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Estudio de la dinamica de transporte del dengue a través
del andlisis de redes
por

Juan Carlos Alvarez Almeida

Resumen

El dengue ha emergido como la enfermedad de naturaleza viral trans-
mitida por mosquitos de mas rapida propagacién. Con un creciente niimero
de casos y la letalidad de los cuadros clinicos, es una de las enfermedades
prioritarias para las autoridades de vigilancia epidemioldgica. Estudiar la
dindmica de propagacion de la enfermedad desde el modelado matemaético
puede proveer de medios para la prevencién y predicciéon de los brotes.

En este trabajo estudiamos los casos de dengue en los estados de Oaxa-
ca, Chiapas, Veracruz y Guerrero entre los anos 2002 a 2009. Proponemos
un modelo de transmisién simple para generar redes de contagio entre las
localidades de las entidades. Las redes generadas revelan comunidades de
contagio, y la participacién de los diferentes tipos de localidades en la trans-
misién de la enfermedad.
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Estudio de la dinamica de transporte del dengue a través
del andlisis de redes
by

Juan Carlos Alvarez Almeida

Abstract

Dengue has emerged as the fastest spreading mosquito-borne viral di-
sease. With a growing number of cases and lethal consequences of severe
cases, is one of the priority disease for the epidemiological vigilance authori-
ties. Studding the propagation dynamics of the disease from a mathematical
modelling approach can provide with means for prevention and prediction
of outbreaks.

In these work, we study dengue cases in the states of Oaxaca, Chiapas,
Veracruz and Guerrero, between the years 2002 to 2009. We propose a
simple transmission model for generating contact networks between the
localities of the state entities. The generated networks reveal contagion
communities, and the role played by the different types of localities in the
transmission of the disease.
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Capitulo 1

El dengue

El dengue es una enfermedad infecciosa caracteristica de las regiones
tropicales, ocasionada por el virus del dengue, y transmitido por la picadura
del las hembras del mosquito Aedes aegypti. Consiste en un sindrome febril
agudo, de curso autolimitado, incapacitante, y con riesgo del complicaciones
letales. Actualmente no existe cura o vacuna [1].

El dengue es la enfermedad de naturaleza viral transmitida por mos-
quitos de més rapida propagacién en el mundo [2]. La extensién geografica
afectada y el nimero de personas infectadas han aumentado criticamen-
te en los ultimos afios. El dengue estd presente en 120 paises y se estima
que 2500 millones de personas viven en zonas donde el dengue es endémi-
co [3]. El dengue se ha convertido en la enfermedad viral més importante
transmitida por artrépodos [3].

Los brotes de dengue suelen ser explosivos e incluir gran nimero de
casos. Estan usualmente asociados a temporadas hiimedas por su acopla-
miento con el ciclo de vida del mosquito que lo transmite [4]. Anualmente

se reportan més de cincuenta mil casos de dengue [3].



1.1. El virus

El virus del dengue es del género flavivirus, familia Flaviviridae, de
forma esférica con un didmetro de 50 nm. Existen cuatro cepas del virus
del dengue en el mundo denominadas: DEN-1, DEN-2, DEN-3 y DEN-4,
todas pueden causar el cuadro completo de sintomas y todas estan presentes
en México [3].

El material génetico del virus es ARN. Su genoma es de alrededor de
1100 bases, que codifican tres proteinas estructurales, cdspide C, proteina

y envoltura E, y precursor de membrana M, que envuelven al ARN, y siete

proteinas no estructurales, NS1, NS2a, NS2b, NS3, NS4a, NS4b, NS5 [5].

Cuando el virus del dengue entra a la célula,
su ARN se traduce en el reticulo endoplasmaético
como una sola proteina, que después es procesada
en las diferentes proteinas mencionadas. Las pro-
tefnas no estructurales se encargan de la replica-
cién del ARN viral, que después es encapsulado
por las proteinas estructurales. Los nuevos virus

formados son inmaduros y al viajar a través del Figura 1-1: Represen-
tacion del virus del

sistema excretor de la célula sufren cambios estruc-
dengue [6]

turales que los maduran antes de ser expulsados de

la célula para continuar con el ciclo de infeccién [5].

Los principales tipos celulares que son atacados por el virus del dengue
en los humanos pertenecen al sistema fagocitico mononuclear ('monocitos,
macroéfagos y células dendriticas como las células de Langerhans) es decir

células del sistema inmune presentes en la sangre y en la epidermis [7]. En



los mosquitos, el virus infecta inicialmente el sistema digestivo y de este
se propaga rapidamente a los demas sistemas en particular a las glandulas

salivales [8].

1.2. EIl mosquito

Los cuatro serotipos del virus son transmitidos a los humanos por la
picadura de las hembras de algunas especies del genero Aedes en forma de
vector. Un vector es un organismo que transmite un agente infeccioso desde
los individuos afectados a otros que atin no portan este agente. La especie

de mosquito que actua principalmente como vector del dengue es el Aedes

aeqypti.

Figura 1-2: Izquierda: ciclo de vida del Aedes aegegypti [9]. Derecha: Aedes
aegegypti macho (‘izquierda) y hembra ('centro y derecha)[10].

El mosquito Aedes aegypti es un mosquito pequeno, de entre dos y cua-
tro milimetros de cuerpo (sin contar patas), de color obscuro, con manchas
blancas en el dorso, anillos blancos en las patas, y en el abdomen lineas
blancas en forma de lira, las antenas son afelpadas y cortas [11]. Esta espe-
cie de mosquito habita en zonas tropicales entre latitudes de 35° N y 35°5,

gustando climas calidos y huimedos. Es relativamente raro encontrarlo a

4



mas de 1000 metros sobre el nivel del mar [3].

Fl ciclo de vida del mosquito Aedes aegypti se asocia a cuerpos de agua
limpia y estancada, donde pone sus huevos y eclosionan las larvas. Los hue-
vos pueden sobrevivir hasta seis meces sin agua. Las fases acudaticas, huevo,
larva y pupa pueden durar de 7 a 10 dias, y la fase aérea, adulto, puede
durar de 15 a 30 dias. Una hembra de Aedes aegypti, llega a poner hasta

100 huevos aproximadamente [1].

Estudios sugieren que los mosquitos pasan su vida cerca del lugar don-
de eclosionan como adultos llegando a trasladarse en promedio 400m [12]
[13]. Por esta razén se piensa que el virus viaja de una localidad a otra por

medio de los desplazamientos humanos [14].

1.3. El ciclo de transmision

El dengue se transmite entre las personas principalmente por medio de
la picadura de los mosquitos Aedes aegypti. Este mosquito actiia como vec-

tor, transportando el virus entre las personas.

La transmisién del virus de una persona a otra ocurre de la siguiente ma-
nera. El virus del dengue estd presente en la sangre de humanos infectados.
Una hembra de Aedes aegypti pica a un humano infectado para alimentarse
de su sangre. El virus pasa al mosquito, infectando los diferentes sistemas,

y de entre 8 a 12 dias llega a las glandulas salivales [8]. Después de este



periodo de incubacion, el mosquito ahora infectado por el virus pica a un
humano no infectado para alimentarse. El virus se transmite al humano
por medio de la saliva del mosquito. El mosquito infectado continua siendo
portador del virus y podra transmitirlo a otros humanos en subsecuentes
picaduras. El virus se replica en las células del humano ahora infectado.
Tras la aparicién de los primeros sintomas de la enfermedad las personas
infectadas pueden transmitir el virus a los mosquitos Aedes aegypti que

lleguen a picarles.

1.4. La enfermedad

El dengue se presenta en dos formas, dengue clasico y dengue grave o
dengue hemorrédgico. Los sintomas de la enfermedad se presentan después
de un periodo de incubaciéon de entre 4 y 7 dias después de la infeccién. El
inicio del cuadro se caracteriza por una brusca e intensa fiebre.

Los sintomas del dengue clasico son similares a los de un resfriado
comun: dolor de cuerpo, dolores de cabeza y fiebre, aunque acompanados
por una eflorescencia! tipica. El cuadro dura de 3 a 7 dfas. Por su parecido
con un catarro comun, se estima que al rededor de 80 % de los casos no son
reportados [1].

El dengue hemorragico presenta los mismo sintomas del dengue clasico,
pero va acompanado por una intensa fiebre (’al rededor de 40°C’), ademés,
dolor abdominal, vémitos, hematomas o sangrado. Los sintomas del cuadro
grave se presentan en los primeros 3 a 8 dias de la enfermedad, de presen-

tarse sintomas graves es de suma importancia la hospitalizacién [1]. Los

lenrojecimiento de la piel



casos graves son potencialmente letales, se pueden presentar fugas de plas-
ma, acumulacién de fluidos, y sangrado severo. Los casos graves que no son
tratados adecuadamente son fatales en un 90 % [3]. El dengue hemorragico
no esta asociado a una cepa en particular, pero se conoce que al aumentar
el nimero de infecciones el riesgo de que el cuadro desarrollado sea grave

aumenta considerablemente [15].

Figura 1-3: Curso de la enfermedad del dengue hemorrégico [3].

1.5. En el mundo

Anualmente ocurre un estimado de 50 millones de infecciones por den-
gue en el mundo. En los dltimos 50 anos su incidencia ha aumentado 30
veces. Se ha reconocido su presencia en mas de 120 paises. Aproximada-
mente 2500 millones de personas viven en paises con dengue endémico [16].

El dengue impone una significativa carga econdémica y social en las
poblaciones que se encuentran en zonas endémicas de la enfermedad. El
nimero de afios de vida potencialmente perdidos ('DALY?) por dengue en el

mundo en 2001 fue de 528. En el periodo de 2005 a 2006 estudios estimaron

2Disability-adjusted life year



el costo total de un caso de dengue en US$ 828. La OMS incluye a el dengue
como ejemplo de una enfermedad que puede constituir una emergencia de
salud publica de interés internacional, con implicaciones para la seguridad

sanitaria mundial [3].

-
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Figura 1-4: Areas de riesgo de dengue [3].

1.6. En Meéxico

En México el dengue es endémico y constituye un problema nacional
de salud publica. El mosquito Aedes aegypti se encuentra distribuido en
gran parte del territorio nacional, principalmente en las costas del Pacifico
y del Golfo [17]. En el pais se han detectado brotes de la enfermedad de las

cuatro cepas del virus [1].

Durante el periodo comprendido entre los ano 2001-2007 en México,
se reportaron 545,049 casos de dengue, esto representa el 12.5% de los
casos de dengue en América, de los cuales 35,746 casos fueron de dengue

hemorrégico y 209 terminaron en muerte [3].

Con un promedio de 50,000 casos por ano el dengue es una las enfer-

medades de mayor prioridad para las instituciones de salud publica [18].



Figura 1-5: Nichos ecoldgicos de Aedes aegegypti [17].

1.7. Retos en su estudio

El dengue presenta varios retos y dificultades para su estudio y control,

entre ellos se cuentan los siguientes:

= Sub-reportaje. Por su parecido con el resfriado comin se estima que
80 % de los casos de dengue no son reportados [1]. Esto complica las
estimaciones de el tamaifio de los brotes y carga que el dengue supone

en la economia y los sistemas de salud.

= (Casos asintomaticos. Existe una gran cantidad de casos asintométicos,
algunos estudios estiman una proporcién asintomaticos/sintomaticos
de hasta 13:1 [3] [19]. Esta caracteristica complica la contencién de los
brotes pues los casos asintomaticos pueden exportar el dengue a otras

localidades sin que las autoridades de salud puedan darse cuenta.

= Interacciones virus-humano. La inmunidad a cierta cepa del virus en
las poblaciones alterna y modifica la intensidad de las epidemias cau-

sadas por los diferentes virus. Ademas, la relacién entre la infeccion



con las cuatro sepas del virus y los diferentes cuadros de la enfermedad

es compleja y poco entendida [20)].

= Interacciones humano-mosquito. El mosquito Aedes aegypti esté su-
mamente adaptado al entorno humano, esto pone en riesgo constante
a la poblacién y dificulta decrecer las tasas de contacto como medida

preventiva [21].

= Interacciones mosquito-clima. El ciclo de vida del mosquito acoplado
al clima y la humedad afectan la incidencia de casos, esto complica
la prediccion y formulacién de modelos, anadiendo variables a consi-

derar. [22].

= Répida propagacion. La rapida transmision entre localidades debido a
la movilidad humana y dificultad de contencidn facilita la propagacién

de los brotes [23].

El reto principal para la prevenciéon y control del dengue en México,
es hacer mas eficientes las acciones preventivas en todos los estados del
pais para evitar la aparicion de brotes y en su caso, atenderlos de forma
oportuna evitando su dispersién [24]. Para esto son necesarios modelos ma-
tematicos que permitan realizar estimaciones cuantificables de los brotes,
y que identifiquen los factores que son clave para la transmisiéon de la en-

fermedad entre localidades.

10



Capitulo 2

Epidemiologia matematica y

analisis de redes

“I simply wish that, in a matter which so closely concerns the wellbeing of the human
race, no decision shall be made without all the knowledge which a little analysis and
calculation can provide.” — DANIEL BERNOULLI

El uso de modelos matematicos en el estudio de enfermedades infecciosas
ha sido una de las préacticas mejor establecidas en el sector salud.

En la formulacién de un modelo matemaético para el estudio de una
enfermedad infecciosa se establecen hipdtesis y definiciones claras de los
parametros y variables, esto contribuye a una mejor comprension de lo que
se conoce del fenémeno, y auxlia al disefio de estrategias de recopilacién de
datos. La solucién del modelo junto con simulaciones de computadora per-
miten la exploracién de pardmetros y conjeturas que de otra forma serian
imposible de investigar; ademas, de introducir umbrales, tasas y niimeros
que describen cuantitativa y cualitativamente los fenémenos epidémicos.

Esto da como resultado estrategias para el control, prediccién y prevencion

11



de brotes [25]. Ademds de su funcién practica para el estudio de problemas
reales, la formulacién de modelos matematicos retribuye a las ramas teéri-
cas de las matematicas con preguntas profundas que surgen de problemas
reales exigiendo nuevos enfoques y resultados. Por estas razones los mo-
delos matemadticos se han convertido en importantes herramientas para la

comprensién y control de las enfermedades infecciosas.

Distintas herramientas matematicas son utilizadas para modelar enfer-
medades infecciosas. El uso de una u otra herramienta depende del proble-
ma que se requiera atacar y de las hipdtesis que se tengan. Los modelos
de ecuaciones diferenciales, y los modelos estadisticos son los mas comunes
[26]. En recientes anos el anélisis de redes ha cobrado fuerza en el modelado

de enfermedades infecciosas.

Las interacciones que permiten la transmisién de las enfermedades a
través de la poblacién definen de forma natural una red. La comprension
de las interacciones entre los elementos que conforman estas redes revelan
los mecanismos por los cuales se transmite la enfermedad, y permite el di-

sefio de estrategias de contencién [27].

El trabajo presente es un acercamiento desde el andlisis de redes a la

transmisién del dengue entre las localidades.

12



2.1. Linea de tiempo

Presentamos una linea de tiempo con eventos relevantes en el desarro-
llo de la epidemiologia, la teoria de redes y su empleo en el estudio de

epidemias.

1670’s Lewenhooke. Descubre el mundo microscépico.

1735 Euler. Publica soluciéon al problema de los puentes de Koninsber,

primer problema de teoria de graficas.

1760 D. Bernoulli. Describe matematicamente las ventajas de la preven-

cién de viruela. Primer antecedente de epidemiologia matematica.
1771 Jenner. Primer vacuna contra la viruela.
1880’s Pasteur. Trabaja en formalizacion de las técnicas de vacunacién.

1902 R.Ross. Gana el premio Nobel por sus trabajos con la malaria. Trans-

mision de enfermedades por vectores.
1925 Lotka. Publica modelo depredador presa.
1927 Mederik. Publica el modelo SIR.
1929 Karinthy. Publica su novela sobre experimento de los 6-grados.
1940 Brown. linsit6 al estudio sistematico y formal de las redes.
1951 Rapport. Propone utilizar modelos de redes (hoy random graphs).
1952 McDonald. Propone el concepto de R, para el estudio de epidemias.

1954 Bames. Introduce el concepto de Red social

13



1958 Pool. Escribe articulo que modela redes sociales utilizando teoria de

graficas.
1959 Edés. Publica sus trabajos sobre graficas aleatorias.

1967 Milgram. Realiza simulaciones computacionales del problema de los

6 grados. Realiza experimento de Karithy.

1985 Klordahl. Utiliza modelos de redes para estudiar VIH. Primer trabajo

de redes y epidemiologia.

1998 Watts. Publican el Efecto Mundo pequeno y ajustan los modelos de

redes aleatorias.
1999 Barabdsi. Introduce el concepto de redes Scale-Free.

2001 Vespignani. Estudia epidemias en redes Scale-Free.

2.2. Definiciones basicas de teoria de graficas y

analisis de redes

A continuacién presentamos algunos de los conceptos de teoria de grafi-
cas y andlisis de redes que son utilizados en este trabajo. Estas pueden ser

encontradas en: [28; 29; 30; 31; 27; 32; 33]

2.2.1. Grafo y red

Un grafo o grafica es un objeto matematico abstracto, una red es la

asociacién de este objeto abstracto al mundo observable.

14



Definicién 1 Un grafo o grdfica G es una pareja de conjuntos (V, E)
donde V' es un conjunto de elementos llamados vértices o nodos y E es

un conjunto de parejas no ordenadas de vértices llamadas aristas.

La forma més natural de representar un grafo es mediante un esquema
como el de la figura 2-1 representando los vértices como puntos y las aristas
como lineas entre los vértices.

En una red, los elementos de interés son los vértices y las interacciones
entre ellos son las aristas. Por ejemplo una red alimenticia, los nodos son

las diferentes especies y las aristas son las relaciones predador-presa.

\\<
5 AN
[

AL

Figura 2-1: izquierda, ejemplo de grafo; derecha ejemplo de red alimenticia.

2.2.2. Matriz de adyacencia

Todo grafo puede ser representado por una matriz. La matriz mas co-

munmente utilizada para representar un grafo es la matriz de adyacencia.

Definicién 2 La matriz de adyacencia de una grifica G = (V(G), E(G))
denotada por A(G) es una matriz de n x n donde n = |V (G)|. El elemento

en la fila i y la columna j denotado A;; de la matriz de adyacencia es:

15



1 si (vi,v5) € E(G)
Aij =
0 en otro caso

Donde V(G) = {v1,v9,..v5} yi,5 € {1,2,...,n}.

010010

o 101010
oe 010100
'o 001011
110100

2D oo

Figura 2-2: Ejemplo de grafo y su matriz de adyacencia, el namero de los
vértices en la figura de la izquierda corresponde con el nimero de fila y
columna en la matriz que representan a ese vértice.

2.2.3. Medidas de centralidad

Es interesante conocer el papel que juega cada nodo en un grafo e
identificar cuales son los nodos més importantes. La importancia de un
nodo es relativa a qué caracteristica es de nuestro interés. Para identificar
los nodos mas importantes existen diferentes métricas, llamadas medidas
de centralidad, que miden diferentes caracteristicas y asignan valores a los
nodos de acuerdo a diferentes propiedades. Es importante tener en mente el
significado de estas medidas al tratar con ellas los nodos de una red, pues
su interpretacién dependerd de lo que representen las aristas y nodos de

dicha red.
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Grado

El grado de un vértice es el parametro que cuenta con cuantos otros
vértices estd relacionado un vértice dado. En el contexto de una red, el
grado de un vértice mide que tan importante es este vértice segtin el niimero
de conexiones que tiene. Por ejemplo en una red social, donde los nodos son
personas y las aristas relaciones de amistad, una persona popular tendra un

alto grado.

Definicién 3 Dado un grafo G y dos nodos v y w; v,w € V(G) decimos
que v y w son adyacentes si estdn conectados por una arista, (v,w) €
E(G). La vecindad de v, denotada N(G) es el conjunto nodos adyacentes
av:

N(v) = {w|(v,w) € E(G)} .

El grado de v, denotado por k(v), es el nimero de nodos que son adyacentes

av:

En términos de la matriz de adyacencia A(G), el grado de un vértice se

calcula de la siguiente manera:

donde n = |V(G)].

Eigenvector

La centralidad de eigenvector, asigna a cada vértice un valor con la

idea de que conexiones con nodos mejor conectados influencian mas la po-
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sicién de un nodo que conexiones con nodos menos conectados. Es decir,
esta medida de centralidad no sélo toma en cuenta los vecinos de un nodo,
sino también los vecinos de sus vecinos. Esta medida toma en cuenta la
importancia de las conexiones, penaliza las conexiones con nodos poco co-
nectados y premia las conexiones con nodos mas conectados. Por ejemplo,
el algoritmo page rank utilizado en Google para ordenar los resultados de
una buisqueda es una variante de esta métrica. En este ejemplo los nodos de
la red son las paginas y las aristas links entre ellas, el algoritmo califica a
una pagina segln las paginas a las que tiene links y las paginas que tienen

links que llevan a ella.

Definicién 4 Dada una matriz cuadrada M, decimos que el vector T (Z #

6) es un etgenvector de M si:

El escalar \ es conocido como eigenvalor, asociado al vector X. El conjunto
de eigenvalores es conocido como el espectro de M. El eigenvalor mas
grande es conocido como etgenvalor principal y el eigenvector asociado

a este se conoce como etgenvector principal.

Definicién 5 Dada una grdfica G con V(G) = {v1, v, ...,vn} y matriz de
adyacencia A, la centralidad de eigenvector para un vértice v; € V(G),

denotado Cgy(v;), es la entrada i-esima del eigenvector principal T':

CEV(Ui) — jvi 5

donde ¥ = (x1,%2,...,%n) Y
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Betweenness

La métrica de betweennes o intermediacién, cuantifica qué tan necesa-
rio es un vértice para la comunicaciéon entre otros. Esta métrica mide el
ntumero de veces que un vértice se encuentra entre las conexiones que unen
a otros dos vértices. Por ejemplo, en una red donde los nodos son personas
y las aristas relaciones comerciales en la venta de un bien, los vendedores
comunican a los clientes con los proveedores, en este ejemplo los vendedores
actian como intermediarios y toda comunicacién entre vendedores y clien-

tes es a través de ellos, por lo tanto tendrian un alto valor de betweenness.

Definicion 6 Dado una grafo G, un camino es una secuencia de vértices
P = (v1,v9,...0x), tal que v; es adyacente a vy para todo i € {1,2,.n—1},
decimos que P es un camino de longitud k entre v1 y vg.

Dados dos vértices v,w € V(G) un camino mds corto entre v y w es
un camino P que comienza en v y termina en w con la propiedad de que
no existe otro camino Q) entre v y w de longitud menor a P.

La centralidad de betweenness de un vértice v € V(G), denotada

por Cp(v), se define como:

Cp(v) = Z UL(U)7

o
s#VALEV st
donde o4 es el numero de caminos mds cortos del vértice s al vértice
t y os(v) el nimero de caminos mds cortos del vértice s al vértice t que

pasan por v.
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Clustering o transitivity

El coeficiente de clustering o transitividad mide qué tanto estan conec-
tados los vecinos de un vértice entre si. Esta métrica habla de la cohesién
de la vecindad de un nodo. Por ejemplo, en una red donde los nodos son
personas y las aristas relaciones de amistad, un grupo de mejores amigos

tendria alto clustering pues todos estarian muy conectados entre si.

Definicion 7 Dado un grafo G, el coeficiente de clustering de un vérti-
ce v € V(G), denotado CC(v), es el nimero de aristas que existen entre
los vértices de su vecindad, entre el mayor numero de aristas que podrian

existir entre los vértices de su vecindad:

{(u,w) : u,w € N(v), (u,w) € E(G)}| '

cel) = k(o) (k(v) — 1)}

Obsérvese que el denominador puede ser cero si el vértice no tiene aristas
o si solo tiene una, en tal caso, tomamos la convencién que el coeficiente de

clustering es cero.

Grado promedio de los vecinos

Esta medida de centralidad mide el grado promedio de los vecinos de
un nodo. Esta métrica, como el coeficiente de clusteirng, nos habla de la
estructura de la vecindad de cada nodo, y ayuda a revelar la arquitectura y
organizacion de los diferentes grupos que conforman la red. Por ejemplo, en
una red donde los nodos son personas y las aristas relaciones de amistad,
personas poco sociales, tendran un promedio de grado de sus vecinos alto,

pues estos tendran conocidos y amistadas que los comunican a la red.
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Definicion 8 Dado un grafo G el grado promedio de los vecinos de

un vértice v € V(G) denotado knn(v) es:

2.2.4. Propiedades globales

Asi como las medidas de centralidad hablan de la importancia de los
elementos individuales que componen un grafo, existen formas de medir
diferentes caracteristicas de la composiciéon de los grafos como un todo,

estas revelan su estructura global.

Distribucion de grado

La distribucién de grado de un grafo, es el recuento de todos los dife-
rentes grados que ocurren en el grafo y la frecuencia con la cual ocurren.
La distribucién de grado constituye una distribucién de probabilidad para
los grados, es decir, la distribuciéon de grado indica cual es la probabilidad
de que un nodo en la red tenga cierto grado. La distribucion de grado es
de gran importancia pues la forma de esta distribuciéon impacta en como
ocurren diferentes fendémenos en la red y las caracteristicas estructurales

pueden ocurrir en esta.

Definicién 9 Dado un grafo G con nimero de vértices N = |V(G)| su

distribucion de grado es el histograma normalizado:
]{ = —
p(k) N

donde n(k) es el nimero de nodos de grado k en el grafo. El grado medio
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de la distribucion de grados de G es:

La desviacion estdndar de la distribucion de grados es:

o= | S ptk) k= (k).
k=0

Densidad

La densidad de una red es la proporcion de conexiones que hay en la
red contra el ntimero posibles conexiones en una red con el mismo nimero
de nodos. Esta métrica nos habla del niimero de conexiones que hay en un

grafo. Las redes reales suelen tener densidades bajas.

Definicién 10 Dado un grafo G con n = |V(G)| vértices y m = |E(G)|
aristas, la densidad de G denotada, D(G) es su nimero de aristas, divi-
dido por el mdximo numero de aristas posibles en un grafo con el mismo

numero de vértices:

nin—1)"

N[

Conexidad

Otra caracteristica importante a reconocer en un grafo es que pued
estar compuesto por varios componentes que no estan conectados entre
si por aristas. El niimero de componentes que forman una red habla de la

formacién de diferentes grupos.
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Definicién 11 Dado un grafo G, el grafo H = (V(H),E(H)) es un sub-
grafo de G, denotado H C G, si V(H) C V(G) y E(H) C E(G).

Una componente conexa es un subgrafo H C G tal que para toda
pareja de vértices en H existe un camino que los une, y para cualquier

vértice en H, no existe un camino a otro vértice que no pertenezca a H.
El nimero de componentes conexas de G es la cardinalidad del con-

junto de componentes conezxas de G. El componente gigante de un grafo,

es la componente conexa con mayor numero de vértices.

Obsérvese que un vértice aislado es una componente conexa.

Camino mas corto promedio

Una caracteristica importante de las redes reales es que los caminos
entre los nodos son pequenos comparados con el total de nodos de la red.
Este efecto habla de la estructura de las conexiones en la red, por eso es

importante medir el promedio de los caminos mas cortos entre los vértices.

Definicién 12 Sea G un grafo, con V(G) =1 vi, v, ..., v} ¥ sea d(vi, vj),
la minima longitud de camino entre v; y vj. Asumamos que d(v;,v;) =0 si

no existe un camino entre v; y vj. Bl camino mds corto promedio de

G, denotado ((G), es:

1
UG) = =T ; d(vi,v5) ,

coni,j€{1,2,3...,n}.
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Indices de centralidad globales

Asi como existen medidas de centralidad, para los nodos de un grafo,
los indices de centralidad globales miden que tanto la centralidad del nodo
mas importante excede a la de los demas nodos y la proporcién de este
exceso al maximo posible para una red del mismo niimero de nodos. En
otras palabras, estos indices miden qué tanto domina el punto més central
en la red o qué tan similar es la red a cierta estructura ideal. En este trabajo
utilizamos el betweennes global, que mide qué tan similar es la red a una

donde sélo un nodo esta conectado a todos los demas.

Definicién 13 Sea G un grafo con V(G){v1, v, ...,vn}, y sea vx € V(QG)
tal que Cp(v%) es el mdzimo de los betweennes entre todos los vértices de

G, el betweenness global de G se define como:

_ S Ca(v) = Calw)

Cp(G) n—4n2 +5n —2

2.2.5. Clustering global

El coeficiente de clustering global mide la cohesién de la red como un
todo. Este coeficiente refleja la estructura interna de la red, pues mide que
tantas ternas de nodos forman tridngulos contra el niimero total de ternas
en la red. Esto refleja la selectividad de los nodos a asociarse con aquellos

con los que sus vecinos estan asociados.

Definicion 14 Dado un grafo G, una tripleta en G es una subgrdfica de G
de tres vértices u, v, w tal que al menos dos de las aristas (u,v), (u, w), (v, w)

estdn en las aristas de G, un triangulo en G es una tripleta donde las tres
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aristas estdn en las aristas de G. El coeficiente de clustering global de

G, denotado CC(G) se define como:

3 X numero de tridngulos

CC(G) =

numero de tripletas

2.2.6. Asociatividad

La asociatividad de una red, mide la preferencia de los nodos por unirse
a aquellos con una caracteristica similar. Una red se dice asociativa si sus
nodos tienden a unirse a nodos con la misma caracteristica, y disociativa si
tienden a unirse a nodos con caracteristicas distintas. Por ejemplo, podemos
esperar que, una red donde los nodos son personas y las aristas relaciones
de amistad sea asociativa, pues las personas tienden a crear amistad con

sus semejantes.

Definicion 15 Sea G un grafo en donde a cada vértice de G se le asocia
un valor del conjunto C = {1,2,3,...} llamado caracteristica. Sea e;; la
fraccion de aristas de G que unen nodos de caracteristica i con nodos de
caracteristica j, y sea e la matriz cuyos elemento i,j es e;j. Definimos el

coeficiente de asociatividad de G como:
_ Tr(e) — |le?]
L—|le?]|

donde Tr(e) es la suma de los elementos de la diagonal de e conocida

como la traza, y ||€?|| la suma de todos los elementos de la matriz e2.

Cuando el coeficiente de asociatividad es positivo, decimos que la red

es asociativa, cuando es negativo decimos que es disociativa.
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2.2.7. Modelos de redes

En este trabajo comparamos los resultados de nuestro modelo con dos
modelos de redes estudiados extensamente en la literatura. El primero es el
modelo de graficas aleatorias de Erdos-Rény. Este modelo supone que las

aristas entre los nodos ocurren al azar.

Definicién 16 El modelo &(n, m) consiste de todos los grafos con n vérti-
ces ym aristas, en el cual cada elemento tiene la misma probabilidad de ocu-

rrir. Asi &(n,m) tiene ((;2?) grafos todos ocurren con probabilidad ((7%;))_

El segundo modelo con el que comparamos los resultados en este trabajo

es el modelo de redes libres de escala o redes scale-free.

Definicion 17 Un grafo G se considera scale-free, si su distribucion de

grados p(k) sigue la forma
p(k) ~ k7.

Se ha observado que la mayoria de las redes reales que se comportan
como redes scale-free se comportan como aquellas con pardmetro 3 € [2, 3]

[34].

Con el fin de comprender los mecanismos por los cuales se forman las
redes en la naturaleza, se han propuesto diversos modelos para su genera-
cion.

Definiciéon 18 El modelo de fitness.

= Supongase un numero grande de vértices IN.
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» Cada vértice i tiene una caracteristica intrinseca x;, su “fitness”, un

numero real, mayor a cero.

» Los fitness son variables aleatorias independientes todas con distribu-

cion de probabilidad p(x).

» p(x) satisface, p(x) >0y [7° p(z)dz = 1.

» Por cada par de vértices (i,j), se coloca una arista con probabilidad
f(zi,zj), una funcion simétrica en sus argumentos. f(xz;, x;) satisfa-

ce:

o f(wi,x5) = f(xj, 7).

e 0L f(.”L’Z',SCj) <1.
Algunos comentarios sobre este modelo son:

w Si f(x4,25) = p para todo par de vértices, entonce la red formada es

del tipo Erdos-Rény.
= Cuando p(x) ~ 278, entonces la red formada es del tipo Scale Free.

= El grado medio de un vértice de fitness x es:

k(z) = N/OOO f(z,y)p(y)dy = NF(x) .

e
=
&l
|
N
—~
Z|=
S~—

La distribucién de grados de la red es: p(k) = p[F (%

El modelo desarrollado en este trabajo es un caso particular del modelo
de fitness, en el cual no solo se toma en cuenta una caracteristica intrinseca
de los nodos, sino también el espacio en el que se encuentran los nodos, este

modelo es conocido como “geographical threshold graphs”[33].
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Definicion 19 Para generar una red con el modelo de geographical th-
reshold graphs, consideramos un nimero grande de vérticesV ={1,2,..., N}

en el espacio R®.
» Asignamos a cada vértice i un peso w;, i € {1,2,...,N} .

» Los pesos w; son variables aleatorias independientes y todas siguen

una distribucion f(w).

s Definimos una funcion que mide la interaccion entre dos nodos, ba-

sandose en sus pesos G(w;, w;).
= Definimos una funcion que pondera la distancia entre los nodos h(rj).

Una arista se coloca entre dos nodos si se cumple la condicion:

G(wi,wj)h(mj) Z O .

El umbral © es un pardmetro ajustable del modelo. El grado esperado

para un vértice con peso w es:

©
- , ) o S A B A !
k(w) = /f(w) [ nimero de vértices en la bola de radio = h (G(wi,wj)>} dw" .

k:(w):/f(w') /h(e)l<rdac1...dmd dw'. (2-1)

G(wi,w]-)

La distribucion de grados es:

plk) = f) 5
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Esta dltima ecuacion nos indica que la distribucién de grados es pro-
porcional a la distribucién de los pesos f(w), si los pesos w, se distribuyen
como una ley de potencias, como muchas variables en el mundo real, po-
demos esperar que las redes generadas por este modelo tengan propiedades

de redes scale-free.

2.2.8. Redes de contagio

Supéngase una poblacién en la cual se transmite un agente infeccioso
entre los individuos. Llamaremos red de contagio a la red donde los nodos
son los individuos de dicha poblacion, y las aristas son interacciones entre
los individuos que transmiten el agente infeccioso. El ejemplo mas claro
es una poblacién en la cual se transmite una enfermedad de transmision
sexual, en este ejemplo, los nodos de la red de contagio seran los individuos
y una arista unird dos individuos si estos han sostenido una relaciéon sexual
[31; 30].

La estructura de la red de contagios impacta fuertemente en la velo-
cidad y forma en la que se transmite el agente infeccioso en la poblacién.
Dependiendo del caso de estudio, la naturaleza de la poblacién, del agente
infeccioso, y de los datos disponibles existirdn diferentes formas de definir

esta red.
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Capitulo 3

Objetivo, Hipdtesis y

Materiales

3.1. Objetivo

El objetivo principal de este trabajo de tesis es:

Analizar la transmisién del dengue entre localidades mediante un anéli-
sis de redes, bajo la hipétesis que las interacciones infecciosas entre localida-
des siguen un modelo gravitacional, es decir las infecciones entre localidades
son dirigidas por los movimientos humanos entre ellas, ponderados por la

distancia.
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3.2. Hipotesis

Existe una relacion entre los contagios de dengue y ciertas actividades
humanas. Es decir, suponemos que la interacciéon social entre localidades

por desplazamientos humanos genera el contagio entre poblaciones [3].

Los desplazamientos humanos ocurren por fenémenos sociales como son
el turismo, actividades econdmicas, disponibilidad de servicios y bienes,
etc... Los desplazamientos a su vez son determinados por otros fenémenos
como la cercania entre poblaciones y la disponibilidad de vias de transpor-
te. Los humanos al desplazarse de una localidad a otra para realizar sus
actividades llevan con sigo el virus del dengue, transmitiendo la enfermedad
a otras localidades. Esto provoca que el niimero de infectados aumente de

forma conjunta en las localidades con mucha interaccion [35; 36; 37; 23; 38].

La interaccién entre localidades puede ser modelada mediante un mode-
lo gravitacional, es decir, suponemos que la interaccién entre dos localida-
des es proporcional a una caracteristica intrinseca de estas, e inversamente
proporcional a la distancia entre ellas. En en este trabajo nos preocupan
las interacciones infecciosas entre localidades, por lo tanto la caracteristica
intrinseca de las localidades que tomaeremos en cuenta sera el nimero de
infectados y como distancia consideraremos la distancia geografica. Estas
interacciones definen una red, en la que queda reflejada la estructura en
la que se organizan los contagios de dengue entre las localidades. Analizar
esta red puede ayudar a revelar el papel que juegan las localidades en el

contagio.
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3.3. Materiales

En el desarrollo de este trabajo fueron utilizadas la siguiente base de

datos y herramientas de software:
3.3.1. Software

Ruby Lenguaje de progamacién de uso general a

R Lenguaje de programacién de andlisis de datos

igraph Paquete del lenguaje R para el andlisis de redes ;

ggplot2

ggplot2 Paquete del lenguaje R para la generacion de gréficos

3.3.2. Conjunto de datos

Se cuenta con un conjunto de datos provisto por la Direccién General
de Epidemiologia. La base de datos contiene 41342 casos de dengue, mues-
treados durante 8 afios (2002 a 2009), en 3205 localidades, pertenecientes
a los estados de Chiapas, Guerrero, Oaxaca, y Veracruz. Ademaés, contiene

datos demograficos y geograficos de las localidades.

Campos de la base de datos:

» identificador = afo
s dia = semana epidemiolégica
= mes s latitud
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n altitud = estado

» longitud = municipio
= tipo de cuadro = Jocalidad
= serotipo = poblacién total

Tratamiento preliminar de los datos.

Se ignoraron los datos del campo “dia”, por ser de gran incertidumbre,

asi como las columnas “serotipo” y “tipo de cuadro”por estar incompletas.

Se eliminaron datos de localidades con poblaciones menores a 100 ha-

bitantes, por ser poco confiables.

Se observaron algunos datos incongruentes, estos fueron: un caso eti-
quetado con el ano 2001 y semana epidemiolégica 43, un caso etiquetado
con el ano 2010 y semana epidemioldgica 35, un caso etiquetado con el ano
2006 y semana epidemioldgica 0, un caso etiquetado con el afno 2008 y con

semana epidemiolégica 53. Estos fueron eliminados.

Se sumaron los casos individuales por localidad y por semana para for-

mar series de tiempo de casos por cada localidad.

Se agregaron semanas con cero casos en todas las localidades para com-

pletar los datos del ano 2009 .

Se observaron errores en los datos de latitud y longitud que fueron co-

rregidas con datos proveidos por el INEGI.
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Los campos de base de datos con la que se trabajé quedaron de la

siguiente formas:

» identificador

= ano

= semana epidemiolégica

= Jatitud

= longitud

= estado

= municipio

= Jocalidad

= poblacién total
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Capitulo 4

Demografia

En este trabajo estudiamos cémo el dengue se transmite entre las po-
blaciones de las diferentes localidades de la republica. Por este motivo es
necesario conocer cémo se distribuye la poblacién en las entidades federa-
tivas, en las localidades mismas, y cémo estas se distribuyen en el espacio

geografico.

4.1. Entidades federativas

La poblacion estudiada se distribuye en cuatro estados de la republica:
Chiapas, Guerrero, Oaxaca y Veracruz. En la tabla 4-1 se resumen las ca-
racteristicas de la poblacién estudiada al dividirla por entidad federativa.
Estos datos, salvo el territorio, corresponden solamente a la poblacién es-
tudiada en este trabajo, y no al total del estado. Los porcentajes indican
la fraccién que representan los datos del total de cada estado.

En la figura 4-1 observamos que el estado de Oaxaca es el de mayor

extension, y cuenta con el doble de municipios que los demas estados, sin
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embargo es el de menor poblacién. El estado de Veracruz es el de mayor
poblacién, y localidades casi por el doble de los demas estados. Nétese
que a pesar de estas diferencias en cantidades, la poblacién, el ntimero de
municipios y el nimero de localidades de los datos estudiados representan

porcentajes similares en cada estado 4-1.

| Estado | territorio(km?) || poblacién | % || municipios | % || localidades | % |
Chiapas 73,311 2513255 | 52.4 97 81.5 561 2.4
Guerrero 63,596 2356895 | 69.5 76 93.8 626 28.2
Oaxaca 93,757 1999191 | 52.6 204 35.8 640 5.4
Veracruz 71,826 4908806 | 64.2 168 80 1110 4.3

Tabla 4-1: Datos de la poblacién estudiada por entidad federativa. Los
datos corresponden solamente a la poblacién estudiada en este trabajo, los
porcentajes indican la fraccién que representan del total de cada estado
reportado por el censo de poboblacién y vivienda 2010 del INEGI.

territorio por estado |poblacion por estada

e

feritorio

erens

Chispas Guerero Oxxaca Veracnz

Estado ) T Esage

Figura 4-1: Resumen de la poblacion estudiada por entidad federativa. Estos
datos corresponden solamente a la poblacién estudiada en este trabajo, y
no al total del estado.
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Figura 4-1: Resumen de la poblacion estudiada por entidad federativa. Estos
datos corresponden solamente a la poblacién estudiada en este trabajo, y
no al total del estado.

4.2. Composiciéon por tamanos

Es nuestro interés analizar como la poblacién se distribuye entre las
localidades; ya que, localidades con solo unos cientos de habitantes, como
pueblos o rancherias son muy diferentes a localidades con varios cientos de
miles de habitantes, como las ciudades de gran tamafno. La magnitud de
la poblacién que reside en una localidad impacta en la forma en la que el
dengue se transmite dentro de la localidad misma y en el transporte de la

enfermedad a otras localidades.

En la figura 4-2, ordenamos las localidades estudiadas segtn el tamano
de su poblacion. Observamos que, con ambos ejes en escala logaritmica, los
puntos siguen una tendencia lineal, sugiriendo una ley de potencias en esta
relacién. Esto nos lleva a clasificar las localidades de acuerdo a su niimero

de habitantes.
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Clasificamos las localidades estudiadas en cuatro categorias, segin la
parte entera del logaritmo base diez de su poblacién. Las localidades tipo
cinco, son aquellas cuyo ntimero de habitantes es del orden de 10°, las lo-
calidades tipo cuatro aquellas cuyo nimero de habitantes es del orden de

10%, similarmente para las localidades tipo tres y tipo dos.

En la figura 4-3 observamos que esta clasificacién resulta efectiva, pues
la mayor parte de las localidades se localiza bien alrededor de la mediana,

aunque la variabilidad abarca un gran espectro.

Esta clasificacién nos permite identificar las diferencias entre localidades
como observamos en la figura, 4-4. El porcentaje de localidades clasifica-
da como cinco es cerca del 0.5 %, linea roja, sin embargo en este tipo de
localidades se localiza cerca del 35 % de la poblacidn, linea azul, mientras
que las clasificadas como dos, comprenden cerca del 57 % de las localidades

estudiadas pero en ellas se localiza sélo el 7% de la poblacién.
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Figura 4-2: Localidades ordenadas por su poblacién contra la poblacién de
cada localidad.
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Figura 4-4: Porcentaje de localidades localizadas en cada clasificacion, linea
roja, porcentaje de poblacién localizada en cada clasificacion linea azul.

40



4.3. Distribucién espacial

Ademsds del tamano de las localidades, la distribucién de estas en el es-
pacio geografico afecta en como los seres humanos se mueven de una a otra,
v esto a su vez impacta en cémo se transmite el dengue de una localidad a

otra.

En la figura 4-5 los pentagonos morados,, simbolizan las localidades
de tipo cinco; los cuadrados naranja, M, las localidades de tipo cuatro; los
tridngulos azules, A, y los rombos verdes, ¢, las localidades de tipo tres y
dos respectivamente. Ademés el tamano del simbolo es proporcional a la

cantidad de habitantes de cada localidad.

Observamos que las localidades no estdn distribuidas homogeneamente
sobre el territorio, estas forman parches en ciertas regiones y dejan otras
vacias. Las localidades méas grandes, las de tipo cinco,estan alejadas unas
de otras, y estan rodeadas por localidades de menor tamano, formando
conglomerados de localidades de tipos tres y dos, y a veces cuatro cerca de
ellas. Las localidades de tipo cuatro se distribuyen entre los espacios de las
localidades mas grandes, formando a veces grupos éstas no se localizan tan
lejos unas de las otras como las localidades de tipo cinco y estdn rodeadas
de localidades de menor tamano con menor frecuencia que las localidades
mas grandes. Las localidades de tipo tres y dos se distribuyen en todo
el espacio, formando cimulos alrededor de las localidades méas grandes o

pequenos conglomerados de localidades pequenas.
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Capitulo 5

Series de tiempo

Los brotes de dengue son fenémenos que ocurren en el tiempo. A con-
tinuaciéon analizamos el nimero de casos de dengue reportados semana a
semana en el periodo de tiempo estudiado, de los afios 2002 a 2009. Ana-
lizamos el comportamiento de los brotes de forma global, y las diferencias

que surgen al dividir los casos por estado y por tamano de localidad.

5.1. Total de casos

El dengue es descrito frecuentemente como una enfermedad estacional,
es decir, que hay un aumento en el ntimero de casos en las estaciones llu-
viosas. Esto sucede por el acoplamiento del ciclo de vida del mosquito que
transmite la enfermedad a las temporadas himedas [22]. En la figura 5-1,
observamos efectivamente la tendencia anual del aumento en el nimero de
casos y la ocurrencia de estos picos en los meses hiimedos del ano. Nota-
mos también diferencias grandes en el tamano y forma de los méaximos de

cada ano, asi como pequenios maximos locales. Estas caracteristicas indi-
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can otras componentes que influencian el niimero de casos, ademas de los
factores climaticos. Cabe senialar que las epidemias de 2003 y 208 son muy
pequenas en tamano, esto puede deberse a problemas con un sesgo en los
datos y los resultados del anédlisis de estos dos anos deberan ser interpreta-

dos con cautela.

Figura 5-1: Suma del total de casos de dengue reportados en el intervalo de
tiempo estudiado.
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5.2. Casos por estado

Los casos de dengue no se distribuyen de forma homogénea en las enti-
dades federativas. En la figura 5-2 separamos la serie de tiempo de los casos
de dengue por estado y la comparamos con la totalidad de los casos, con
el propésito de apreciar las diferencias de los brotes entre los estados a lo

largo de los anos .

Observamos que en algunos anos los casos ocurridos se concentran mayo-
ritariamente en un solo estado, por ejemplo en 2004, los casos se localizaron
principalmente en el estado de Veracruz. En contraste, en otros anos, como
en el ano 2005, parece no haber un estado con mas casos que los otros.
También encontramos que hay afios donde no se reportan casos en todo un
estado, por ejemplo en 2006 no se reportan casos en Guerrero y en 2007
no se reportan casos en Veracruz. Ademas de las diferencias en el ntimero
de casos presentados en cada estado, observamos retrasos y adelantos en la
ocurrencia de los maximos, por ejemplo 2007 el maximo de casos en Chia-
pas, ocurre temprano en el ano, mientras que en Oaxaca y Guerrero ocurre

mas tarde.

Encontrar tan grandes diferencias en el comportamiento de la enferme-
dad de una region geografica a otra en una escala tan grande como son los
estados, escapa a la explicacién del acoplamiento estacional de la enferme-
dad, y puede atribuirse a otros fenémenos como el desplazamiento espacial

de la epidemia y la interaccion de la enfermedad con la poblacion.
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Figura 5-2: Series de tiempo de los casos de dengue por estado, linea negra
total de casos, linea morada casos en el estado de Veracruz, linea naranja
casos en el estado de Chiapas, linea azul casos en el estado de Guerrero,
linea verde casos en el estado de Oaxaca.
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5.3. Casos por tamano de localidad

Los casos se distribuyen también entre las localidades de tamanos dife-
rentes, en la figura 5-3 dividimos los casos segun el tipo de localidad en el

que se presentan.

Contrario a lo que uno pensaria, no son siempre las localidades més
grandes las que aportan mas casos, por ejemplo en 2002 y 2003 son las
localidades de tipo cuatro y tres respectivamente las que se ven mas afec-
tadas. Sin embargo podemos observar que en los afios con los maximos de
mayor tamano, como los anos 2004 y 2006, son las localidades de tipo cinco
las que aportan mayor nimero de casos. Esto puede deberse al contagio
dentro de las localidades mismas, pues en las localidades de tipo cinco exis-

te un mayor nimero de personas que pueden contraer la enfermedad.

Observamos que a diferencia de la divisién de los casos por entidades
federativas, al dividir los casos por el tamatio de localidad, todos los grupos
aportan siempre casos a la epidemia, y no se observa el defase temporal tan
drastico en la ocurrencia de los maximos, esto puede deberse a la interaccion

entre los diferentes tipos de localidades.
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Figura 5-3: Series de tiempo de los casos de dengue por tamano de po-
blacién, linea negra total de casos, linea morada casos localidades de tipo
cinco, linea naranja casos en localidades de tipo cuatro, linea azul casos en
localidades de tipo tres, linea verde casos en localidades de tipo dos.
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5.4. Casos por estado y tamano de localidad

En la figura 5-4 combinamos las dos clasificaciones anteriores, dividimos
los casos por estado, y en cada estado dividimos los casos por el tamano de

la localidad.

Al realizar esto observamos toda clase de comportamientos atipicos,
como maximos que no siguen el patrén de temporadas himedas como en
2002 y 2009 en Guerrero, ademds de afios sin casos como 2007 en Veracruz
y 2006 en Chiapas. Observamos dos tipos de fenémenos en los picos mas
grandes; en el primero, es en las localidades més grandes, las de tipo cinco,
donde el niimero de caso aumenta considerablemente, como en Guerrero en
2005 y en Veracruz en 2004, y el segundo, es el efecto combinado de todas
las localidades lo que ocasiona un gran nimero de casos como en Qaxaca

en 2008 y Chiapas en 2005.

Otro fenémeno atipico que observamos es la escala de los diferentes
maximos. En los estados de Guerrero y Chiapas, a pesar de ser estados de
tamano intermedio de acuerdo al capitulo 4, la cantidad de casos es menor

comparado con Oaxaca, el estado con menor poblacion.

Todo lo anterior muestra la gran cantidad de comportamientos que pue-
den presentarse al refinar la escala en la que se observan los casos de dengue.
Estos surgen a partir de la interacciéon de la poblacién con la enfermedad,
el espacio geografico en el cual se desarrolla y las interacciones entre las

localidades en este espacio, dirigidas por las interacciones sociales. Esto da
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como resultado dindmicas complejas de acoplamiento entre las localidades.

El comportamiento global de la enfermedad parece muy simple, sin
embargo muchos tipos de comportamientos surgen al estudiar grupos mas
pequenos. Por eso los intentos de desarrollar modelos predictivos fallan con

mucha frecuencia. Es cuestién de escala en el tamano poblacional.
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5.5. Distribuciéon espacial

Como hemos visto, al analizar las series de tiempo de grupos pequeiios,
encontramos desviaciones del comportamiento tipico. Estas desviaciones,
se deben a que las localidades donde ocurren los casos de dengue estian
distribuidas en un espacio geografico, como revisamos en el capitulo 4. La
distribucién espacial de las localidades modula las interacciones sociales
entre las poblaciones, y por lo tanto la transmisién del dengue de una lo-

calidad a otra.

En la figura 5-5, se representan los casos de dengue ocurridos durante los
anos 2002 a 2009 en cada localidad, la simbologia para el tipo de localidad es
similar a la empelado en la figura, 4-5, pero el color y el tamano del poligono
son proporcionales a los casos de dengue que se presentaron en esa loca-
lidad en ese afio. En https://www.youtube.com/watch?v=NMZdtpl94uU

presentamos un video con los casos de dengue semana a semana.

En la figura 5-5 observamos lo siguiente:

= En 2002, los casos ocurren principalmente en el centro de Veracruz,
cerca de las ciudades de Veracruz y Coatzacoalcos. Existieron también
algunos casos dispersos en la costa sur de Oaxaca y en el sur y centro

de Chiapas.

= En 2003 se presentan casos en la zona norte de Veracruz, y en el

centro-norte de Guerrero.

= En 2004, se presentan gran cantidad de casos en la ciudad de Veracruz,
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y en el norte de el estado, asi como en el centro de Chiapas y centro-

norte de Guerrero.

= En 2005, se observan gran cantidad de casos en la costa de Guerrero,
principalmente en Acapulco, y en el norte del estado cerca de Chil-
panzingo. Se observan casos a lo largo de todo el estado de Veracruz,
en todo el estado de Chiapas, sobretodo en el centro cerca de Tuxtla,
en la costa y en la frontera con Oaxaca. En Oaxaca se observan casos

en la costa sur y cerca de la ciudad de Oaxaca.

= En 2006 se observan gran cantidad de casos en la costa sur del estado
de Oaxaca y a todo lo largo del estado de Veracruz, principalmente

en el puerto de Veracruz.

= En 2007 se observan gran cantidad de casos por todo el estado de
Guerrero. En el estado de Oaxaca se observan casos en las zonas
fronterizas con Guerrero, y Chiapas, asi como en el centro y norte
del estado. En Veracruz se observan casos en el sur del estado en la
frontera con Qaxaca, cerca de la ciudad de Tuxtepec. En Chiapas se

observan pocos casos dispersos por todo el estado.

= En 2008 aparecen casos en el norte del estado de Veracruz, y cerca
de la ciudad de Coatzacoalcos. En Chiapas se observan casos en el
sur del estado, en los alrededores de Tapachula y Tuxtla, y en pe-
quenas localidades cerca de la frontera con Guatemala. En Oaxaca se
observan casos en la zona de Juchitan, en la parte sur del itzmo de

Tehuantepec.

= En 2009, aparecen casos en la costa y centro de Guerrero. En Chia-
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pas, en la ciudad Tuxtla aumentan los casos, y se observan algunos
méas a lo largo del estado. En Veracruz se observan pocos casos a lo

largo de todo el estado.

Como podemos apreciar es dificil describir la ocurrencia de los brotes en
tiempo y espacio. Comprender la estructura de cémo suceden los contagios
que transmiten la enfermedad de una localidad a otra puede brindarnos
entendimiento de cémo los actores se afectan unos a otros, el papel que

juegan, y como esto hace surgir el comportamiento global de la enfermedad.
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Capitulo 6

El modelo

Las dificultades para describir los brotes de dengue en tiempo y espa-
cio son muchas. Estas dificultades surgen del acoplamiento de los vectores
con fenémenos climaticos, de la pluralidad de reacciones que provocan las
diferentes cepas del virus en los humanos, y de las complejas interacciones

sociales de los humanos que transportan la enfermedad de un lugar a otro.

Como mencionamos en el capitulo 3 suponemos que el dengue viaja
entre las localidades por medio de los desplazamientos humanos, estos des-
plazamientos dan lugar a contagios entre las localidades definiendo una red
de contagios. Es importante entender la estructura de la red de contagios
en la que se transporta la enfermedad de una localidad a otra, para disenar

estrategias de control para contener brotes.

En este trabajo proponemos un modelo simple para las interacciones
entre las localidades, del cual surge una red que asemeja la estructura de

los contagios entre las localidades.
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6.1. Consideraciones y ejemplos

Tomaremos en cuenta las siguientes consideraciones para la formulacién

de nuestro modelo:

= Primero: consideraremos a las localidades como entes discre-
tos en el espacio geografico, que seran los nodos de nuestras redes.
Cada uno de estos entes contiene toda la poblacién que habita en la
localidad correspondiente. Consideramos esto con el fin de simplificar
la regiéon donde tienen lugar las infecciones de dengue. Esta aproxi-
macioén no toma en cuenta las diferencias que existen en la poblacién
dentro de cada localidad, como son los diferentes grupos etarios, ni
toma en cuenta los fenémenos que ocurren en esta poblacién a través
del tiempo. En la figura 6-1, los globos rojos representan los entes
discretos a los que contraemos las localidades; aunque sea una simpli-
ficacién para nuestros fines es adecuado, pues queremos analizar no
los fenémenos que ocurren en cada localidad sino en el conjunto de

éstas.

= Segundo: consideramos que el transporte del dengue de una lo-
calidad a otra es mediada por los desplazamientos humanos
entre localidades. Esta aproximacion ignora la movilidad de las pobla-
ciones de vectores, ya que las distancias consideradas son muy grandes

comparadas con los desplazamientos de los mosquitos [13; 12].
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» Tercero: consideramos que podemos aproximar el alcance de los
desplazamientos humanos por una relacién inversa a la dis-
tancia geografical35; 38]. Esto puede parecer simplista pero toman-
do en cuenta que existen infinidad de razones por las cuales los hu-
manos nos movemos de un lugar a otro, es razonable considerar que
el desplazamiento de personas pueda seguir un modelo gravitacional

[39].

in|PablolEtla

Figura 6-1: Imagen satelital de las localidades del valle central de Oaxaca.
Los globos rojos representan los entes discretos a los que reducimos las
localidades.

6.2. Descripcion

Proponemos que la interaccion infecciosa entre dos localidades en cierto
periodo de tiempo sigue un modelo gravitacional, es decir, proporcional al

numero de infectados en en cada localidad e inversamente proporcional a
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la distancia geografica entre las localidades:

L1
az

Cij =0

donde I;; es el total de casos de dengue en la localidad ¢ en el periodo
de tiempo t; d;; es la distancia entre las localidades ¢ y j; y 6 una constante

de proporcionalidad que mide magnitud del acoplamiento espacial [35].

La distancia entre las localidades es calculada como el arco de un circulo
maximo en una esfera con radio igual al radio medio de la Tierra, utilizando
la férmula del semiverseno. Esta férmula es cominmente utilizada para
calcular la distancia entre dos puntos en una esfera dadas su latitud y

longitud, se define de la siguiente manera:

dij = R 2% atan2(y/5i5, /1 — si5) ,

donde s;; se calcula como:

sij = haversin(¢; — ¢;) + cos(¢;) * cos(¢;) * haverin(h; — A;) ,

donde )\; y ¢; son la longitud y latitud de la localidad i, y R el radio
medio de la Tierra, 6371km. Las funciones haversin y atan2 estan definidas

como:

haversin(f) = sin’ (g) _ 1—6208(9)
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arctan(¥) si x>0
arctan(2) + 7 si y>0,2 <0
atan2(z,y) = ¢ arctan(¥) —7 si y<0,2 <0
5 si y<0,z=0
-3 si y=0,2=0

Estimando por este método la interaccién infecciosa entre dos localida-
des construimos la red de contagios de la siguiente forma. Entre dos loca-
lidades i y j existe una arista si la interaccién infecciosa es mayor a cierto

parametro. La red queda definida por la siguiente matriz de adyacencia:

1 si Cij Z €
Aij = (6-1)
0 si Cij <€

donde A;; es la entrada (4, j) de la matriz de adyacencia, y € un pardme-
tro de control, que determina la intensidad de interaccién necesaria para

que exista una arista entre dos localidades.

6.3. Discusién e interpretacion

El modelo propuesto en la ecuacién 6-1 es conocido como un modelo

de “Geographical threshold graph”. Como mencionamos en la definicién 19.

En el caso general el modelo “Geographical threshold graphrequiere:
1. Colocar los N vértices en un volumen R

2. Asignar a cada vértice ¢ un peso w;.
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. Los pesos w; son variables aleatorias independientes y todas siguen

una distribucién f(w).

. Una funcién de los pesos que mide la interaccién entre dos nodos

G(wi,wj).

. Una funcién que pondera de la distancia entre los nodos h(r;;).

. Un valor umbral 6.

En nuestro caso.

)

f)

Los nodos, son las N = 2937 localidades que se encuentran dis-
tribuidas en la superficie del pais. Para simplificar los célcu-
los, consideraremos que estan distribuidas homogéneamente con
densidad p y que podemos aproximar la superficie de la tierra al

plano R?.

El peso de un vértice 7 es el nimero de infectados en el periodo
de tiempo t; ;.
La distribucién de los pesos f(I;) la desconocemos analiticamen-

te, pero podemos conocerla a partir de los datos.

La funcién de los pesos que mide la interaccién entre dos nodos
es: G(Iyi, Itj) = Iiilyj

La funcién que pondera la distancia entre los nodos es: h(d;;) =
d;}?

El valor umbral es un pardmetro en nuestro modelo, € = €/6

Substituyendo esta informacién en ecuacién 2-1 el valor esperado para

el grado de un nodo con I; infectados es:

62



k(h)z/ooof(lg) /6>_1/2<TpdA iy .

/
117

La integral dentro de los corchetes es el area de un circulo de radio

1/2
LI
( tgt) , entonces tenemos:

€

i = [ sz (15) ary.

27 &0
k(1) = f[t/o FunIdrL.

La integral en esta ultima ecuacion es el valor esperado de la distri-

bucién del nimero de casos E[f(I;)] = (It), es decir:

K = 2141, (6-2)

La ecuacién 6-2 captura los efectos que impactan en el grado de un
nodo, el aporte de la localidad geografica representado por el factor
2mp, el nimero de infectados en la localidad Iy, la intensidad global de
la epidemia, representado por el factor (I;) y el pardmetro €. Ademds
la ecuacién 6-2 impone que el pardmetro umbral sea positivo y mayor

a cero para que el grado aumente con el niimero de casos.

De acuerdo con lo mencionado en la definicién 19 y en [33], si la dis-
tribucién de los pesos f(I;) sigue una ley de potencias, la distribucién
de los grados seguira también una ley de potencias y la red sera del

tipo scale free. En la imagen 6-2 observamos que la distribucién de los
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frecuencia

casos anuales y la distribucion de los casos semanales siguen una ley
de potencias, por lo tanto podemos esperar caracteristicas de redes

scale free en las redes generadas por nuestro modelo.

Distribucion de caos de dengue por afio

200~

100~

'
0 250 500 750
casos

Figura 6-2: Distribucién del ntiimero de casos anuales.
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6.4. Ajuste de parametros

El modelo propuesto incluye dos parametros: la escala temporal en la
que se consideran los casos, t y el umbral €. Para estimar los mismos

se siguieron las siguientes aproximaciones.

6.4.1. Parametro umbral

Para entender mejor cémo afecta el valor del pardametro € a las redes
que son formadas por nuestro modelo, construimos redes fijando la
escala temporal en ¢ = 416 semanas, es decir, tomando en cuenta la
totalidad del intervalo estudiado, y variando el pardmetro € de 10~°
a 10°. Posteriormente medimos diferentes métricas globales de estas
redes para observar su comportamiento con respecto al parametro € y
las comparamos con redes aleatorias del tipo scale free con el mismo
numero de nodos y aristas, y pardmetros § = 3 (SF3), y 5 =2 (SF2)
y con redes aleatorias Erdos-Reny con el mismo ntimero de nodos y

de aristas (random).

En la figura 6-3 observamos que el nimero de aristas cae inverso
al parametro umbral. Es después de la caida abrupta, donde la red
no estd muy saturada pero no es vacia donde queremos colocar el
parametro €, para obtener redes que capturen bien las caracteristi-
cas deseadas. Es conocido que las redes reales no tienen densidades
grandes, por lo tanto un valor deseable para el parametro € debe ser

mayor a 107! [34].
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En la figura 6-4 observamos que la desviacién estandar de los grados
en las redes generadas por el modelo se encuentra entre los valores
de la desviacién estandar de redes scale free con pardmetros g = 2
y B = 3 cuando el pardmetro € estd entre 10727 y 10'. Que la des-
viacién estandar de los grados se encuentre en este rango de valores
es deseable, pues la mayoria de las redes reales que exhiben carac-
teristicas de redes scale-free, es decir que su distribuciéon de grados
sigue una ley de potencias, estan en el rango de redes scale-free con

pardmetros f =2y =3 [34].

Observamos en la figura 6-5 que el betweenness global sigue una for-
ma de campana con respecto al parametro umbral. Es deseable para
nosotros que el betweenness sea lo mas grande posible, pues en las
redes reales se observan betweennes altos indicando la precencia de

0—1.75

hubs. Por lo tanto valores entre 1071 y 1 son deseables para el

parametro €.

Tomando todo lo anterior en cuenta, escogeremos el valor € = 10~ 1-73pues
es en donde el betweennes global adquiere un valor maximo, la densi-
dad es similar a la de redes reales [34], y la desviacién estandar estd en-

tre los valores de redes sclae-free de pardmetros =2y = 3[34].

Notamos que los valores de algunas métricas globales de las redes ge-
neradas por nuestro modelo caen en el intervalo de valores marcado

por redes scale free de parametros § = 2y 8 = 3, como el camino

66



mas corto promedio, como vemos en la imagen 6-6, sin embargo otras
métricas escapan de este intervalo como el coeficiente de clustering
global, imagen 6-7, y el betweenness global, imagen 6-5 esto se debe
a lo discutido en la seccién 6.3. Nuestras redes tienen caracteristicas
scale-free, debido a la aportacién del nimero de infectados, y carac-
teristicas que no son de redes sclae-free, aportadas por la componente

geografica del modelo.
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Densidaden funcion del parametro umbral
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Figura 6-3: Densidad de las redes en funcién del pardmetro umbral, redes
generadas por el modelo, linea roja, redes scale free con pardametro § = 2
linea morada, scale free con pardmetro 5 = 3 linea azul, redes aleatorias
Erdos-Reny linea verde. La densidad es idéntica para los cuatro tipos de
redes pues el nimero de aristas y nodos es el mismo.
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Desviacion estandar en funcion del parametro umbral
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Figura 6-4: Desviacién estdndar de los grados en funcién del pardmetro um-
bral, redes generadas por el modelo, linea roja, redes scale free con parame-
tro 8 = 2 linea morada, scale free con parametro 8 = 3 linea azul, redes
aleatorias Erdos-Reny linea verde.
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Betwenness en funcion del pardmetro umbral

0.3-
red

o 0.2~
a —— modelo
[
5 —+— random
2 —— SF2
(O]
@ —— SF3

0.1-

0.0-

1 1 1 1 1
107 107 10° 10% 10*
Umbral (log)

Figura 6-5: Betweenness global en funcién del pardmetro umbral, redes
generadas por el modelo, linea roja, redes scale free con pardmetro § = 2
linea morada, scale free con pardmetro 5 = 3 linea azul, redes aleatorias
Erdos-Reny linea verde.
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Camino mas corto promedio en funcion del parametro umbral
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Figura 6-6: Camino mas corto promedio en funcién del parametro umbral,
redes generadas por el modelo, linea roja, redes scale free con parametro
8 = 2 linea morada, scale free con pardmetro 8 = 3 linea azul, redes
aleatorias Erdos-Reny linea verde.
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Coeficiente de clustering en funcion del pardmetro umbral
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Figura 6-7: Clustering global en funcién del pardmetro umbral, redes ge-
neradas por el modelo, linea roja, redes scale free con parametro g = 2
linea, morada, scale free con parametro 5 = 3 linea azul, redes aleatorias
Erdos-Reny linea verde.
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6.4.2. Escala de tiempo

Para el parametro t, utilizaremos periodos anuales, 52 semanas, pues
es la componente estacional mas clara de los brotes de dengue figura
5-1. Las redes generadas anualmente nos permitira analizar la estruc-
tura de los brotes afio con ano para encontrar similitudes y patrones

en los contagios.

Escogeremos también periodos semanales, pues es la maxima resolu-
cién temporal con la que contamos en nuestros datos, esto nos permi-
tird analizar la estructura de los brotes semana a semana para poder

observar como evoluciiona la estructura de los contagios en el tiempo.

Formaremos 8 redes con los casos anuales y 416, formadas con los

Casos semana a semana.
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Parte 11

Las redes
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Capitulo 7

Anuales

En este capitulo presentamos el andlisis de las redes que obtuvimos
al considerar el niimero de infectados durante todo un ano en cada
localidad. Estas redes reflejan el fenémeno de la epidemia de forma
global en la poblacién. Incrementando el intervalo de tiempo en el
que se toman en cuenta los casos, entran en juego interacciones de
largo alcance entre las localidades, y se cohesionan comunidades en
las que la enfermedad se transmitié durante todo el periodo de tiempo

considerado.

Utilizamos diferentes medidas de centralidad para analizar el papel
que juegan las diferentes localidades en la transmisién de la infeccién
y la estructura de la red generada a nivel local. Utilizamos algoritmos
de deteccién de comunidades en las redes para identificar grupos de

localidades en los que la enfermedad se transmite de forma recurrente.
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7.1. Grado

La medida de centralidad maés intuitiva es el grado, que es el niimero
de vértices a los que estd unido un vértice en particular. En nues-
tro contexto el grado indica, bajo la hipétesis considerada y con los
parametros seleccionados, el niimero de localidades a las que una
localidad en particular pudo transmitir, o ser contagiada por la en-

fermedad.

En la figura 7-1, observamos un escalamiento del grado con el niimero
de infectados, en concordancia con la ecuacion 6-2. Esto nos indica
que a mayor grado, mayor fue el numero de infectados en esa lo-
calidad, y mayor la posibilidad de transmitir la enfermedad a otras
localidades. Cuando dividimos los nodos por el tamano de la locali-
dad, observamos que en todos los anos el grado sigue un escalamiento
con el tamano de la localidad, figura 7-2. Las localidades de mayor
tamano son las de mayor nimero de infectados y las que més posibi-

lidad tienen de infectar a otras localidades.

Las distribuciones de grados de las redes, figura 7-3, presentan forma
de ley te potencias, caracteristicas de redes scale-free, con muchos no-
dos con grados bajos y pocos nodos con grados muy altos. Los pocos
nodos con grados muy altos, son llamados hubs, y forman parte im-
portante en la red; en nuestro caso, las localidades de mayor tamano
son las de mayor grado, los hubs, y jugaran un papel importante en

la transmision de la enfermedad.
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En la figura 7-4, presentamos las redes dispuestas de forma geografi-
ca, como antes, los poligonos representan las localidades, y las lineas
las aristas, el color de los nodos y su tamano es proporcional al grado,
con los nodos rojos de mayor grado. Observamos que efectivamente
son las localidades de mayor tamano las que tienen mayor grado y
sus aristas las conectan con nodos a mayor distancia que los nodos

con menor grado.
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0000
‘grado

Figura 7-1: Grado en funcién del nimero de casos, linea punteada represen-
ta linea con pendiente igual al promedio de casos de acuerdo con la ecuacién
6-2
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Figura 7-2: Grado promedio por tamano de localidad en las redes generadas
por el modelo al tomar el nimero de infectado durante un ano.
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Figura 7-3: Distribucién de grados de las redes generadas por el modelo al

tomar el numero de infectado durante un ano.
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Figura 7-4: Redes generadas por el modelo, tomando en cuenta el nimero de
infectados durante un afo, con los nodos dispuestos segin las coordenadas
geograficas de las localidades que representan, ¢, simbolizan localidades de
tipo cinco, [, localidades tipo cuatro, A, localidades tipo tres y ¢ locali-
dades tipo dos, tamano y color son proporcionales al grado, mayor grado
rojo, menor grado , grado cero blanco
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Figura 7-4: Redes generadas por el modelo, tomando en cuenta el nimero de
infectados durante un afo, con los nodos dispuestos segin las coordenadas
geograficas de las localidades que representan, ¢, simbolizan localidades de
tipo cinco, [, localidades tipo cuatro, A, localidades tipo tres y ¢ locali-
dades tipo dos, tamano y color son proporcionales al grado, mayor grado
rojo, menor grado , grado cero blanco
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7.2. Eigenvector

La centralidad de eigenvector, indica la importancia de un nodo to-
mando en cuenta la importancia de sus vecinos. Para tener un alto
valor de esta medida de centralidad, a diferencia de el grado no ha-
ce falta solo tener muchos vecinos, sino vecinos bien conectados. En
nuestro contexto identifica localidades con un alto ntimero de infec-

tados, conectadas a otras con alto nimero de infectados.

Nuevamente al dividir las localidades por tamaifios, observamos que
son las localidades mas grandes, las de tipo cinco, las que tienen un
valor mas grande de esta medida de centralidad, sin embargo esta
relacion no se cumple con las localidades de tipos cuatro, tres y dos,
imagen 7-5. Esto se explica por como se distribuyen las localidades

en el espacio geogréfico.

En la imagen 7-6, presentaos las redes dispuestas de forma geografica,
resaltando los nodos segiin su centralidad de eigenvector. Observamos
que las localidades pequenias forman ctimulos al rededor de localida-
des de mayor tamano, por tener tantos vecinos cerca de nodos alta-
mente conectados, la centralidad de eigenvector de estas localidades
pequenas aumenta y el valor de las localidades medianas como las
de tipo cuatro decrece pues estas se encuentran a mayor distancia y

tienen menos vecinos con las localidades més grandes.
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Figura 7-5: Centralidad de eigenvector promedio por tamano de localidad en

las redes generadas por el modelo al tomar el nimero de infectado durante
un ano.
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Figura 7-6: Distribucién espacial del eigenvector. Redes generadas por el
modelo tomando en cuenta el nimero de infectados durante un afo tamano
y color son proporcionales a la centralidad de eigenvector, valores mayores

rojo, valores menores , cero blanco
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Figura 7-6: Distribucién espacial del eigenvector. Redes generadas por el
modelo tomando en cuenta el nimero de infectados durante un afo tamano
y color son proporcionales a la centralidad de eigenvector, valores mayores

rojo, valores menores , cero blanco
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7.3. Betweenness

La centralidad de intermediacion o betweenness mide la cantidad de
flujo que pasa por un nodo, en nuestra red el flujo son personas infec-
tadas. Nuevamente son las localidades de mayor tamano por las que
el flujo de infectados es mayor. Esta métrica deja claro el papel que
juegan las localidades méas grandes en la estructura de la red, pues las
sefiala, como nodos altamente conectados, involucrados en unir dife-
rentes partes de la red. El que estas localidades sea identificadas como
nodos de tanta importancia coincide con la nocién de que los centros
urbanos de mayor tamano atraen y exportan grandes cantidades de

personas, propiciando el contagio.

87



T

Figura 7-7: Betweenness promedio por tamafio de localidad en las redes
generadas por el modelo al tomar el nimero de infectado durante un ano.

88



130

A

-
L 3
b F i
- . .
o i
. LB iy b =
e i - ; 1l L
A H 3 18 = '
't z i at [
L A - : S
- 3 1
B 1 :
Hphtrh
2h
(= N ¥ |
a8k
k
=
%
i
c &
i ._* v
Ol %y ] - --
[} =4 o I.. ki .. e
-4 -'.-:.:- B T Y
PR " & % Wt s '
e =t ' 5
[ : el 3
' '
el - 11
B
A

Figura 7-8: Distribucion espacial del betweenness. Redes generadas por el
modelo tomando en cuenta el nimero de infectados durante un ano tamano

y color son proporcionales al betweenness, valores mayores rojo, valores
menores , cero blanco
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Figura 7-8: Distribucion espacial del betweenness. Redes generadas por el
modelo tomando en cuenta el nimero de infectados durante un ano tamano

y color son proporcionales al betweenness, valores mayores rojo, valores
menores , cero blanco
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7.4. Clustering

La centralidad de empaquetamiento o clustering mide cuan interco-
nectaos estan un nodo y sus vecinos inmediatos, un nivel alto en este
coeficiente indica vecindades muy compactas. En este caso son las
localidades més pequenas las que tienen un empaquetamiento alto,
imagen 7-9. Observamos en las redes dispuestas de forma geografi-
ca, figura 7-11, que estos nodos con alto coeficiente de clustering son
comunidades pequenas, tipo dos y tres, que forman graficas muy co-
nectadas al rededor de localidades mas grandes, tipo cuatro o cinco.
Otro punto a resaltar es que este coeficiente se mantiene casi cons-
tante durante todos los anos para las localidades méas pequenas, esto
puede indicar que el contagio entre ellas puede ser muy alto y que
pueden proveer nichos de transmisiéon en los que la infeccién esta
siendo transmitida constantemente. Las comunidades pequenas pue-
den funcionar como “reservorios”de infeccion cuando las epidemias

en las localidades grandes no existen o son muy leves.

Al comparar el coeficiente de clustering con el betweenness, podemos
tener nocién de la estructura local de los nodos. La centralidad de bet-
weenness de un nodo aumenta cuando los nodos en su vecindad estan
poco conectados, por otro lado el coeficiente de clustering aumenta
cuando los nodos en su vecindad estan muy conectados. Observamos
en la figura, 7-10 que las localidades més grandes son las que tienen
mayor beteenness, y menor coeficiente de clustering, mientras que

las localidades pequenas tienen bajo betweennes y alto coeficiente de
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clustering. Esto muestra que las localidades pequenas forman comu-
nidades muy conectadas, mientras que las localidades grandes unen

estas comunidades a través de la red.
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Figura 7-9: Coeficiente de clustering promedio por tamano de localidad en
las redes generadas por el modelo al tomar el nimero de infectado durante
un ano.
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Figura 7-10: Centralidad de betweenness contra coeficiente de clustering
de los nodos en las redes generadas por el modelo al tomar el nimero de
infectado durante un afio. Color indica el tamano de la localidad.
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Figura 7-11: Distribucién espacial del coeficiente de clustering. Redes gene-
radas por el modelo tomando en cuenta el niimero de infectados durante un

ano tamano y color son proporcionales al coeficiente de clustering, valores
mayores rojo, valores menores , cero blanco
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Figura 7-11: Distribucién espacial del coeficiente de clustering. Redes gene-
radas por el modelo tomando en cuenta el niimero de infectados durante un
ano tamano y color son proporcionales al coeficiente de clustering, valores
mayores rojo, valores menores , cero blanco
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7.5. Grado promedio de los vecinos

El promedio de grados de los vecinos de un nodo k,,, estd asociado
al nimero de infectados, un alto valor de k,, indica que el nodo

estd asociado con localidades con muchos infectados.

Observamos que en esta métrica no hay un tipo de localidad que pre-
valesca sobre las otras en todos los afos, figura 7-12, sin embargo
son las localidades de menor tamano las que tienen valores més ele-
vados, esto nos indica que estas son las localidades con mayor riesgo
de ser infectadas. Esto nos habla también de la estructura de la red,
recordando las observaciones de la seccién 7.1 son las localidades mas
grandes las que tienen mayor grado, por lo tanto un alto valor de k,,
en las localidades pequenas quiere decir que estas se asocian con las

de mayor tamano.

Al analizar la distribucién del grado promedio de los vecinos con res-
pecto al grado, imagen 7-13, observamos que es creciente para grados
bajos y decreciente para grados altos, esto indica que las localidades
pequenas con grados bajos tienden a asociarse con localidades mas
grandes y viceversa. Esto implica que la infeccion puede transmitirse
de forma rapida entre las localidades, pues las localidades grandes,
donde el niimero de infectados es mayor, pueden transmitir con faci-

lidad la enfermedad a las localidades mas chicas.
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Figura 7-12: Grado promedio de los vecinos promedio por tamano de loca-
lidad en las redes generadas por el modelo al tomar el nimero de infectado
durante un ano.
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Figura 7-13: Grado promedio de los vecinos en funcién del grado, linea
negra representa promedio
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Figura 7-14: Distribucién espacial del grado promedio del los vecions. Re-
des generadas por el modelo tomando en cuenta el niimero de infectados
durante un ano tamano y color son proporcionales al grado promedio del
los vecions, valores mayores rojo, valores menores , cero blanco
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Figura 7-14: Distribucion espacial del grado promedio de los vecinos. Re-
des generadas por el modelo tomando en cuenta el niimero de infectados
durante un ano tamano y color son proporcionales al grado promedio de
los vecinos, valores mayores rojo, valores menores , cero blanco
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7.6. Comunidades

Es de interés encontrar comunidades de nodos en la red para com-
prender su estructura, una comunidad es una subgrafica que esta al-
tamente conectada. El algoritmo que utilizamos para identificar co-
munidades en este trabajo es el algoritmo walktrap. Este algoritmo
se basa en la idea de que caminatas aleatorias en una red tienden a
quedar atrapadas en partes de la red densamente conectadas, las co-
munidades [40]. En la imagen 7-15, se representan las comunidades en
nuestras redes, observamos que las comunidades detectadas coinciden
con regiones geograficas reales que comparten ciertas caracteristicas.
Ademsds las comunidades detectadas se extienden por grandes regio-
nes geograficas, y se mantienen en muchos casos a través de los afios,
esto nos indica una fuerte relacién infecciosa entre las localidades de
estas regiones. Observamos que muchas de estas comunidades sur-
gen al rededor de localidades grandes. En la figura 7-16 representa-
mos las comunidades que nosotros consideramos de mayor relevancia,

basandonos en la reincidencia de estas en las redes.
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Figura 7-15: Distribucién espacial de las comunidades. Redes generadas por
el modelo tomando en cuenta el nimero de infectados durante un ano, color
del nodo indica a que comunidad pertenece.
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Figura 7-15: Distribucién espacial de las comunidades. Redes generadas por
el modelo tomando en cuenta el nimero de infectados durante un ano, color

del nodo indica a que comunidad pertenece.
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Figura 7-16: Comunidades de transmision: " Norte de Veracruz BVeracruz
BCoatzacoalcos MCentro de Chiapas BMSur de Chiapas MSur de Oaxaca
Centro de guerrero MNorte de guerrero
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Capitulo 8

Semanales

En este capitulo construimos redes, tomando en cuenta el niimero
de infectados por semana en cada localidad. Estas redes toman en
cuenta el fenémeno de la epidemia de forma local en espacio y tiem-
po. Considerando los casos en un intervalo de tiempo corto se toman
en consideracién interacciones de corto alcance entre las localidades,
aunque perdemos detalle en la formacién de comunidades de larga
duracién obtenemos informacion de cémo las comunidades mas pe-

quenas interaccionan para formar la estructura de la red.

Analizamos cada red con diferentes métricas globales que nos dan
informacién de su estructura como un todo, para observar como las
interacciones infecciosas hacen surgir las estructuras observadas en

las redes anuales.
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8.1. Distribucién de grados

Al juntar las distribuciones de grados de las redes generadas por los
casos semanales, figura 8-1, observamos que se comporta muy similar
a la serie de tiempo de los casos, esto nos indica que atin en esta escala
el modelo captura las caracteristicas de la epidemia, ademé&s obser-
vamos que el grado medio escala linealmente con respecto al ntimero

de infectados, figura 8-2.

Observamos que en los picos mas altos las distribuciones de grados
son similares a una distribucién de ley de potencias, caracteristica de
redes scale free, con una alta cantidad de nodos con grados bajos (cua-
dros naranjas) y pocos nodos con grados muy altos (cuadros azules),
y en los picos mas bajos por la poca variedad en los grados, esta dis-
tribucién es mas homogénea. Esto quiere decir que la epidemia pasa
por un proceso de crecimiento y expansién, que tiende a organizarse
en una red con una distribucién de grados de ley de potencias, similar

a una red scale free.

La media y la desviacion estandar de la distribucién de grados, son
dos parametros importantes, pues reflejan ciertos aspectos de la to-
pologia de la red. Observamos que los dos siguen la misma tendencia
que el nimero de casos, figura 8-3, pero la desviacion estandar es ma-
yor que el grado medio, esto es critico en un proceso de infeccién que
tiene lugar en una red scale-free, pues el nimero reproductivo bésico

Ry es decir el numero de infecciones secundarias que puede ocasionar
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un nodo en la red es proporcional a la relacién entre el grado medio

y la desviacién estandar [31] [41].

distribucion de grados

Freq

&

8

Grado
bt

10

bt "

Tiémpo

Figura 8-1: Distribuciones de grados de las redes generadas por el modelo
tomando en cuenta el niimero de infectados por semana. Cada barra vertical
corresponde a la distribucién de grados de una red, el eje horizontal indica
la semana correspondiente, el eje vertical el grado y el color la frecuencia con
la que se encuentran cada grado en la red correspondiente, mayor frecuencia
naranja, menor frecuencia azul.
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Figura 8-2: Grado medio de las redes generadas por el modelo tomando en
cuenta los casos semanales, en funcién del niimero total de casos presentados
en esa semana.
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Figura 8-3: Desviacion estandar linea azul, y media linea roja de las dis-
tribuciones de grados las redes formadas por el modelo tomando en cuenta
los casos semana a semana.
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8.2. Topologia

La distribucién de grados de las redes parece indicar que éstas se
organizan como redes del tipo scale free. A continuaciéon evaluamos
otras caracteristicas, como el betweenness, el nimero de nodos en el
componente gigante y el camino mas corto promedio, parametros que

nos hablan de la estructura de la red.

8.2.1. Efecto mundo pequeno

El efecto de mundo ultrapequeno, surge en la redes scale free como
el resultado de la presencia de hubs [42] [43], este fendmeno indica
que el camino mas corto promedio en una red scale free crece como

¢ ~ loglog N, donde N es el nimero de nodos.

En nuestro modelo el niimero total de nodos permanece constante,
N = 2937, pues es el numero de localidades que tomamos en conside-
racion. En la figura 8-4, graficamos el camino més corto promedio de
las redes generadas por nuestro modelo y lo comparamos con el ca-
mino mas corto promedio predicho para una red scale free del mismo
nimero de nodos. Observamos que las redes generadas por nuestro
modelo mantienen el camino méas corto promedio en un rango de va-
lores en el orden de loglogN, aunque con mucha variacién, provocada
por el crecimiento de la red en el tiempo. Que el camino mas corto
promedio sea tan pequeno en comparacién al tamano de la red impli-
ca que la enfermedad puede transmitir de forma muy rapida a través

de ella y que un brote en una regién geogréfica puede transmitirse
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rapidamente la enfermedad a una region aparentemente apartada.

Graficando el coeficiente de clustering contra el camino més corto pro-
medio en funcién del nimero de casos, imagen 8-5, notamos que con
pocos casos, las redes son estructuras compactas (clustering cercano
a 1) o arboles (clustering cercano a 0), pero al aumentar el nimero
de casos, estas tienden hacia el régimen de mundo pequeno, con alto
coeficiente de clustering y un camino mas corto promedio bajo. Esto
muestra que el proceso de infeccion tiende crecer y a organizarse en

una red tipo scale free.
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Figura 8-4: Camino mas corto promedio de las redes generadas por el mode-
lo tomando en cuenta los casos semana a semana, linea negra, prediccion del
camino mas corto promedio para una red del tipo scale free con N = 2937,

loglogN = 2.08 linea punteada, promedio del camino mas corto promedio
linea roja, media 1.52
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Figura 8-5: Camino mas corto promedio contra coeficiente de clustering,
cada punto representa una de las redes generadas por el modelo tomando
en cuenta los casos semanales, el tamafnio y el color son proporcionales al
total de casos presentados en la semana correspondiente a la red, mayor
numero de caso azul claro, menor nimero de casos azul obscuro
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8.2.2. Formacion de hubs

El betweenness global es indicador de la formacién de nodos alta-
mente conectados [44] [30]. En la imagen 8-6, graficamos la evolucién
del betweenness global en las redes generadas por nuestro modelo.
Podemos observar méximos altos y marcados que corresponden con
los maximos de la epidemia, esto nos indica el surgimiento de nodos
altamente conectados, que transmiten la infeccion por toda la red. Es
también notable que en los picos de casos de menor tamano el bet-
weenness es relativamente bajo, indicando que en esas redes los hubs
son menos menos dominantes, sin embargo en 2004 y 2006, observa-
mos el surgimiento de estos nodos altamente conectados que coincide

con las alzas mas grandes en el nimero de casos.

El betweenness global y el clustering global estan normalizados por la
estructura del mismo niimero de nodos con mayor valor de la métrica.
La estructura con mayor betweennes es la estrella y la estructura con
mayor clustering es la grafica completa. En la figura 9-1 comparamos
estas dos métricas en funcion del nimero de infectados. Observamos
que cuando el nimero de casos es bajo, el betweenness global es casi
nulo y el coeficiente de clustering abarca todo el rango de valores,
con mayor frecuencia valores altos, esto nos indica la formacion de
comunidades muy empaquetadas con un alto contagio entre ellas en
etapas tempranas de la epidemia, al aumentar el nimero de casos,
el betwennes aumenta, esto indica el surgimiento de nodos altamente

conectados en los picos de la epidemia, sin embargo el coeficiente de
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clustering permanece casi constante, esto habla que las comunidades

formadas se mantienen compactas y el surgimiento de hubs las une.

betweennes

N j

tiémpﬂ

Figura 8-6: Betweenness global de las redes generadas por el modelo to-
mando en cuenta los casos semana a semana.
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Figura 8-7: Betweennes global contra coeficiente de clustering, cada punto
representa una de las redes generadas por el modelo tomando en cuenta los
casos semanales, el tamano y el color son proporcionales al total de casos
presentados en la semana correspondiente a la red, mayor nimero de caso
azul claro, menor nimero de casos azul obscuro
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8.2.3. Componente gigante

El componente gigante es el componente conexo mas grande de la
red. Es importante notar el surgimiento de esta estructura pues indica
cuando la infeccion puede alcanzar a mas nodos dentro de la red. En
la figura 8-8 graficamos el nimero de nodos que forman parte del
componente gigante contra el numero total de nodos. Observamos
que al principio de la infeccién el componente gigante y el ntmero
de nodos es casi idéntico, indicando que la red estd formada por un
solo componente, después el numero de nodos se separa, indicando la
formacion de nicleos de transmisién, cuando el niimero de nodos llega
a su maximo también lo hace el niimero de nodos en el componente
gigante, alcanzando practicamente el total de nodos de la red. Hay que
resaltar la epidemia de 2005 y 2009, donde el tamano del componente
gigante es menor que el nimero de nodos de la red, esto puede deberse
a la formacién de dos comunidades de transmision muy parecidas en

tamano que no estan conectadas.

El componente gigante es la porcién de la red que contiene mayor
numero de nodos, el surgimiento de esta estructura pone en riesgo
a una mayor cantidad de localidades y es cuando la epidemia puede
transmitirse a la mayor parte de poblacién. En la figura 8-9 compa-
ramos el nimero de componentes conexas contra el nimero de casos
promedio, en funcién del total de casos. Observamos que con pocos
casos y pocos casos promedio las redes estan formadas por muchos
componentes, pero existe un umbral al rededor de cinco casos prome-

dio donde el nimero de componentes decrece, y el niimero de casos
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aumenta, esto indica que a partir de este umbral las diferentes comu-

nidades comienzan a unirse para formar un solo componente.

Mumero de nodos

] i I ) i i ) i
2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2000 2010
Tiempo

Figura 8-8: Ntumero de nodos en el componente gigante, linea roja, nimero
de nodos con grado mayor a cero, de las redes generadas por el modelo
tomando en cuenta los casos semana a semana.
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Figura 8-9: Numero de componentes conexas contra casos promedio por
localidad, , cada punto representa una de las redes generadas por el modelo
tomando en cuenta los casos semanales, el tamafio y el color son proporcio-
nales al total de casos presentados en la semana correspondiente a la red,
mayor nimero de caso azul claro, menor nimero de casos azul obscuro

Numero de componentes conexas
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8.3. Estructura

Dada una propiedad intrinseca de los nodos en una red, el coeficiente
de asociatividad de la red es la medida en la que nodos con cier-
ta propiedad se unen a nodos con la misma propiedad. Cuando este
coeficiente es positivo las redes se denominan asociativas, y quiere
decir que los nodos tienden a formar aristas con nodos con la mis-
ma propiedad, cuando el coeficiente es negativo se dice que las redes
son disociativas, es decir los nodos tienen a formar aristas con nodos
con propiedades diferentes. Medimos el coeficiente de asociatividad
para las dos fuerzas que forman nuestra red, la localidad geografi-
ca y la interaccion social. La localidad geografica estd determinada
por el municipio al cual pertenecen las localidades y la interaccién
social, es capturada por el tamano de la poblacién de la localidad.
En la figura 8-10 observamos que estos dos fendémenos se contrapo-
nen, que las localidades tienden a asociarse con localidades cercanas
geograficamente y por otro lado tienden a asociarse con localidades de
diferente tamano. Esto indica el mecanismo de avance de la infeccion
y la formacién de la red, las localidades interactian a nivel local en
su espacio geografico pero tienden a preferir a localidades de diferente

tamano.
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Figura 8-10: Coeficiente de asociatividad por municipio, azul, y por po-
blacién, rojo, serie de tiempo de los casos linea gris. Cuando el coeficiente
de asociatividad es negativo, (lineas azules) indica que los nodos tienden a
asociarse con localidades de tamano diferente, cuando es positivo, (lineas
rojas) indica que los nodos tienden a asociarse con localidades del mismo
municipio.
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Capitulo 9

Conclusiones

9.1. De las series de tiempo de los casos de

dengue

Al analizar los casos de dengue observamos que el comportamiento
global de la enfermedad sigue un patrén estacional descrito amplia-
mente en la literatura [22], sin embargo muchos tipos de comporta-

mientos surgen al estudiar grupos mas pequenos.

Analizando los casos por estado encontramos diferencias grandes en
el comportamiento de la enfermedad, seccién 5.2. Encontrar desvia-
ciones del comportamiento tipico en una escala tan grande como son
los estados, escapa de la explicacion del acoplamiento estacional de la
enfermedad y puede atribuirse a otros fenémenos como el desplaza-
miento espacial de la epidemia y la interaccion de la enfermedad con

la poblacién.
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Al analizar los casos por el tamano de la localidad observamos que
todos los grupos aportan casos a la epidemia en todos los anos y no se
observa el defase temporal tan drastico en la ocurrencia de maximos
como cuando se estudian los casos por estado seccion, 5.3. Esto puede

deberse a la interaccién entre los diferentes tipos de localidades .

Podemos concluir que los intentos de desarrollar modelos predictivos
fallan con mucha frecuencia, pues es cuestion de escala en el tamano
poblacional y su interaccién con otras localidades lo que guia el com-

portamiento de la enfermedad.

9.2. Del modelo

En este trabajo hemos analizado la dindmica de transporte del den-
gue por medio de un modelo de redes. Formulamos el modelo como
un modelo geographical threshold graphs, seccién [33]. En este modelo
consideramos la interaccién infecciosa entre localidades y la distan-
cia a la que se encuentran. Nuestro modelo depende solamente de un

parametro umbral €, seccion 6.2.

Para escoger el parametro umbral, construimos redes con el modelo
variando el valor del parametro y las comparamos con redes scale-free.
Comparamos el grado promedio, la desviacion estandar, la densidad y
el betweenness global de las redes generadas por el modelo con redes

scale free de parametro § = 2 y 8 = 3 del mismo niimero de nodos
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y aristas; concluimos que el valor del parametro umbral de nuestro
modelo debe de encontrarse en € = 10717, seccién 6.4, pues es donde
las redes generadas por el modelo adquieren valores de densidad, y
desviacion estandar similares a otras redes observadas por otros au-

tores [34].

Utilizamos el modelo para generar redes con los datos de dengue ex-
plorando dos puntos de vista. El primero es un enfoque top-down,
que exploramos generando redes con los casos de dengue anuales por
localidad. Con este enfoque analizamos cémo la transmision entre lo-
calidades da lugar a una red y el papel que juegan los diferentes grupos
y tipos de comunidades en esta. El segundo es un enfoque bottom-up,
con las redes construidas con los casos semanales con este analiza-
mos cémo la interaccién contagiosa entre localidades se organiza para

formar las estructuras por las que se transmite la enfermedad.

9.2.1. Top-down

Con las redes formadas con el total de casos anuales por localidad, to-
mamos en cuenta la transmision de la enfermedad como un fenémeno
global. Analizamos cudl es el papel que juegan los diferentes compo-
nentes de la red y como interaccionan los diferentes tipos y grupos de

localidades mediante el uso de métricas locales.

Primero, observamos en todos los anos el grado sigue un escalamien-

to con el tamano de la localidad figura 7-3 asi mismo encontramos
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en todos los anos nodos altamente conectados, hubs, que dominan
la red , y que identificamos como las localidades de mayor tamano
e importancia, seccién 7.1. Son estas localidades de gran tamano las
que generan el contagio a larga distancia, exportando o importando
infectados que son atraidos a ellas por los diferentes fenémenos socia-
les y econdémicos en los que estan involucradas. Ademds es en estas
localidades donde hay una gran poblacion y el contagio puede alcan-

zar a mas personas en poco tiempo, figura 5-4.

Segundo, observamos el papel que tienen las localidades de tamanos
pequenos. Estas forman grupos compactos o clusters al rededor de
las ciudades grandes, formando sitios conurbados, o bien conglome-
rados de pequenas localidades alejadas de grandes ciudades, figura
7-11. Las estructuras compactas al rededor de las localidades grandes
forman grupos en los que hay mucha interacciéon contagiosa, pues el
movimiento de personas entre ellas es frecuente y estando cerca de la
ciudad de gran tamafo se vuelven vulnerables a la infeccién. Estas
localidades pequenas son infectadas por la ciudad principal y al mis-
mo tiempo la reinfectan. Las comunidades que forman conglomerados
alejados de las grandes ciudades forman pequenos grupos de contagio
entre ellas, frecuentemente estas se encuentran en lugares donde el
dengue es endémico, como en el sur de Chiapas, y pueden tener una
alta transmision entre ellas debido a su cercania funcionando como
reservorios para la enfermedad y que después pueden exportar a otras

localidades.
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Tercero, observamos las preferencias de las localidades al crear aris-
tas. Las localidades de mayor tamafio tienden a asociarse entre si, esto
esparce la infecciéon a grandes distancias, y las localidades pequenas
tienden a asociarse con mayor frecuencia con localidades més gran-
des, esto y las estructuras conglomeradas que forman las comunidades
chicas, permiten que la infeccién puede transmitirse de forma réapida
entre las localidades, pues las localidades grandes, donde el ntimero
de infectados es mayor, pueden transmitir con facilidad la enfermedad

a las localidades mas chicas, seccién 7.5 .

Finalmente, encontramos comunidades de contagio de larga duracién
y gran extension. Analizado las comunidades formadas en las redes,
encontramos una alta correlaciéon entre estas y el espacio geografico
real en el que estan las localidades. Observando estas comunidades,
concluimos que existen al rededor de 8 comunidades en las que se
transmite el dengue localmente y que estas interactian entre si trans-

mitiendo la enfermedad de una zona geografica a otra, figura 7-16.

9.2.2. Bottom-up

Con las redes formadas tomando en cuenta los casos semana a se-
mana, tomamos en cuenta el fenémeno del transporte de forma local.
Utilizando métricas globales de las redes, analizamos cémo el conjunto
de localidades y sus interacciones dan como resultado la organizacion

estructural del contagio.
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Primero, observamos que los contagios tienden a organizarse en una
red con una distribucién de grados que sigue una ley de potencias
como las redes del tipo scale free, seccién 8.1. Nuestro modelo sugiere
que la proporcién de la desviacion estandar de las distribuciones de
grados y la media es muy grande, lo cual es preocupante pues en una
red scale free, la proporcién entre estas dos cantidades es el niime-

ro de casos secundarios que puede dar lugar un nodo infectad [31; 30].

Segundo, observamos céomo las redes evolucionan de ser entes disper-
sos 0 pequenas comunidades muy comunicadas a redes con todas las
caracteristicas de redes scale free, alto coeficiente de clustering, hubs,
y una distribucién de grados exponencial, seccién 8.2. Al aumentar el
numero de casos observamos cémo aparecen en las redes estructuras
que propician el contacto, como el efecto mundo pequeno, que indica
que con un pequeno numero de pasos la mayor parte de los nodos
de la red son accesibles, esto es propiciado por la aparicién de hubs,
nodos con un alto grado que conectan diferentes regiones muy cohe-
sionadas, y que conectan a la red en un componente gigante donde
la enfermedad se conectados a un gran numero de localidades. En-
contramos que a partir de sdlo 5 casos en promedio por localidad en
la red se forma un componente gigante y con el los fendmenos que
permiten la rapida transmisién de la enfermedad entre las localidades

figura 8-9.

Tercero, observamos las fuerzas que guian la transmisién de la en-

fermedad entre las localidades, el factor geografico y el factor so-
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cial, seccion 8.3. La alta asociatividad de la localidad geografica y
la desasociatividad de el nimero de habitantes por localidad mues-
tran cémo la infeccién en etapas tempranas tiende a difundirse por
una localidad geografica determinada y que después impulsada por
fenémenos sociales provocan que la enfermedad se transmita hacia

nuevas localidades geograficas expandiendo el contagio.

9.3. Propuesta del mecanismo de contagio

Integrando los dos puntos de vista explorados en este trabajo, con-
cluimos con una propuesta para la transmisién del dengue. Propone-
mos que el contagio comienza en una pequena porcién de localidades
cercanas geograficamente, que puede contener o no una localidad de
mayor tamano, los movimientos sociales transmiten la enfermedad en
esa localidad geografica alcanzando eventualmente una localidad de
gran tamano que comienza a transmitir la enfermedad en la locali-
dad geografica y que exporta la enfermedad a otras regiones por la
interaccion con otras localidades de tamafno grande, la cual a su vez
esparce la infeccién en su vecindad geografica y a otras localidades de

gran tamano.

Las localidades pequenas actiian como reservorios altamente conec-
tados de infeccién que la mantienen cuando en las ciudades no hay
epidemia. Al llegar la estacién adecuada los reservorios aceleran sig-
nificativamente la epidemia que es transmitida a travéz de la red por

las localidades de mayor tamano.
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Figura 9-1: Propuesta de mecanismo de infeccién, las localidades pequenas
forman cimulos con alta interaccién que sirven como reservorio de la enfer-
medad, las localidades grandes estan rodeadas de localidades pequenias con
las que tienen mucha interaccion infecciosa, las localidades grandes forman
interacciones a larga distancia con otras localidades grandes transmitiendo
la epidemia a través de la red.
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Ya que las redes descritas presentan caracteristicas scale-free, una
posible estrategia de contencion seria atacar directamente a los hubs
haciendo que la transmisién de la enfermedad en estas localidades
sea lo mas baja posible. Sin embargo, no se deben de ignorar las
localidades en las inmediasiones de estas localidades pues por su im-
portante interaccién con la localidad central son todas en conjunto
las que actian como un gran hub. Los conglomerados de poblaciones
pequenas en regiones geograficas donde el dengue es endémico funcio-
nan como reservorios para la enfermedad, y a la poblacién que viaje
a estas localidades se le debe recomendar cuidado por el riesgo de

infeccion.

9.4. Trabajo futuro

Escapan del alcance de este trabajo la exploracién algoritmica de es-
trategias de contencién y el planteamiento de modelos que puedan
predecir la estructura y evolucién de las redes aqui generadas con los
datos epidémicos. Hacemos notar también mejoras posibles al modelo
aqui planteado mediante una mejor estimacién de la distancia entre
dos localidades, a partir de datos reales de movimientos humanos, o
incluso una mejor formulacién para la interacciéon entre dos localida-

des. Proponemos estos como trabajo a realizar mas adelante.
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Apéndice A

Apendice

Localidades con mayor ntimero de casos por ano

ano | Edo Localidad €asos
2002 | Ver San Andrés Tuxtla 265
2002 | Ver Coatzacoalcos 216
2002 | Ver Veracruz 159
2002 | Oax Juchitan de Zaragoza 114
2002 | Ver Cérdoba 92
2003 | Ver Veracruz 219
2003 | Ver Martinez de la Torre 146
2003 | Ver Tierra Blanca 138
2003 | Ver La Defensa 121
2003 | Oax | Bahia de Santa Cruz Huatulco 83
2004 | Ver Veracruz 4074
2004 | Ver Boca del Rio 1052
2004 | Ver Cérdoba 580
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2004
2004
2005
2005
2005
2005
2005
2006
2006
2006
2006
2006
2007
2007
2007
2007
2007
2008
2008
2008
2008
2008
2009
2009
2009
2009

Ver
Ver
Gue
Ver
Gue
Chi
Ver
Ver
Ver
Ver
Ver
Oax
Gue
Oax
Oax
Gue
Oax
Chi
Chi
Chi
Oax
Chi
Chi
Ver
Ver
Gue

El Tejar
Poza Rica de Hidalgo
Acapulco de Juarez
Coatzacoalcos
Iguala de la Independencia
Tuxtla Gutiérrez
Poza Rica de Hidalgo
Veracruz
Martinez de la Torre
Colonia Nueva Generacion
Boca del Rio
Juchitan de Zaragoza
Acapulco de Juarez
San Juan Bautista Tuxtepec
Santiago Pinotepa Nacional
Zihuatanejo
Juchitan de Zaragoza
Boca de Chajul
Tila
Tapachula de Cérdova y Ordoénez
Juchitan de Zaragoza
Tuxtla Gutiérrez
Tuxtla Gutiérrez
Minatitlan
Coatzacoalcos

Acapulco de Juarez
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282
225
1047
451
356
316
246
1622
435
328
227
203
467
445
352
223
221
52
41
23
22
18
371
162
113
65



2009 ‘ Ver

Capoacan 64

Localidades con mayor medida de centralidad por afio

ano Grado Betweenness FEigen Vector
2002 San Andrés Tuxtla San Andrés Tuxtla San Andrés Tuxtla
2002 Veracruz Veracruz Coatzacoalcos
2002 Coatzacoalcos Coatzacoalcos Veracruz

2002 Cérdoba Juchitan de Zaragoza Acayucan

2002 Juchitan de Zaragoza Huixtla Lerdo de Tejada
2003 Veracruz Veracruz Martinez de la Torre
2003 Martinez de la Torre Iguala de la Independencia La Defensa
2003 La Defensa Martinez de la Torre Veracruz

2003 Tierra Blanca La Defensa Tierra Blanca
2003 Arroyo Frio Tierra Blanca Emiliano Zapata
2004 Veracruz Veracruz Veracruz

2004 Boca del Rio Boca del Rio Boca del Rio
2004 Cérdoba Cérdoba Cérdoba

2004 El Tejar El Tejar El Tejar

2004 Soledad de Doblado Tapachula de Cérdova y Ordénez Soledad de Doblado
2005 Acapulco de Juarez Acapulco de Juarez Acapulco de Juarez
2005 Coatzacoalcos Tuxtla Gutiérrez Veracruz

2005 Veracruz Coatzacoalcos Coatzacoalcos
2005 Tuxtla Gutiérrez Poza Rica de Hidalgo Poza Rica de Hidalgo
2005 Poza Rica de Hidalgo Veracruz Cérdoba

2006 Veracruz Veracruz Veracruz

2006 Martinez de la Torre Martinez de la Torre Colonia Nueva Generacion
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2006 Colonia Nueva Generacion Colonia Nueva Generacién Martinez de la Torre
2006 Boca del Rio Boca del Rio Boca del Rio

2006 José Cardel Juchitan de Zaragoza José Cardel

2007 Acapulco de Judrez Acapulco de Judrez Santiago Pinotepa Nacional
2007 Santiago Pinotepa Nacional Santiago Pinotepa Nacional San Juan Bautista Tuxtepec
2007 San Juan Bautista Tuxtepec San Juan Bautista Tuxtepec Acapulco de Juarez
2007 Chilpancingo de los Bravo Chilpancingo de los Bravo Oaxaca de Judrez
2007 Oaxaca de Juarez Tuxtla Gutiérrez Juchitdn de Zaragoza
2008 | Tapachula de Cérdova y Ordénez | Tapachula de Cérdova y Ordonez | Tapachula de Cordova y Orddnes
2008 Raymundo Enriquez Villa Nueva Raymundo Enriquez
2008 La Joya Juchitén de Zaragoza La Joya

2008 Huixtla Jaltipan de Morelos Salvador Urbina

2008 Salvador Urbina Boca de Chajul Tuxtla Chico

2009 Tuxtla Gutiérrez Tuxtla Gutiérrez Minatitlan

2009 Minatitlan Minatitlan Coatzacoalcos

2009 Coatzacoalcos Acapulco de Juarez Capoacan

2009 Capoacan Veracruz Martin Lancero

2009 Martin Lancero Péanuco Allende

ano Clustering Grado promedio vecinos

2002 San Isidro Villa Azueta

2002 | Villa de Tututepec de Melchor Ocampo Ursulo Galvén

2002 Santa Maria Colotepec Hornitos

2002 Santa Marfa Chicometepec Ignacio de la Llave

2002 Santa Maria Huatulco Maria Lombardo de Caso

2003 Santiago de la Pena Vicente Camalote
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2003
2003
2003
2003
2004
2004
2004
2004
2004
2005
2005
2005
2005
2005
2006
2006
2006
2006
2006
2007
2007
2007
2007
2007
2008
2008

San Pedro Pochutla
El Salto
Arroyo Chodpam
Tapachula de Cérdova y Ordonez
Cuichapa
Santa Cruz Xoxocotlan
Arriaga
Teucizapan
Teloloapan
Cuichapa
El Municipio (Tijuanita)
San Lorenzo Cacaotepec
Moloacén
Texistepec
San Pedro Comitancillo
Soteapan
Plan de Ayala
Santa Maria Xadani
Corralero
San Lorenzo Cacaotepec
Magzunte
Arriaga
Socoltenango
Santa Maria Magdalena Pinas
Ixhuatlan del Sureste

Veracruz
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Acatlan
Tierra Blanca
José Cardel
Coatepec
El Puente (San José del Puente)
Chilpancingo de los Bravo
Zihuatanejo
Cuanacaxtitlan
San Nicolas
Hueyapan de Ocampo
Santiago Yaveo
Poblado 10
San Nicolas
Sabanilla
Villa Hidalgo
Modelo Dos Rios (Las Flores)
Tancoco
Piedras Negras
Joachin
Cruz Grande
Campo Morado
Atenango del Rio
Copalillo
Acatldn del Rio
Hidalgo
El Manacal



2008 San José de las Flores
2008 Santa Rosa

2008 El Manacal
2009 San Pedro Pochutla
2009 Socoltenango
2009 Puerto Escondido
2009 Ignacio Zaragoza
2009 El Ticui

Villa Hermosa
Tuzantan
Mixcum

Ocosingo

Tecpatin
Comitan de Dominguez

Venustiano Carranza

Localidades mas grandes por comunidad de transmisién propuesta

Comunidad

Localidad

poblacion total

Norte de Veracruz
Veracruz
Veracruz
Veracruz
Veracruz

Coatzacoalcos

Coatzacoalcos

Coatzacoalcos
Centro de Chiapas
Centro de Chiapas

Sur de Chiapas

Sur de Oaxaca
Centro de Guerrero
Centro de Guerrero

Norde de Guerrero

Poza Rica de Hidalgo
Veracruz
Cérdoba
Orizaba
Xalapa-Enriquez
Coatzacoalcos
Minatitlan
San Juan Bautista Tuxtepec
Tuxtla Gutiérrez
San Cristébal de las Casas
Tapachula de Cérdova y Ordonez
Oaxaca de Judrez
Acapulco de Judrez
Chilpancingo de los Bravo
Iguala de la Independencia

137

185242
428323
140896
120844
424755
235983
112046
101810
537102
158027
202672
255029
673479
187251
118468
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