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Resum

La malaria o paludisme és una malaltia potencialment mortal causada per parasits que es
transmeten a |'ésser huma per la picadura de mosquits femella infectats del genere Anopheles. Es

tracta d’'una malaltia prevenible i curable.

El métode principal per a reduir la transmissié de la malaria sol ser el control del vector, pero en
ambients com la selva Amazonica, on la proliferacié de mosquits és massa elevada, s’ha d’optar per
altres estratégies de control. Es el cas del Parc Nacional de Jau on la Unitat de Medicina Tropical i
Salut Internacional de Drassanes (UMTSID) participa des de I'any 2001 en un projecte de la ONG
Nucli d’estudis per a 'Amazonia de Catalunya (NeAC), que consisteix en un programa de control de
la malaria, mitjancant el diagnostic i tractament rapid de les persones que presenten

simptomatologia.

L'elaboracié de models matematics en epidemiologia és una eina molt utilitzada avui en dia per a
descriure la dinamica de malalties. En aquest treball s’ha analitzat el comportament de la incidencia
de la malaria al Parc Nacional de Jau durant els anys d’'implementacié del programa de control,

mitjangant I'elaboracié d’'un model matematic molt simple.

En vista dels resultats, es considera que diagnosticar i tractar el més aviat possible a les persones

amb simptomatologia és una estratégia molt efectiva per a qualsevol tipus d’escenari.
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Resumen

La malaria o paludismo es una enfermedad potencialmente mortal causada por pardsitos que se
transmiten al ser humano por la picadura de mosquitos hembra infectados del género Anopheles.

Se trata de una enfermedad prevenible y curable.

El método principal para reducir la transmision de la malaria suele ser el control del vector, pero en
ambientes como la selva Amazénica, donde la proliferacién de mosquitos es demasiado elevada,
se debe optar por otras estrategias de control. Es el caso del Parque Nacional de Jau donde la
Unidad de Medicina Tropical y Salud Internacional de Drassanes (UMTSID) participa desde el afio
2001 en un proyecto de la ONG Nucleo de Estudios para la Amazonia de Catalufia (NeAC), que
consiste en un programa de control de la malaria, mediante el diagnéstico y tratamiento rapido de

las personas que presentan sintomatologia.

La elaboracién de modelos matemadticos en epidemiologia es una herramienta muy utilizada hoy
en dia para describir la dindmica de enfermedades. En este trabajo se ha analizado el
comportamiento de la incidencia de la malaria en el Parque Nacional de Jau durante los afios de
implementacién del programa de control, mediante la elaboracién de un modelo matematico muy

simple.

En vista de los resultados, se considera que diagnosticar y tratar lo antes posible a las personas con

sintomatologia es una estrategia muy efectiva para cualquier tipo de escenario.
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Abstract

Malaria or paludism is a life-threatening disease caused by parasites that are transmitted to humans
by the bite of infected female mosquitoes of the Anopheles genus. It is a preventable and curable

disease.

The main method used to reduce malaria transmission is usually the vector control, but in
environments such as the Amazon rainforest, where the mosquito proliferation is too high, other
control strategies must be chosen. This is the case of the Jau National Park where the Unit of
Tropical Medicine and International Health of Drassanes (UMTSID) participates since 2001 in a
project of the NGO Nucleus of Studies for the Amazon of Catalonia (NeAC), which consists of a
malaria control program, through the diagnosis and rapid treatment of people who present

symptoms.

The development of mathematical models in epidemiology is a widely used tool nowadays to
describe the dynamics of diseases. This work has analyzed the behavior of malaria incidence in the
Jau National Park during the years of implementation of the control program, through the

development of a very simple mathematical model.

In view of the results, it is considered that diagnosis and rapid treatment of people with symptoms

is a very effective strategy for any type of scenario.
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1. Introduccio

1.1. Malaria al mon

La malaria o paludisme és una malaltia potencialment mortal causada per parasits que es
transmeten a I'ésser huma per la picadura de mosquits femella infectats del génere Anopheles. Fins
i tot en els casos relativament lleus pot causar febres altes, calfreds, simptomes gripals i aneémia
greu. En infants, la malaria aguda pot causar retards mentals per tota la vida. Tot i aix0, es tracta

d’una malaltia previsible i curable.

L'any 2017, es calcula que gairebé la meitat de la poblacié mundial va cérrer el risc de ser infectada
de malaria. La majoria dels casos i morts es registren a I’Africa subsahariana, pero també es veuen
afectades les regions de la OMS d’Asia Sud-oriental, el Mediterrani Oriental, en Pacific Occidental i
les Ameriques. Es calcula que I'any 2017 van haver-hi 219 milions de casos de paludisme en 90

paisos i les morts per paludisme van ser de 435.000. (WHO-Malaria, 2019)

La malaria té un gran impacte en la salut humana i suposa una important carrega socioeconomica

en paisos amb baix o molt baix index de desenvolupament huma (IDH).

Les inversions dedicades avui en dia a lluitar contra la malaria han augmentat enormement en la
Ultima decada, amb una xifra estimada de USS 3100 milions I'any 2017, i s’han assolit grans metes

en quant al control de la malaltia en els paisos amb IDH baix o molt baix.

No obstant, en molts paisos, els tractaments i eines existents son insuficients per aconseguir el
control de la malaria. A més, el cost de mantenir totes aquestes mesures ja ha ascendit a alguns
milers de milions de dolars anuals (Font: https://www.gatesfoundation.org/What-We-Do/Global-

Health/Malaria).

Actualment hi ha varies fundacions que tenen com a objectiu I'eradicacié de la malaria, essent la

fundacid Bill and Melinda Gates la que més diners aporta a la causa.
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Fa menys d’un segle, la malaria estava propagada per tot el mén, incloses Europa i America del
Nord. A mitjans de la decada dels trenta, es va aconseguir eliminar la malaltia de la majoria de les

regions de I'Europa occidental i I'any 1951 s’aconsegueix eliminar la malaria als Estats Units.

El metode principal per a reduir la transmissié de la malaria és el control del vector, en aquest cas,
el mosquit Anopheles. Sol fer-se mitjangant I'Us de mosquiteres tractades amb insecticides d’accid

prolongada o la fumigacioé d’interiors amb insecticides d’accid residual.

Tot i aix0, no sempre és possible el control del vector, com veurem a continuacid, en el cas del Parc
Nacional de Jau, on la proliferacié de mosquits és massa elevada i la quantitat d’espais oberts fa

impossible la fumigacid, per tant, s’ha d’optar per altres estrategies de control.

S REMT e
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1.2. Cicle de vida i patogenesi

La malaria és una malaltia que pot ser causada per quatre espécies de parasits: Plasmodium
falciparum, Plasmodium vivax, Plasmodium ovale i Plasmodium malariae. Es caracteritza
inicialment per febres, refredats, maldecaps, feblesa, i altres simptomes que s’assimilen als tipics
d’una malaltia viral, com la grip. Aquests simptomes reapareixen recurrentment en episodis discrets
o continus, conduint finalment a sindrome sever o agut, amb acidosis metabolica generalitzada i
anémia severa. Els simptomes aguts de P. falciparum inclouen fallades de pancrees, ronyd o
multisistema i malaria cerebral. Posteriorment apareixen perdues de coneixement amb febre no
especifica, convulsions generalitzades i seqlieles neurologiques. Si no es tracta, la malaria cerebral
porta a I'estat de coma, que persisteix durant 24-72 hores. Al principi el pacient es pot recuperar
pero passades les 72 hores és fatal (Doumbo et al., 2002). El periode d’incubacid (el temps des de
que hi ha la infeccié inicial fins que apareixen els primers simptomes) generalment varia entre 7 i
14 dies per a P. falciparum, 12 a 18 dies per a P. vivax, P. ovale i 18 a 40 dies per a P. malariae.
Ocasionalment el periode d’incubacié pot arribar als 8 a 10 mesos per a P. vivax i P. ovale (Ferrer et

al., 2010).

Totes quatre espécies de Plasmodium que infecten a humans presenten un cicle de vida hibrid
similar amb variacions minimes (figura 1). La infeccié6 humana comenga quan els esporozoits son
injectats amb la saliva en una picada de mosquit. Els esporozoits entren el sistema circulatori i en
un interval de temps de entre 30-60 minuts envaeixen una cél-lula hepatica (hepatocit). Despres
d’envair I'hepatocit, el parasit experimenta una replicacié asexual. Aquesta fase de replicacio
s’anomena la fase esquizogonica pre-eritrocitica. No comporta simptomatologia i pot durar
diversos dies. L'esquizogonia es refereix al procés asexual replicatiu en el qual el parasit forma una
progenia de parasits preparats per envair. La progénia, anomenats merozoits, son alliberats en el

sistema circulatori després de la ruptura (lisi) de la cél-lula hoste.

Durant I'esquizogonia de la sang, es dona el cicle intraeritrocitic a la cel-lula i es manifesten els
simptomes de la malaria. Els merozoits alliberats per les cél-lules del fetge infectades envaeixen
eritrocits (RBC, de I'anglés “red blood cell”). Després d’entrar a I'RBC, el parasit experimenta un
periode trofic, durant el qual consumeix el contingut del globul vermell infectat (RBCi) i en modifica
importantment la membrana per a aconseguir una millor captacid de substancies del medi

extracel-lular, seguit d’una replicacié asexual. Els RBCi recentment envait (0-18 hores) s'anomena
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freqientment com a forma d’anell, degut a la seva morfologia en els frotis de sang amb tincié de
Giemsa. Mentre el parasit augmenta de mida, la deixa de tenir forma “d’anell” i el RBCi passa a

anomenar-se trofozoit

Malaria

(Plasmodium spp.)

Fases del Fetge Huma

Cél-lula hepatica

Fases del Mosquit

® Ruptura de (1) A f A
\ ooquist El mosquit fa un B
SRS \ apat de sang Cicle Exo-eritrocitic
. =_\ Alliberamen (injecta esporozoits)
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.
.
Cicle Esporogonic 1 , Fases de la Sang Humana
%Qs’. - ’—\ Trofozoit
@ ooquinet inmadur
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(ingereix gametacits
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Figura 1: Cicle de vida de Plasmodium spp. Durant un apat de sang, una femella del mosquit

Anopheles infectada amb maldria inocula esporozolts en I’hoste huma (1). (A) Cicle
exoeritrocitic: els esporozolts infecten les cél-lules del fetge (2) i maduren convertint-
se en esquizonts (3), els quals es trenquen i alliberen merozoits (4). (B) Cicle eritrocitic:
els merozoits infecten els globuls vermells (5). Els trofozoits maduren convertint-se en
esquizonts, els quals es trenquen i alliberen merozoits (6). Alguns parasits es
diferencien en etapes sexuals eritrocitiques (gametocits) (7). (C) Cicle esporogenic: els
gametocits mascle i femella son ingerits pel mosquit durant un apat de sang (8). Estant
en l'estémac del mosquit, mascle i femella es fusionen, generant zigots (9). Els zigots
esdevenen oocinets allargats i mobils (10) i envaeixen la paret de I'intesti mitja, on es
desenvolupen, convertint-se en oocists (11). Els oocists creixen, es trenquen, i alliberen
esporozoits (12), els quals arriben a les glandules salivaries del mosquit. La inoculacio
dels esporozoits en un nou hoste huma perpetua el cicle de vida de la malaria (1).
Reeditat de Public Health Image Library (http://phil.cdc.gov/phil/home/asp).
de da  Silva J i Moser M., 2002.

Imatge i  llegenda
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(18-35 hores). La divisié nuclear determina el final de la fase trofozoit i I'inici de la fase esquizont
(35-48 hores). L'esquizogonia eritrocitica consisteix de 3-5 rondes (depenent de I'espécie) de
replicacié nuclear seguida d’un procés de gemmacid. Els esquizonts de I'Ultima fase, en la qual els
merozoits sén distingibles individualment s’anomenen segmentadors (42-48h). Després
d’aproximadament 48 hores, el GVl es trenca i s'alliberen entre 8 a 32 merozoits. Aquests merozoits

envaeixen nous eritrocits, iniciant una nova ronda d’esquizogonia (figura 2) (Ferrer et al., 2010).

Schizont
o -~
5 @ -
— - (o
é St 6&
S 2
= )
oY P
o
A,

Ring Released
stage merozoites

Figura 2: Frotis de sang amb tincidé de Giemsa, mostrant les majors
fases morfologiques durant el cicle intraeritrocitic de
Plasmodium falciparum (Z. et al., 2003).

Escola Superior d’Agricultura de Barcelona
UPC - BarcelonaTech

Sty (T
'}I" ofnl\z



14

1.3. Parc Nacional de Jau i Reserva Extractiva del riu Unini

El Parc Nacional de Jau i la Reserva extractiva del riu Unini es troben a la selva amazonica, a I'estat
de 'Amazones, a la Republica federativa del Brasil. El Parc Nacional de Jau és la major reserva
selvatica del Brasil i el major parc natural del mén en selva tropical humida intacta, amb una
superficie de 23.778,9 km?. La Reserva extractiva s’estén riu Unini aiglies amunt, des de la
desembocadura al Rio Negro, cobrint aixi un area de 833.352 hectarees (figura 3). Aquests dos
territoris son contigus, i a partir d’ara al conjunt se’l citara com a Parc Nacional de Jai — RESEX Unini

o com a Parc simplement.

14215150
0 40 80

- e i
§
i . =i i
Reserva Extrativista Rio Unini B
. "\\“T\m\a Nova
Lago dagFedras
Vila Nunes g Tapira Democraclao- =] 1
Vista Elegre ® Paczaua' OUS"I 30
o Floresta e P
5 e s BN [
Ta;nba
Reserva de 61”amborvelno

Parque Nacional

Desenvolvimento i
do Jau

Sustentavel Amana

©

Amazonas

BRASIL

85° 64° 63° 62°

Figura 3: Mapa amb la locialitzacié del Parc Nacional de Jau i de la
Reserva extractiva del Riu Unini.

Com veiem a la taula 1, el cens I'any 2001 era de 920 persones. Aquestes estan distribuides en 12
comunitats: 9 al riu Unini i 3 al riu Jau. La poblacié més propera al Parc és la de Barcelos, a uns 80

quilometres del riu Unini i que compta amb uns 25.000 habitants. La comunicacié amb I'exterior és
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molt complicada, doncs només s’hi pot accedir per riu, per tant, el contacte dels habitants del Parc

amb habitants de I’exterior és minim.

Taula 1: Principals variables demografiques, per riu i per any censat, dels
residents del Parc nacional de Jau. (Borges et al., 2004)

ftem Cens 1992 Cens 1998 Cens 2001

Jau Unini  Total Jau Unini  Total Jau Unini  Total

Nombre de persones 377 602 979 325 639 964 251 669 920

Dones 180 277 457 155 295 450 122 303 425
Homes 197 325 522 170 344 514 129 366 495
Edat mitjana 19,3 19,2 19,3 21,3 23 22,1 24,5 24,2 24,4

Com una primera aproximacio, des del punt de vista matematic i d’estudi, es tracta d’un sistema
aillat, és a dir, es pot considerar que no existeix cap intercanvi amb I'exterior. Per tant, podem
considerar que qualsevol canvi produit en el sistema, depén Unicament de causes internes. Aixo
facilita considerablement I'estudi, doncs no cal tenir en consideracié que la incidencia de la malaltia
en regions contiglies al Parc influeixi en la incidéncia de la malaltia dins del Parc. Concloem llavors,
que el context és molt apropiat per fer un projecte de millora de salut i control de la malaria, ja que

es poden dur a terme accions controlades a escala local i avaluar-ne els resultats de manera senzilla.
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A I'estat de I’Amazones hi ha dos tipus climatics segons la classificacié climatologica de Koppen. El
tipus “Af” (Equatorial: calid i plujos tot I'any, sense estacions) i el tipus “Am” (Monzonic: calid i humit
amb estacid seca curta seguida d'una humida amb pluges fortes) (Font:
https://www.britannica.com/science/Koppen-climate-classification). Com veiem a la figura 4, el

Parc Nacional de Jau es troba a la zona amb clima monzonic.

Mapa 1 - Tipos climaticos no Estado do Amazonas ‘

Parc nacional
de Jau

20 30Km
| —

Figura 4 : Mapa amb els dos tipus climatics de I'estat de ’Amazones, al Brasil:
Af: equatorial; Am: monzénic. En vermell, la ubicacio del Parc Nacional de Jau —
RESEX Unini, i Barcelos. Imatge reeditada de Ifiiguez Rojas and Toledo, 1998

Com veiem a la figura 6, s’observa una fluctuacié important del nivell del Rio Negro, del qual els rius
Unini i Jau en soén afluents. Aquesta fluctuacid es relaciona amb la distribucié dels brots de malaria
anualment. A I'estacio seca, el nivell dels rius baixa, i deixa zones amb aigua estancada en la que la
proliferacié dels mosquits és molt elevada, doncs es troben en condicions idonies, causant una
transmissid de la malaltia molt elevada. En canvi, quan les pluges s’intensifiquen, el nivell dels rius
augmenta considerablement, fent desapareixer aquestes zones d’aigua estancada i, per tant,

disminuint la poblacié de mosquits, resultant en una menor quantitat d’infeccions.
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Figura 5: Alcada mitjana mensual del Rio Negro a Manaus, entre els anys 2005 i 2011.

(Dades extretes de: Porto de Manaus, 2019)

En la figura 6, i coincidint amb el que s’ha comentat anteriorment, s'observa una curta estacid seca
(setembre octubre i novembre) i una estacié humida amb pluges fortes la resta de I'any, sent

aquestes més pronunciades entre febrer i maig.
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Figura 6: Pluviometria mitjana mensuall a la conca del Rio Negro, a Barcelos.

(Ifiiguez Rojas and Toledo, 1998)
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1.4. Projecte de millora de la salut

La Unitat de Medicina Tropical i Salut Internacional de Drassanes (UMTSID) participa des de I'any
2001 en un projecte de la ONG Nucli d’estudis per a ’Amazonia de Catalunya (NeAC). Aquest
projecte consisteix en un programa de control de la malaria, comencant per un programa
d’educacid i d’'implicacié social, i seguit de la formacié de persones de les diferents comunitats com
a microscopistes i la dotacié de material per a realitzar el diagnostic i tractament de la malaltia. En
cap moment es va promoure la instal-lacié de mosquiteres ni cap mena d’accié per al control del
vector. Es perseguia disminuir la incidencia de la malaltia mitjancant la realitzacié del diagnostic
correcte de forma rapida, sense actuar sobre la poblacié de mosquits, ni sobre les formes de vida
de la poblacié (Font: https://barcelonaprosics.wordpress.com/prosics-barcelona/cooperacio-

internacional/brasil/).

Amb la finalitat de coneixer la realitat de salut al parc, a I'any 2001, per demanda de la poblacié del
Parc Nacional del Jau, i en col-laboracié amb la Fundacié Victoria Amazonica, es va realitzar un

diagnostic de salut.

Amb la finalitat de compartir els resultats d’aquest diagnostic amb la poblacié del Parc i comencar
a pensar en estratégies de continuitat, I'any 2003 es va realitzar al parc un taller de salut. També es
va comencgar a treballar el material base del llibre que es publicaria en un futur. A I'any seglient es
van establir les bases de la relacié entre les diferents institucions que treballen al Parc, i també es

va continuar elaborant material per al llibre.

L’any 2005 finalment s’acaba el llibre, anomenat “Vivendo com satde no Parque Nacional do Jad”,
amb I'objectiu de fer un treball de prevencié i promociod de la salut al parc. Addicionalment, es va

organitzar un taller al Parc per a decidir-ne el seu Us.

Un cop aprovada la nova Reserva Extractiva del riu Unini, a I'any 2006, es convoca una reunié a
Manaus per a reconsiderar el futur de les accions al Parc. Aquest any es signa el conveni de
col-laboraciod entre la UMTSID/ICS — Universitat Autbnoma de Barcelona i la Fundacié de Medicina

Tropical de I'’Amazones, Manaus, Brasil.

Dos anys més tard, al 2008, s’organitza el primer curs de formacié de microscopistes per al Parc

Nacional de Jau, realitzat a Barcelos. D’aquesta manera, s’introdueix la figura del microscopista,
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amb la corresponent compra de microscopis i la seva introduccio en els centres de salut, essent
capacos a partir d’'aquest moment, de fer el diagnostic i el tractament de la malaria. A més, s’inicia

I'elaboracié d’un altre llibre, en aquest cas sobre la malaria.

L’any 2009 es realitza un viatge al Parc Nacional De Jau, on es procedeix a la instal-lacié de plaques
solars en els centres de salut, aixi com I'entrega del llibre “Combatendo a maldria no Parque

Nacional do jau — RESEX Unini”, el qual s’ha elaborat durant I'dltim any.

Finalment, durant I'any 2010, s’inicia una estratégia de millora de les comunicacions al Parc

Nacional del Jau/RESEX Unini (PROSICS Barcelona, 2013).

El resultat d’aquest projecte va ser espectacular, amb una gran reduccié del nombre de casos de

malaria (figura 7).
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Figura 7: Evolucié anual del nombre de casos de malaria al Parc.
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1.5. Objectius, context i estructura del treball

L'objectiu general del treball és analitzar el comportament de la incidéncia de la malaria al Parc
Nacional de Jau (Amazonia, Brasil), tenint en consideracio les mesures de control implementades
en el marc del programa de millora de salut organitzat pel NeAC. Per assolir aguest objectiu general,

es plantegen els objectius especifics seglients:
- Realitzar una revisio bibliografica dels models matematics en epidemiologia de malaria.

- Desenvolupar un model matematic, el més simple possible, per comprendre el
comportament experimental observat en I'evolucio de la incidéncia de la malaria al Parc

Nacional de Jau (2005-2016).

- Avaluar quantitativament els efectes de les activitats sociosanitaries i tecnologiques

utilitzades en el control de la incidéncia en malaria.

- Comprovar la viabilitat de controlar |la propagacié de la malaria mitjancant el diagnostic

rapid de les persones amb simptomatologia.

El treball s’"ha desenvolupat sota la direccid del grup de recerca Biologia Computacional i Sistemes
complexos (BIOCOM-SC) amb el suport de La Unitat de Medicina Tropical i Salut Internacional de
Drassanes (UMTSID). El Dr. Jordi Gdmez-Prats, responsable del programa desenvolupat al Parc
Natural de Jau i especialista en malalties tropicals, ens va proporcionar les dades experimentals i
informacid extensa sobre el programa de control i el context del Parc Nacional de Jau, aixi com
assessorament sobre el comportament de la malaria per fer possible el treball. La Dra. Clara Prats

i el Dr. Daniel Lépez del grup BIOCOM-SC han dirigit la part matematica del treball.

Al capitol 2 es fa una introduccid a la modelitzacid matematica en epidemiologia, seguida d’una
visio general dels diferents tipus de models epidemiologics. Seguidament, es presenta una taula on
s’ha fet un recopilatori bibliografic de models epidemiologics de malaria, amb I'objectiu de congéixer
quins sén els principals tipus de models utilitzats i tenir una visi6 general de les seves

caracteristiques.

Al capitol 3 es recull el desenvolupament de models matematics per estudiar la dinamica de la

malaltia al Parc. Primerament es desenvolupa un model inicial molt senzill que només considera el
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total d’infectats anualment, i més endavant es planteja un model més elaborat, que té en

consideracié les fluctuacions mensuals del nombre d’infectats.
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2. Models matematics sobre epidemiologia de la malaria

2.1. Modelitzacié matematica en epidemiologia

Historicament, les malalties infeccioses han tingut un gran impacte en la morbiditat i la mortalitat,

derivant en la necessitat de realitzar prediccions o descripcions sobre I'evolucié de les epidemies.

La construccid de models matematics és una de les eines utilitzades avui en dia per al estudi de
problemes en medicina, biologia, fisiologia, bioquimica o epidemiologia, entre altres arees de
coneixement. El seus objectius principals son descriure, explicar i predir fendmens i processos en
aquestes arees. No obstant aix0, la seva aplicacié es veu limitada sovint per la manca de

coneixements i informacid sobre els principis basics de la modelitzaciéo matematica.

La importancia de la construccié de models matematics per a malalties infeccioses és evident, doncs
aquesta construccio revela algunes vegades relacions que no sén obvies a primera vista. També, un
cop elaborat el model matematic, és possible extreure'n propietats i caracteristiques de les
relacions entre els elements que d'altra manera romandrien ocultes. D’altra banda, en la major part
dels problemes amb malalties infeccioses del mon real no és viable experimentar amb la realitat, ja
gue pot ser molt costos, perillds, immoral o fins i tot impossible. Per tant, és natural intentar superar
aquesta dificultat amb la construccié d'un model que descrigui de manera adequada les
caracteristiques basiques de I'epidemia i llavors utilitzar el model per predir les conseqiencies
d'introduir canvis especifics. Per ultim, la funcié principal d'un model per a una malaltia infecciosa
consisteix a proveir un mitja que possibilita entendre la dispersié d'una malaltia infecciosa a través

d'una poblacié sota diferents escenaris (Montesinos-Lopez and Hernandez-Suarez, 2007).
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2.2. C(Classificacio de models

Depenent del camp a aplicar el model, aquest tindra unes caracteristiques determinades, ja que un
model que expliqui el comportament d'una malaltia no es regira pels mateixos principis i
parametres que un que expliqui el comportament de tot un ecosistema, per exemple. Per tant es

fa una classificacié de models (Haefner, 2005).

Si el model és descriptiu i el seu comportament deriva de dades observades es tracta d'un model
empiric. D'altra banda, si el model basa el seu comportament en regles préviament establertes es

tracta d'un model mecanicista.

Si les variables del model no es modifiquen en el temps es tracta d'un model estatic. Altrament es
tracta d'un model dinamic. Dins dels models dinamics, si aquest representa el temps de forma
continua es tracta d'un model continu. En canvi, un model discret és aquell on els elements que es

consideren no sén continus.

Finalment si el model permet esdeveniments aleatoris és un model estocastic. Del contrari es tracta

d'un model determinista.

En epidemiologia, s’utilitzen principalment dos tipus de models matematics. Per una banda estan
els models compartimentats o centrats en estats, els quals solen ser deterministes i es considera
que els individus pertanyen a un conjunt el qual presenta un estat particular. Després es troben els
models basats en agents (ABM), els quals solen tenir una forta component estocastica i s’hi estudia

el comportament de cada individu en particular.
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2.2.1. Models estructurats en compartiments

Els models estructurats en compartiments sén models deterministes. Aquests models es centren

en els estats pels que passa I'individu, tractant-lo com a part d’un conjunt, i no de manera particular.

Dins d’aquest tipus de models hi trobem una gran varietat. L'acronim del model ens indica per

guants estats passen els individus.

L'eleccié d’'un model sol dependre dels individus infecciosos a través dels quals es propagui la
malaltia. Per exemple, les malalties viriques solen fer que un individu préviament infectat presenti

una resisténcia a tornar-se a infectar.

Quan s’estudien models centrats en estats, és molt important la variacié d’aquest estat al llarg del
temps. El flux de nous infectats esta directament relacionat amb les densitats de poblacions tant
sana com infectada, ja que el nou nombre d’infectat dependra del nombre d’interaccions entre els

membres d’aquestes dues poblacions.

D’altra banda, la malaltia té un periode de duracié determinat que establira el temps que romandra
un individu dins I'estat infectat. Un cop complert aquest temps, I'individu passara a una nova classe,
per exemple, la de resistencia a la malaltia en el cas d’'un model SIR (Susceptibles-Infectats-

Recuperats).

Un cop establert el comportament de les diferents classes, aquest es tradueix en equacions, les

quals ens determinen el flux entre estats de cada classe en qualsevol periode de temps.

A continuacié s’expliquen alguns tipus de models en aquest ambit.
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Model SI

En aquest model els individus es divideixen en dues classes: susceptibles (S) i infectats (1) (figura 8).

El parametre a esta relacionat amb la velocitat d’infeccid.

S &

Figura 8: Diagrama d’estats del model SI.

S: Susceptibles, I: Infectats

Es regeix per les seglients equacions:

ds

—_—=— I 2-1
o aS (2-1)
dl (2-2)
— = 1
T asS

Aquest és un model molt simple, pero descriu correctament el comportament d’algunes epidemies
o plagues, com és el cas de la plaga de la fil-loxera de finals del segle XIX. En aquest model, al cap

d’un temps, tota la poblacid acaba infectada.

Model SIS

En aquest model s’introdueix una modificacio respecte el model SI, es considera que els infectats,
gracies al tractament o al sistema immunitari, es poden guarir i tornar a ser susceptibles. D’aquesta

manera sorgeix el parametre B relacionat amb la taxa de curacio (figura 9).

S| 11

Figura 9: Diagrama d’estats del model SIS.

S: Susceptibles, I: Infectats
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El sistema d’equacions anterior es veu lleugerament modificat:

as

= aSI+p (2-3)
dl (2-4)
— = I—pB1I

T aS B

El sistema podra assolir un estat estacionari on es mantingui un nombre de susceptibles i un nombre
d’infectats. En I'estat estacionari hi ha un flux constant entre susceptibles i infectats, continuament

hi ha noves infeccions al mateix temps que hi ha recuperacions.

Model SIR

En aquest model es diferencia un estat més per als individus: recuperat (R, de I'anglés recovered o
removed). Els infectats poden guarir-se, guanyant immunitat i per tant perdent la possibilitat de

tornar a ser susceptible, poden ser aillats, o també poden morir (figura 10).

Figura 10: Diagrama d’estats del model SIR.

S: Susceptibles, I: Infectats, R: Recuperats

El model es descriu mitjancant les segiients equacions (2-1, 2-2, i 2-3):

ds
> 2-5
i aSlI (2-5)
dl (2-6)
E—aSI— B1
ds R
—=pI (27)

dT
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Aguest ha estat un model veritablement important en I'aplicacié de I'epidemiologia matematica,
especialment perque permet entendre la relacié entre el nombre de persones susceptibles i els
efectes que tindra I'epidemia en la poblacié. El model descriu correctament la dinamica d’algunes

infeccions com la grip que afecta periodicament a la poblacié.

Model SIRS

El model SIRS és una variacié del model SIS en el que la poblacié R pot tornar a ser susceptible amb

una taxa y (figura 11).

Y

Figura 11: Diagrama d’estats del model SIRS.

S: Susceptibles, I: Infectats, R: Recuperats

En aquest cas el sistema d’equacions sera:

as
—=—aS]I R 2-8
= aSIl+y (2-8)
dl (2-9)
—=aSI-BI
T asS B
dl (2-10)
a-PI-YR

Si considerem aquest conjunt d’equacions podrem constatar que és possible tenir més d’una onada
d’infeccions. Despreés d’haver disminuit la infeccid, aquesta pot tornar a augmentar degut a la

reincorporacié de membres de la poblacié com a susceptibles.
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Model SEIR

En aquest model, variacié del SIR, una persona que ha adquirit el parasit no desenvolupa la malaltia
automaticament. Per tant es considera una nova poblacié anomenada E, de I'anglés exposed (figura
12). En determinades malalties la poblacié E no transmet |la malaltia, com en el cas de la tuberculosi;

en altres si que ho fan, com en el cas de la grip.

S a; E a, I as

a, a,

Figura 12: Diagrama d’estats del model SEIR.

S: Susceptibles, E: Exposed, I: Infectats, R: Recuperats

El model es descriu mitjancant les segilients equacions (2-4, 2-5, 2-6 i 2-7).

as

= mSI—asSI (2-11)
dE (2-12)
E=a151_ azE—a4_E
dl
E:azE_a3SI—a51 (2'13)

dR (2-14)
T a,E+asl
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Models per malalties amb transmissié vectorial

Una part molt important de les malalties infeccioses que afecten a la poblacid mundial sén
transmeses per vectors, com en el cas del dengue o la malaria. Un vector és un organisme viu que
transmet un agent patogen des d’individus o animals infectats a altres que encara no porten aquest
agent. La major part dels vectors sén insectes hematofags, ja que els virus i bacteris poden arribar

facilment al torrent sanguini després del contacte del vector amb la superficie corporal humana.

Un exemple de model SIR amb transmissid vectorial seria el seglent, fet per al dengue (figura 13)

(Nishiura, 2006):

Hh Hn Hn
I ﬁnbl’./ ( N, h+m) ' t
prNp T
— S F Iy Ry
V
I S, =

l Bubhy/(Ny+m) I

Hy Hv

Figura 13: Diagrama d’estats del model SEIR amb transmissio vectorial.
Sh: Humans susceptibles, I,: Humans infectats, Ry: Humans

recuperats, I,: Mosquits infectats, S,: Mosquits Susceptibles

Es considera un model estructurat en compartiments, a més dels compartiments amb humans
propis del model SIR considerem dos compartiments més per controlar el vector. Ny, és el nombre
de persones del sistema que considerarem contant. S;, sén les persones susceptibles, I, les
persones infectades i Ry, les persones recuperades o aillades. S;, sdn els mosquits susceptible i [,
els mosquits infectats. pup i W, és la mortalitat per capita d’homes i mosquits. S, i B, és la

probabilitat de transmetre I'agent del mosquit a I'huma i de I’huma al mosquit respectivament. b
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és el nombre mitja de picades de mosquit per dia. m el nombre d’hostes alternatius (altres animals).

y és la velocitat de recuperacié (y ~! és la durada mitjana del periode infeccids).

Les equacions que descriuen el sistema sén:

dsy fn b
- Ua(Np — Sp) — N, +m Sp I, (2-15)
% = NTL% Sply — (up +v) I, (2-16)
% =YIp—unRp (2-17)
= s b, 2-18)
o % So o = o Iy (219)

2.2.2. Models ABM i Xarxes complexes

Els models presentats en els punts anteriors també els podem plantejar utilitzant metodologia

basada en agents (ABM).

Un model ABM és un tipus de model computacional per a la simulacié d’accions i interaccions

d’entitats autonomes amb I'objectiu d’avaluar els seus efectes sobre el sistema en conjunt.

Amb els models ABM es poden obtenir els mateixos resultats que amb I’Us de models estructurats
en compartiments, amb l'avantatge de poder estudiar els efectes de la diversitat individual.
D’aquesta manera els models ABM seran especialment Utils per poder assajar I'efecte de diferents
estrategies de salut publica de forma forga versemblant. Tanmateix, la presumpcié d'una interaccié

aleatoria no és suficient per modelitzar la propagacioé de certes malalties i plagues, per aquest
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motiu, en els models AMB també s’hi pot introduir patrons de contacte entre els individus de la

poblacid.

Per aquest motiu, a finals de la decada del 90 la comunitat cientifica va comencar a interessar-se
per l'estudi de les xarxes complexes. Aquestes son utils per estudiar la dinamica en la transmissio
d'una malaltia infecciosa. En aquestes xarxes, els nodes o vertexs (cercles) representen els elements

del sistemai les linies que uneixen els punts representen les interaccions entre ells (figura 14).

A les xarxes es descriu la dinamica de la poblacio a través dels patrons de contacte. La importancia

Red regular Red aleatoria Red de Watts y Strogats

Figura 14: Diagrames dels 3 principals tipus de xarxes.

del patré de contacte és una funcié del grau de contagiositat de la malaltia. Les infeccions es
transmeten de persona a persona, ja sigui directament o a través de l'aire, els aliments o el aigua.

Com més estret sigui el contacte per produir la transmissié més important és el patré de contacte.

2.3. Revisido de models matematics d’epidemiologia de la malaria

S’ha realitzat una recerca bibliografica online mitjangant el cercador de Web of Science per tal de
fer un recopilatori de models epidemiologics de malaria, amb I'objectiu de coneixer quins sén els
principals tipus de models utilitzats i tenir una visié general de les seves caracteristiques (taules 2 i

3),

La majoria d’ells sén models estructurats per compartiments en equacions diferencials, és a dir,
models tipus SEIR, que tenen en compte tant I’'hoste com el vector. Tot i aixo cadascun dels models
té altres variables afegides per a poder adaptar el model SEIR al seu estudi concret. S'observen

certes propietats que comparteixen la majoria dels models detallats en la taula 2, com la
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importancia del context geografic, climatologic o social per al desenvolupament dels models, doncs

cadascun d’aquests esta dotat de parametres que el fan apte per a una regié concreta.

Gran part dels models estudien el parasit Plasmodium vivax, d’altres consideren Plasmodium

falciparum, o els dos, pero la majoria no especifiquen una espécie de Plasmodium concreta.

En alguns articles s’estudia una espécie de mosquit Anopheles concreta (la predominant a la regio

per la que s’ha adaptat el model), suggerint la importancia del context com ja s’ha dit.
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Taula 2: Recopilacio de models epidemiologics de malaria, detallant-ne les seves equacions i el diagrama

Tipus de

Elements

Parasit

\

. . Equacions Diagrama Referéncia
Model considerats estudiat
Sy =puN+0Ly +(1—my)tl,—cap,S,V/N—puS;, o . P
& [ “f“ leficienc H s sy eficienc, >
E; = oapy(S1+L1)V/N—(u+P)E;, R gt B %
» u'sv "Sz
I = (/)E] +oLl;—(u+1)h, Gap, S, VIN ap,S,VIN i
- (1-m )Tl (1-m )1l
Ly = myth—oapylV/N—(u+w+3d)Ly, o o
Continu per _1 m P/? R g <~ 5 i . ap, LVIN Elerans
compatiments Vector/ Plasmodium S_Z = (1-p)uN+0L +(1—my)tl—apyS;V /N—usS,, " oF T - oF; " .
:c o} lasmodiu E> = apu(S + L)V /N—(u+ $)Ez, \ 2 (Chamchzc;d:l::d Beier,
oste vivax ; my, myl,
(Equacions I = pE; +wLy—(u+71)la, 1 > 1, My S 1
lineals) o _ o S u, oL, oL, ut, >
Ly, =mytly Gphl_z‘//N (/1+(1)+0)L2,
U = gM—ap,; Ul; /N—ap,;»Ul, /N—qU, ™ ™
) ; alp 1,4p_1,JUN w W v nv
W =ap,,; Ul /N+ap,,Ul, /N—(+7)W, <~ > =
n I | I
V=yW-nV. ——
Y n
: 5 I 5
Sp=NAp — (ﬁsﬁh + ﬁ,«N*l)Sh + YuIn — 1y, Shs
: 5 I 5 1 _
I = (ﬁsﬁh + ﬁrF;)Sh = Ayl
Continu per . _—
compatiments Vector/ S = (1 - Q)Av - 6shfhss - P-’SSS + 5r5r,
No especificat 1. s Iy _ No mostrat a la publicacié (Wairimu et al., 2018)
Hoste = — -
(Equacions I = Ban Nth + Oy — fi L,
i : 5 In _
lineals) S, = 6A, — ﬁrh N_hSr - ;urSr + &8s,
. 5 In _
II’ = Bl'h FhSr + 551; - #,_Ir.
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Taula 2: Continuacio

Tipus de Elements Parasit . . o
. . Equacions Diagrama Referéncia
Model considerats estudiat
dE.(t) |
‘;l = Ac(T)Sc — (0c + pp)Ec,
dE;’:” = (1= €)Ac(T)Seqr — (Ocr + pt)Ecr,
di.(t
;‘r ) = 0cEc — (Ve + pp + 8, We
dlo (t
d: ) = Ok — (Ver + ph + 8cr)ler, e
dmg,(m = Yele — (pn + VW, e
AW, (t
e = Yol — (it + OV Wer, N
ds, 4{-
20 645 — Ra(T)Ss — iaSe: e .Y
Continu per ds‘;’l‘” = VaWa + 0aWar) + ExSer — (1= €a)ha(T)Ser — pnSar,
. Me
compatiments dEy(t)
Vector/ o di = *a(MSa— (@ + pn)Ea, 5, O (Okuneye and Gumel,
No especificat dEar () A
. Hoste —di— = (1= €)2a(T)Ser — (Tar + ptn)Ear, er 2017)
(Equacions de e
. . 2" = 04Ea — (Va+ ity + 8a)la. Yer
diferencials) dt H d
dl o
.:;rm = GarFar = (Var + 1y + 8ar)lar. | W
O — it — an + Yo W (MM
8o
sz;(f) = Varlar — (1t + OarVa)War, g 3 " e
dMa(t M . ’
10 — (1) (1= ) M+ M) — 6T RO — s TO M, we e o o
) & T, ROMy — am(TIM, — pen(TOM. S
dM;(t) L

dr

= Am(T)M; — 1 (TIM;,
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Taula 2: Continuacié

Tipus de Elements Parasit . . o
i K Equacions Diagrama Referéncia
Model considerats estudiat
8(1— A/ky)N,
d—’q:a(l—i)m.—m—um —
dt ka Hah
ds, §A
= EA PrSulu/Ny — a5 , \ BuoSo(Un/Ny)
di Vect S, 1
Continu per G = ProSln /Ny = ol seer l'vst -
i ds,
compatiments ' i d_rh = fmpNn + (1 =m)yly + pLy = BunSnl/N — fthaSn
Vector/ Plasmodium dES s s (Kim, Choi and Lee,
(Equacions Hoste vivax ai = PPunlv(Sn+ L) Ny — ersEjy — jpaky 2019)
dE!
Dif il LTth = (1= P)Bunlo(Sy + Ly) /N, — iEfy — g}, °
iferencials
) dly s I w
a oL +agEy + oly — vy — fpaly
dL, Host
i myly, — wly, — ply — BunLplu/Ny — ftpaln
where Ny =S, + Iy and Ny = Sy + E + E} + Iy + L.
Continu per 55,0 -
. LoD = 3~ mnSa(0) — @(Su(0), 1(0) + knRa(D) + ;71 = f(@)y(@)in(t, )da,
compatlments VECtOI'/ diy(ta) | diy(ta) _ S(@lin(t .
No especificat | 7, F e moanba) No mostrat a la publicacié (\Wang, Chen and Li,
. Hoste % = [ fla)y(@iy(t,a)da — (uy + kp)Ry(D), 2018)
(Equacions L9 — (N, - L(1) 1o k(@in(t, a)da — pl (1),
diferencials) dt b ’
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Taula 2: Continuacié

Tipus de Elements Parasit . . o
i K Equacions Diagrama Referéncia
Model considerats estudiat
dN, ayNy
=2 (1= £,N,)N, — tyNy,
dr 1+N.,~+Sg( §oNu)Ny — Ny
dE,
di! = Au(Nz‘ - Ea\ - Iu) - (nua: + V“)Eru
dr, . " MSh YhEn Ml
. E = YuEy — 1ol Sh Ep I Ra
Continu per
ds,
. g .
compatiments Vector/ - 5= B(Ny) — (S, -
Host No especificat s (Yinetal., 2018)
oste h
(Equacions T An — (pn + An) Sk + OnRp,
diferencials) dEj, LRI — S s, e E i I
— = AnSh — (i + vn) En,
dt
dly
a YnEn — (ten + Sn + nn) Ins
dR,,
—— = nnlp — (un + 0n) Ry,
dr
1L, (1 N
Continu per : d‘[( D 2 MOS0 + 10) = RLOL) = aLo(®)? = 2 OLu(0),
compatiments . dsy(t) B s PO e ,
P Vector/ Plasmodium dar Ao (DL (D) bﬁ“J\)pI/,(l) +1(Np — /,,(1))5"“) it k) Su(0), | blicacis (Wang and Zhao,
Hoste falciparum aL,@ PIn(®) ‘ No mostrat a la publicacio 2018)
(E . P = bB(t, k) —————————— S, (1) — (1, k)1, (1).
quacions dt pIn(t) + (N — In(1))
diferencials A _ gy N =0 ®)
) di = PR — Ty P ~ @+ D),
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Taula 2: Continuacié

Tipus de Elements Parasit . . o
i K Equacions Diagrama Referéncia
Model considerats estudiat

Vector/ Plasmodium
Basat en agents

) Parasit/ vivax i o L
amb espai . No mostrat a la publicacié No mostrat a la publicacié (Pizzitutti et al., 2018)
L Hoste/ Plasmodium
explicit . .
Espai falciparum
Plasmodium
Basat en agents ) ,
. Vector/ vivax i L
amb espai . . No mostrat a la publicacié (Alam et al., 2017)
. Espai Plasmodium
explicit .
falciparum
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Taula 2: Continuacié

Tipus de Elements Parasit . . o
i K Equacions Diagrama Referéncia
Model considerats estudiat
B °
«* ® ®
P
2 @
@ P )
- b =) o £ ” “ &
@ o @
Xarxes P o o° ° gb..
Vector/ " o Tt lee o2 &= e oo )
(Metanetwork No especificat No mostrat a la publicacié © - P4 oo > 4 (Li et al., 2018)
o Hoste e © Feoo s & . s ® o o
transmission) . o—2e e, “osve ©° oo
« » T e o S e .
-}:-" feee & me
@
S & "73 oy .
o ® »
° S  °
-« oo




Estudi de la incidencia de la malaria al Parc Natural de Jai (Amazones, Brasil) 39

Taula 3: Recopilacié de models de malaria, detallant-ne les variables i una breu descripcio del proposit/resultat de I'article

Tipus de Elements Parasit . o Ajust a dades .
Variables Descripcio Referéncia

Model considerats estudiat experimentals?

S;: Humans susceptibles amb deficiéncia de G6PD

E;: Humans latents amb deficiéncia de G6PD

l1: Humans infecciosos amb deficiencia de G6PD

L1: Humans portadors d'hipnozonts amb deficiencia de G6PD

Continu per
. P . S2: Humans susceptibles S P ;
compatiments Vector/ Plasmodium £ H latent La deficiencia de I'enzim glucosa-6-fosfat-deshidrogenasa( N (Chamchod and Beier,
: Humans latents o
(Equacions Hoste vivax 2 . . G6PD) pot augmentar el nombre d’infectats per P.vivax. 2013)
lineals) I2: Humans infecciosos
ineals
L,: Humans portadors d'hipnozonts
U: Mosquits susceptibles
W: Mosquits latents
V: Mosquits infecciosos
Sh: Humans susceptibles . . .
. . . Model per investigar els efectes de la resisténcia a les
Continu per Ih: Humans infecciosos ..
. . . estrategies de control. El model captura el
compatiments Vector/ . S;: Vectors susceptibles sensibles o, . »
. No especificat . . desenvolupament de la resistencia, aixi com la pérdua de No (Wairimu et al., 2018)
(Equacions Hoste Is: Mosquits infectats sensibles . o j
. . . . resistencia en mosquits i com afecten el progrés en el
lineals) Sr: Mosquits susceptibles resistents

control de la malaria.

I;: Mosquits infectats resistents
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Taula 3: Continuacié

Tipus de Elements Parasit . L Ajust a dades .
. ] Variables Descripcio ) Referéncia
Model considerats estudiat experimentals?
Sc: Nens susceptibles
S¢r: Nens susceptibles amb immunitat contra la re-infeccid
Ec: Nens en fase de laténcia
Ecr: Nens en fase de laténcia amb immunitat contra la re-
infeccid
Ic: Nens infecciosos
I Nens infecciosos amb immunitat contra la re-infeccio
W¢: Nens tractats
Wer: Nens recuperats amb immunitat contra la re-infeccié
Continu per S,: Adults susceptibles La transmissid de la malaltia augmenta amb 'augment de

compatiments
(Equacions
diferencials)

Vector/
Hoste

No especificat

Sar: Adults susceptibles amb immunitat contra la re-infeccié
Ea: Adults en fase de laténcia

Ear: Adults en fase de lateéncia amb immunitat contra la re-
infeccio

lo: Adults infecciosos

lar: Adults infecciosos amb immunitat contra la re-infeccid
W,: Adults recuperats

Wo.r: Adults recuperats amb immunitat contra la re-infeccié
Ma: Mosquits aquatics

Ms: Mosquits susceptibles

Mi: Mosquits infecciosos

Aj: Ratio d’infeccié per a nens, adults i mosquits susceptibles

la temperatura i les pluges. Es demostra que introduir
I'edat i la susceptibilitat reduida en el model té un efecte
marginal en la dinamica de transmissié de la malaltia.

No

(Okuneye and Gumel,
2017)
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Taula 3: Continuacio

Tipus de Elements Parasit . L Ajust a dades o
. . Variables Descripcio . Referéncia
Model considerats estudiat experimentals?
Sh: Humans susceptibles
En®: Humans infectats no infecciosos amb curt periode
d’incubacio
Continu per En': Humans infectats no infecciosos amb llarg periode
compatiments Vector/ Plasmodium | d’incubacid Els resultats mostren que el canvi climatic augmentara el No (Kim, Choi and Lee,
(Equacions Hoste vivax Ih: Humans infecciosos risc de brots de malaria. 2019)
Diferencials) Lh: Humans portadors d'hipnozonts
A: Mosquits inmadurs en fase aquatica
Sv: Mosquits susceptibles
Iv: Mosquits infecciosos
Continu per Sh: Humans susceptibles Es demostra que I'edat de la infeccié i la incidéncia no lineal
compatiments Vector/ N ficat in(t,a): Humans amb temps d’infeccioé a l'instant t no només afecten la velocitat reproductiva basica, sind que N (Wang, Chen and Liu,
o especifica o
(Equacions Hoste P Rh: Humans recuperats també podrien afectar els valors de l'estat estacionari 2018)
diferencials) ly: Mosquits infecciosos endéemic.
Sh: Humans susceptibles
En: Humans infectats no infecciosos
. In: Humans infecciosos
Continu per
. Rn: Humans recuperats . . .
compatiments Vector/ . . Model SEIR amb alliberament de mosquits esterils per a )
. No especificat | Ny: Mosquits totals o L No (Yinet al., 2018)
(Equacions Hoste . . . disminuir la transmissid.
. . Ev: Mosquits infectats no infecciosos
diferencials) o ]
Iv: Mosquits infecciosos
Sg: Mosquits estérils
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Taula 3: Continuacio

Tipus de Elements Parasit . L Ajust a dades o
. . Variables Descripcio . Referéncia
Model considerats estudiat experimentals?
. . . . S’estudia el cas de transmissié de la malaria a Port
Continu per L,: Mosquits en estat juvenil . i
. . . . Harcourt, Nigeria. Les troballes mostren que I'Us de
compatiments Vector/ Plasmodium | S,: Mosquits susceptibles adults . i . ., (Wang and Zhao,
. . o . mosquiteres tractades té un efecte positiu en la reduccié No
(Equacions Hoste falciparum | I,: Mosquits infecciosos adults . . o \ X ) 2018)
. . . . de RO i que la malaria pot ser eliminada d'aquesta area si
diferencials) Ih: Humans infecciosos 3 o, o
més del 75% de la poblacié humana les utilitzés.
Agents mosquit amb parametres com temps pel
desenvolupament desde fase aquatica i probabilitat de picades.
Agents Plasmodium amb parametres com el temps
Vector/ Plasmodium g o P . P . P
Basat en agents Parasit/ o d’incubacid, diferents per les dues espécies. Model basat en agents per a estudiar la influencia del
arasi vivax i
amb espai . moviment huma en la transmissioé de la malaria a escala No (Pizzitutti et al., 2018)
i Hoste/ Plasmodium , . . - R
explicit . . Agents humans estructurats per segments d’edat, professio i local, en un ambient Amazonic Perua.
Espai falciparum . .
activitats diaries.
Espai explicit, amb diferents nivells de proteccid contra les
picades.
Agents mosquit amb parametres d’activitat
Plasmodium
Basat en agents P . . S s , o . .
. Vector/ vivax i Espai explicit amb temperatura i pluja diaria S’estudia I'impacte de diferents estrategies de control del
amb espai . . No (Alam et al., 2017)
i Espai Plasmodium vector.
explicit . . . . s
falciparum | Us de mosquiteres tractades amb insecticides i tractament

d’interiors amb insecticides d’accio residual.
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Taula 3: Continuacié

Tipus de Elements Parasit . o Ajust a dades o
. . Variables Descripcio . Referéncia

Model considerats estudiat experimentals?
Ni: Mosquits en estat de larva
Nat: Mosquits adults

Xarxes Nm,tn: Humans movent-se a nodes adjacents . . ., .

Vector/ . Model tipus xarxa per a predir la evolucié de la malaria, .
(Metanetwork No especificat | Nyyn: Humans movent-se del node u al node v . o No (Lietal., 2018)
Hoste basant-se a la geografia de Gambia.

transmission)

Nm,tm: Mosquits movent-se a nodes adjacents
Nuyv,m: Mosquits movent-se del node u al node v
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Amb lainformacié recollida a les taules, podem veure que els models estructurats en compartiment
s’utilitzen principalment per a provar hipotesis sobre com certes caracteristiques (deficiencia d’'un
enzim, augment de la temperatura i les pluges, edat de la infecci, etc.) afecten a la dinamica de la
malaltia. SGn models molt complexos, amb una gran quantitat de variables i parametres, i no estan
ajustats a dades experimentals. Aix0 suposa un problema, doncs ens fa recordar el principi de
parsimonia o Navalla d’Ockham, un principi metodologic segons el qual les hipotesis introduides
per a explicar un fenomen no s’han d’utilitzar més enlla del que és estrictament necessari i, per
tant, la més simple de diverses hipotesis sempre ha de ser la preferida. En resum, cal utilitzar models
més senzills que puguin incorporar dades experimentals, abans de desenvolupar models tant

complexos.

D’altra banda, els models ABM s’utilitzen per a estudiar quins efectes té la diversitat individual, tant

del vector com de I'hoste, en la dinamica de la malaltia.

Per discutir I'interés dels models ABM ens centrarem en el treball de Pizzitutti et al. (2018), on es
presenten un conjunt de models basats en agents dissenyats per estudiar la influencia dels
moviments humans a escala local sobre la transmissié de la malaria a escala local en dues petites
comunitats riberenques, Padre Cocha i San Luis de Tascha Cuaray, localitzades en I'Amazonia
Peruana, on la transmissio de la malaria és baixa i esta fortament relacionada amb les inundacions

estacionals de rierols.

Les simulacions basades en agents demostren que la incidéncia general de la malaria no esta
essencialment influenciada pels moviments humans a escala local. En canvi, les ubicacions amb més
risc de ser fonts de malaria depenen en gran mesura del moviment huma, ja que en les simulacions
les fonts de malaria estan centrades principalment en les explotacions, on els treballadors passen

el dia.

Els models basats en agents s'utilitzen per comprovar l'efectivitat de dues estrategies de control de
la malaria diferents destinades a reduir la incidéncia de malaria a escala local mitjangant la
identificacié de fonts de la malaltia. El primer escenari de control consisteix en el tractament contra
les picades de mosquits que, durant la simulacid, entren almenys una vegada dins de les fonts de

malaria les quals s’han creat en base als llocs reals on es van infectar les persones humanes.
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El segon escenari suposa el tractament de les perso nes que es calcula que ingressen en fonts de
malaria suposant que els llocs d'infeccié de cada individu infectat es localitzen a la llar on viu

I'individu.

Les simulacions mostren que els dos escenaris considerats funcionen millor en el control de la
malaria que en un tractament aleatoritzat, tot i que la identificacié de fonts de malaria en llars

mostra un rendiment lleugerament millor.

S’observa que en el cas dels articles recollits en la taula, es fa I'Us encertat dels models ABM. Si no
fos aixi, s’estaria incrementant la complexitat del model sense cap interes, i seria més convenient

utilitzar un model estructurat en compartiments.

Finalment, hi trobem un model de tipus xarxa, i en aquest cas, s’utilitza per a fer una prediccié de

I'evolucié de la malaltia, basant-se en la geografia del lloc.
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3. Desenvolupament de models per estudiar la dinamica

al Parc natural de Jau

El projecte de millora de salut realitzat al Parc tenia I'objectiu de controlar la incidencia de la
malaria, tot i aixi, es proposa el desenvolupament d’'un model matematic, per a entendre millor la

dinamica del sistema i testejar els efectes de les mesures de control.

3.1. Model inicial

3.1.1. Desenvolupament del model

El Parc Natural de Jau és un sistema molt estable en el qual temperatura Hg H,
varia molt poc al llarg de I'any. Com s’ha comentat anteriorment, el nivell
d’aigua puja degut a les pluges en zones tropicals que fa pujar I'aigua pel >

Rio Negroi afluents. Quan el nivell baixa, queden clots amb aigua neta on

'4
&

crien facilment molts mosquits. Aixo realment provoca una fluctuacié de ’
/
la quantitat de mosquits en els diferents mesos de I'any, perd en una H “a a
/7!
oA Vd &
primera aproximacié al model, es considera el nombre total de mosquits -~ | 2 1%

Mg M,

com a constant (Mg). Aquest valor sera la suma dels mosquits sense

arasit o susceptibles (Ms) i els mosquits infectats (M;):
P P (Ms) g (M) Figura 15: Esquema de les

relacions de
diferents actors en
I'epidemiologia de
la malaria

MT =M5+MI (3'1)

El nombre total d’humans (Hy) també es pot considerar constant, i sera la suma del nombre

d’humans sense parasit o susceptibles (Hg) i el nombre d’humans infectats (H;).

HT = H5+H1 (3-2)

En un entorn com aquest, amb molta aigua, cal pensar que el nombre de mosquits és molt alt. Atés

gue el nombre de persones és baix, i podem considerar que no hi ha cap altre hoste apte per al
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parasit, deduim que els mosquits majoritariament no estan infectats. A més, la intervencié
realitzada en el programa de millora de salut només afecta al diagnostic i tractament, per tant no
fa variar el nombre de picades, ni la probabilitat de transmetre el parasit de I'huma al mosquit (i a
I'inrevés) en cada picada. Per aix0, es considera que el nombre de mosquits infectats és

proporcional al nombre d’humans infectats:
M; < H,; (3-3)
M] = aq HI (3_4)

En un primer model, es consideren intervals de temps d’'un mes. Un mes és el temps que pot arribar
a viure un mosquit. Tenint en compte el tractament, inicialment es considera que una persona no

emmalalteix més d’un cop en un mes.

Cada mes, el nombre de casos nous sera proporcional al nombre de mosquits infectats i humans

susceptibles del mes anterior:

On t és el temps en mesos. El terme a depen de la freqiiencia de picades i de la probabilitat de

transmetre el parasit. Podem considerar que té un valor constant.

Aixi:
Hi(t+1) =aay Hi(t) (Hp(t) — Hi (1)) (3-6)
H;(t +1) = by Hi(t) (Hr(t) — H,(t)) (3-7)
by =aa, (3-8)

Tal com s’esta plantejant, s’utilitza un model SIRS. Es podria resoldre el sistema mitjancant
equacions diferencials, pero s’intenta desenvolupar el model més senzill possible, per tant, es fara

servir el model amb passos de temps discrets.
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3.1.2. Parametritzacio del model
En I'estat estacionari:

Observant els resultats experimentals (taula 4), considerem la mitjana mensual dels tres primers
anys (30.03 casos mensuals) com el valor corresponent a I'estat estacionari, H;¢ =

30.03 infectats.

(354 + 357 + 370) infectats
ILst =

= j 3-10
36 mes0s 30.03 infectats ( )

Taula 4: Dades experiementals del nombre
d’examens realitzats i examens

positius de malaria al Parc

Examens Positius
2005 1299 354
2006 923 357
2007 1354 370
2008 1737 303
2009 1900 152
2010 1839 26
2011 1665 36
Total | 10717 1598

Considerant una poblacié Hy de 1000 persones, podem determinar el valor de la constant b,

Hi(t+1) = by H(t) (Hr(t) — H, () (3-11)
Hygt = by Hyoe(Hr — Hy 5¢) (3-12)
H 1
b, = Lst =0.001031 ind™? (3-13)
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Es considera que a finals de 2008 s’introdueix el canvi en la rapidesa del diagnostic i tractament, per

tant estarem disminuint el nombre de mosquits infectats per cada huma infectat
M, = a, H, (3-14)
Ona, < a4, llavors b, < b;. A partir de 2008:
H;(t + 1) = by H;(t) (Hr(t) — H; (1)) (3-15)

El valor de b, el trobarem ajustant el comportament del model a les dades experimentals,

mitjancant I'eina solver del programari Microsoft Excel:
b, = 0.0009633 ind™?! (3-16)
La disminucié en aquesta constant és:

b, — b
1b—2 «100 = 6.6 % (3-17)
1

La disminucié no sembla molt important, pero els resultats experimentals mostren que és del tot

suficient.

Com s’observa a la figura 16, el resultat obtingut reprodueix de forma forca satisfactoria els
resultats experimentals. Podem veure, segons el model, com ha disminuit la poblacié de mosquits
infectats.

400 -
350, @ @ =T
300 - B
250 - \

200 - \

150 9 .

Nombre de casos

100 H N

50 4 S

0 T T T r———o—
2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017

Any

Figura 16: Evolucié anual del nombre de casos de malaria al Parc. En
vermell, les dades experimentals; en blau, el model.
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Pert < 2008
MI = aq HI (3_18)
M; _ a; H, -1
M, (inicial) ~ al H,(inicial) (3-19)
Pert > 2008
MI =a; HI (3_20)
M; _ a, H, _Qz H; _ by H;
M, (inicial) — al H,(inicial)  a, H,(inicial) ~ b, H,(inicial) (3-21)

A la figura 17, es pot observar que, aproximadament, segons el model, en tan sol 8 mesos i mig es

va aconseguir reduir el nombre de mosquits infectats a la meitat.

1 4

o
0
.

o
o
i
-

I
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M, (inicial)
:
I
I
|
|
I
I ——

O
P
2

o
o
A

e ————
0 T T T T T L}

2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017

Any

Figura 17: Evolucié anual de la proporcié mosquits infectats/mosquits
infectats a l'inici.

3.2. Implementacio en MATLAB i experiments in silico

Per al desenvolupament del model, en aquest projecte es fa servir la plataforma MATLAB

(https://www.mathworks.com/products/matlab.html), creada I'any 1984 per Cleve Moler. Es un

sistema de computacié numerica que ofereix un entorn integrat de desenvolupament (IDE), amb

un llenguatge de programacioé propi (llenguatge M). Té multiples aplicacions, com les matematiques



https://www.mathworks.com/products/matlab.html
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i la computacid, el desenvolupament d’algorismes, la modelitzacié i simulacid, I'analisi de dades i el
desenvolupament d’aplicacions i interficies grafiques d’usuari, entre d’altres.

El programari Microsoft Excel seria suficient per al desenvolupament del model, tot i aixi el motiu

pel qual s’utilitza MATLAB es la seva capacitat de fer simulacions i crear grafiques de manera

automatitzada, que fan el procés molt més senzill, amb I’Ginic requisit d’haver d’aprendre un nivell
molt basic de llenguatge M.

Un cop desenvolupat aquest primer model, es procedeix a la seva implementacié en programari
MATLAB, utilitzant els mateixos parametres que en la implementacié en Excel. Veiem que la grafica

obtinguda en MATLAB (figura 18) és idéntica a la grafica de la figura 14. La implementacié en

MATLAB permetra avaluar amb facilitat models que desenvoluparem a continuacié.
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Figura 18: Grafica obtinguda en MATLAB, de la evolucio temporal dels
casos de malaria al Parc

Per tal d’observar I'efecte del parametre de control sobre la dinamica del model, s’ha fet una serie

de simulacions, en les que s’imita el comportament que tindria la malaltia en cas que hi hagués una

interrupcio del tractament (figura 19). S'observa que la incidéncia de la malaltia torna a assolir
rapidament els valors previs a les mesures de control.
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Aquest seria el comportament en el cas de retornar al sistema anterior. No obstant, aquest sistema
anterior ja no funciona, per tant, a lI'interrompre el control, el creixement de I'epidémia sera encara

més rapid.

D’aquesta manera es conclou que, per molt que s'implementin el diagnostic i tractament de la

malaltia, aquests no resulten efectius si no es realitzen de manera continuada.

Any d'interrupcio

400 ¢ del tractament
20 | 2009
200 | 2010
wi
2 250 }
8
@ 2011
©
o 200 F
£
§ 150 F
2012
100 F
50 2013
® ] 2014
0 . . . . °
2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016

Temps (Anys)

Figura 19: Efecte de la interrupcié del model sobre la dinamica de la malaltia. En vermell, el
nombre de casos experimentals; en blau, el model; en blau amb patré discontinu, el

nombre de casos que s’assoliria amb la interrupcio del tractament en diversos anys.

3.3. Efecte del nivell de I'aigua del riu

Arribats a aquest punt, el model desenvolupat seria suficient per a poder fer una descripcié acurada
de la dinamica del sistema. Tot i aixi, en aquest model s’ha considerat una poblacié de mosquits

constant al llarg de I'any, cosa que no és veritablement certa, ja que es produeixen variacions en la




Estudi de la incidencia de la malaria al Parc Natural de Jau (Amazones, Brasil) 53

guantitat de mosquits cada mes, per I'efecte de les pujades i baixades del riu. Aixo resulta en una
variacié del nombre d’infectats cada mes, en comptes de ser un valor constant al llarg de I'any. Per
tant, s’ha decidit elaborar un model més complex que tingui en compte les fluctuacions mensuals

del nivell del riu.

S’han utilitzat les dades del nivell del Rio Negro al port de la ciutat de Manaus, capital de I'estat de

I’Amazones, la qual es troba uns 200 quilometres riu avall des del Parc Nacional de Jau.

3.3.1. Correlacio nivell del riu-casos de malaria

Si fem una representacié grafica conjunta de les variacions del nombre de casos i I'alcada del riu
(figura 20), s’observa una tendéncia clara, el nombre de casos augmenta quan el riu baixa, i a
I'inrevés. Si bé doncs aix0 ja ho podiem deduir sabent que el nombre de mosquits augmenta al

baixar el nivell del riu, cal fer una analisi estadistica de les dades per a poder verificar la correlacio.

40 r =@=Nombre de casos  ==@==Alcada del riu (m) 1 30
35 F 4 28
2 30 F 4 26 —
2 £
] El
P | 122
v >
_g 20 F 4 22 =
& 2
=z 15 41 20 2
10 F 4 18
5 L L L L L L L L L L L 16
N S R ) SRS & @ @ @ @
¢ & GOSN S N o
IS AU SO\ S v & Og’@ & L)Q}(‘
22 SR

Figura 20: Variacié anual del nombre de casos de malaria al Parc i Variacio de I'algada del riu
al llarg del temps. S’han utilitzat els valors menusals promig entre els anys 2005 i
2011.

Com s’observa a la figura 21, el coeficient de determinacié R? és de 0.7474, per tant es considera

gue hi ha una correlacié prou elevada entre el nivell del riu i el nombre de casos detectats.
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Figura 21: Representacio grafica del nombre de casos de malaria al Parc envers
I'alcada del riu. La recta de regressio presenta un ajust lineal a les
dades, amb un coeficient de determinacié R? = 0,7474.

3.3.2. Incorporacio de I'efecte de I'algada del riu al model

Utilitzacio de la transformada de Fourier

Gracies a la correlacid trobada, s’ha pogut elaborar un model mensual, ajustant una funcié a les
dades experimentals de 'alcada del riu a Manaus i se li han fet certes transformacions per a poder-
la ajustar a les dades experimentals dels casos de malaria. Per a tal proposit, s’ha utilitzat el
programari MATLAB. Amb I'aplicacié Curve Fitting (figura 22), obtenim la seglient funcié suma de

sinus, que conté els valors de I'algada del riu per cada mes, per a un any qualsevol:
f(©) = x;sin(y; t+2z1) + x,5in(y, t +z,) + x3sin(ys t + z3) + x,sin(y, t + z,) (3-22)
Amb coeficients:

33.12;y, = 0.05153; 2, = 0.396

X1

9.382;y, = 0.3621; z, = 0.2389

X2

X3 = 2.047; y; = 0.9823; z; = 0.9202

x, = 0.4639; y, = 1.589; z, = 1.024
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Figura 22: Funcio suma de sinus (3-21), ajustada a les dades experimentals de

I'algada del riu.

Per a transformar-la en la funcid f,.;,,, funcié que utilitzarem per a modelar la variacié mensual de

la epidémia, creem el vector t,.s que contrindra valors de I'L al 12 que es repeteixen

successivament. Aixo0 es fa per a que la funcié només agafi valors de I'1 al 12, que és l'interval per

al que esta ajustada. Llavors:

f(t —h.;
friu(t) =C hn —w
dif

tmes = 1,2,3, ... 12

Amb parametres:

C = 1.835
hpin = 17m
hgir = 11m
h, = 1.2
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hmin €s I'algada minima anual i hy;f és la diferencia entre les alcades maxima i minima anual. C i

h,, no tenen cap sentit fisic, sébn parametres adimensionals que s’han utilitzat per a millorar Iajust.

Com s’aprecia a la figura 21, la funcié friu té la mateixa forma que la funcié f (3-22), pero és inversa
a aquesta, i agafa valors aproximadament entre 0.3 i 2.2. Amb aix0, efectivament hem aconseguit
una funcié que es comporta de forma semblant a I'evolucié del nombre d’infectats cada mes, és a
dir, pujara quan el nivell del riu sigui baix i a I'inrevés. Ara ens cal realment relacionar I'algada del

riu amb el nombre de nous infectats.

Sabem que el nombre de mosquits augmenta en baixa el nivell del riu perqué queden bases plenes
d’aigua estancada. Per aquesta raé cal buscar funcions matematiques que relacionin 'alcada del riu
amb el nombre de persones infectades mensualment (HIm). Aquesta funcié ha de dependre de la
funcié a friu (3-23), el parametre b (la taxa d’infeccid, que varia amb el temps), del nombre
d’infectats al mes anterior, i la poblacio total. La funcié 3-24 compleix aquests requisits, té pero

I'inconvenient de no podem trobar-ne una explicacié mecanicista.

Caldra explorar altres funcions, com per exemple funcions que depenguin de la derivada de la

variacio de 'alcada del riu. Trobar funcions més satisfactories ha quedat fora de les possibilitats del

present treball.
Hp, () = b(@) frin(t +3) H, (t —1) (Hr — H, (t — 1)) (3-24)
—@— Algada del riu f_riu
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Figura 23: Representacic grafica de 'alcada del riu i de la funcid f,;,, per als diferents
mesos de I'any.
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En les figures 24 i 25 s’observa com s’ajusta el model a les dades experimentals (taula 5), i sembla

prou satisfactori.

Model
—— Exp B

Nombre de casos

Figura 24: Evolucio mensual del nombre de casos. En vermell, el
model (H; m ); en blau, les dades experimentals.
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Figura 25: Evolucié anual del nombre de casos. En vermell, el model
(H; m); en blau, les dades experimentals.

Escola Superior d’Agricultura de Barcelona
UPC - BarcelonaTech




58

Taula 5: Dades experimentals mensuals del nombre de casos de

malaria detectats al Parc entre els anys 2005 a 2011.

Mes
Any GN FB MC AB MG JN JL AG ST OC NV DS Total anual
200513 15 36 34 11 7 7 37 49 55 59 38 |361
2006 28 14 3 14 12 4 54 39 41 56 77 40 |382
2007 51 34 37 38 83 30 31 37 29 33 28 24 | 455
2008 | 27 47 26 24 41 14 3 18 31 20 65 52 |368
2009133 14 20 15 4 7 14 12 11 29 13 15 |187
2010 11 1 1 3 o 2 3 3 0 9 0 1 (34
2011| O 0 2 0 0O 0 O 1 4 5 0 0 (12
Total mensual 163 125 125 128 151 64 112 147 165 207 242 170

Utilitzacid directa de les dades experimentals de I'algada del riu

També s’ha elaborat un altre programa utilitzant directament les dades experimentals de |'alcada

del riu en comptes de la funcié ajustada, de la seglient manera:

TiUexp (tmes)—Pmin
friu(®) = C |hy ———= ] (3-25)
dif

tmes = 1,2,3, ... 12

Tilley, = [21.88,23.56,24.98,26.34,27.77,28.43,27.86,25.7,21.45,17.36,17.42,19.46] m

Amb parametres:

C = 1.835
hmin =17m
hdif =11m
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En la figura 26 es pot apreciar com el model s’ajusta a les dades experimentals. De la mateixa

manera que en el cas del model amb funcié sinus, I'ajust sembla prou satisfactori.
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Figura 26: Evolucié temporal del nombre de casos. En vermell, el
model (H;,, ); en blau, les dades experimentals.

3.3.3. Resoluciéo amb nombres naturals i estocasticitat

El vector H;,,, que conté els valors del nombre de casos per a cada mes, esta format per nombres
reals, amb decimals, mentre que les dades experimentals sén nombres naturals, ja que com és
evident, no pot haver-hi un nombre decimal d’infectats. Per aquest motiu, s’ha decidit transformar
el vector utilitzant la funcié “Real2Nat”. Aquesta funcié transforma els nombres reals en nombres
naturals utilitzant estocasticitat en els arrodoniments. Per exemple, si es vol arrodonir el nimero
12.2 als naturals anterior (12) o posterior (13), es fara a I'anterior amb un 80% de probabilitat i al
posterior amb un 20% de probabilitat, ja que els decimals (0.2) ens indiquen que estem més a prop
de 12 que de 13. De la mateixa manera, el nimero 24.7 s’arrodoniria a 24 amb un 30 % de

probabilitat i a 25 amb un 70 % de probabilitat.

D’altra banda, en modelitzacid hi ha moltes variables que no es tenen o no es poden tenir en

compte, per aquest motiu la introduccié d’estocasticitat és important per a obtenir els
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comportaments emergents adequats (Ferrer, 2010). Aixi, s’ha introduit soroll gaussia a la variable

H;,,(t) amb una desviacié estandard de 0.05.

Com podem veure en la figura 27 hi ha molta variabilitat en les simulacions obtingudes degut a
I'aleatorietat introduida amb el soroll, i moltes d’elles ni tan sols proporcionen un ajust satisfactori.
Tot i aixi, si es realitzes un nombre prou gran de simulacions i se’n fes el promig, aquest si s’ajustaria

a les dades experimentals.
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Seérie de simulacions

Degut a la heterogeneitat de les simulacions un cop introduits els parametres de soroll, s’ha realitzat
una bateria de 100 simulacions i s’ha creat un vector que conté els valors de la mitjana de la

incidencia en aquestes 100 simulacions (H,mmean), amb l'objectiu d’obtenir un resultat més

homogeni. Veiem que és I'ajust més encertat fins el moment (figura 28), tot i aixo cal treballar amb

els parametres per a veure si és millorable.

100—T;r_‘1—| T T T T T T T T T

90 1

Nombre de casos

Temps (anys)

Figura 28: Evolucié temporal dels nombre de casos de malaria. En blau, les
dades experimentals; en groc, el nombre de casos de la bateria de
100 simulacions; en vermell, la mitjana del nombre de casos a les
100 simulacions.
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3.3.4. Analisi de sensibilitat
Definicid de distancia matematica

La distancia matematica es defineix a I'equacio (3-25), com una mesura de la discrepancia entre

cert resultat experimental i el corresponent resultat de la simulacid.

(3-26)

n
d= Z(xexm - xSimi)Z
i=1

Variant un a un els parametres, incrementant-los i reduint-los en un 5%, i fent el calcul d’aquesta
distancia (3-26) s’ha realitzat una analisi de sensibilitat (taula 4), per a veure quins d’ells afecten

més a l'ajust.

84
2
Distancia = (H, - H; )
Mmean; Mmonth;

i=1

(3-27)

Taula 6: Calcul de la distancia per a diferents simulacions, amb els parametres utilitzats per a cada

simulacid. S'ha variat un a un els parametres per a determinar quins afecten més al resultat.

# b, b, C hin (M) | hgir (m)| h,, | Distancia
1| 0,001124 0,001035 1,835 17 11 1,2 166
2 | 0,0011802 0,001035 1,835 17 11 1,2 335
3 | 0,0010678 0,001035 1,835 17 11 1,2 197
4 | 0,001124 | 0,00108675 1,835 17 11 1,2 188
5| 0,001124 | 0,00098325 1,835 17 11 1,2 171
6 | 0,001124 0,001035 1,92675 17 11 1,2 393
7 | 0,001124 0,001035 1,74325 17 11 1,2 200
8 | 0,001124 0,001035 1,835 17,85 11 1,2 1369
9| 0,001124 0,001035 1,835 16,15 11 1,2 257
10| 0,001124 0,001035 1,835 17 11,55 1,2 667
11| 0,001124 0,001035 1,835 17 10,45 1,2 241
12| 0,001124 0,001035 1,835 17 11 1,26 1077
13| 0,001124 0,001035 1,835 17 11 1,14 249
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Un cop dut a terme I'analisi de sensibilitat (grafiques recollides a I'annex B), s’observa que els valors
dels parametres escollits inicialment sén els més adients per a que el model s’ajusti correctament

a les dades experimentals, ja que una petita variacid en aquests provoca un canvi complet en el

model.

S REMT e
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Conclusions

En aquest treball s’ha buscat desenvolupar un model matematic molt simple i ajustat a dades
experimentals, per comprendre el comportament experimental observat en I'evolucié de la
incidéncia de la malaria al Parc Nacional de Jau entre els anys 2005 a 2016, aixi com I'avaluacié
guantitativa dels efectes de les activitats sociosanitaries i tecnologiques utilitzades en el control de

la incidencia en malaria.

Els resultats mostren que la malaltia experimenta una gairebé total erradicacié despres de 8 anys
de diagnostic i tractament continuat. Tot i aix0, cal recalcar la importancia de la continuitat de
diagnostic i tractament a les persones amb simptomatologia, doncs la seva interrupcié comporta
un retorn a l'estat previ al projecte de millora de salut, el qual fa que tot I'esforg realitzat per

aconseguir el control de la malaltia sigui practicament en va.

Per ultim i com a conclusié general, les dades obtingudes en aquest treball indiquen que el control
de la propagacié de la malaria mitjancant el diagnostic rapid de les persones amb simptomatologia

és una estrategia de control excel-lent per a la eliminacié de la malaltia en qualsevol escenari.
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Annex A. Scripts de MATLAB

Model inicial

clear all
close all

%% PARAMETRES D'ENTRADA

Q

% Fem una llista dels parametres d'entrada coneguts, que utilitzarem
en la

o)

% simulacio

H T = 1000;

H Ist = 30.03;
bl = 0.001031;
b2 = 0.0009633;
t ini = 2005;

t fin = 2017; anys
DeltaT = 1/12; anys

%% DECLARACIO DE VARIABLES

o°

individus
individus
individus”
individus”
anys

o°

o\°

-1
-1

o® o0 o

o°

o°

temps = (t _ini:DeltaT:t fin);
Npassos = length (temps) ;
H Im = zeros(Npassos,1);
Ia = zeros (Npassos,1l);

%% VALORS INICIALS

Vector Temps

Vector Npassos

Vector Humans Infectats per mes
Vector Humans Inectats per any

o° o

jas

o

o)

H Im(1l) = 30.03; % Primera component del vector Humans Infectats per

o
i
()]
-
I

354; % Primera component del vector Humans Infectats per

if temps(t) < 2008,
H Im(t) = bl*H Ist*(H T-H Ist);
else
H Im(t) = b2*H Im(t-1)*(H T-H Im(t-1));
end
H Ta(t)
end

%% SORTIDA GRAFICA

Texp=(2005:1:2016) ;
H Iexp=[354,357,370,303,152,26,36,27,5,3,20,01];

H Im(t)*12;

figure

plot (temps(:),H Ia(:))

hold on

plot (Texp,H Texp,'o')

title ('Evolucid temporal del nombre de casos de malaria')
xlabel ('Temps (anys) ')

ylabel ('Poblacid (Individus) ')

hold off

%% MONTHLY DATA
%% Import the data
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[~, ~, raw] = xlsread('casos de malaria segons
mesos.xlsx', 'Fulll', 'B3:M9"'");

%% Create output variable
aux = reshape([raw{:}],size(raw));

%% Clear temporary variables
clearvars raw;

o\°

% Ho transformem en un vector columna

H TIexp month=[laux(1l,:),aux(2,:),aux(3,:),aux(4,:),aux(5,:),aux(6,:

x(7,:)] 3

Texp month=(2005:1/12:2012-1/12);
figure

plot (temps(:),H Im(:))

hold on

plot (Texp month,H Texp month, 'o-")
grid on

title ('Evolucid temporal del nombre de casos de malaria')

xlabel ('Temps (anys) ')
ylabel ('Poblacid (Individus) ')

hold off

temps aux=[1:1:12];

figure

hold on

plot (temps aux(:),aux(l,:),'o-");
plot (temps aux(:),aux(2,:),'o-");
plot (temps aux(:),aux(3,:),'o-");
plot (temps aux(:),aux(4,:),'o-");
plot (temps aux(:),aux(5,:),'o-");
plot (temps aux(:),aux(6,:),'o-");
plot (temps aux(:),aux(7,:),'o-");
legend ('2005', '2006','2007"','2008"','2009","'2010","2011")

hold off

) ,au
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Models amb efecte del nivell de I'aigua del riu

Utilitzacio de la transformada de Fourier

close all
clear all

%% PARAMETRES D'ENTRADA

% Coeficients de la funcid ajustada

x1l = 33.12;
yl = 0.05153;
z1l = 0.396;
X2 = 9.382;
y2 = 0.3621;
z2 = 0.2389;
X3 = 2.047;
y3 = 0.9823;
z3 = 0.9202;
x4 = 0.4639;
y4d = 1.589;
z4 = 1.024;
C = 1.835;
h min = 17;
h dif = 11;
hn=1.2;
H T = 1000; % individus
H Ist = 30.03; % individus
bl = 0.001124; % individus”-1

b2 = 0.0009633; % individus”"-1
b2 = 0.001055;

t ini = 2005; % anys
t fin = 2017; % anys
DeltaT = 1/12; % anys

%% DECLARACIO DE VARIABLES
temps = (t_ini:DeltaT:t fin); % Vector Temps
Npassos = length (temps):;
b = zeros (Npassos, 1)
for t = (1):(36)
b(t) = bl;

) : (48)
b(t-1)-((bl-b2)/12)

es(n)— mes (n-1)+1;
if mes(n)>12, mes(n)=1;

end
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H Im = zeros(Npassos,1); % Vector Humans Infectats per mes
%% VALORS INICIALS
H Im(1l) =45; % Primera component del vector Humans Infectats per mes

for t=1:Npassos+12
f riu(t)=C*(h n-(x1*sin(yl*mes(t)+zl) + x2*sin(y2*mes(t)+z2) +
x3*sin(y3*mes (t)+z3) + x4*sin(y4*mes(t)+z4)-h min)/h dif);
end
%% BUCLE PRINCIPAL
for t=2:Npassos
H Im(t) = b(t)*f riu(t+3)*H Im(t-1)*(H T-H Im(t-1));
end

%% MONTHLY DATA

Import the data
, ~, raw] = xlsread('casos de malaria segons
mesos.xlsx', 'Fulll', 'B3:M9"'");

2 oo

[

%% Create output variable
aux = reshape([raw{:}],size(raw));

[}

%% Clear temporary variables
clearvars raw;

o\

% Ho transformem en un vector columna

H Iexp month=[laux(1l,:),aux(2,:),aux(3,:),aux(4,:),aux(5,:),aux(6,:),au
x(7,:)]1
Texp month=(2005:1/12:2012-1/12);
figurel = figure;
axesl = axes('Parent', figurel, ...
'XTick', [2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
2015 2016 2017 201871);
box (axesl, 'on'");
grid(axesl, 'on'");
hold (axesl, 'all');
plot (temps(:),H Im(:),'r")
hold on

% plot(temps(:),25*hriu(l:Npassos),'g')
plot (Texp month,H TIexp month, 'o-"')

grid on

xlabel ('Temps (anys) ')

ylabel ('Nombre de casos'")

legend ('Model', "Exp"') ;

hold off
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Utilitzacio directa de les dades experimental de I’algada del riu

close all

%% Import the data

[~, ~, raw] = xlsread('Mitjana mensual nivell
riu.xlsx', 'Hoja3', 'B2:B13");

%% Create output variable

exp riu = reshape([raw{:}],size(raw));

o)

%% Clear temporary variables
clearvars raw;

%% PARAMETRES D'ENTRADA

= 1.835;
min = 17;
dif = 11;
= 1.2;

= 1000; individus
_Ist = 30.03; individus
1 =0.001124; individus”-1
b2 = 0.0009633; % individus”-1
2 = 0.001035;
t ini = 2005;
t fin = 2017;
DeltaT = 1/12;

%% DECLARACIO DE VARIABLES

o° o©

o\°

o°

anys
anys
anys

o°

o\

o |

o)

temps = (t_ini:DeltaT:t fin); % Vector Temps
Npassos = length (temps):;

b = zeros (Npassos,1)

for t = (1):(36)
b(t) = bl;

end

for

for

end

mes =
mes (1)
for n=2:Npassos+1l2

mes (n)= mes (n-1)+1;

if mes(n)>12, mes(n)=1;

end
end

Im = zeros (Npassos,1l); % Vector Humans Infectats per mes

%% VALORS INICIALS

zeros (Npassos, 1) ;
=1

’

s

H Im(1) =45; % Primera component del vector Humans Infectats per mes

for t=1:Npassos+12

f riu(t) = C*(h n-(exp riu(mes(t))-h min)/h dif);
end
%% BUCLE PRINCIPAL

for t=2:Npassos
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H Im(t) = b(t)*f riu(t+3)*H Im(t-1)*(H T-H Im(t-1));

%% MONTHLY DATA

%% Import the data
[~, ~, raw] = xlsread('casos de malaria segons
mesos.xlsx', 'Fulll', 'B3:M9"'");

%% Create output variable
aux = reshape([raw{:}],size(raw));

%% Clear temporary variables
clearvars raw;

o\

% Ho transformem en un vector columna

H Iexp month=[aux(1l,:),aux(2,:),aux(3,:),aux(4,:),aux(5,:),aux(6,:),au
x(7,:)]1
Texp month=(2005:1/12:2012-1/12);
figurel = figure;
axesl = axes('Parent',6 figurel, ...
"XTick', [2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
2015 2016 2017 201871);
box (axesl, 'on');
grid(axesl, 'on'");
hold (axesl, 'all');
plot (temps(:),H Im(:),'r")

hold on
$plot (temps (:),hriu(l:Npassos), 'g')
plot (Texp month,H TIexp month, 'o-"')
grid on

title('Evolucid temporal del nombre de casos de malaria')
xlabel ('Temps (anys) ')

ylabel ('Poblacidé infectada (Individus) ')

legend ('Model', '"Exp'") ;

hold off

figure

plot (temps,b)

TS=1/12;

H Iy = Month2Year (H Im,TS);

Texp year=(2005:1:2016) ;

H Texp year=[354,357,370,303,152,26,36,27,5,3,20,0];
figure

plot (Texp year,H Iy(:),'r")

hold on

title ('Evolucid temporal del nombre de casos de malaria')
xlabel ('Temps (anys) ')

ylabel ('Poblacidé infectada (Individus) ')

plot (Texp year,H TIexp year,'o-','Color','b")
legend('Model"', "Exp")

hold off
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Resolucié amb nombres naturals i estocasticitat

close all

%% Import the data

[~, ~, raw] = xlsread('Mitjana mensual nivell
riu.xlsx', 'Hoja3', 'B2:B13");

%% Create output variable

exp riu = reshape([raw{:}],size(raw));

o)

%% Clear temporary variables
clearvars raw;
%% PARAMETRES D'ENTRADA
= 1.835;
min = 17;
dif = 11;
= 1.2;
1000;

o°

= individus
_Ist = 30.03; individus

1 =0.001124; individus”-1
b2 = 0.0009633; % individus”™-1
2 = 0.001035;
t ini = 2005;
t fin = 2017;
DeltaT = 1/12;

%% DECLARACIO DE VARIABLES

o°

o\°

o°

anys
anys
anys

o°

o\

o |

o)

temps = (t_ini:DeltaT:t fin); % Vector Temps
Npassos = length (temps):;

b = zeros (Npassos,1);
for t = (1):(36)

b(t) = bl;
end
for

for

end

mes =
mes (1)
for n=2:Npassos+1l2

mes (n)= mes (n-1)+1;

if mes(n)>12, mes(n)=1;

end
end

Im = zeros (Npassos,1l); % Vector Humans Infectats per mes

%% VALORS INICIALS

zeros (Npassos, 1) ;
=1

’

s

H Im(1) =45; % Primera component del vector Humans Infectats per mes

for t=1:Npassos+12

f riu(t) = C*(h n-(exp riu(mes(t))-h min)/h dif);
end
%% BUCLE PRINCIPAL

for t=2:Npassos
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H Im(t) = Real2Nat (normrnd(1l,0.05)*b(t)*f riu(t+3)*H Im(t-

1)*(H T-H Im(t-1)));

%% MONTHLY DATA

%% Import the data
[~, ~, raw] = xlsread('casos de malaria segons
mesos.xlsx', 'Fulll', 'B3:M9"'");

%% Create output variable
aux = reshape([raw{:}],size(raw));

[}

%% Clear temporary variables
clearvars raw;

o°

% Ho transformem en un vector columna

H Iexp month=[laux(1l,:),aux(2,:),aux(3,:),aux(4,:),aux(5,:),aux(6,:),au
x(7,:)]1 3

Texp month=(2005:1/12:2012-1/12);

figurel = figure;

axesl = axes('Parent',6 figurel, ...

'XTick', [2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
2015 2016 2017 201817);
box (axesl, 'on');
grid(axesl, 'on');
hold (axesl, 'all');
plot (temps(:),H Im(:),'r")

hold on
splot (temps(:),hriu(l:Npassos), 'g')
plot (Texp month,H Texp month, 'o-")
grid on

xlabel ('Temps (anys) ')
ylabel ('Nombre de casos')
legend ('Model', '"Exp'") ;
hold off

figure

plot (temps,b)

TS=1/12;

H Iy = Month2Year (H Im,TS);

Texp year=(2005:1:2016) ;

H Iexp year=[354,357,370,303,152,26,36,27,5,3,20,0];
figure

plot (Texp year,H Iy(:),'r")

hold on

title ('Evolucid temporal del nombre de casos de malaria')
xlabel ('Temps (anys) ')

ylabel ('Poblacidé infectada (Individus) ')

plot (Texp year,H TIexp year,'o-','Color','b")
legend('Model"', "Exp")

hold off
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Seérie de simulacions

close all
clear all
%$% MONTHLY DATA

%% Import the data
[~, ~, raw] = xlsread('casos de malaria segons
mesos.xlsx', 'Fulll', 'B3:M9"');

%% Create output variable
aux = reshape([raw{:}],size(raw));

%% Clear temporary variables
clearvars raw;

o°

% Ho transformem en un vector columna

H Texp month=[aux(l,:),aux(2,:),aux(3,:),aux(4,

x(7,:)1 7

Texp month=(2005:1/12:2012-1/12);

%% Import the data

[~, ~, raw] = xlsread('Mitjana mensual nivell
riu.xlsx', 'Hoja3', 'B2:B13");

%% Create output variable

exp riu = reshape([raw{:}],size(raw));

%% Clear temporary variables

clearvars raw;

%% PARAMETRES D'ENTRADA

bl = 0.001124; % individus”-1
b2 = 0.0009633; % individus”-1
b2 = 0.001035;

C = 1.835;

h min = 17;

h dif = 11;

hn=1.2;

H T = 1000; % individus

H Ist = 30.03; % individus

t ini = 2005; % anys

t fin = 2017; % anys

DeltaT = 1/12; % anys

%% DECLARACIO DE VARIABLES

temps = (t ini:DeltaT:t fin); % Vector Temps
Npassos = length (temps):;
b = zeros (Npassos,1l);
for t = (1):(36)
b(t) = bl;
end
for t = (37):(48)
b(t) = b(t-1)-((bl-b2)/12);
end
for t = (49):(145)
b(t) = b2;
end
% figure

% plot (temps, b)

mes = zeros (Npassos,1);
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mes (1)=1;

for n=2:Npassos+12
mes (n)= mes(n-1)+1;
if mes(n)>12, mes(n)=1;
end

end

Nreps = 100;
Outcome = zeros (Npassos,Nreps) ;
figurel = figure;
axesl = axes('Parent',6 figurel, ...
'XTick', [2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
2015 2016 2017 201871);
box (axesl, 'on');
grid(axesl, 'on'");
hold (axesl, 'all');
hold on

%% COMENCA SUPERLOOP
for j=1:Nreps

T

_Im = zeros (Npassos,1); % Vector Humans Infectats per mes
%% VALORS INICIALS

H Im(1) =45; % Primera component del vector Humans Infectats per mes
for t=1:Npassos+12

f riu(t) = C*(h n-(exp riu(mes(t))-h min)/h dif);
end

%% BUCLE PRINCIPAL

for t=2:Npassos

H Im(t) = Real2Nat (normrnd(l,0.05)*b(t)*f riu(t+3)*H Im(t-
1)*(H T-H Im(t-1)));
end
Outcome (:,J)= H Im(:);

plot(temps(:),H Im(:), 'Color',[1 0.9 0.1])
splot (temps(:),hriu(l:Npassos), 'g')
grid on

% legend('Model', 'Exp');
end

Mean H Im = Real2Nat (mean (Outcome, 2));

plot (temps(:),Mean H Im(:),'r', 'LineWidth',2)
xlabel ('Temps (anys) ')

ylabel ('Nombre de casos')

plot (Texp month,H Texp month,'o-', 'Color','b")
hold off

TS=1/12;

H Iy = Month2Year (Mean H Im,TS);

Texp year=(2005:1:2016);

H Iexp year=[354,357,370,303,152,26,36,27,5,3,20,0];
figure

plot (Texp year,H Iy(:),'r")

hold on

xlabel ('Temps (anys) ')

ylabel ('Nombre de casos'")

plot (Texp year,H Iexp year,'o-',6 'Color','b')
legend('Model', "Exp")
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hold off

% H Im aux = Mean H Im(1:84);

% H Im aux2 = transpose (H Im aux);
% figure

o°

plot (H Im aux2(:),H Iexp month(:),'o")
title('Correlacidé model-experimental mensual')
xlabel ('Model")

ylabel ('Experimental')

o oP

o\

o°

figure

plot (H Iy(:),H Iexp year(:),'o")
title('Correlacidé model-experimental anual')
xlabel ("Model"')

ylabel ('Experimental')

o® o o°

o\

D = zeros(84,1);
D(l)=(Mean H Im(l)-H Iexp month(l))"2;
for k=2:84

D(k) = (Mean H Im(k)-H Iexp month(k))"2;
end
Distancia = sqgrt(sum(D))
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Annex B. Analisi de sensibilitat

Taules amb les grafiques resultat de les simulacions.

En blau, les dades experimentals; en groc, el nombre de casos de la bateria de 100

simulacions; en vermell, la mitjana del nombre de casos a les 100 simulacions.
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