias que se propagan en &reas geograficamente
extensas). La plaga de Atenas, la peste bubodnica (negra), la tifus, el colera, la
viruela, el dengue, el ébola, la fiebre amarilla, la influenza, la malaria, la sifilis, la
poliomielitis, la gripe aviar, la gripe espanola, el sindrome de las vacas locas, la
lepra, la tuberculosis, la tosferina, el sindrome respiratorio agudo severo (SARS),
la gripe asitica, el sindrome de la inmunodeficiencia adquirida (SIDA), entre
otras, son ejemplos de las més devastadoras que han causado la muerte de millones
de personas [1]. La investigacién médica, en anos recientes, ha permitido contro-

lar y en algunos casos erradicar los virus o bacterias causantes de estas enfermedades.

Probablemente la formulacion de teorias sobre la naturaleza de las enfermedades
infecciosas date de tiempos remotos. Sin embargo, el primer articulo cientifico que se
conoce de un modelo matematico aplicado a una epidemia (viruela), fue publicado
por D. Bernoulli en 1760 [2]|. Dos siglos después, W. Heaton formulé un modelo con
el que analizé la propagacion del sarampion en Inglaterra. En 1902, Ronald Ross
recibio el premio Nobel en fisiologia o medicina, por su trabajo relacionado con
la transmision de la malaria [3]. Kermack y McKendrick en 1926 [2|, formularon
un modelo epidémico, el cual atn es el punto de partida en trabajos actuales,
general para cualquier enfermedad viral. A partir de la primera edicion del libro de
Bailey en 1957 [4], sobre la teoria matematica de las enfermedades infecciosas, la

modelacién matematica aplicada a la epidemiologia ha tenido un rapido crecimiento
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y se convirti6 en una herramienta descriptiva y predictiva. Los modelos que se
han desarrollado pueden ser deterministas, como los mencionados anteriormente,
o estocasticos. Cuando no se tiene certeza o se desconoce el orden de magnitud
de parametros importantes en un fenémeno fisico, la modelacion matemética de
procesos aleatorios es apropiada para una mejor descripcion. Se tiene registro,
que la primera simulacion estocastica de un sistema epidemiolégico la implemento
Bartlett en 1957, quién se intereso en la dindmica de extinciéon [5]. Recientemente
la dinamica de las epidemias, ha sido estudiada mediante esquemas estocasticos
y estd ampliamente documentada. Por ejemplo, Black et al [6] implementaron un
modelo susceptible-expuesto-infectado-removido (SEIR) con forzamiento estacional
para tosferina; un trabajo similar fue propuesto por Rozhnova y Nunes [7| para
sarampion ; Wang et al [8] propusieron un modelo susceptible-infectado-removido
(SIR) mas elaborado para gripe aviar que incluye ciclo nacimiento-muerte; Camacho
y Cazelles [9] implementaron un modelo SIR bésico para la influenza y Capistran et

al [10] propusieron un modelo para la fiebre por dengue.

En México, estudios epidémicos aparecieron después de la influenza AHINI1 en
2009. Destacan el estudio de Cruz-Pacheco et al [11], quienes implementaron una
modificacion dependiente del tiempo del modelo de Kermack y McKendrick; otros
autores emplearon esencialmente modelos SIR o SEIR deterministas [12, 13, 14]. En
particular, para el Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS), Chowell et al [15],
tomaron como base un modelo SEIR y estimaron el orden de magnitud del nimero
bésico de reproduccion de casos (Rp); considerado el parametro més importante que

caracteriza a una epidemia [3].

Algunos paises como el Reino Unido, Holanda, Canada y los Estados Unidos

[3], han elaborado, con base en la simulacion matematica, planes de contingencia
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eficientes ante posibles eventos epidémicos. Esto les ha permitido disponer de un
sistema de pronta alarma para la deteccién de brotes y de planes de accién para
combatirlos. La importancia de estas investigaciones y los escasos estudios en

México, motivaron el presente estudio.

En este trabajo, se presenta un estudio estocastico parcial de la pandemia de
influenza AHIN1 ocurrida en México en el aiio 2009 ! . En contraste con modelos
deterministas tradicionales, en los que la interaccién entre individuos se analiza
en conjunto con tasas de transmisién continuas, aqui se analiz6 la interaccion
mutua de cada individuo dentro de la poblaciéon con tasas de transmisiéon discretas.
Este estudio tiene como base la descripcién puramente determinista propuesta
por Kermack-McKendrick [2] en su aproximacion estandar Infeccioso-Susceptible-
Removido; STR. En la literatura se pueden encontrar modelos méas completos, sin
embargo, la implementaciéon de un modelo simple obedece al interés por conocer
de manera cualitativa la concordancia a primer orden de aproximacién entre teoria
y datos reales. El periodo de estudio comprende un ano, dividido en 52 semanas
epidemiologicas [16] y se restringe a la poblacion atendida por el IMSS en sus
35 delegaciones. Administrativamente, para esta instituciéon, una delegacion es
un area geografica del pais cuyos habitantes reciben atenciéon médica de esta
dependencia gubernamental. Aunque no todas, la mayoria de éstas delegaciones
coinciden con los nombres de algunos estados de la republica: Aguascalientes,
Baja California, Baja California Sur, Campeche, Coahuila, Colima, Chiapas,
Chihuahua, Durango, Guanajuato, Guerrero, Hidalgo, Jalisco, Michoacdn, More-

los, Nayarit, Nuevo Leon, Oaxaca, Puebla, Querétaro, Quintana Roo, San Luis

'En la reciente temporada invernal de 2013-2014, ocurrié un brote de AHINI1 en México,
del cual hasta el 7 de marzo se han reportado 5,012 casos y 613 defunciones. Fuente: SINA-
VE/DGE/SISVEFLU
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Potosi, Sinaloa, Sonora, Tabasco, Tamaulipas, Tlaxcala, Yucatan, Zacatecas, Mé-

xico Oriente, México Poniente, Veracruz Norte, Veracruz Sur, D.F. Norte y D.F. Sur.

Procedimiento: Se estim6 tedricamente el nimero basico de reproduccion de
casos Rp, la tasa de transmisién percapita 0 y la tasa de recuperacion 7. Se
discretizaron las tasas de transmisién entre los estados susceptible S e infectado [ y
se planteo la ecuacion maestra de un sélo paso [17], cuya soluciéon se aproximé por
el método de Van Kampen. De este modo, se obtuvo una banda de probabilidad
entorno al promedio teoérico, de casos infectados y se compard su distribucion
temporal, alrededor de dicha banda, con los correspondientes casos reales de
individuos infectados. También se calculo la probabilidad de extincion de la epidema

en funcién del tiempo. Los célculos se realizaron a nivel delegacion y a nivel nacional.

Estructura y organizacion: En el capitulo 1, se presenta un resumen sobre el
modelo SIR determinista. El capitulo 2 contiene algunos conceptos de probabilidad
relacionados con la ecuacion maestra, el método de Van Kampen y la ecuaciéon de
Fokker-Planck. En el capitulo 3 se presenta la formulacion y solucién del modelo
aplicado a la influenza AHIN1. En el capitulo 4 se presentan las conclusiones y

comentarios finales.



Capitulo 1
MARCO TEORICO DETERMINISTA

En este capitulo, se presentan algunos términos y conceptos comunes en epide-

miologia y se define el modelo SIR bésico.

1.1. Modelos epidemiol6gicos

Desde un punto de vista matemaético, algunos de los modelos usados en epide-
miologia se pueden clasificar en: Los modelos centrados en estados, por lo regular
deterministicos, analizan a los individuos en conjunto; son adecuados en la descrip-
cién de poblaciones grandes (N > 1 x 10%). Los modelos centrados, suelen ser esto-
casticos, estudian el comportamiento de cada individuo y se aplican en poblaciones
de cualquier tamano. Los modelos hibridos son una combinacién de una parte der-
terministica con una estocastica. En éstos modelos, se definen compartimentos para
clasificar a cada individuo de acuerdo a su estado durante la epidemia. Los posibles

estados son:

1. M: Portadores; son infecciosos pero tienen inmunidad a la enfermedad.
2. S: Susceptibles; Individuos inicialmente sanos que pueden infectarse.

3. E: Latentes; Individuos que se han contagiado con la enfermedad, pero aiin no

exhiben los sintomas.

10
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MH{SHE{ DR

Figura 1.1: Diagrama de flujo epidémico.

4. I. Infectados; Individuos que tienen la enfermedad y la pueden transmitir.

5. R: Remouwidos; Individuos que ya no pueden ser afectados por la enfermedad

porque, han fallecido, son inmunes o porque fueron aislados.

Cada grupo poblacional representa la proporcion de individuos en algiin estado,

respecto al nimero total de individuos N =S+ FE+1+ R+ M.

El acrénimo de un modelo indica el flujo de transicion de los individuos de
un grupo a otro. En este contexto, se sobreentiende que en un modelo SIR, los
individuos pasan de susceptibles a infecciosos y finalmente al grupo de resistentes.
Si el modelo es ciclico, se cierra el acrénimo con la misma letra de inicio. Asi,
un modelo SIS implica que los individuos pasan de susceptibles a infecciosos y a
susceptibles nuevamente. En la figura 1.1 se muestra un esquema compartimental
para algunos modelos epidémicos: SIR, MSIR, MSEIR, MSEIRS, SEIR, SI, MSIS,
MSEIS, SEI, SIS, SEIRS, SIRS y SEIS [2]|. Los modelos ciclicos son adecuados para
describir epidemias causadas por bacterias, en cambio, si el agente infeccioso es un

virus, conviene un modelo no ciclico.

11
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1.2.

Modelo epidémico SIR

Un modelo SIR clasico para describir la propagacion temporal de agentes infec-

ciosos virales fue propuesto por Kermack y McKendrick [3]; en este se asumen las

siguientes hipotesis:

1.

Una poblacion sin dindmica demografica (migracion, nacimientos y fallecimien-
tos no son considerados) y homogénea, en la cual los individuos tienen las

mismas caracteristicas (edad, sexo, entre otras).

La probabilidad de infeccion es la misma a lo largo del tiempo; no se considera

el periodo estacional.

Descarta la posibilidad de que los individuos recuperados pierdan la inmuni-
dad a la enfermedad; no pueden formar parte nuevamente del grupo de los

susceptibles.

Desprecia el tiempo de incubacion del virus; cuando un susceptible se infecta

es infeccioso inmediatamente.

. Cualquier par de individuos tiene la misma probabilidad de entrar en contacto

uno con otro.

No toma en cuenta a portadores de la enfermedad que al hallarse en su periodo

de incubacién no muestran sintomas y no estan en condicion de infectar a otros.

La duraciéon de la epidemia es corta, comparada con la esperanza de vida de

los individuos.

El nimero de infectados aumenta a una tasa proporcional al nimero de in-
fectados y de susceptibles, es decir, ST con § > 0 constante. El nimero de

susceptibles disminuye con la misma tasa de infeccion.

12
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9. La tasa de recuperacion de infectados es proporcional al niimero de infectados,
es decir, v/ con v > 0 constante. El nimero de recuperados aumenta a la

misma tasa.

Bajo estos supuestos, el modelo puede ser expresado por el sistema de ecuaciones

diferenciales,
%(tt) = —BS()I(t), S(0) =Sp >0,
%t) = BS(H)I(t) —~I(t), 1(0)=1Ip >0, (1.1)
df;_P A1), R(0) = Ry > 0,

donde la suma de cada clase al tiempo t satisface la condicion N = S + I + R. Aqui
B representa la tasa de transmision per capita y v la tasa de recuperados, de modo

que el periodo medio infeccioso es 1/7.

Si todos los individuos son inicialmente susceptibles (S(0) = N), un nuevo
individuo infectado se espera que infecte a otros a una tasa SN, durante un periodo
infectivo esperado de 1/7. De modo que este primer infectado es probable que
infecte a Ry = SN/~ individuos, Ry se conoce como el nimero reproductivo basico
de la infeccion y representa el ntimero de infecciones secundarias producidas por un
primer infectado en una poblacion totalmente susceptible. En epidemiologia Ry es
quizas el pardmetro méas importante porque determina la propagacion o extincion de
la epidemia; si Ry > 1 la enfermedad crece y tendra un comportamiento epidémico.

Si Ry < 1 la enfermedad tiende a desaparecer [18].

El modelo gobernado por las ecuaciones (1.1), se conoce como de transmision

dependiente de la densidad o incidencia de acciéon de masas, tiene la limitante que

13
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solo es representativo de la epidemia en sus primeras etapas [2]. El modelo SIR
de incidencia estandar, se obtiene de reescribir el sistema (1.1) en términos de la

incidencia dependiente de la frecuencia I(t)/N [2], entonces,

dS(t) B
dIt) _ f
—L = =S)I(t) —~I(t I1(0) = Ip > 1.2
= LSOI0) — A1), T0)= T2 0, (1.2
dR(t
AR~ 1w, R(0) = Ry >0,
dt
donde ahora el valor umbral es Ry = (/v y el ntumero de casos nuevos es

(B/N)I(t)S(t). Aqui el parametro 5 denota el nimero de contactos por unidad de
tiempo suficientes para que ocurra la transmision del virus, es una cantidad fija sin

variabilidad estacional que no depende del tamano de la poblaciéon N.

En la figura 1.2 se representa graficamente la solucion del sistema (1.2), para
un caso particular en donde las condiciones iniciales y parametros se escogen como
N =100, I(0) =15, S(0) =85, . =1.66, v = 0.44 y Ry = 3.77 [9]. En este ejemplo,
el nimero béasico de reproduccion de casos, (Ry > 1), significa que cada infectado
transmite el virus a cuatro individuos en promedio, por lo que transcurridas dos
unidades de tiempo se alcanza el maximo de /(¢). Un niimero basico de reproduccion
de casos Ry > 1, junto con la supuesta inmunidad adquirida por los individuos
removidos, implica una caida exponencial en el nimero de susceptibles. Entonces,
mientras los casos susceptibles disminuyen y el nimero de inmunes incrementa, la

epidemia se extingue.

14
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60

40|

20,

B=1.66, y=0.44, Ry=3.77.

-
--------
-
P

- - Susceptibles

VS — Infectados

----- Removidos

S S s S ———mn=oox t(dias)
5 10 15

Figura 1.2: Comportamiento tipico de un modelo SIR.
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Capitulo 2
MARCO TEORICO ESTOCASTICO

En este capitulo, se establece la ecuaciéon maestra correspondiente al modelo diné-
mico para epidemias discutido en el capitulo anterior. A continuacion se representa al
fenémeno mediante un modelo de un sélo paso y se aplica el método de Van Kampen

para aproximar su solucion.

2.1. La ecuacidén maestra

Las ecuaciones maestra y la ecuacion de Chapman-Kolmogorov, son tutiles para
describir la dindmica de sistemas con variables aleatorias discretas que evolucionan de
forma continua en el tiempo. Las poblaciones de individuos que interaccionan entre
si y que tienen un ciclo nacimiento-muerte son ejemplos tipicos. En estos sistemas,
las muertes, nacimientos y la interaccién entre individuos, se consideran eventos
aleatorios dependientes del tiempo, por lo tanto, pueden tratarse como procesos
estocésticos. Para describir estos procesos, se hace una analogia con la extraccion de
bolas de una urna, de aqui que a veces se le conoce como modelos de urna. Para
ilustrar este concepto, se supone que el total de la muestra representa N urnas de
las cuales algunas estdn ocupadas por individuos de la especie o y el resto denotadas
por E. permanecen vacias; la regla es que cada individuo ¢ competira por un espacio
vacio E. Véase la figura 2.1. En este contexto, cuando se extraen individuos de la

urna, los eventos posibles y sus respectivas tasas de transicion cq, co2 y c3 son:

16
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o| E o|o

Y

N - urnas

Figura 2.1: Modelo simple de urna.

l.o+o3o+ E, competencia directa.
2. 0 + E3 0 + 0, nacimientos (competencia indirecta).

3. agE, muerte.

Este modelo satisface la relacion o + E = N, ademas de las propiedades de un
proceso estocastico Markoviano [19] y su formulacion matematica en fisica se conoce
como Ecuacion Maestra (EM) [17]. Como no es posible determinar con exactitud
cuantos individuos ¢ hay al instante ¢, se introduce una densidad de probabilidad
conjunta, P(o,t), de encontrar al sistema en el estado o al tiempo ¢. Entonces, la EM
se puede ver como una ecuaciéon de balance entre procesos de ganancias y pérdidas

de probabilidad de la forma,

dPat ZTU[U ZTO‘|O‘ o,t), (2.1)

oo oo
donde, T(c | ¢ ) y T(c' | o) denotan las probabilidades de transicién discretas entre
estados del sistema y sus argumentos se leen de derecha a izquierda. La deduccion
matematica rigurosa de esta ecuacion se puede consultar por ejemplo en [17].
Para identificar los términos de ganancia y pérdida de probabilidad en la ecuacion

. . ., . . /
maestra (2.1), se establece la siguiente convencion, si el sistema pasa del estado o

17
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o, o,
\ o | o
e P

01 \ 01 \

04 04
Ganancia Pérdida

Figura 2.2: Procesos que contribuyen a incrementar y a reducir la probabilidad de

que el sistema se encuentre en el estado o.
T(olo—1) T(o+ 1lo)

hahah'e

c—1 g g+ 1
T(oc—1lo)y T(olo+1)

Figura 2.3: Proceso de un paso de la variable o.

al estado o, se tiene una ganacia, en caso contrario se considera una pérdida. La

figura 2.2 ilustra esta situacion.

En estos modelos, la interaccion entre individuos puede ser tan compleja como se
quiera, esto conduce a una EM para procesos de [ pasos [19]. Cuando un individuo
interacciona s6lo con sus vecinos adyacentes, como se muestra esquematicamente en
la Fig (2.3), entonces la ecuacion (2.1) es una EM de un paso,

dP(o,t)

o = T(o|lo—1)Plc—1,t)+T(c|o+1)P(c+1,1) (2.2)

— T(oc—1]|0)P(o,t) =T(c+1]|0)P(0,t).

18
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En la ecuacién anterior, conviene que el estado de origen sea el estado o, esto se
logra si se introducen y aplican, a los términos de ganancia, los operadores de salto
de la siguiente forma,

E£Lf(m) = f(m + 1), (2.3
donde f(m) es una funcion arbitraria. Asi, la ecuacion (2.2) se convierte en,

dP(o,t)

= (E' —DT(c —1]0)P(o,t) + (E' = DT (0 +1|0)P(o,t), (2.4)

esto es,
dP(o,t)
dt

donde se supuso T'(c —1 | o) =ay T(oc + 1| o) = b. La discusion previa ilustra

= (E*! — )aP(o,t) + (E°' = 1)bP(0, 1), (2.5)

el método para llegar a la ecuacidon maestra. Este procedimiento puede generalizarse
para mas de una especie o. La ecuacion (2.5) es lineal, sin embargo no siempre
es posible resolverla analiticamente. Algunas técnicas numéricas o analiticas para
encontrar su solucion son: método de Gillespie [20], teoria de campo medio (desarrollo
de momentos) [21], método de Van Kampen (MVK) [17] y método de Kurtz |22, 23|

a veces llamado aproximacion por difusion [5, 24].

2.1.1. Desarrollo de la de EM por MVK

A continuacion se presenta el MVK, también conocido como aproximacién de

ruido lineal [17], para resolver la ecuacion maestra. Considérese la EM multivariable

de un paso,
dP (n; dP(ni,t)
: ZTnZ|n ZT Z|nl (ng, t), (2.6)
n#n; n,#n;
para un sistema con n; = {ng,n9, -+ ,n;} especies. E1 MVK consiste en introducir

un conjunto de procesos estocasticos n;, conocidos como ansatz. Estos procesos son
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P(n;t)

VNx;

NO;(t)
Figura 2.4: Representacion grafica del ansatz de Van Kampen.

la superposiciéon de dos términos, uno proporcional a N que representa una evoluciéon
determinista del sistema en una escala macroscopica y otro proporcional a v N que
determina las fluctuaciones del sistema en una escala mesoscopica cuya dindmica

evoluciona de acuerdo a un proceso estocastico. Explicitamente,
n; = N@Z(t) + VvV Nax;, (27)

donde 0; representan variables macroscopicas y x; son correcciones estocasticas. El
conjunto de ansatz de Van Kampen (2.7), hacen que la distribucion de probabilidad
P(n1,ng,- -+ ,n;,t) evolucione hacia la distribucion de equilibrio que se propone como
una gaussiana, cuyo maximo sigue la dindmica determinista y cuyo ancho representa
las fluctuaciones del sistema. Véase la figura 2.4. Los operadores de salto aplicados
a las ecuaciones (2.7) implican,

1
En, (ni) = En,(NOi(t) + VNz;) = NO;(t) + VN (% + ﬁ) : (2.8)

Notese que el efecto del operador L, sobre n; modifico x; — x; + \/Lﬁ Por lo

tanto, un desarrollo en series de Taylor alrededor de z; lleva a,

A\ _y o 18
VN) 7 /NOxi 2N 02

En (i) = <$z + (2.9)
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En términos de las nuevas variables z;, la densidad de probabilidad
P(ni,--- ,nit) = (1,2, -,z t). La derivada de esta igualdad respecto al tiem-

po conduce a la relacion,

AP O o= da; OT1

Sl e 2.1
it~ dr e it d, (2.10)
1=
) dz; do; )
De las ecuaciones (2.7) se deduce i —\/N%, entonces (2.10) puede escri-

birse como,

dP(ni,t) OIl( :r;z, do; Ol
7 \/_Z o (2.11)

A partir de (2.11), la ecuacién maestra (2.6) se convierte en,

oII( azl, dg; o (1Y
\/_Z . (J_N) — W, — W, (2.12)

donde los términos de pérdida y ganacia en la ecuacion (2.6) son definidos como,

Wy= > T(ni|n)P(n;1) (2.13)

W, = Z T(n; | ni)P(ni,1). (2.14)

Sien la ecuacion (2.12), se desprecian los términos de orden 1/v/N y solo se consi-
deran los términos con coeficiente v/ N, se llega al sistema de ecuaciones diferenciales

ordinarias,

e a;(0;(t)), (2.15)

donde «; son funciones que dependen del tiempo a través de las variables 6;(t).
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2.1.2. Ecuacion de Fokker-Planck

Los términos con coeficiente N en la ecuacion (2.12), conducen a la ecuacién

lineal de Fokker-Planck,

Z A (0 8@ 2 Z 8%8% (2.16)

aqui A es la matriz de ﬂuctuac1on, la cual es 1gual al Jacobiano del sistema de
ecuaciones (2.15) y B es la matriz de difusion que codifica la estructura del ruido.
De la ecuacion de Fokker-Planck (2.16), se deducen las expresiones para los dos
primeros momentos de la distribucién de probabilidad que representan, el promedio
y la varianza, respectivamente, en las variables aleatorias z1, zs,--- , z;. Una manera
de obtener las expresiones del primer momento, consiste en multiplicar la ecuacion

(2.16) por z;, i =1,2,--- , k e integrar la expresion resultante [19], esto lleva a,

vl _ S AyEm] i=12 k. (2.17)

De forma similar, la varianza se obtiene al multiplicar la ecuacion (2.16) por

z;xj, 1,5 = 1,2,--- , k e integrar dos veces la expresion que resulta [19], esto es
k k
dE|x;x;
[dtz ]] — Z AijE[iCixj} + Z A]'Z'E[:L'Z':Ej] + Bz‘j, ,7=1,2,--- ,k_ (2.18)
=1 i=1

De esta manera, por el MVK; se ha aproximado P(n;,t) a una funcion de distri-
bucion Gaussiana cuyos promedios 6; satisfacen las ecuaciones (2.15) y cuyas bandas
de fluctuacion son 6; +0;, donde o = E[2?] — E[x;]?* denota la dispersion de la distri-
bucién, estan determinadas por (2.17) y (2.18). Aqui E[2*] denota el valor esperado

de orden A de la variable z,

(M) = E[2*] = / Ap2)dz, A =1,2--- . (2.19)
D
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Capitulo 3
MODELO SIR ESTOCASTICO

En este capitulo se presenta, con base en los capitulos 1 y 2, el desarrollo de
un modelo que describe la dindmica de una epidemia a través de una descripcion
hibrida que incluye tanto una descripcién determinista como una aleatoria. En
particular se aplico el formalismo para analizar el proceso de la influenza AHIN1

ocurrida en México en el ano 2009. Los casos de estudio pertenecen a poblacion

derechohabiente del IMSS.

3.1. Planteamiento y construccién del modelo

Supongase que un virus se propaga en una poblaciéon donde habitan e interac-
tdan N individuos. Para describir la dindmica de propagacion, se parte del modelo
determinista SIR, discutido en el capitulo 1, con grupos poblacionales n = {S, I, R}
y tasas de transicion SSI/N y vI. Se establece que durante la epidemia, el virus
se transmite entre vecinos mas cercanos con la posibilidad de que un individuo

infectado se recupere. La figura 3.1 ilustra el flujo de transiciéon de un grupo a otro.
El proceso de infeccion significa que un individuo susceptible entra en contac-

to con un individuo infectante, generandose asi un nuevo individuo infectado. El

proceso de recuperacion implica que un individuo infectado que logra recuperarse,
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ﬁSI/N - e

Figura 3.1: Diagrama de flujo de un modelo SIR.

a) BSI/N BSI/N
S—-1 S S+1
b)
vl vl BSI/N BSI/N
-1 I I+1 1-1 1 I+1

Figura 3.2: Procesos de ganancia y pérdida para el estado {S, I'}.

unicamente deja de ser infectante, pero no vuelve a ser susceptible, debido a que

adquiere inmunidad. De esta manera, se define un posible estado del sistema como

el conjunto de variables aleatorias n = {S, I, R}. La evolucion de este estado se rige

por los eventos de transicion,

Infeccion : {S,1} — {S—1,1+1}. (3.1)

Recuperacion - {S, 1} — {S,I—1}.

La representacion de pérdidas y ganancias para estos dos estados se muestra

esqueméticamente en la figura 3.2. Por lo tanto, de acuerdo con (2.6), la ecuacion

maestra para este sistema es,

dP(S,I,t)

dt

SIT|S+1,I-1)PS+1,1—-1,t)
S,I|S,I1+1)P(S,1+1,t)

T(

T(
— T(S—1I1+1|81)P(S,1,1) (3.2)

T(S,I—1]8,1)P(S,1,t).
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Del modelo representado por las ecuaciones (1.2), las tasas de transicion discretas

asociadas a los estados de infeccidon y recuperacion, pueden escribirse como,

T(S—l,[+1\S,I):% (3.3)
T(S,I1—1]8,1)=nI (3.4)

Para escribir la ecuacion maestra (3.2) en funcion de (3.3) y (3.4), se aplica la
definicién de operador de salto EF!f(m) = f(m £ 1) a los términos de ganancia,
esto es

oo (881
T(S.I|S+1LI-1)PS+1I-1t) = BF'E (5 ) PS.L1). (35)

T(S,1|S,I+1)P(S,I+1,t) = Ef'5IP(S, I,1). (3.6)

De este modo, la ecuacion (3.2) puede ser reescrita como

P l(E;ClEIl ~1) <%> (B 1) vf] P (37)

En otro orden de ideas y de acuerdo con la teoria de Van Kampen [17], expuesta
en el capitulo 2, si se supone que la funcién de distribucién es muy aguda en torno
a s maximo, es conveniente utilizar el siguiente conjunto de expresiones de prueba

(ansatz) para describir a la funcion,

S(t) = No¢(t) + VNu, (3.8)
I(t) = Nuy(t)+VNy, (3.9)

donde ¢ y 1 son las variables macroscopicas que rigen el sistema y las variables z

y Yy son sus respectivas correcciones estocasticas, en torno a las cuales se hace un
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desarrollo en series de Taylor que conduce a,

1 9 1 02
EH - 1+ 2 4 - 1
s \/NE):E+2N8172’ (3.10)
1 0 1 02
) O [ S R 3.11
f VNoy 2N oy 1y

Si las expresiones (3.10) y (3.11), se insertan en el lado derecho de la ecuacion

(3.7) y se sustituye P(S,,t) = II(z,y,t), resulta

m _[1f# 2\, 1 (aF 2o
dt | 2N \ 022 = 0y? INVN \ 0z dy? 9220y

B
oI

L (0 0\ 100 1 &
VN \Ox Oy N Ox 0y 4N?Z0x2 0y?

+ Lg_{_iﬁ T1I
VNOy 2Nog )"

o bien, al desarrollar explicitamente los términos de las series,
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Algunas simplificaciones implican,

dll 1 oIl oIl
0 1) -S—1% 1-1(S—1
. 5{ V_<[f<s+> s 02 s 1 )]ay>
1 1 (IS 0?11 1 0?11
+N(ISl)H+m<7+1>82+W](S+1)a—y2
IR (N DG SR P17 I STl
INVN \ N Ox Oy> N2 Oxdy
2 2 A2
NPT PR oL [ W e
\/_ 022 dy N277 0x2 0y?
1 o1l I 9711
— — 1
[\/_( 1) +H+2N8y (3.13)
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la sustitucion de los ansatz (3.8) y (3.9) en la ecuacion (3.12), lleva a

g ﬁ{ﬁ([wwwWy)<N¢(t>+W:v+1> No(t) + Ve - 115

+[No(t) + VNz + 1 — (N(t) + VNy)(No(t) + VNz — 1)] 821)

+_

;](sz(t)ﬂ/ﬁy— o(t) + VNz — 1)II
1 [ (N¢(t) + VNy)(No(t) + VNax)
+ @:E2

N2 2

+L(Nw(t)+\/ﬁy)(N ()+\/_a:+1

2N?
1 No(t) + Nz 0 0°T1
+2NW(N¢(t)+Wy)< ~ +1> 07
302 V00 + VIV~ (N0 + VR (N6lE) + VR + 1) - 112
1 N (t) + Ny '\ 02 oIl
+N—\/NN¢(15) +VNz (1 - n ) 573y
9% 911
+W(N¢(t) + VNz)(Ny(t) + my)wa—yg}
2
| V) + VN + 1 DGy +1T+ W;;Wyg;;], (3.14)

luego de simplificar y despreciar los términos 1/ V/N debido a la estrechez de la

funcion de distribucion en torno a su maximo, la ecuacion (3.14) se reduce a,
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AUy e | on
= N VW%+(wwmw@}

0 0
+JW{Bkw—éﬂl+Wy+¢@5%+@w+w@55

Yo O*1 xy 82 Yo 02 0°11
+ 2 Ox? + W+ ) wé@x@y 2 022 Oy?
oIl ¢ 9%1I
+ (H+ya +28y>} (3.15)
De acuerdo con (2.11), el cambio en la distribucién de probabilidad viene dado
por,
dil oIl d¢ O i O
dt ot Narar V% y’ (3.16)
Por consiguiente de (3.15) y (3.16) se reduce la expresion,
__yydedn e OTI
6wf;+sz> =-YNaam Ve (3.17)
y la ecuacion de Fokker-Planck,
ol o1l ol
0 _ 0 _ P
No =N {6{(1# ¢>H+<¢y+w>(% +(¢y+w)ay
2 8 2 8 Y2 &Uay 2 0z2 8y
oIl ¢ %10
+ <H + ya— + EW) } (318)

Si la ecuacion (3.17) es consistente, implica el sistema de ecuaciones diferenciales

ordinarias siguiente:

dp
== by, (319
dy

= = Bov—1, (3.20)
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donde las funciones ¢ y ¥ representan los individuos susceptibles e infectados, res-
pectivamente. Notese que el sistema (3.19-3.20), tiene la misma forma funcional que
el modelo SIR (1.1) presentado en el capitulo 1, cuyas soluciones ¢ = E[S(t)] = (5)
y ¢ = E[I(t)] = (I) son los valores esperados de las ecuaciones (3.8) y (3.9). Las ex-
presiones para los primeros y segundos momentos de la distribuciéon de probabilidad

Ol1/0t, se deducen directamente de (3.18),

Pl gyt - 8D, (3.21)
% = B(=2¢E[y] — 20E[xy] + ¢), (3.22)
dEd[f 1 —2BYEa”] — 28¢Exy] + Bov, (3.23)
db;l[fz] = 208y = E’] + 280 Blay] + B — 1, (3.24)
dEd[fy] = BYE[?] - BOE[Y’] + (B(¢ — ) — 7)Elay] — B (3.25)

en donde E denota el valor esperado de la variable definido por la ecuacion (2.19).

El sistema de ecuaciones (3.19-3.25), proporciona informacién ampliada sobre el
comportamiento temporal de la epidemia, que proporciona la evolucién del ancho
de la distribucion, ademas de su valor esperado. Es importante mencionar que este
modelo es general y por lo tanto aplicable a cualquier epidemia de transmision viral.
Como se discutio en el capitulo 2, la solucion P(S, I,t) de la ecuacion maesta (3.7)
obedece una distribucién Gaussiana con promedios ¢(t) y () cuyas bandas de

fluctuacion, ¢(t) + og y ¥(t) £ oy, estan determinadas por (3.21-3.25).

3.2. Aplicaciéon del modelo a un caso real

Uno de los casos recientes muy conocidos de la propagacion de una epidemia,

fue el de la influenza AHIN1 en México durante 2009. A continuacién se aplicara
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el formalismo desarrollado en la seccién 3.1 para analizar este proceso, utilizando

datos reales reportados por el IMSS en ese ano.

En los cuadros (3.1-3.3) se presenta el nimero total de casos Ny de personas
infectadas con el virus de la influenza AHINI en las 35 delegaciones del IMSS [25].
Cabe aclarar que de un total de 52 semanas epidemiologicas, solo se consideraron
aquellas dentro del intervalo temporal en el cual hubo un ntimero de casos significa-
tivo N1 ~ Ny. Por otro lado, la proporcion de individuos susceptibles ¢(t) = S(t),
en la relacion N(t) = S(t) + I(t) + R(t), se tomd como aquellos individuos quienes
finalmente se convirtieron en infectados, es decir, t1i>11010 I(t) = S(0) = Ny. Bajo estos
supuestos, se estima el orden de magnitud de los pardmetros involucrados en el

modelo representado por las ecuaciones (3.19-3.25) y se resuelve dicho modelo.

El orden de magnitud de los parametros S y -, se estim6 através de la funcion
implicita Isgnonlin, basada en el algoritmo de Levenberg-Marquardt! [26], del
toolbor de MATLAB. EI valor de Ry se calcul6 directamente del cociente §/v. Los

valores estimados se presentan en el cuadro 3.4.

Notece que el conjunto de ecuaciones diferenciales (3.19-3.25) es un sistema
no lineal acoplado, por lo tanto su solucién, sujeta a las condiciones iniciales
¥(0) = 1,6(0) = No, Elz]o = Elylo = E[2°]o = E[y*lo = Elzylo = 0, se aproxi-

m6 numéricamente con la funcién NSolve? del paquete Mathematica.

LEl algoritmo Levenberg-Marquardt, es un método iterativo para resolver problemas de regresion
no lineal y encontrar el minimo local de funciones por lo regular no lineales que pueden representarse
como la suma de minimos cuadrados, asi como un optimizador de funciones que no se puede
descomponer en minimos cuadrados. Este algoritmo ya estd programado en diferentes paquetes

computacionales, por ejemplo Matlab.
2Esta funcion, realiza una elecciéon entre los métodos Adams, BDF y Runge-Kutta.
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, IMSS 2009 (1/3).
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Cuadro 3.4: Numero de casos totales y parametros estimados por delegacion.

Delegacion No B o Ro
Aguascalientes 825 | 1.5726 | 0.8677 | 1.8124
Baja California 1,050 | 0.9450 | 0.5927 | 1.5944
Baja California Sur 565 | 1.5758 | 0.8146 | 1.9344
Campeche 151 | 1.5158 | 0.9218 | 1.6443
Coahuila 516 | 1.2561 | 0.7537 | 1.6666
Colima 924 | 1.2607 | 0.8153 | 1.5464
Chiapas 1,311 | 1.2249 | 0.6486 | 1.8885
Chihuahua 458 | 1.6998 | 0.9208 | 1.8460
Durango 752 | 1.2558 | 0.6557 | 1.9151
Guanajuato 557 | 1.2888 | 0.8083 | 1.5945
Guerrero 484 | 2.3129 | 1.3509 | 1.7122
Hidalgo 758 | 1.7836 | 0.8443 | 2.1127
Jalisco 1,576 | 1.2474 | 0.8217 | 1.5180
México Oriente 1,677 | 1.2136 | 0.6659 | 1.8225
México Poniente 1,245 | 1.5067 | 0.8028 | 1.8768
Michoacan 607 | 1.2911 | 0.7579 | 1.7035
Morelos 187 | 1.3483 | 0.7447 | 1.8105
Nayarit 569 | 1.0346 | 0.6560 | 1.5771
Nuevo Leon 1,571 | 1.2307 | 0.7317 | 1.6820
Oaxaca 1,484 | 0.9267 | 0.5974 | 1.5512
Puebla 685 | 1.7054 | 0.9033 | 1.8878
Querétaro 834 | 0.9113 | 0.5938 | 1.5345
Quintana Roo 203 | 3.7140 | 1.7719 | 2.0960
San Luis Potosi 1,989 | 1.4356 | 0.8450 | 1.6989
Sinaloa 441 | 1.4898 | 0.7762 | 1.9194
Sonora 777 | 2.3201 | 0.9882 | 2.3477
Tabasco 1,020 | 3.4446 | 1.3266 | 2.5966
Tamaulipas 1,672 | 2.5641 | 1.3147 | 1.9503
Tlaxcala 491 | 1.6841 | 0.8089 | 2.0821
Veracruz Norte 749 | 1.9328 | 1.1661 | 1.6574
Veracruz Sur 870 | 2.0411 | 1.2462 | 1.6379
Yucatan 1,187 | 1.3944 | 0.7222 | 1.9307
Zacatecas 385 | 2.0772 | 1.0931 | 1.9003
D.F. Norte 2,063 | 1.2990 | 0.7471 | 1.7386
D.F. Sur 1,253 | 1.4627 | 0.8143 | 1.7961
Nacional 31,887 | 1.0156 | 0.6642 | 1.5290
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3.3. Resultados y discusién

El orden de magnitud del parametro Ry estimado, comparado con valores
reportados por otros autores es el siguiente: Para las delegaciones Distrito Federal
Norte, Rg=1.7386 y Distrito Federal Sur, Ry=1.7961, estos 6rdenes en magnitud son
similares al valor 1.72 estimado para el Distrito Federal por Cruz-Pacheco et al [11].
A nivel nacional, Rg = 1.529, mientras que Christophe Fraser et al [27], lo estimaron
entre 1.4 y 1.6. En el IMSS, Chowell et al [15], estimaron valores regionales para las
ondas epidémicas en primavera (1.8 - 2.1), verano (1.6 - 1.9) y otofio (1.2 - 1.3).
Excepto las delegaciones Sonora, Ry = 2.3477 y Tabasco, Ry = 2.5966, que superan
los intervalos mencionados, la magnitud de Ry en el resto de las delegaciones esta

dentro del rango de valores estimados, lo cual da certeza para calculos subsecuentes.

En la practica, la cuantificacion de los grupos poblacionales S(t) y R(t) es dificil,
en consecuencia no se tienen datos de campo, no obstante, su comportamiento
teorico se puede predecir a partir del modelo desarrollado. Sin embargo, la discusion
sobre éstos dos grupos se omite, por ser inicamente la poblacion de infectados I(t),
del cual si es posible obtener datos de campo, primordial en la toma de decisiones
para el control epidemioldgico. A continuacién, se compara la distribucion de
probabilidad teérica en personas infectadas con la correspondiente distribucion de
los datos observados. En otro orden de ideas, también se presenta la probabilidad
de extincién de la epidemia en funcién del tiempo. Para calular esta probabilidad,
se supuso que la funcion de estado » = E[I], que representa los casos promedio de
infectados, es una funciéon de distribucion de frecuencias, entonces, por integracion
numérica se calcul6 la distribuciéon de probabilidad acumulada u ojiva. Los céalculos
mencionados se realizaron a nivel delegacional y a nivel nacional. Las figuras

3.9-3.14, muestran graficamente los resultados.
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El mejor ajuste entre datos observados y datos tedricos se encontrd en las
delegaciones Hidalgo, Tlaxcala y Distrito Federal Sur. En la figura 3.3 se presentan
graficamente los resultados. Se ve de manera cualitativa como préacticamente el
total de los casos reales se distribuye dentro de la banda teorica esperada E[I] 4 o7.
También se nota claramente la acumulacion de esta distribucién en torno al
promedio tedrico E[I]. En estas delegaciones, el tiempo promedio que duréd la

epidemia fué de aproximadamente 14 semanas.

Las graficas en las figuras 3.4-3.8, muestran los resultados para las delegaciones
Aguascalientes, Campeche, Coahuila, Chihuahua, Guerrero, México Oriente, México
Poniente, Michoacan, San Luis Potosi, Sinaloa, Sonora, Veracruz Norte, Zacatecas,
Distrito Federal Norte y Puebla. En contraste con los resultados previos, la distri-
bucion de casos observados entorno al valor esperado E[I] es dispersa, no obstante
la mayoria de éstos estan dentro de la banda probabilistica E[I] + o y son pocos
los casos que estan ligeramente fuera. Para estas delegaciones, el tiempo promedio

de duracién de la epidemia fue de 14 semanas.

Como lo muestran las graficas en las figuras 3.9-3.14, la mayor discrepancia entre
datos observados y tedricos, corresponde a las delegaciones Baja California, Baja
California Sur, Colima, Chiapas, Durango, Guanajuato, Jalisco, Morelos, Nayarit,
Nuevo Ledén, Tabasco, Tamaulipas, Veracruz Sur, Yucatian, Oaxaca, Queretaro
y Quintana Roo. La distribucion de casos observados, es dispersa alrededor del
promedio E[I] y un ntumero considerable estan distribuidos fuera de los limites
teoricos E[I] £ o7. En este grupo de delegaciones, la epidemia tuvo una duracion

promedio de 18 semanas.
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También es importante notar que en las delegaciones San Luis Potosi, Sinaloa,
Puebla, Baja California, Guanajuato, Jalisco, Nayarit, Veracruz Sur, Querétaro
y Nuevo Leoén, la distribuciéon de probabilidad sigue una tendencia oscilatoria

especialmente notoria a nivel nacional.

El origen de las discrepancias, entre teoria y datos observados, se encuentra
probablemente en la simplicidad del modelo o en la imprecisién en la adquisicién
de datos de campo. En el primer caso conviene la implementacién de un modelo
mas realista que tome en cuenta los procesos de infeccidon, recuperacion, muerte de
individuos infectados y recuperados, nacimientos, migracién poblacional, periodo de
incubacion del virus, entre otros factores. El comportamiento oscilatorio observado,
caracteristico en grandes poblaciones, sugiere introducir forzamiento estacional en
el modelo, para lograr un mejor ajuste. En el segundo caso se recomienda capacitar
al personal del area operativa (unidades médicas), mediante cursos y talleres que
brinden los conocimientos necesarios sobre los procedimientos adecuados para
registrar y recabar la informacion. Esta accion es importante, porque es la fuente
primaria de informaciéon y de ello depende en gran medida la confiabilidad de los

datos.

En las graficas de las figuras 3.3-3.14, se identific6 la semana en la que existe una
probabilidad del 80% o mayor de que la epidemia se extinga, este valor o umbral
borroso (fuzzy), se eligi6 de manera arbitraria. Con este criterio, el tiempo de extin-
cion promedio para todas las delegaciones fue de 13 semanas. Las delegaciones en
las que se observé un periodo de extincion mas largo fueron Baja California con 23
semanas, Querétaro con 24 y Oaxaca con 25. Por otro lado, los periodos mas cor-
tos se encontraron en Quintana Roo con 4 semanas, Tabasco con 5 y Sonora con 7.

Como se menciond, estas estimaciones podrian mejorarse con la implementacion de
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un modelo mas realista y con un método, para el registro de informacion de campo,
mas confiable. Sin embargo, una gran cantidad de estos procesos ignorados por el
modelo determinista, alcanzan a ser incorporados hasta cierta medida, por la des-
cripcion estocéstica, la cual provee de una banda de realizaciones mas probables a

dicha descripcién.
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Figura 3.3: Grafico izquierdo: Distribucion de probabilidad teorica y observada. Gra-

fico derecho: Probabilidad de extincion (Pe); para las delegaciones Hidalgo, Tlaxcala

y Distrito Federal Sur. Aqui ¢ = (I) es el valor esperado de la distribucion teorica y

oy es la desviacion estandar en torno al valor esperado.
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Campeche y Coahuila. Aqui ¢ = (I) es el valor esperado de la distribucion tedrica y

o1 es la desviacion estdndar en torno al valor esperado.
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Figura 3.5: Grafico izquierdo: Distribucion de probabilidad teorica y observada. Gra-

fico derecho: Probabilidad de extincion (Pe); para las delegaciones Chihuahua, Gue-

rrero y México Oriente. Aqui 1 = (I) es el valor esperado de la distribucion tedrica

v o7 es la desviacion estandar en torno al valor esperado.
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Figura 3.6: Grafico izquierdo: Distribucion de probabilidad teorica y observada. Gra-
fico derecho: Probabilidad de extincion (Pe); para las delegaciones México Poniente,
Michoacan y San Luis Potosi. Aqui ¢ = (I) es el valor esperado de la distribucion

tedrica y oy es la desviacidon estdndar en torno al valor esperado.
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Figura 3.7: Grafico izquierdo: Distribucion de probabilidad teorica y observada. Gra-
fico derecho: Probabilidad de extincion (Pe); para las delegaciones Sinaloa, Sonora y
Veracruz Norte. Aqui ¢ = (I) es el valor esperado de la distribucion teorica y o es

la desviacion estandar en torno al valor esperado.

44



MODELO SIR ESTOCASTICO
3.3 Resultados y discusiéon

Zacatecas
Infectados Pe

1.0y
B0} -« Casos
08}

60

. <I} U_ﬁ B ‘5
al i

0.4 i

I ./
k- B t(semanas) 0.0 : s : . t(semanas)

15 0 5 10 15 20

40}

DF. Norte

Infectados

oo fsemanas)

— f{semanas)
5

Puebla

Infectados

100

t(semanas)

w 30 t(semanas)

10 13 20 25

wn b

Figura 3.8: Grafico izquierdo: Distribucion de probabilidad teorica y observada. Gra-
fico derecho: Probabilidad de extincion (Pe); para las delegaciones Zacatecas, Distrito
Federal Norte y Puebla. Aqui ¢ = (I) es el valor esperado de la distribucion teorica

y o es la desviacion estandar en torno al valor esperado.
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Figura 3.9: Grafico izquierdo: Distribucion de probabilidad teorica y observada. Gra-

fico derecho: Probabilidad de extincion (Pe); para las delegaciones Baja California,

Baja California Sur y Colima. Aqui ¢ = (I) es el valor esperado de la distribucion

tedrica y oy es la desviaciéon estdndar en torno al valor esperado.
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Figura 3.10: Gréfico izquierdo: Distribuciéon de probabilidad tedrica y observada.
Gréfico derecho: Probabilidad de extincion (Pe); para las delegaciones Chiapas, Du-
rango y Guanajuato. Aqui ¢ = (I) es el valor esperado de la distribucion tedrica y

oy es la desviacion estandar en torno al valor esperado.
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Figura 3.11: Gréfico izquierdo: Distribucion de probabilidad tedrica y observada.
Gréfico derecho: Probabilidad de extincion (Pe); para las delegaciones Jalisco, Mo-
relos y Nayarit. Aqui ¢» = (I) es el valor esperado de la distribucién teorica y oy es

la desviacion estandar en torno al valor esperado.
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Figura 3.12: Gréfico izquierdo: Distribuciéon de probabilidad tedrica y observada.

Gréfico derecho: Probabilidad de extincion (Pe); para las delegaciones Nuevo Leon,

Tabasco y Tamaulipas. Aqui ¢ = (I) es el valor esperado de la distribucion teorica

y o es la desviacion estandar en torno al valor esperado.
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Figura 3.13: Gréfico izquierdo: Distribuciéon de probabilidad tedrica y observada.
Gréfico derecho: Probabilidad de extincion (Pe); para las delegaciones Veracruz Sur,
Yucatan y Oaxaca. Aqui ¢p = (I) es el valor esperado de la distribucion tedrica y o

es la desviacion estandar en torno al valor esperado.
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Figura 3.14: Gréfico izquierdo: Distribuciéon de probabilidad tedrica y observada.
Gréfico derecho: Probabilidad de extincion (Pe); para las delegaciones Querétaro,
Quintana Roo y Nacional. Aqui v = (I) es el valor esperado de la distribucion

tedrica y oy es la desviacion estandar en torno al valor esperado.
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Capitulo 4
CONCLUSIONES

En esta tesis se estudié un modelo para describir la dindmica no lineal de epi-
demias mediante un esquema de compartimentos SIR. Se extendié dicha dinamica
determinista hacia un modelo estocastico en donde las variables y los pardmetros I,

S, B, 7 v Rp, siguen una distribuciéon de probabilidad.

Finalmente, se aplicaron las herramientas estadisticas desarrolladas a un proble-
ma de salud ptblica en el &mbito epidemiolégico nacional, para predecir la evolucion
temporal de la epidemia de influenza AHIN1. Para ello, se planted una ecuacion
maestra multivariada de un solo paso y se implemento el formalismo de Van Kampen
para aproximar su soluciéon. El método se aplico a pacientes derechohabientes del
Instituto Mexicano del Seguro Social, infectados con el virus de la influenza AHIN1

que tuvo lugar en México en el ano 2009.

En relaciéon a la tasa de transmision percapita [, la tasa de recuperados v y
el namero reproductivo basico de la infeccion Rpy, se concluye que su orden de
magnitud estimado est& dentro de los rangos de validez reportados en la literatura,

lo que da confiabilidad al complemento de los resultados.

Otras conclusiones son, el modelo desarrollado es general y por lo tanto aplicable
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a cualquier epidemia cuyo agente infeccioso sea un virus. Este estudio es el primero
en su tipo, no so6lo en el Instituto Mexicano del Seguro Social, pues hasta ahora

no se tiene conocimiento de un trabajo similar en alguna otra dependencia en el pais.

El método ilustra con claridad la distribucion de casos reales de individuos
infectados, entorno a la banda tedrica esperada de mayor probabilidad de la cual es
posible deducir el nimero maximo de infectados; informaciéon ttil en la planeaciéon
de recursos frente a un evento epidémico. De acuerdo con dicha banda, el mejor
ajuste entre las predicciones teoricas de pacientes infectados y los respectivos datos
de campo, se observd en las delegaciones Hidalgo, Tlaxcala y Distrito Federal
Sur, seguido por las delegaciones Aguascalientes, Campeche, Coahuila, Chihuahua,
Guerrero, México Oriente, México Poniente, Michoacén, San Luis Potosi, Sinaloa,
Sonora, Veracruz Norte, Zacatecas, Distrito Federal Norte y Puebla, donde se
encontré un ajuste ligeramente menor. La mayor discrepancia, correspondié a
las delegaciones Baja California, Baja California Sur, Colima, Chiapas, Durango,
Guanajuato, Jalisco, Morelos, Nayarit, Nuevo Leon, Tabasco, Tamaulipas, Veracruz
Sur, Yucatan, Oaxaca, Queretaro y Quintana Roo. Por otro lado, el tiempo promedio

de duracién de la epidemia fue de 15 semanas.

La discrepancia significativa, en algunas delegaciones, podria tener su origen
en: 1) la simplicidad del modelo estocastico no lineal implementado; en este caso
es necesario la formulaciéon de un modelo mas completo capaz de proporcionar
una descripcion lo més realista posible que se apegue a los datos de campo. La
implementaciéon de un modelo con forzamiento estacional seria adecuado para las
delegaciones San Luis Potosi, Sinaloa, Puebla, Baja California, Guanajuato, Jalisco,
Nayarit, Veracruz Sur, Querétaro, Nuevo Leoén y el nivel Nacional, que presentan

oscilaciones mas que un promedio gaussiano, 2) la confiabilidad de los datos; ante
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esta situacion es recomendable implementar estrategias que contribuyan a una
capacitacion eficiente del personal quien recaba la informacion generalmente en las

unidades médicas.

No obstante, que el modelo implementado es béasico, comparado con otros
reportados en la literatura, éstos primeros resultados son satisfactorios y en lo

particular constituyen una base solida para desarrollos ulteriores.

Como trabajo futuro, se considera extender este estudio a otras dependencias
que tienen presencia en todo el pais, tales como Secretaria de Salud (Ssa), Instituto
de Seguridad y Servicios Sociales de los Trabajadores del Estado (ISSSTE) y
Secretaria de Marina (SEMAR). Complementar la informacion de cada una de
estas dependencias con la informacion del Instituto Mexicano del Seguro Social
(IMSS) para un estudio a nivel nacional. Incorporar en el modelo nuevas variables
como: vacunacion, dindmica demografica (migracion, inmigracion, nacimientos y
muertes), informacion sobre inmunidad pasiva, edad y sexo de la poblacion, periodo
de cuarentena, periodo de incubaciéon del agente infeccioso, pérdida de inmunidad,
forzamiento estacional, entre otros factores. También seria interesante considerar

una interaccién entre individuos més alla de sus vecinos cercanos.

Esta demostrado que resulta mas econémico implementar acciones de prevenciéon
que combatir enfermedades en sus primeras etapas o en etapas avanzadas, de aqui
la importancia de este estudio no s6lo en México. En este sentido, los resultados
de esta investigacion tienen una aplicacion préctica inmediata que repercute en el
ambito epidemiolégico y econémico. Son una herramienta para la toma de decisiones
preventivas de control y optimizaciéon de recursos necesarios para la atenciéon de

pacientes en clinicas y hospitales frente a posibles escenarios epidémicos. Se espera
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que estos resultados y futuras investigaciones sean, para el sistema de vigilancia
epidemiologica, una via para entender las causas de las enfermedades y sus factores

de riesgo.
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