Benemeérita Universidad
Autonoma de Puebla

Facultad de Ciencias Fisico
Matematicas

MODELACION MATEMATICA DE LA DINAMICA
DE LOS ESTADIOS INMADUROS DEL AEDES
AEGYPTI EN UN CRIADERO

TESIS

Que para obtener el grado de:

Doctora en Ciencias Matematicas

presenta:
M.C. Tishbe Pilarh Herrera Ramirez

Asesores:
Dr. Andrés Fraguela Collar (FCFM - BUAP)

Dr. Jorge Velazquez Castro (FCFM - BUAP)

Puebla, Puebla Diciembre 2021






DR. SEVERINO MUNOZ AGUIRRE
SECRETARIO DE INVESTIGACION Y
ESTUDIOS DE POSGRADO, FCFM-BUAP
PRESENTE:

Por este medio le informo que la C:
TISHBE PILARH HERRERA RAMIREZ

estudiante del Doctorado en Ciencias (Matemaéticas), ha cumplido- con las
indicaciones que el Jurado le sefialé en el Coloquio que se-realizo el dia 16 de
noviembre de 2021, con la tesis titulada:

“MODELACION MATEMATICA DE LA DINAMICA DE LOS
ESTADIOS INMADUROS DE AEDES AEGYPTI EN UN
CRIADERO”

Por lo que se le autoriza a proceder con los tramites y realizar el examen de grado
en la fecha que se le asigne.

ATENTAMENTE
H. Pueblade Z, a 13 de diciembre de 2021

COORDINADORA DEL POSGRADO
EN MATEMATICAS.

D*PDS/mtrv

Facultad Auv. San Claudio y 18 Sur, edif. FM1
de Ciencias Ciudad Universitaria, Col. San
Fisico Matematicas Manuel, Puebla, Pue. C.P. 72570

01 (222) 229 55 00 Ext. 7550 y 7552






Dedicada con todo mi amor a:

Mi esposo y companero de vida:

Dagoberto Rodriguez Romero,

mis papas:

Maria del Pilar Ramirez Judrez,
José Alberto Herrera Escutia,

y mis hermanos:

José Guillermo Herrera Ramirez,
Angel Alberto Herrera Ramirez






Agradecimientos

A mi esposo, por tomar mi mano en cada paso durante el desarrollo y la culminacién de este
proyecto. Dago, tu eres mi fuerza y mi motor. Gracias por ser y estar.

A mi mamé, a mi papd y a mis hermanos por estar presentes siempre. Por motivarme a
culminar cada meta. Por cuidar mi camino con amor incondicional. Ustedes son mi ejemplo.

A mis asesores el Dr. Andrés Fraguela y el Dr. Jorge Veldzquez, por permitirme trabajar
bajo su tutela. Por compartir conmigo sus conocimientos académicos, profesionales y sobre todo
personales.

A mi comité tutorial el Dr. Escamilla, el Dr. Anzo, el Dr. Soto, y a mis sinodales la Dra.
Vasilieva, el Dr. Ibafiez. Sus observaciones y comentarios ayudaron no sélo a mejorar este do-
cumento si no ver desde otra perspectiva los resultados obtenidos. Con un carifio especial a la
Dra. Emilene Pliego, gracias por tomarte el tiempo para ser mi sinodal y por todo lo compartido
durante estos afios.

Al Dr. Antonio Abella quien acompanié durante todo el proceso para la obtencién de los
resultados aqui presentados.

A todos los que se tomaron un tiempo para ayudarme a resolver dudas, revisar o corregir
este trabajo. Y a esos amigos incondicionales que brindaron aliento, alegrias, consejos y porras.
Gracias por estar en mi vida.

Finalmente agradezco al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia por el apoyo econémico

brindado durante el periodo en que realizé mis estudios de Doctorado.






INTRODUCCION

El Dengue es la enfermedad transmitida por mosquitos de mas rapida
propagacion en el mundo. En los tultimos 50 anos su incidencia ha aumen-
tado 30 veces debido a la creciente expansion demografica. En 2005 en la
Asamblea Mundial de la Salud, se mencioné al Dengue como una enfer-
medad de emergencia en la salud publica internacional debido a su rapida
propagacion més alla de las fronteras nacionales [1].

Los diferentes serotipos del virus del Dengue, asi como el virus que causa
el Chikungunya y el virus del Zika, se transmiten a los humanos mediante
picaduras de mosquitos Aedes aeqypti y Aedes albopictus infectados, prin-
cipalmente el Aedes aegypti. Hasta ahora, no existen agentes antivirales
para combatir las enfermedades causadas por dichos arbovirus. Dado que
los proyectos de vacunacion contra estas enfermedades apenas estan ini-
ciando [2, B8], las opciones disponibles para prevenirlas son el control del
vector y la interrupcion del contacto humano-vector [1, 2, 4.

Los programas de vigilancia entomologica han definido diferentes in-
dices de medicion de la cantidad de mosquitos presentes en una region.
Dichas mediciones buscan conocer si la cantidad de mosquitos se mantiene
por debajo de algtin umbral que permita evitar las reinfecciones [5, 6]. His-
toricamente estos programas se han enfocado en medir las poblaciones de
mosquitos inmaduros, pues a pesar de que seria 1util estudiar las poblacio-
nes de mosquitos adultos, esto resulta poco viable si consideramos que es
complejo capturarlos y contarlos. En cambio, para estudiar los mosquitos
inmaduros, por su naturaleza acuatica, basta con dirigirse a estudiar los
recipientes que contengan o puedan contener agua [[7].
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Los indices historicos tradicionales son los indices de Stegomyia (indice
de casa, de contenedor y Breteau) que miden la cantidad de casas o con-
tenedores en los que hay presencia de larvas o pupas del mosquito Aedes
aegypti. Estos indices se han utilizado como indicadores de la prevalencia
vectorial en el tiempo [§] y también para verificar el efecto de los cambios
climaticos en las poblaciones de mosquitos [9]. Sin embargo, en 1999 la
Organizacién Mundial de la Salud (OMS) reconoci6 que pese a tener cierto
valor operativo para medir el impacto entomoldgico en las intervenciones
de control, no son sustitutos de la abundancia de vectores adultos ni del
riesgo en la transmision del Dengue (OMS 2000 citado en [10]).

Dado que los adultos (hembra) representan el eslabdn clave en la trans-
mision de enfermedades, se recomendo usar los indices de pupas o de adul-
tos como indicadores de riesgo. Sin embargo, por muchos afios no se tenia
una metodologia clara para el conteo de pupas y fue en 2012 que la OMS
planted una forma estandar para contabilizarlas [[10]. El método planteado
se centra primero en estratificar zonas de riesgo de propagacién de en-
fermedades transmitidas por el mosquito, y en dichas zonas distinguir los
criaderos clave [10].

Para determinar cudles son los criaderos clave se realiza una estimaciéon
de la cantidad de pupas presentes en cada criadero. Dichas estimaciones
toman en cuenta la capacidad del recipiente y la densidad pupal. En otras
palabras, lo que busca es medir la productividad pupal de los criaderos
clave [10]. Identificar criaderos clave es importante para focalizar en ellos
las estrategias de control.

Para que las intervenciones de control en la transmisién de estas enfer-
medades puedan ser especificas y sostenibles es importante que las estima-
ciones del nimero de pupas para los criaderos clave sean valores cercanos
a la realidad. Por ello en [[11], Focks et al. recomendaron dirigir investiga-
ciones a calibrar la forma en que se realizan las encuestas de pupas. Esta
es la linea de investigacion que desea abordar este trabajo. Los resultados
que obtendremos buscan contribuir en mejorar metodologias de estimaciéon
de pupas en un recipiente ademas de sentar las bases para determinar la
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productividad de mosquitos de un recipiente.

Medir la productividad de un recipiente es calcular cuantos mosquitos
pueden emerger de él. La cantidad de mosquitos que pueden emerger de
un recipiente depende de los huevos que ingresan a él y de la dinamica
del desarrollo de los huevos que logran eclosionar. Este trabajo dara con-
clusiones sobre el comportamiento de dicha dindmica usando modelacién
matematica.

Estudiar el comportamiento de una poblaciéon inmadura se ha realizado
antes como una linea de investigacion desde la perspectiva entomologica.
Dichas investigaciones han determinado experimentalmente caracteristicas
de la especie tales como: duracion de los estadios, mortalidad y supervi-
vencia [12, 13, 14, [15, [16]. Estas investigaciones estudian experimentos
controlados en los cuales ingresan en una sola ocasiéon huevos al sistema y
estudian el desarrollo de los individuos desde huevos hasta la etapa adulta.

Cabe destacar que en la naturaleza se podria dar el caso de que mas
de un mosquito oviposite en un mismo recipiente o que el mismo mosquito
oviposite en mas de una ocasion durante su etapa reproductiva [14, 17]. Asi
que en realidad, en cada recipiente hay una “acumulacién” en el tiempo
de individuos de diferentes estados y “edades.” Al estar en el mismo siste-
ma todos comparten espacio y recursos. Esto hace importante investigar
si existe un comportamiento caracteristico del desarrollo cuando el ingreso
de huevos al recipiente no solo se da en una ocasion.

Es por ello que, en esta tesis se estudiara la dinamica del desarrollo de
una poblacion inmadura de mosquitos, en la que el ingreso de huevos a un
recipiente no sucede en una tnica ocasion. Para determinar qué caracteris-
ticas intrinsecas son importantes para describir dicha dindmica poblacional.

Este trabajo se lleva a cabo en el marco de la modelacion matematica
al plantear y estudiar algunos modelos deterministas. Todos los modelos
describen cualitativamente la evolucion en el tiempo, de una poblacion de
mosquitos inmaduros en un recipiente. Cada modelo representa una o va-
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rias hipotesis entomolégicas. El objetivo es determinar cudl o cuales son las
caracteristicas que mejor describen el comportamiento de dicha dindmica
temporal.

Para calibrar y elegir el modelo que mejor describe la dindmica tempo-
ral, los modelos estudiados seran comparados numéricamente con datos de
campo. Los datos corresponden a un experimento controlado de una pobla-
cion de mosquitos inmaduros en un recipiente. El experimento se realiza en
condiciones ambientales fijas, para describir el comportamiento cualitativo
general de la dindmica en las condiciones mas favorables para su desarrollo.

Los modelos que se estudiaran en este trabajo consideran todos los es-
tados de su desarrollo (huevos, 4 instares larvarios y pupas). Y como el
principal aporte, se agregan y estudian dos suposiciones entomologicas. La
primera es la saturacién del sistema y su efecto tanto en la eclosiéon como en
la transicion lavaria. La segunda corresponde a describir comportamiento
de las transiciones y mortalidad de cada estadio.

Estas suposiciones son sustentadas en investigaciones entomologicas y
se agregan a los modelos una por una, lo que permite obtener resultados
en cada paso del trabajo para finalmente tener un modelo que recabe el
efecto de todas las suposiciones que mejor describen la dindmica. El orden
de estudio y resultados se presentan a continuacion.

El primer paso de este trabajo fue estudiar el comportamiento de la
transicion larvaria y mortalidad de los estadios. Este primer estudio se rea-
liza con datos obtenidos de la literatura y una simulacién computacional
de ellos. De este estudio se concluyo que la transicion larvaria y la morta-
lidad de todos los estadios no varia en el tiempo. Con esta conclusién se
plantea el primer modelo matematico a analizar y comparar con los datos
de campo. El segundo enfoque de estudio fue el entender el efecto que te-
nia la saturacién del sistema sobre la eclosion. Con este planteamiento se
desarroll6 el segundo modelo que permitié obtener resultados teéricos de
la capacidad de carga del sistema.
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A diferencia del caso larvario es posible encontrar trabajos que describen
a la eclosién como un proceso variable en el tiempo [18]. Asi que el tercer
planteamiento a estudiar fue el comportamiento de la dinamica poblacio-
nal cuando la eclosion de los huevos en el sistema no sucede en simultaneo.
Por ello se plantea y estudia un modelo de edad que considera la tasa de
eclosion variable. Para el caso que se estudia en este trabajo, se muestra
que este modelo es equivalente a un modelo que considera una tasa efectiva
de eclosién. A este modelo se agrega como una condicion adicional el efecto
que la saturaciéon del sistema tiene sobre la eclosion.

Hasta este punto del trabajo se concluye que la dinamica del desarrollo
se caracteriza por una eclosion efectiva que depende de la forma de la eclo-
sion variable. Ademas, se muestra que el efecto de la saturacion del sistema
sobre la eclosién de los huevos depende principalmente de los estadios lar-
varios mas pequenos (larva 1).

La ultima suposiciéon entomoldgica que se considera es la competencia
entre los estadios larvarios. Por ello se presenta un modelo que considera
que las larvas de tercer y cuarto instar tienen efecto directo en la tran-
siciéon de todos los estadios larvarios. Esta hipotesis es nuestra con base
en las consideraciones entomolégicas aprendidas y se muestra que describe
el comportamiento cualitativo que en promedio reflejan los datos de campo.

Este modelo que denominamos Modelo de productividad para un
ingreso constante de huevos describe la dindmica del desarrollo de una
poblacion de mosquitos inmaduros en un recipiente. Es importante desta-
car que en todos los modelos se asumio6 que al recipiente se ingresaban dia-
riamente una cantidad constante de huevos, por ello el nombre del modelo.

Este modelo describe las caracteristicas clave para la dinamica del de-
sarrollo de una poblaciéon inmadura de mosquitos. Las consideraciones que
dicho modelo toma en cuenta son: las transiciones larvarias son fijas, la
mortalidad de todos los estadios es fija, la eclosion es variable en el tiem-
po. Ademas se agrega el efecto de la saturacién del sistema sobre la eclosion
y sobre la transicion larvaria.
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Dado que el Modelo de productividad para un ingreso constante de hue-
vos es el que mejor aproxima los datos de campo podemos afirmar que para
describir la dinamica del desarrollo es necesario que las suposiciones antes
mencionadas se consideren en simultaneo. Este modelo es méas “cercano” a
los datos de campo que los modelos con solo alguna(s) de las suposicién(es).
Esta afirmacion se justificarda a detalle méas adelante. El mejor modelo se
eligié considerando el modelo con menor indice de Akaike y menor error
cuadratico medio del modelo a los datos de campo, ambas son herramien-
tas conocidas y cominmente usadas para este propoésito.

Un paso importante que se realizé antes de comparar los modelos entre
si, es que en cada uno de ellos se realizd estimacion de algunos parame-
tros involucrados. Dicha estimacién permite obtener el mejor valor de los
parametros de cada modelo. Es decir, el valor de los parametros, para los
que la dinamica que los modelos representan, es la mas cercana a los datos.

La importancia de los resultados obtenidos en este trabajo, esta relacio-
nada directamente a las implicaciones que pueden tener en para diferentes
lineas de investigacion relacionadas con la problematica de las enfermeda-
des que se transmiten por mosquito.

El modelo que se propone permite sentar las bases para medir la produc-
tividad de un criadero. Esto permitira, como trabajo a futuro, generalizar
este resultado para obtener una aproximacion de la capacidad de carga de
mosquitos en una region y mejorar las estimaciones del riesgo de propa-
gacion de enfermedades transmitidas por mosquito. Para dicha extension
serd importante tener las consideraciones sobre el uso de los recipientes y
una estimacion de la cantidad de recipientes en una region.

Desde la perspectiva entomolégica también es posible, como trabajo a
futuro, extender los resultados aqui obtenidos. Si se consideran las varia-
ciones de los parametros con respecto a diferentes condiciones extrinsecas
del sistema, seria posible robustecer hipotesis experimentales. Por ejemplo,
al variar los parametros que dependen de la temperatura, la cantidad de
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oxigeno del agua, o la cantidad de alimento permitiria mostrar teéricamen-
te qué condiciones aceleran o retrasan el desarrollo del mosquito.

Estos dos ultimos parrafos ya no son tema de este trabajo, pero si re-
saltan la importancia que tiene esta investigacion. Estas lineas de investi-
gacion a desarrollar a futuro se desprenden directamente de los resultados
aqui obtenidos y hablaremos un poco de ellas mas adelante.

El trabajo desarrollado y los resultados de este proyecto de investigacion
se presentan en el siguiente orden.

El capitulo , corresponde a la investigacién bibliografica que permite
enmarcar la importancia de este trabajo. Ademas se describen las carac-
teristicas entomologicas que justifican las hipodtesis que seran consideradas
al plantear los modelos matematicos a estudiar.

En el capitulo @, se desarrolla un estudio de datos de campo y datos bi-
bliograficos. Esta fase del trabajo se desarrolla previamente a la modelacién
matematica y permite obtener la informacién que los datos (bibliograficos
y de campo) presentan. Las conclusiones obtenidas en este capitulo seran
de utilidad al plantear los modelos.

En el capitulo , se presenta el planteamiento y estudio de modelos
matematicos deterministas. Cada modelo corresponde a una o varias supo-
siciones entomoldgicas como son la competencia por recursos o variabilidad
de las tasas de transicion o mortalidad.

El capitulo @, corresponde al estudio numérico de todos los modelos que
se plantearon. Cada modelo fue comparado primero con los datos expe-
rimentales de campo. En cada modelo se realizaron estimaciones de al-
gun(nos) del(los) pardmetro(s) involucrado(s). Las simulaciones permiten
comparar los modelos y dar conclusiones sobre qué hipotesis son las que
mejor describen la dindmica de la poblacién.

Para concluir este escrito se resaltan los resultados obtenidos, asi como
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su importancia y posibles implicaciones entomolégicas y epidemiolégicas.
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Capitulo 1

MARCOS HISTORICOS Y
CONTEXTUALES

Las pandemias producidas por el virus causante del Ebola (EVE) en
2014-2016 o el virus SARS-CoV-2 en el 2019 afectaron a una gran can-
tidad de personas en el mundo. Dichas enfermedades generaron un gran
numero de infecciones, algunas con sintomas leves, otras con sintomas gra-
ves v algunas de ellas con resultados fatales. Ademaés, con la imposicién de
cuarentenas, restricciones de viajes, programas de vacunacion, entre otras,
estas pandemias generaron cambios en la dindmica de las poblaciones afec-
tadas. Todo esto sin mencionar los efectos negativos a la economia de los
paises involucrados. Las pandemias producida por el EVE y el SARS-CoV-
2 son ejemplo de las repercusiones que las enfermedades zoondticas pueden
tener en la vida de los seres humanos. Se denominan zoondticas pues se
transmiten hacia los humanos desde los animales.

Estas enfermedades no son los tnicos ejemplos de este tipo pues, en
los tltimos 45 anos se han desarrollado en los humanos mas enfermedades
transmitidas desde los animales. Algunos de los factores clave de su expan-
sién son el crecimiento poblacional desmedido, el calentamiento global, e
incluso la situacién econémica y politica mundial [[19]. Es preciso senalar
que no todas las enfermedades zoondticas son iguales. Una vez que alguno
de estos virus es transmitido a los humanos, hay dos vias de transmision
entre las personas, el contacto directo persona-persona como el caso de
COVID-19 y por contacto indirecto a través de un portador como es el

1
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caso del Dengue.

Las enfermedades de transmision indirecta requieren un intermediario
(vector) que lleve el virus de una persona a otra [20]. Distinguir el tipo de
transmision de las enfermedades que causan pandemias es la primera ca-
racteristica para destacar en un estudio que busca dar resultados epidemio-
l6gicos. Este proyecto se enfocara solo en dar resultados para enfermedades
que se transmiten a los humanos por medio de mosquitos, principalmente
por el mosquito Aedes aegypti, algunos ejemplos de ellas son el Dengue, el
Zika y Mayaro [21].

El objetivo de este proyecto es describir, usando modelacion matema-
tica, las caracteristicas de la dinamica del desarrollo del mosquito Aedes
aegypti. En este capitulo se presentan los marcos histéricos y conceptuales
que contextualizan nuestra investigacion. Esto para destacar en qué parte
de la probleméatica de las enfermedades transmitidas por el mosquito Ae-
des aegypti, es que tiene cabida esta investigacion y por qué es conveniente
desarrollarla.

En la primera seccion, la seccion , se presenta una perspectiva histo-
rica de las enfermedades transmitidas por el mosquito Aedes aegypti y qué
se ha hecho historicamente para controlarlas. La seccion [1.2, corresponde
a un resumen histérico de los indices que se han utilizado para medir el
riesgo de transmision de estas enfermedades. Esta seccion muestra por qué
es importante estudiar el comportamiento de la dinamica temporal de una
poblacién de mosquitos.

Hay que senalar que este trabajo se desarrolla en el marco de la modela-
cion matematica. Por ello en la seccion se describen las caracteristicas
biologicas y entomoldgicas que caracterizan al mosquito, que se utilizaran
para plantear los modelos matematicos. Y por tltimo en la seccion , se
da una breve perspectiva histérica de lo que se ha desarrollado desde la
modelacién matematica para estudiar la problematica de las enfermedades
transmitidas por el mosquito. Este ultima seccién muestra por qué abordar
un problema biol6gico/entomolégico en con contexto mateméatico es una
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linea importante de investigacion.

1.1. Resumen histérico de las enfermedades trans-
mitidas por el mosquito Aedes aegypti y el pro-
blema de salud publica

Las enfermedades urbanas se distinguen por concentrar su mayor carga
de infecciones en las zonas urbanas. Las enfermedades transmitidas por
mosquito son un ejemplo de enfermedad urbana. La causa principal de su
expansion es la alta densidad demogréfica, la dinamica poblacional y los
problemas inherentes a la infraestructura de servicios sanitarios como el
suministro de agua o la recoleccion de basura. Es por ello que las enfer-

medades transmitidas por mosquito representan un gran desafio de salud.
2, 4,9, 22].

El Dengue o “fiebre rompe huesos” es una enfermedad urbana con un
ciclo inico, hombre-mosquito-hombre, sin indicacion de un ciclo silvestre
[23]. En 2009 la OMS mencioné que la incidencia de Dengue habia aumen-
tado 30 veces con respecto a los 50 anos anteriores [I]. En 2012 se estim6
que habia entre 50 y 100 millones de infecciones nuevas cada ano en méas de
100 paises endémicos [24]. El Dengue rara vez es fatal pero con altas tasas
de morbilidad. Sin embargo, en 1954 se detect6 en las Filipinas una forma
seria de Dengue conocida como fiebre hemorragica del Dengue o sindrome
de shock del Dengue, que result6 fatal en ninos de 2 a 13 anos [23]. En
1981 se present6 un primer brote de Dengue hemorragico en Cuba y desde
entonces ha estado presente en el continente americano [25].

El Dengue es una enfermedad febril aguda causada por el virus DENV.
Este virus pertenece al género Flavivirus y esta conformado por cuatro sero-
tipos (DENV-1 al DENV-4) que circulan periédicamente en areas tropicales
endémicas e hiperendémicas [26]. El Dengue es transmitido principalmen-
te por el mosquito Ae. aegypti y actualmente constituye la enfermedad
transmitida por vector mas importante a escala mundial en términos de
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morbilidad e importancia econémica [27].

El Dengue es la enfermedad viral transmitida por mosquitos de mas ra-
pida propagacion en el mundo. Sin embargo, no es la tinica enfermedad que
transmite el mosquito Ae. aegypti. Este mosquito también es el principal
vector del virus CHIKV causante de la enfermedad de Chikungunya. El
Chikungunya se aislé por primera vez en 1952 en Tanzania. En la década
de 1960, con la apertura del Canal de Suez, el Ae. aegypti entro en Asia
causando que el CHIKYV se extendiera ampliamente en dicho continente.
En 2013 se detecto el CHIKV por primera vez en América siendo el esce-
nario perfecto para su rapida propagacion, pues al ser un virus nuevo toda
la poblacién era susceptible a enfermarse [28].

Otra de las enfermedades que transmite el mosquito Ae. aegypti es la
causada por el virus del Zika [29]. Las primeras infecciones de Zika se iden-
tificaron en la década de 1970 pero, fue hasta 2007 que se registro el primer
brote en la Isla de Yap (Estados Federados de Micronesia). En 2013 que se
registro otro gran brote en la Polinesia Francesa junto con otros paises del
Pacifico. En marzo de 2015 Brasil notificé el primer brote de esta enferme-
dad, mostrando la gravedad de la misma al describir su asociacién con la
microcefalia. Desde aquel brote la enfermedad del Zika ha estado presente
en América [29].

Si bien el Dengue es la enfermedad viral transmitida por mosquitos de
mayor presencia en América, con brotes epidémicos cada 3 o 5 anos [2]. Es
también la enfermedad mas sospechada en pacientes febriles y como conse-
cuencia uno de los principales motivos de consulta médica en las unidades
de salud [25]. La aparicién en América del virus de Chikungunya y del vi-
rus del Zika aument6 el gran desafio para la salud publica que ya causaba
el Dengue, no solo por que estas enfermedades se transmiten por el mismo
vector si no por que comparten sintomas primarios [28] complicando su
deteccién (diferenciaciéon) y con ello su atencién clinica.

El Dengue no es la primera enfermedad en América que se transmite por
el mosquito Ae. aegypti. En la década de 1920 en América del Sur estaba
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presente la Fiebre Amarilla urbana. En los esfuerzos iniciales para contro-
larla se observd que la reduccion sustancial en el namero de criaderos de
Ae. aegypti eliminaba la transmision. Asi que por primera vez, se considero
la importancia de usar métodos para mantener bajos los umbrales de las

poblacionales de mosquitos. Esto con el objetivo de minimizar la transmi-
sion de enfermedades (OPS, 2017 en [30]).

La interrupciéon de la transmision del Dengue en las Américas fue re-
sultado de campanas de erradicacién que se realizaron en las décadas de
1960 y 1970 [[1]. Cabe destacar que las condiciones sociales en aquella época
eran propicias para ello pues, la demografia social era en su mayoria rural
y focalizar el control evitaba la transmisién. Sin embargo, las campanas
comenzaron a ser inviables ya que la migracién descontrolada a las zonas
urbanas fue mucho mas veloz que la distribucién de servicios basicos como
drenaje, tuberias y recoleccién de basura [[7]. Esto causé que afios después
se presentaran reinfestaciones de mosquito y en consecuencia brotes epidé-
micos [[1].

La Organizacion Mundial de la Salud y la Organizacion Panamericana
de la Salud (OPS) al registrar brotes epidémicos en América, desarrollaron
en 2002 el primer plan continental de prevenciéon de Dengue [31]. En él se
menciona tres posibles estrategias para combatir su expansién. La prime-
ra estrategia buscaba la erradicacion total de poblaciones de mosquitos la
cual implicaba un costo inicial muy elevado pero evita totalmente la trans-
misién. Sin embargo, esta estrategia requeria estrictas medidas de control
dificiles de mantener en el tiempo. En la segunda estrategia se identifican
las dreas con mayor riesgo de transmision de enfermedades y en cada zona
se concentran los esfuerzos para reducir, no erradicar, las poblaciones de
vectores. La tercera corresponde a un estrategia intermedia, comenzando
con erradicar en las zonas de alto riesgo y mantener una vigilancia contra
la infestacion. Dicha estrategia es la que desde entonces se ha implemen-
tado por los gobiernos [10, 24].

Estos planes continentales son los de mayor impacto como una estrategia
continua, conjunta y simultanea entre los paises América. Con el paso de
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los afios se han planteado modificaciones a dicha estrategia. El plan vigente
es el planteado de 2012 a 2020 en [24] llamado la estrategia global de
prevencion y control que aborda las diferentes perspectivas desde donde
se puede ver el tema, las cuales son:

El diagnéstico y manejo de casos. Donde se describe los procedi-
mientos oficiales para el diagnostico y atencion de los casos detectados.

» La vigilancia integrada y prevenciéon de brotes. Se describen
los procedimientos que sugieren para la vigilancia de casos clinicos y
estrategias de prevencion.

= El control de vectores sostenible. Se plantean las diferentes es-
trategias vigentes para la control de vectores.

» La futura implementacién de la vacuna. Se explican todos los
detalles relacionados a las vacunas, su implementacion y recomenda-
ciones.

» Investigacion: basica, operativa y de implementaciéon. Dén-
de se dan sugerencias sobre las investigaciones a desarrollar, asi co-
mo en las diferentes areas en donde es de utilidad hacerlas. Algunos
ejemplos son: entender mejor las enfermedades desde una perspectiva
clinica que permita mejorar la atencién, desarrollar mejores pruebas
para diagnosticar casos, investigacion operativa del costo-beneficio de
las estrategias de control o identificar indicadores sensibles de mayor
riesgo de Dengue.

Como podemos notar las organizaciones de la salud sugieren diferen-
tes perspectivas para abordar esta probleméatica de salud. Esto implica la
cooperacion de los gobiernos locales, nacionales e internacionales. También
es importante que exista la coordinacion de las diferentes instancias invo-
lucradas como son el personal de salud, los grupos de investigacion y la
poblacién en general [24].

El problema de salud que generan el Dengue, Zika y Chikungunya de-
pende directamente del mosquito Ae. aegypti . Controlar las poblaciones
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de mosquitos tiene impacto en minimizar la incidencia de todas las enfer-
medades que por él se transmiten [32]. Las primeras licencias de vacunas
que existen son para contrarrestar el Dengue [3] y dado que no existe otro
tratamiento antiviral especifico para dichas enfermedades, el iinico enfoque
que se ha utilizado para prevenir la transmision es a través de intervencio-
nes dirigidas a controlar la cantidad de mosquitos presentes.

Los programas de vigilancia entomologica tienen como propésito general
determinar cambios en la distribucion geografica de Ae. aegypti. Obtener
mediciones relativas de las poblaciones a lo largo del tiempo permite eva-
luar la cobertura e impacto de las intervenciones antivectoriales. Asi como
monitorear la susceptibilidad y la resistencia a los insecticidas usados en
el control [30]. La estimacion de la cantidad de mosquitos que existen en
alguna region, es una linea de investigacion importante para contribuir me-
jorar o avalar los programas para prevenir la transmision. Esta es la linea
en la que se desenvuelve esta investigacion.

1.2. Perspectiva histérica de los indices de medicion
de riesgo epidemioldégico

Las estrategias de prevencion de enfermedades como el Dengue, Zika,
Chikungunya se centran en reducir las poblaciones de mosquitos. La esti-
macion directa de la densidad de mosquitos adultos seria lo mas 1util para
tener parametros sobre el control de brotes. Diferentes métodos se han uti-
lizado para estimar la cantidad de mosquitos adultos con el fin de vigilar
y evaluar la efectividad de las medidas de control [4].

Hay métodos que utilizan trampas electromecanicas, las cuales atraen a
los mosquitos con su color oscuro o alguna sustancia quimica (CO,, acido
lactico o amoniaco) y con unas aspas los succionan para almacenarlos y
contarlos. Sin embargo, este procedimiento no asegura que todos los mos-
quitos sean atraidos al recipiente para su conteo. También se han utilizado
cebos humanos, los cuales se dejan sin movimiento para contar la cantidad
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de mosquitos que se acercan a ellos. Aun que esto sin duda presenta un
riesgo en la salud de los voluntarios [33].

Por ello, la dificultad propia para recolectar y contar los mosquitos adul-
tos hace que las estrategias centradas en ellos resulten poco rentables para
determinar el riesgo epidemioldgico [4]. En cambio, la vida acuética de las
etapas inmaduras permite que sean ubicados mas facilmente en los cuerpos
de agua de la zona a estudiar [[7]. Esta es la razon de que, histéricamente,
las acciones de monitoreo de mosquitos se han centrado en las fases inma-
duras de su desarrollo [4].

Los primeros reportes de observacion de los criaderos de Ae. aegypti fue-
ron en los esfuerzos organizados en 1923 por la Fundacion Rockefeller para
erradicar la Fiebre Amarilla en las ciudades costeras al norte de Brasil,
donde se identificd que la reduccion de criaderos eliminaba la transmision.
Posteriormente, en 1933 Fred Soper desarrolld métodos mejorados de obser-
vacion de las poblaciones de mosquitos dando como resultado, de manera
bastante inesperada, la erradicacion del Ae. aegypti en varias ciudades [5].

El objetivo de la erradicacion del vector surgié no como un requisito
para eliminar la Fiebre Amarilla, sino por un deseo de proteger zonas li-
bres de Ae. aegypti de reinfestacion. Por ello se desarrollaron indices de
riesgo que permitian monitorear el progreso del control de vectores para
determinar si se mantenian los niveles deseados de cantidad de mosquitos

B4, B5, B6].

Los indices descritos en 1923 fueron: el indice de casa que es el porcen-
taje de casas infestadas con larvas, pupas o ambas de la cantidad total de
casas inspeccionadas; el indice de contenedor o recipiente, que es el por-
centaje de recipientes examinados que contienen larvas o pupas de todos
los recipientes inspeccionados. Treinta anos después, se planted el indi-
ce de Breteau que corresponde al niimero total de recipientes con larvas
o pupas por cada 100 casas, el cuél se convirtié en la medida mas comun [5].

A fines de la década de 1960 la Organizacion Mundial de la Salud comen-
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z6 a promover la vigilancia mundial de Ae. aegypti planteando los indices
de Stegomyia, que buscan utilizar la misma idea de unidad béasica de ca-
sas o contenedores pero con relacion a las personas que habitan en alguna
region. Estos indices son el indice de contenedores de Stegomyia que es el
nimero de contenedores positivos por 1000 personas y, el indice Larval de
Stegomyia, que es el nimero de larvas por cada mil personas en el area.
Esto se realizé para estimar el efecto de crecimiento de las poblaciones de
mosquitos en la incidencia de las enfermedades [5].

Histéricamente los indices de Stegomyia se han usado para determinar
el riesgo de transmision de enfermedades. Estos indices entomolégicos son
los mas utilizados debido a la facilidad con que pueden ser tomados en
campo. Sin embargo, hay que destacar que el hecho de que un recipien-
te sea positivo no representa su importancia como lugar de cria, ya que
no proporciona informacién sobre cuantos individuos se desarrollan en él
[, [10, 15, B7, B8, B9]. Asi que, aunque estos indices permiten ofrecer in-
formacion sobre los niveles de infestacién en una localidad y ayudan a la
construccion de probables escenarios de transmision, no son equivalentes a
determinar la abundancia de Ae. aegypti adultos [, 5, 40, 41, 42, 43, 44]
y son de uso limitado en la evaluacién del riesgo de transmision [45].

En un estudio realizado por Barrera et al. en Puerto Rico, mostraron
que el 61,3 % de las pupas se encontraban en el 6 % de los recipientes mues-
treados [46], siendo este un ejemplo de que pueden existir pocos criaderos
muy productivos. En general esto daria un indice de contenedor bajo pe-
ro una alta tasa de picadura y como consecuencia un aumento del riesgo
de transmisién de enfermedades [[7]. Ademaés, se podria dar el caso de que
los recipientes mas frecuentemente positivos para los estados inmaduros
no son necesariamente los de mayor importancia para la produccién pupal
[47]. Es por estas razones, que recientemente se han dirigido las operacio-
nes de control al estudio de la productividad de las pupas o adultos.

Enfocados en medir no solo positividad si no productividad los autores
de [41] desarrollaron y evaluaron una nueva medida que nombraron indi-
ce de productividad de adultos (API). El cual se basa en la suma de la



10 CAPITULO 1. MARCOS HISTORICOS Y CONTEXTUALES

frecuencia del tipo de contenedor multiplicada por una cifra de densidad
representativa de cada tipo. La motivacion para desarrollar esta nueva me-
dida fue tener en cuenta las diferencias en abundancia de contenedores.
Sin embargo, en una evaluacion extensa de la API, los autores encontraron
que no era mejor que el indice de Breteau.

Por otra parte, retomando la relaciéon de los mosquitos con las pobla-
ciones humanas, se plantearon otras propuestas de indices que consideran
el uso de indicadores de higiene y hacinamiento en combinaciéon con el
indice de casa. Uno de ellos es el indice Maya. El cual plantea herramien-
tas operativas ttiles para describir la productividad de un criadero, su el
principal propdésito determinar los habitats mas probables de reproducciéon
[41]. Otro indice similar es el indice de condicién de casa (PCI) que
estima el riesgo mediante la medicion de caracteristicas de la vivienda y
presencia/ausencia de criaderos del vector [48, 19].

En [50] se menciona que el indice Maya que fue propuesto por Gémez
Dantés y Méndez en Puerto Rico y México, como una variante de los indi-
ces larvales clasicos. Este indice Maya es un indicador construido a partir
de una matriz que, mediante la categorizacién por tipos de recipiente (con-
trolables y desechables), estima el riesgo de las viviendas. Los contenedores
se categorizan en tres niveles de riesgo: alto, mediano y bajo, el cual se pre-
dice con base en los niveles de higiene doméstica [50, 51|. El potencial de
este indicador es elevado para medir el riesgo entomolégico y el tamano de
poblacién vectorial [50].

El indice de condicién de casa es construido a través de la conjuncion
de tres variables: condicion de la casa, limpieza y sombra proyectada en el
patio (PCI3). El cudl permite analizar las caracteristicas idéneas para la
reproduccion y refugio de los mosquitos. Este indice tiene una modificaciéon
que solo toma en cuenta la limpieza y la sombra proyectada por la vege-
tacion en el patio (PCI2) [41]. Se ha demostrado que estos indices tienen
un alto valor de correlacion con la presencia de mosquitos Ae. aegypti en
las viviendas [52]. Es importante resaltar que el indice Maya y el indice de
condicion de casa son los primeros indices que consideran la caracteristica
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de los recipientes y las condiciones poblacionales que propician el desarro-
llo del mosquito.

En otro orden de ideas, si se considera la baja mortalidad de las pupas
y su cercania al estado adulto, es posible afirmar que si se obtiene infor-
macion sobre la abundancia de pupas. es posible tener informacién sobre
la densidad vectorial en una regién [10, B3]. Con ello, es posible establecer
umbrales de riesgo al distinguir los recipientes méas productivos.

En el 2000 la OMS y el programa especial de investigacion y capaci-
tacién en enfermedades tropicales conocido por TDR, (Special Programme
for Research and Training in Tropical Diseases), plantearon la necesidad de
medir la productividad pupal de un criadero. En [[10] se plantea una meto-
dologia para identificar los contenedores clave o criaderos mas productivos.
Determinar los tipos de contenedores clave permite senalar donde dirigir
de manera util las intervenciones de control [5, 11, 53]. Estd metodologia
fue validada en nueve paises de Asia, Africa y América Latina. Algunos
ejemplos son los trabajos realizados en [11, 47].

En [10] se define la produccién de un recipiente como la abundancia de
organismos existentes en un lugar determinado para algiin momento dado.
Esta puede expresarse en términos de densidad (ntimero de individuos por
unidad de area o volumen). La importancia de un criadero estara definida
por la proporcién del total de pupas que produce dicho recipiente.

Esta metodologia consiste primero en identificar sitios clave de cria de
Ae. aegypti. Con el objetivo de distinguir los recipientes que estan pro-
duciendo la mayoria de los mosquitos adultos, se realiza la estimacion de
pupas. Esto se puede realizar sobre todas las casas de cada area o solo sobre
una muestra aleatoria representativa. Para estimar el niimero de pupas en
los criaderos se consideran categorias de contenedores segin su tamano.
Esta metodologia busca determinar los contenedores clave, que correspon-
den a los producen mas del 70 % de todas las pupas Ae. aegypti [10].

En este contexto de investigacion se han mostrado variantes en la abun-
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dancia de pupas segun el tipo de recipiente pero no con respecto a la ubi-
cacion o la muestra, y a pesar de que la cantidad de pupas vario entre los
estudios los mismos tipos de contenedores fueron responsables de la mayor
parte de la produccién de pupas en cada sitio [53]; por lo que, caracterizar
los recipientes clave que producen mayor cantidad de pupas es determi-
nante para generar estrategias de control focalizadas [H4].

Debido a que la erradicacion de vectores parece imposible, dirigir el
control tnicamente a los tipos de envases en los que se producen grandes
cantidades de Ae. aegypti deberia reducir la incidencia del Dengue de ma-
nera significativa y rentable [55, 56].

Durante muchos afios no hubo un protocolo claramente definido o es-
tandarizado para el muestreo de pupas Ae. aegypti. Sin embargo, esta me-
todologia de encuestas pupas/persona (pupal-demografic-survey) permite
estimar el riesgo de brotes de Dengue en un entorno determinado [53],
siendo considerada un método prometedor para identificar los habitats de
contenedores mas productivos para adultos en diversos entornos ecologicos
donde el Dengue es un problema importante de salud publica [45].

Esta técnica se ha utilizado en diferentes paises obteniendo resultados
similares. En Cuba los tanques de almacenamiento de agua a nivel del sue-
lo son el tipo de contenedor mas abundante y productivo produciendo el
74.1 % de las pupas [57] muestreadas. De manera analoga en Argentina los
grandes tanques utilizados para el almacenamiento de agua potable fue-
ron responsables de la mayor productividad de pupas [68]. En Venezuela
los tambos (bidones) de agua grandes (de 150 a 200 litros) fueron los de
mayor productividad [47]. En Kenia los tambos (bidones) metalicos y los
jerricanes contribuyeron con 70 % de las pupas y los bidones de pléstico
contribuyeron con el 83,7 % [59]. En Colombia los grandes contenedores de
almacenamiento de agua domestica representaron entre el 72% y 95% de
productividad [54], mientras que en México el 84 % de las pupas se encon-
tré grandes lavabos de cemento [53].

Identificar los recipientes mas productivos puede indicar a la poblacion
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qué recipientes deberian eliminar para evitar la generacion de mosquitos.
Sin embargo, en muchos de los casos, los recipientes mas productivos co-
rresponden a recipientes de almacenamiento de agua potable. Este tipo de
recipientes son comunes en las poblaciones ya sea por que las condiciones
de las viviendas lo requieren o porque almacenan agua solo por miedo al
desabasto [53, b4]. Ademés de lo anterior, existe la tendencia poblacional
a acumular recipientes desechables que favorecen la reproduccién del mos-
quito y en muchos casos estas caracteristicas no solo tienen que ver con las
condiciones econémicas si no de niveles bajos de educacion [8, 60].

Para realizar el conteo de pupas se distinguen los recipientes en catego-
rias y en cada categoria el conteo y eliminacién de pupas se hace con base
en la siguiente regla [10, B7):

= Si el recipiente tiene menos de 20 litros de agua, cuentan todas las
pupas y se vacia dicho recipiente.

= Si el recipiente tiene mas de 20 litros de agua y vaciarlo no es facti-
ble (debido al tamafio o la naturaleza del recipiente) pero hay buena
visibilidad / baja densidad de pupas (menos de 100 individuos), se
recogen todas las pupas mediante la red.

= Si el recipiente es grande y tiene alta densidad pupal (mas de 100
individuos), se recoge una muestra barriendo la superficie con una

red.

= El niimero total de pupas se puede estimar a partir de esta muestra
mediante el uso de un factor de calibracién (CF) de acuerdo con la
cantidad de agua en el recipiente.

Nathan et al.., [45] mencionan que las caracteristicas de esta técnica
planteada por el TDR son las siguientes:

1. El método de encuestas pupa-persona identifica los habitats de los
contenedores epidemioldégicamente importantes y no importantes, por
lo tanto, proporciona la base para desarrollar estrategias de control de
vectores especificos en una variedad de entornos eco-epidemiolégicos.



14 CAPITULO 1. MARCOS HISTORICOS Y CONTEXTUALES

2. La clasificacion de los habitats de los contenedores debe ser especifica
del sitio y 1util para guiar el desarrollo de intervenciones especificas.

3. Los contenedores grandes son un problema significativo en las en-
cuestas pupa-persona debido a la dificultad de determinar el recuento
absoluto de pupas.

Si bien las encuestas pupa-persona proporcionan los datos necesarios pa-
ra desarrollar estrategias especificas, el método ciertamente requiere mayor
mano de obra que los indices tradicionales de Stegomyia. Pues se requiere
mas trabajo que cuando sélo se contabiliza los recipientes o casas positivas.
Sin embargo, en un andlisis de costo/beneficio, éstas pueden resultar 1ti-
les ya que las medidas tradicionales fallan porque no pueden informar una

estrategia ni pueden utilizarse para la evaluacion del riesgo de transmision
[45].

Calibrar la forma en que se realizan las encuestas de pupas, permite me-
jorar las estimaciones de valores reales del niimero de pupas para algunos
tipos de contenedores importantes. Asi conducir a intervenciones especifi-
cas sostenibles para estrategias de control [4, 11].

En este contexto es donde nuestro trabajo tiene cabida, pues el interés al
identificar la dinamica en un recipiente del desarrollo de una poblacion de
mosquitos inmaduros en combinacién con la oviposicién (forma en la que
los mosquitos hembras depositan huevos en un recipiente), podria deter-
minar la cantidad de mosquitos que se pueden producir en dicho recipiente.

Finalmente, si determinamos la productividad de un contenedor espe-
cifico y considerando indicadores no entomologicos como: indices de haci-
namiento, limpieza, higiene, condiciones socio econdémicas, de vivienda y
servicios publicos seria posible estimar la cantidad de mosquitos adultos
en una zona, la posibilidad de brotes y medir la vulnerabilidad de alguna
area geografica [1].
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1.3. Caracteristicas del desarrollo del mosquito Ae-
des aegypti

En la presente secciéon se mencionan algunos de los resultados conocidos
sobre el mosquito y que se tomaran como base para plantear los modelos
matematicos.

El mosquito Aedes aegypti tradicionalmente se ha conocido como el mos-
quito de la Fiebre Amarilla. Es ademéas miembro del subgénero Stegomyia
dentro del género Aedes, de orden Diptera y familia Culicidae. Las fases
biologicas del desarrollo del mosquito son huevo, larva con cuatro instares,
pupa y adulto [23].

Para hablar sobre el desarrollo del mosquito debemos comenzar con el
proceso de eclosién de los huevos. Este es proceso por el cual emergen las
larvas de mosquitos. Se sabe que el desarrollo embrionario generalmente se
completa en 48 horas si el ambiente es hiimedo y calido, pero éste puede
prolongarse hasta por 5 dias en temperaturas bajas [23].

Uno de los primeros detalles interesantes que tiene el desarrollo del mos-
quito es que, ain cuando se ha completado el desarrollo embrionario, los
huevos son capaces de reposar largos periodos de desecacion. Los cuales
pueden prolongarse hasta por seis meses y en algunas ocasiones un ano
[23]. Este proceso de reposo se conoce como diapausa [61] y es una de las
razones que complican el control del mosquito como vector de enfermeda-
des. Ya que los huevos pueden mantenerse viables durante este tiempo de
desecacién, situaciones como el reinicio de la temporada de lluvias (incluso
en lluvias atemporales) es la causa de que emerjan larvas en lugares donde
pareciera no haber mosquitos. Aunque en este proyecto de investigacion
no abordamos directamente el proceso de diapausa, si se considera que la
eclosion de los huevos es clave para su desarrollo acuatico, siendo la dia-
pausa una muestra de ello.

Ahora bien la eclosién sucede después de que se concluye el desarrollo
embrionario. En promedio esto sucede dos dias después de que los huevos
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entran en contacto con el agua. Sin embargo, se ha notado dos situaciones
a destacar. La primera, es que no todos los huevos eclosionan al mismo
tiempo aun cuando se ha completado su desarrollo embrionario, y la se-
gunda, es que se han visto experimentos en donde la eclosion de Ae. aegypti
puede presentar una prediapausa; es decir, huevos que aun teniendo con-
diciones para eclosionar no lo hacen [61]. Esta razén hace suponer que la
eclosion en realidad puede variar en el tiempo [62] por alguna razén que
no necesariamente es intrinseca de su desarrollo embrionario.

En este sentido queremos destacar dos resultados que fueron clave para
considerar esta condiciéon tan importante en los modelos:

» Gillet et al.., en [62] mencionan que los primeros huevos en incubar
influyen en la perspectiva de los otros huevos, asi los mosquitos se
aseguran que una proporcion de ellos permanezca sin eclosionar. Esto
sirve como reserva para el futuro. Ademas de que, en condiciones na-
turales los huevos de diferentes “edades” asi como las primeras larvas
de los huevos que ya eclosionaron, navegan sobre la superficie simul-
taneamente causando eclosiones erraticas o variables.

» Soares Pinhereo et al., en [18] mostraron el porcentaje de huevos que
eclosionaron cada dia para un grupo de huevos puestos en un sistema
acuatico al mismo instante. Se describe el proceso de eclosién hasta
que todos los huevos habian eclosionado. La Figura representa los
resultados experimentales sobre ese comportamiento de la eclosion a
través del tiempo.

El siguiente paso en el desarrollo son las larvas del primer estadio que
es la forma en la que emerge del huevo. Luego de uno o dos dias de ali-
mentarse y crecer, ocurre la muda y surge el segundo estadio [23, 62], asi
sucesivamente hasta convertirse en pupas. Aunque se distinguen las larvas
en cuatro instares, en realidad se distinguen por su tamano y morfolo-
gia, pero esencialmente representan crecimiento; en cambio la pupacion
si implica un proceso de metamorfosis, que usualmente hace distinciones
importantes para el desarrollo [23].
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Figura 1.1: Porcentaje de huevos que eclosionan cada dia. Grafica tomada de [1§].

El periodo larval desde la eclosion hasta la pupacién puede ser de tan
solo 5 dias, pero cominmente dura de 7 a 14 dias [63]. Los tres primeros
estadios se desarrollan rapidamente, mientras que el cuarto demora mas
tiempo, pues la larva aumenta mas de tamano y peso. Este proceso puede
prolongarse varias semanas si las condiciones son de baja temperatura o
escasez de alimentos [23]. Las larvas y las pupas de los machos se desarro-
llan més réapido que las hembras [62].

La pupa es la ultima etapa de desarrollo acuatico. Esta etapa suele durar
entre 2 y 3.6 dias en condiciones 6ptimas. A pesar de que las pupas no se
alimentan, si nadan activamente dentro del contenedor en respuesta a es-
timulos externos como vibraciones y cambios en la intensidad de la luz [64].

La mortalidad més alta de las formas inmaduras ocurre generalmente
durante los dos primeros estadios larvales. Sin embargo, como la mayoria
de los habitats no son estables y son vulnerables a la desecacion por el sol,
la inundacién y el rebosamiento debido a la lluvia es mas probable que

estas perturbaciones sean la mayor causa de mortandad de larvas y pupas
[23].
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La mortalidad larvaria por si misma, es responsable del 89 % del total
de la mortalidad de los estados inmaduros. Ademas se ha visto que la mor-
talidad es mayor en el ultimo instar larvario. Esto puede deberse a que
en insectos las mayores mortalidades se dan en las etapas cercanas a la
metamorfosis [12].

Se ha mostrado que el desarrollo de las poblaciones inmaduras puede
variar en atencion a las caracteristicas de los recipientes [12, 13, 14], el
clima [15], las lluvias [16], la temperatura [13, 65, 66], o la disponibilidad
del alimento [13, 67].

En otro orden de ideas, una caracteristica importante que se ha mostra-
do que, el desarrollo larval se retrasé a medida que se aumento la densidad
por la competencia. Esto debido a la limitaciéon del alimento en los conte-
nedores, situacién que causo el aumento del tiempo de pupacién [64]. Esto
destaca que la coexistencia de larvas, huevos y pupas influye en las tasas de
crecimiento larval. En [68] se menciona que la competencia incluso puede
afectar su tamano.

El tema principal en este trabajo son las etapas inmaduras del desarrollo
pero dedicamos unas lineas a hablar sobre el mosquito adulto, que si bien
es posible decir muchas mas cosas solo mencionaremos algunos detalles en-
focados en su relacion con las etapas inmaduras.

El adulto en general corresponde a la fase reproductora, y como la ma-
yoria de los insectos voladores, representa también la fase de dispersion.
Sin embargo, en este caso es probable que haya mas transporte pasivo de
huevos y larvas en recipientes que dispersion activa por el insecto adulto
[23].

La mayoria de los mosquitos adultos permanecen a menos de 50 metros
del lugar donde emergieron [23]. En dicha zona es donde realizan el proceso
de oviposiciéon. Se sabe también que este proceso depende de la densidad
de individuos en el recipiente, pues las hembras “deciden” dénde ovipo-
sitar segtin la presencia de huevos [69]. Se ha reportado que en promedio
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cada mosquito puede ovipositar 75.01 huevos por dia durante cinco dias
del periodo de oviposicién a 25°C y con un 80 % de humedad relativa [[70].

Los mosquitos hembra se alimentan casi enteramente de los humanos,
lo que es clave en su proceso gonotréfico [[I] y es también lo que propicia
la dispersion de enfermedades en los humanos.

1.4. Enfoque histérico de las lineas de investigacion
que la modelacion Matematica ha desarrollado
sobre la dinAmica del mosquito Aedes aegypti

Esta seccion no pretende mencionar todos los resultados que se han
obtenido con modelos matematicos relacionados con el tema ni tampoco
hacer una evaluacion de dichos resultados. Simplemente buscamos contex-
tualizar lo que histéricamente se ha realizado pues justifica que trabajar
este tema desde la modelacion matematica es una linea de investigacion
importante para resolver problemas con este nivel de impacto.

En general, para el estudio de la problematica epidemioldgica de las
enfermedades que se transmiten por mosquito la modelacion matematica
ha jugado un papel importante, desarrollando desde varias perspectivas.
Algunos trabajos se desarrollado para estudian la influencia de la trans-
misién vertical del Dengue [[1]. Otros trabajos se han desarrollado para
entender el efecto de la enfermedad en dependencia de la edad en los hu-
manos [[72, [73]. Estudiar el impacto de las vacunas para evitar los brotes lo
abordaron en [74]. Para prevenir el Dengue grave, es importante entender
la circulacion simultanea de los serotipos y las re-infecciones, esto fue desa-
rrollado en [75] y [[76] respectivamente. Ademads, hay trabajos que utilizan
modelos matematicos para estudia el efecto que las actividades humanas en
la dindmica del Dengue. Por ejemplo en [77] desarrollaron la relacién entre
reutilizar llantas y el control del Dengue. Si bien, estos enfoques pueden
resultar muy interesantes para resolver ciertas dudas entorno a estas enfer-
medades, para este trabajo es importante destacar trabajos que se centran
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en modelar la dindmica del mosquito pues justamente es el enfoque de se
desarrollard estd investigacion.

Los primeros modelos matematicos mas detallados sobre la dindmica
del mosquito son de Gilpin, McClelland y Pearson en 1976, Gilpin y Mc-
Clelland en 1979 y Holling 1959 citados en [78]. Los autores analizaron
los componentes experimentales entre la relacion de la temperatura y el
alimento con las tasas de desarrollo, el peso y la pupacién (duracion del
desarrollo hasta llegar a pupa).

Estos modelos reprodujeron cualitativamente la dindmica de una pobla-
cion de laboratorio que se multiplica en generaciones discretas, pero estos
resultados no pueden extenderse facilmente para describir una poblacién
que se reproduce continuamente con generaciones superpuestas [78]. Dichos
modelos no consideraban que al sistema (recipiente) se agregaban larvas y
alimento diariamente como sucede en la realidad, lo que tiene un efecto en
la tasa de desarrollo pues estas dependen de la densidad.

En los anos siguientes se buscé un enfoque alternativo en los modelos
considerando solamente modelos discretos de edad tunica, representando la
poblacién total con el fin de estudiar la estabilidad del sistema [79]. En [79]
muestran un analisis de estos modelos a tiempo discreto. Con base en ellos
construyen un modelos continuos que consideran el efecto de la densidad en
la dindmica. Los autores concluyen que la dinamica presenta oscilaciones
amortiguadas o ciclos limite que dependen de la tasa de reproduccion.

En [80] se presenta uno de los trabajos mas completos hasta ese momen-
to. En él se retoman los primeros modelos de Gilpin, McClelland y Pearson
para presentar una simulacion numérica. El objetivo de ese trabajo era des-
cribir las tablas de vida del mosquito en dependencia de las variaciones de
la temperatura y el tipo de recipiente. Este proyecto se desarrollé6 como
un intento de proporcionar un mecanismo, integral y dindmico que consi-
deraba las relaciones que se sabe que juegan un papel en la vida de estos
mosquitos. En ese trabajo se muestra como la temperatura del ambiente
modifica los periodos de duracién de los estadios y, ademas, se afirma que
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la importancia de la evaporacién en el desarrollo.

La influencia de la temperatura en la mortalidad y en las tasas de tran-
sicion en el ciclo de vida del mosquito ha dado lugar a una linea de in-
vestigacion independiente. Por ejemplo en [81] se estudia los pardmetros
entomolégicos utilizando datos a diferentes temperaturas. Al considerar la
variacion de la temperatura es posible estudiar el comportamiento de las
poblaciones de mosquitos con respecto a las estaciones del ano.

Desde esta perspectiva estacional, también existen modelos que descri-
ben el comportamiento en el tiempo de las poblaciones de mosquitos, y
céomo cambian con respecto condiciones anuales de la temperatura. En [82]
por ejemplo se presenta un modelo estocastico que considera los parame-
tros con respecto a las variaciones de temperatura y su efecto en los brotes
de Dengue.

Con otra perspectiva el trabajo desarrollado en [83] plantea modelos
entomologicos dependientes de la variacion de la temperatura durante el
ano. El modelo considera ademas el efecto de la densidad poblacional y se
ajustan a las series de tiempo de datos de ovitrampas en Brasil. Al estudiar
los cambios de estacién durante el ano, la diapausa de los huevos se vuelve
un proceso biolégicamente importante a considerar. Por ello en el trabajo
desarrollado en [84] se contempla. En él se muestra un mejor ajuste a la
incidencia de Dengue cuando se considera la diapausa en las poblaciones
de mosquitos.

Otro enfoque para estudiar la variabilidad de la temperatura es el de-
sarrollado en [85], dénde se plantea una versién estocastica del modelo
determinista. Ese modelo considera a los parametros entomoldgicos co-
mo variables aleatorias. Con estd misma idea de modelos estocasticos, en
[86] incorporan la informacién meteoroldgica, como temperaturas diarias y
lluvia. Los autores concluyen que lluvias suficientemente grandes desenca-
denan la eclosion del huevo, y mencionan que esto conduce a picos en las
densidades larvarias.
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En otro orden de ideas, hay trabajos que estudian el efecto de la den-
sidad poblacional sobre la dinamica, esto se ha estudiado considerado en
diferentes etapas del desarrollo. Cémo es el caso de [87] y [88] dénde consi-
deran el efecto de la densidad sobre la tasa de oviposiciéon. En cambio, en
[79] se considera el efecto de la densidad sobre la tasa de supervivencia de
los estadios larvarios. Otro enfoque es el desarrollado en [89] que conside-
ra el efecto de la densidad sobre la tasa de eclosién. Todos estos casos se
presentan en los modelos como una funciéon logistica.

Los modelos matematicos méas recientes incorporan a la dinamica del
mosquito las medidas de control quimico sobre los mosquitos, para enten-
der sus efectos y generar estrategias que permitan optimizar recursos. Por
ejemplo en [[70], presentan un modelo de Ecuaciones Diferenciales Parciales
para considerar la dinamica espacial de las poblaciones de mosquitos. Dicho
trabajo utiliza algoritmos genéticos para simular la dindmica en el espacio
de la poblacién de los mosquitos y asi determinar el nimero maximo de
mosquitos, huevos y larvas. En ese trabajo ademas, se busca dar implica-
ciones sobre la aplicacion de insecticida. Los autores llegan a la conclusion
de que la frecuencia 6ptima de aplicacién es cercana a una semana.

Al hablar de estrategias de control quimico de vectores, un enfoque di-
ferente es el que se aborda en [90] donde se estudia por medio de teoria de
control cudl seria la mejor estrategia para utilizar larvicidas y adulticidas.
Los autores buscan determinar una estrategia que permita mantener los
umbrales poblacionales de mosquitos bajos y evitar la propagacion de los
arbovirus. En ese trabajo se mostro que las estrategias éptimas de control
deben ser continuas y deben considerar las épocas favorables y no favora-
bles de desarrollo para minimizar costos.

Dado a que el control quimico no es el inico que se utiliza para el con-
trolar a las poblaciones de mosquitos, es posible encontrar otros trabajos
que incorporan otros métodos de control de vectores. Por ejemplo, en [91]
se busca sentar bases para optimizar las medidas de control biolégicas. En
ese trabajo se evaluia el impacto de la depredacion y el parasitismo en una
poblacién de mosquitos. Con un sistema de EDOs en [91] modelan la in-
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teraccion entre las etapas larvarias, los adultos y los acaros presentes en
el agua. Por otro lado el control mecanico se aborda en [92]. En dénde se
compara con un control quimico para medir su efectividad. Los autores
concluyen que la estrategia 6ptima de control seria la combinacion de di-
chas estrategias.

En la actualidad una de los programas internacionales mas importan-
tes para el control de mosquito es el world mosquito program. Este
programa busca la implementacion de una estrategia de control biolégico
al introducir poblaciones de mosquitos con la bacteria Wolbachia. Se ha
mostrado que dicha bacteria evita la que los mosquitos puedan transmitir
enfermedades como el Dengue y el Zika, entre otras. Debido a que esta bac-
teria se transmite de generacion en generacion se busca que eventualmente
las generaciones de mosquitos futuras al tener dicha bacteria permita evi-
tar brotes de enfermedades. Esta estrategia de control podria ser la mas
segura, sustentable y eficaz para prevenir las enfermedades transmitidas
por mosquito. La modelacion mateméatica también ha contribuido en dicha
linea de investigacion, en [93] plantean modelos matematicos aplicados a
estudiar dicho control biol6gico/genético.

Si bien estos trabajos se centran en entender la dinamica de las po-
blaciones de mosquitos con diferentes fines. Un enfoque de investigacion
interesante es en el que utilizan los modelos matemaéaticos de dindmica po-
blacional de mosquitos y los acoplan con modelos de dindmica poblacional
de humanos. Esto con el fin de obtener informacién sobre los brotes de
Dengue. Como es el caso de [84] que ya mencionamos antes y considera
la diapausa de los huevos. Otro ejemplo es el que se presenta en [94] que
relaciona un modelo depredador presa para los estados acudticos con un
modelo SIR de humanos, para estudiar la relaciéon entre el mosquito y per-
sonas infectadas.

Todos estos trabajos mencionados son de utilidad para dirigir los recur-
sos hacia estrategias de prevenciéon y control que den mejores resultados
y/o a menores costos. Es por ello que, las diferentes lineas de investigacion
aqui presentadas tienen un impacto directo en la prevenciéon de enferme-
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dades transmitidas por vectores, y no solo como proyectos de investigacion
cientifica.

Para finalizar esta seccién es importante mencionar que en el capitulo
se hablara con todo detalle de como algunas de las investigaciones antes
mencionadas se relacionan con el proyecto de investigaciéon que sustenta
estd tesis. También se mencionara las similitudes, las diferencias o nove-
dades de este proyecto de investigacién con respecto a los trabajos antes
citados. Sin embargo, todos los ejemplos antes mencionados permite mos-
trar las diferentes lineas de investigacion que se pueden desarrollar desde
la modelacion matematica.



Capitulo 2

ANALISIS A LOS DATOS DE
CAMPO Y A LOS DATOS DE LA
BIBLIOGRAFIA
ENTOMOLOGICA

En este capitulo se desarrolla el estudio de datos previo a la mode-
lacion matematica. En él se analizan dos tipos de datos. Los datos que
se encuentran en la bibliografia entomologica que describen la dindmica
del desarrollo de los mosquitos y los datos del experimento de campo que
corresponden a una poblacion inmadura de mosquitos en un recipiente.
El objetivo de estos andlisis es obtener los resultados que los datos (bi-
bliograficos y de campo) reflejan y que se deben considerar tanto para el
planteamiento de los modelos como para calibrarlos.

En la primera seccién de este capitulo se describe el experimento de
campo. Los datos de este experimento se utilizaran para: calibrar los mo-
delos, realizar la estimacion de parametros involucrados en cada modelo y
sobre todo describir el comportamiento que tiene la dinamica del desarro-
llo. Estos datos nos permitiran determinar cuél es el comportamiento que
el(los) modelo(s) debe(n) tener.

En esta primera seccion, ademas de entender de donde vienen los datos
del experimento de campo, se realiza una comparacion estadistica de las
diferentes realizaciones del mismo experimento. Mostramos que el com-
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portamiento de los datos de cada realizacion es similar. Esto nos permite
afirmar que los datos que utilizamos son “buenos” datos para estudiar la
dindmica y calibrar nuestros modelos.

En la segunda seccién se presentan datos que se obtienen de bibliogra-
fia sobre los estados inmaduros del mosquito. Principalmente se consideran
los porcentajes de transicion de los estadios larvarios que se dan en [63] y
el porcentaje de eclosién de huevos dados por [18]. Con dichos datos se
realizan dos simulaciones computacionales. En la primera se estudiar el
comportamiento de la transicién larvaria y en la segunda se realiza una
simulacién del experimento de campo. En cada simulaciéon se muestra la
dinamica en el tiempo de los individuos si cumplieran los porcentajes de
transiciéon que se indican en [[18] y en [63].

Los resultados que se destacan del analisis de datos son: la transicion
larvaria para la escala de dias se puede considerar en promedio simultanea.
La dindmica de una poblacion de mosquitos inmaduros para un ingreso
constante de huevos, converge en ciclos de 24 horas.

Mas adelante hablaremos con mas detalle como cada una de estas im-
plicaciones fueron utilizadas al plantear los modelos matematicos. Estas
conclusiones son importantes pues nos permiten justificar por qué bastara
con caracterizar el comportamiento cualitativo promedio de los datos de
campo, para describir la dindmica de una poblaciéon inmadura de mosqui-
tos en un recipiente.

2.1. Datos del experimento de campo

El experimento sobre el cual se habla en esta seccion se disend, planted
y realizo dentro de la linea de investigacion del Dengue en el CEMMAC-
BUAP. Los datos fueron obtenidos en un estudio realizado en Julio 2017
por el Dr. Carlos Antonio Abella Medrano, en su estancia pos doctoral en
la FCFM-BUAP. Dichos datos corresponden una poblacién experimental
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de mosquitos Aedes aegypti en estado acuatico en un recipiente.

La primera hipdtesis clave en el diseno del experimento a presentar es
que se considera un recipiente en el que hay una acumulacién en el tiempo
de mosquitos inmaduros. Esta acumulacién se debe a que los individuos
provienen de huevos que ingresan al sistema en momentos diferentes. Sien-
do esta la primera caracteristica del sistema a estudiar, pues como ya se
dijo en la introduccién algunos experimentos entomologicos, que miden la
dindmica poblacional de los mosquitos, no consideran que en un criadero
(no experimental) el ingreso de huevos al sistema se da en mas de una
ocasion [63].

Esta consideracion tiene sentido ya que, se puede dar el caso de que mas
de un mosquito elija un mismo criadero para ovipositar, incluso podria su-
ceder que un mismo mosquito oviposite en mas de una vez en un mismo
criadero [[14, [17]. Esto sin mencionar el hecho de que hay recipientes que
pueden contener huevos en diapausa [61].

El experimento se realizo en la localidad de Rinconada, la cual esta si-
tuada en el Municipio de Emiliano Zapata (en el Estado de Veracruz de
Ignacio de la Llave). En esta localidad se encuentra la Unidad de Bioensa-
yos de la Secretaria de Salud del Estado de Veracruz (SESVER), quiénes
cuentan con la infraestructura basica y condiciones adecuadas para la cria
masiva de Aedes aegypti. Se encuentra a 260 msnm. El clima es templado-
hiimedo-regular con una temperatura promedio diaria de 25.2°C, y una
precipitacién pluvial media anual es de 2,779.1 milimetros.

El experimento

Cabe destacar que aprovechar las condiciones ambientales y los recursos
disponibles, se realizaron simultaneamente 6 repeticiones del mismo expe-
rimento. Por ello, en adelante es necesario distinguir el experimento de una
realizacién. Para referiremos a la metodologia para recolectar los datos di-
remos experimento y a cada una de estas 6 repeticiones del experimento
la llamaremos realizacién.
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El experimento se realizé6 con una temperatura promedio de 25-30°C,
una humedad relativa del 70-80 % y con un fotoperiodo de 12 horas de luz y
12 horas de oscuridad. El experimento se llevo a cabo para tres tipos de re-
cipientes de policarbonato. Cada recipiente contenia 2 litros de agua y 0.8
gramos de alimento. Los tres tipos de recipiente corresponden a charolas
rectangulares de 30 x 25 cm? con una profundidad de 5 c¢m, recipientes de
28 x 20 cm? con 15 c¢m de alto y recipientes circulares de 28cm de didmetro
y 15cm de alto. De forma simultanea el experimento se realizé dos veces
por cada tipo de recipiente, lo que nos da las 6 realizaciones del experi-
mento. A cada recipiente se le depositaron 100 huevos diarios durante 25
dias. Las mediciones empezaron al onceavo dia del experimento y después
de ello cada dos dias. Cada dia de conteo y registro la cantidad de larvas,
pupas y de adultos.

Es importante mencionar que para que el conteo de los individuos no
afectara la dinamica, por cada realizacion del experimento se tenian 25
recipientes a los cuales se les agregaban 100 huevos diarios. Para contar los
individuos se eliminaba uno de los recipientes, pero la dinamica de los de-
mas recipientes seguia intacta. Es decir, se asumié que el comportamiento
de la dindamica es el mismo en todos los recipientes, entonces para la re-
coleccion de los datos no hubo interrupcion de la dinamica y en principio
corresponden a los datos que se hubieran obtenido si se realizara todo en
un mismo recipiente.

Analisis estadistico de los resultados del experimento

El siguiente analisis estadistico de los datos del experimento en Rinco-
nada se desarrolla como un primer aporte de este trabajo de tesis. Esta
seccién busca entender la informacién que el experimento presenta sobre
la dindmica.

Los datos obtenidos en el experimento de Rinconada antes planteado,
corresponden a la cantidad de individuos presentes en el sistema. Los cua-
les se toman cada dos dias a partir del dia once del experimento. Por lo
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tanto, dichos datos permiten representar la dinamica en el tiempo de cada
estadio. Las seis repeticiones se realizaron en simultaneo asi que estas seis
realizaciones se obtienen bajo las mismas condiciones ambientales. Dado
que lo que sucedia en cada recipiente no afectaba a los otros recipientes, se
tienen seis muestras independientes del experimento que son idénticamen-
te distribuidas. Esto, si se considera que la forma del contenedor no tiene
efecto en la dinamica. Lo cudl es significativo porque con ello se afirma que
los datos se pueden utilizar para calibrar los modelos.

En esta seccién se muestra graficamente que efectivamente las seis rea-
lizaciones describen la misma informacion sobre dindmica poblacional; es
decir, representan la misma distribuciéon empirica y por ello son de utilidad
para relacionarlos con los modelos de dinamica poblacional.

Las graficas Q-Qplot son una representacién grafica para comparar la
distribucién empirica de un conjunto de datos con una distribucién de pro-
babilidad. Usualmente se consideran los errores de los datos con respecto
a algiin modelo matematico. Mediante graficas Q-Qplot se comparan con
los errores con la distribucién normal, para verificar la normalidad de los
errores. Este tipo de graficas también es utilizado para comparar si dos
muestras de datos que corresponden a alguna distribucién inferida o im-
plicita [95]. Justamente es lo que se realizard en este caso para mostrar
que las realizaciones de el experimento en Rinconada representan la mis-
ma, distribucién implicita.

Definimos a la serie de tiempo generada con el promedio de las seis
realizaciones del experimento como la serie promedio, y denominare-
mos errores al promedio a la diferencia entre cada realizacion a la serie
promedio. Primero se verifica la relacién entre las realizaciones y la serie
promedio.

En la Figura El] se presenta para cada estadio, la grafica Q-Qplot que
compara los errores al promedio de las 6 realizaciones contra la serie pro-
medio. Con ella es posible afirmar que aunque los errores al promedio no
tienen una distribucién normal si parecen tener una distribucién similar
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con respecto a ella. Esto se corrobora relacionando uno a uno los errores

CAPITULO 2. ANALISIS DE LOS DATOS

al promedio las realizaciones entre si.

(a) Gréfica Q-Qplot para los datos de (b) Gréfica Q-Qplot para los datos de (C) Gréafica Q-Qplot para los datos de
larvas del tercer instar

larvas del primer instar

(d) Gréafica Q-Qplot para los datos de (e) Grafica Q-Qplot para los datos de
larvas del cuarto instar

Figura 2.1: Comparacion, por cada estadio, de las seis realizaciones del experimento con la serie

larvas del segundo instar

~

promedio mediante graficas Q-Qplot.

pupas
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En la Figura , se presenta la comparacion de los errores de las seis
realizaciones a la serie promedio para la dinamica de las larvas de primer
instar. De manera similar en la figuras , @, @ y @ se presenta esta
comparacion para la dinamica de larvas del segundo, tercer, cuarto instar
y para las pupas respectivamente. En cada subgrafica de la fila i-ésima y
el renglén j corresponde a la comparacién de los errores al promedio de
la i-ésima realizacién del experimento contra los errores al promedio de la
j-ésima realizacion. Estas graficas representan una comparacion Q-Qplot
de la distribucién de los errores al promedio de una realizacién contra el
error al promedio de las demas realizaciones.

Las %ﬁcas dadas la Fi%a , en la Figura , en la Figura @, en la

Figura y en la Figura permiten mostrar que la distribucion de los
errores de cada realizacion al promedio es similar para todas las realiza-
ciones. Con ello afirmamos que la serie promedio de las realizaciones es un
buen representante del experimento. Esta primera conclusion importan-
te pues implicitamente parece que la forma del recipiente no parece estar
afectando para la dindmica.
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Figura 2.2: Comparacién dos a dos de los errores al promedio de las seis realizaciones del

experimento para los datos del primer estadio larvario (Larva 1). La comparacién mediante

Q-Qplot entre los errores al promedio del experimento i y el experimento j se presenta en la

grafica de la fila i, columna j.
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Figura 2.3: Comparacién dos a dos de los errores al promedio de las seis realizaciones del
experimento para los datos del segundo estadio larvario (Larva 2). La comparacién mediante
Q-Qplot entre los errores al promedio del experimento i y el experimento j se presenta en la
grafica de la fila i, columna j.
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Figura 2.4: Comparacién dos a dos de los errores al promedio de las seis realizaciones del
experimento para los datos del tercer estadio larvario (Larva 3). La comparacién mediante
Q-Qplot entre los errores al promedio del experimento i y el experimento j se presenta en la
grafica de la fila i, columna j.
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Figura 2.5: Comparacién dos a dos de los errores al promedio de las seis realizaciones del

experimento para los datos del cuarto estadio larvario (Larva 4). La comparacién mediante

Q-Qplot entre los errores al promedio del experimento i y el experimento j se presenta en la

grafica de la fila i, columna j.
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Figura 2.6: Comparacién dos a dos de los errores al promedio de las seis realizaciones del

experimento para los datos de las pupas (Pupas). La comparacién mediante Q-Qplot entre los
errores al promedio del experimento i y el experimento j se presenta en la grafica de la fila i,

columna j.

Conclusiones de los datos experimentales de campo

1. La serie de tiempo descrita como la serie promedio de las seis rea-
lizaciones de experimento es un buen representante para extraer la

informacion que las seis realizaciones del experimento.

2. Las graficas presentadas en las figuras

2.2

X!

2.4

Y

2.5

y

2.6

permi-

ten mostrar que las realizaciones del experimento difieren de la serie
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promedio de la misma manera. Esto es, la error al promedio del ex-
perimento 1 y el error al promedio de experimento 2 tiene la misma
relacion. Por lo que, podemos asumir que, aunque los experimentos
no son iguales se “parecen” de la misma manera a la serie promedio.

Antes de concluir esta seccién y como una conclusion adicional se pre-
sentan las graficas Q-Qplot que relacionan los datos seis realizaciones del
experimento. En las ﬁguraSE, , , .10, R.11] se realiza una com-
paracion mediante Q-Qplot de los datos para cada estadio. En ellas se
comparan dos a dos las seis realizaciones del experimento. Con dichas gra-

ficas se puede mostrar que idea de que las realizaciones se “parecen” a la
serie promedio es ain mas fuerte. Ya que lo que en realidad sucede es que
las distribuciones empiricas de las muestras del experimento representan
en realidad es la misma distribuciéon empirica. Como un trabajo a futuro,
se plantea desarrollar a detalle esta conclusion pues podria implicar que la
dindmica poblacional no depende de la forma del recipiente.
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Figura 2.7: Comparacién de la distribucién empirica las seis realizaciones del experimento de
campo para los datos del estadio Larva 1. El grafico de la fila i y columna j es un Q-Qplot de
experimento i contra el experimento j.
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Figura 2.8: Comparacién de la distribucién empirica las seis realizaciones del experimento de
campo para los datos del estadio Larva 2. El grafico de la fila i y columna j es un Q-Qplot de

experimento i contra el experimento j.
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Figura 2.9: Comparacién de la distribucién empirica las seis realizaciones del experimento de
campo para los datos del estadio Larva 3. El grafico de la fila i y columna j es un Q-Qplot de
experimento i contra el experimento j.
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Figura 2.10: Comparacion de la distribucién empirica las seis realizaciones del experimento de
campo para los datos del estadio Larva 4. El grafico de la fila i y columna j es un Q-Qplot de
experimento i contra el experimento j.
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Figura 2.11: Comparacion de la distribucién empirica las seis realizaciones del experimento de
campo para los datos del estadio Pupal. El grafico de la fila i y columna j es un Q-Qplot de
experimento i contra el experimento j.
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2.2. Analisis de datos dados en la literatura entomo-
légica sobre las transiciones entre los estadios

Los modelos mateméaticos que se estudiaran para este proyecto de inves-
tigacién consideraran caracteristicas intrinsecas de la especie, para descri-
bir con la mayor certeza el comportamiento del mosquito inmaduro. Este
primer analisis de datos que se encuentran en las referencias entomoldgicas
dio pauta para determinar qué informacion se toma en cuenta al plantear
y estudiar los modelos.

El libro Aedes aegypti, The Yellow Fever mosquito de S. Rickard Chris-
tophers [63], es un referente importante para estudiar el mosquito pues
tiene una recopilacion de la informaciéon que hasta el ano de 1960 se tenia
sobre el Ae. aegypti. En él se presenta informacion detallada sobre diferen-
tes caracteristicas de la especie y a pesar de que existe informacién mas
actualizada todavia se sigue considerando un texto clave en las investiga-
ciones relacionadas con la materia.

Para este andlisis nos centraremos tunicamente en la seccién que descri-
be comportamiento de la duracion de los estadios larvarios. En este texto
muestra una tabla de los porcentajes de transicion de un experimento de
dindmica larvaria. Esta tabla sera la que tomaremos como base para este
primer estudio.

Los dos objetivos de esta seccion son: entender el comportamiento de
los porcentajes transicion larvaria y describir el efecto de la saturacién del
sistema. Para ello se realizaron dos analisis diferentes.

En el primer estudio se utilizaron los porcentajes que describen la tran-
sicién de las larvas dado en [63]. Se consideraran los porcentajes desde el
momento que se convierten en larvas hasta que se convierten en pupas.
Esta simulacién computacional de los que dichos porcentajes representan
nos permitird describir la forma en que los individuos inmaduros de Ae.
aegypts transitan entre los instares. Esto permitira describir el comporta-
miento de las transiciones larvarias.
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El segundo estudio que se realizé es un experimento de superposicion
que representa un sistema similar al experimento de campo. Es decir, un
recipiente al cual ingresan diariamente 100 huevos. El objetivo no solo
de mostrar sistema que se genera graficamente, sino el de entender la el
comportamiento de la saturaciéon cuando hay presencia de poblaciones de
diferentes “edades” superpuestas.

Para este segundo caso, ademas de considerar los porcentajes de transi-
cién dados en [63], se consideraran los resultados sobre el comportamiento
de la eclosién dados en [18]. Este segunda consideracién permitira, de al-
guna manera, tomar en cuenta que la eclosion es variable en el tiempo.
Los porcentajes de eclosién en dependencia del tiempo se muestran en la
Figura . Esta hipdtesis también se agregara a los modelos por estudiar.

Cabe destacar que, ni los datos de la tabla dada en [63], ni los dados en
[18] consideran la mortalidad de los individuos. Por lo que, éste estudio no
puede ser usado para compararlo con los datos experimentales de campo,
pues al no incluir la mortalidad no son comparables ya que el experimento
si existe mortalidad de individuos. No obstante son de utilidad para dar
detalles sobre el efecto que tiene ingresar huevos al sistema con cierta fre-
cuencia.

Antes de mostrar cada experimento comenzaremos describiendo qué in-
formacion nos proporciona la tabla. Mencionaremos ademas las considera-
ciones que tuvimos que hacer para realizar nuestros estudios.

Sobre los datos de la tabla

Es mas comuin encontrar en la literatura trabajos que muestren la dura-
cién de toda la etapa larvaria completa, que por estadios. Aunque se sabe
que la duracion de la etapa larvaria total corresponde a la suma de los
tiempos de cada instar [63]. En [63] se menciona que es importante estu-
diar de forma separada el periodo de cada estadio larvario. Dado que los
valores de la duracién se obtienen de forma estadistica y debido a que el
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comportamiento puede variar segin las condiciones del sistema, es posible
encontrar valores diferentes segiin el experimento desarrollado.

En [63] se afirma que la duracién total del periodo larvario, en condi-
ciones 6ptimas, es entre 6 y 14 dias. Los primeros tres estadios larvarios se
desarrollan mas rapidamente que el cuarto estadio. Esto se justifica pues
el aumento de peso y tamano de la larva es considerable. Ademas de que
en condiciones de baja temperatura o escasez de alimento el cuarto estadio
puede prolongarse varias semanas.

Debido a que todos los resultados se obtienen de forma estadistica, el
autor en [63] explica que existen dos formas de determinar la duraciéon de
las etapas con dos tipos de experimentos:

Una metodologia de medicién corresponde a seguir el desarrollo de lar-
vas aisladas. Este tipo de experimentos tiene la desventaja de que es dificil
asegurar que las condiciones de la larva aislada son las que se producen en
un recipiente real. Aunado al hecho de que para tener un resultado estadis-
tico valido se requiere gran cantidad de ensayos individuales. Esto complica
su validacion. Un ejemplo de este tipo de experimentos es el realizado con
12 larvas aisladas por Macfie. El estimé que el tiempo que tomo en cada
estadio larvario es de 24, 24, 24 y 24-50 horas respectivamente.

Un segundo método experimental es hacer recuentos del porcentaje de
estadios presentes a diferentes horas del sistema. Este método no interfiere
con desarrollo larval y es mas realista. Un experimento de este tipo es el
que describe la Tabla . Dicho experimento se realiz6 a 28°C y muestra
el desarrollo de las larvas hasta la etapa de pupas. Para ese experimento
se considerd que los huevos eclosionaron casi simultaneamente dentro de
los primeros 15 minutos o menos de ser puestos en el sistema. Asi que, se
puede suponer que todas las larvas deberian tener la misma “edad” y por
lo tanto tener el mismo comportamiento.

La Tabla m fue tomada del libro [63] y muestra el porcentaje de indivi-
duos de cada estadio que se encuentran en el sistema, cada cierto el tiempo.
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Instars
Hours 1 1 m v o Timing of stage
20 100 — - — -_ All first instar up to 20 hours
2 100 + - B - —
3 89 11 —_ - — -
24 67 33 — -_— — -
212 i: ;’; - - :} S0 per cent ecdysis 1-II 25-26 hours
7 3l 6 — - - —
28 3 97 - - - -
0 e 100 — - - -
] All second instar 30-42 hours
42 - 100 - — -~ -
45 - 74 26 — i _
46 — 37 63 — — 50 per cent ecdysis 11111 46 hours
47 - 17 8 — - -
48 - 27 7 - - -
45 - + 100 — — —
50 - 15 85 - — -
52 - + 100 — — -
54 s 2 98 - — -
] All third instar 54-68 hours
68 — — 100 - - -
[ - — Y] 27 - -
70 — - 60 40 = -
i = i - - _} 50 per cent ecdysis TII-IV 7172 hours
I — — 24 76 - —
76 — o 17 83 — —
L] - — — 100 — m
2 - - 9 91 = —
94 - - — 100 — -
96 - — 6 94 — —
98 - — — 100 — —
102 — — — 100 + First male pupa 102 hours
11 - — 9 91 — —
12 - - 50 50 Bulk of males pupated 122 hours
139 i i i + 100 —
141 — - — 12 88 —_
144 - - - + 100 Bulk of females pupated 144 hours

A plus sign indicates that a few of this stage were present in the sample taken but 100 few to show as a percentag
The cultures were from eggs hatched within 15 minutes,

Tabla 2.1: A diferentes horas se muestra el porcentaje de larvas de cada instar. Tabla tomada

de [63).

La hora cero corresponde a cuando eclosionan los huevos y muestra las me-
diciones a diferentes horas hasta que todos los individuos se convirtieron
en pupas.

En el texto se sugiere para medir la duracién del cada estadio que se
considere el momento cuando el 50 % de la poblacion total estd en una
etapa y el otro 50 % en la etapa siguiente. Asi la duracién de los estadios
sera tiempo que transcurre desde que al menos el 50 % de la poblacién llego
al estadio r y hasta que el 50 % pase al siguiente estadio r + 1.

Con esta idea los tiempos de duracién en cada estadio larvario que se
determinan con la tabla son: casi 24 horas para los primeros 3 instares,
aunque el primer instar es un poco mas largo, y el segundo especialmente
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es mas corto. El cuarto instar que dura aproximadamente de la hora 68
hasta la hora 144, que es donde, el 50 % de los individuos llegaron del tercer
al cuarto estadio, hasta que el 50 % de la poblacién se convierte en pupa,
es decir, dura 70 horas.

La Tabla muestra algunas inconsistencias, pues en ciertas horas in-
dicaba que el 100 % de los individuos habian pasado al siguiente estadio y
por alguna razén, que no explicaba el texto, un momento después volvia a
haber porcentaje no cero de individuos en el instar anterior. Asi que proce-
dimos a eliminar dichos datos “erraticos”. Por lo que a la tabla se omitieron
los datos de las siguientes horas: 48,49,52,78,94,117,139.

Estudio 1. Estudio de los porcentajes de transicion de las larvas

La Tabla muestra cémo se encuentra la poblacion dividida en di-
ferentes instantes de tiempo. Dado que se necesita saber qué parte de la
poblacién pasé a la siguiente etapa a cada hora. El primer trabajo realiza-
do fue calcular la diferencia del porcentaje que pasd en determinada hora
menos el porcentaje que ya habia pasado en las horas anteriores. Esta di-
ferencia corresponde al porcentaje que realmente cambié de estadio en ese
lapso de tiempo. Para que esto tuviera sentido es importante que la suma
de estas diferencias (porcentajes de transicién), correspondieran a que el
100 %; es decir, nos aseguramos que todas las larvas de un estadio habian
pasado al estadio siguiente.

En las tablas @, @, @, @ se muestran los porcentajes de transicién
correspondientes para cada estadio. Estos porcentajes son los calculados
como se explico en el parrafo anterior.
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Hora Porcentaje de transicion
del experimento de larva 1 a larva 2
22 0
23 11
24 22
25 11
26 12
27 13
28 28
29 3

Tabla 2.2: Porcentajes de transicién del primer estadio larvario al segundo estadio larvario

calculados de la Tabla El]

Hora Porcentaje de transicion
del experimento de larva 2 a larva 3
44 0
45 26
46 37
47 20
50 2
54 13
55 2

culados de la Tabla

Tabla 2.3: Porcenta&iiI de transiciéon del segundo estadio larvario al tercer estadio larvario cal-



2.2. ANALISIS DE DATOS DADOS EN LA BIBLIOGRAFIA 49

Hora Porcentaje de transicion
del experimento de larva 3 a larva 4
68 0
69 27
70 13
71 2
72 26
73 8
76 7
92 8
96 3
102 6

Tabla 2.4: Porcentajes de transicién del tercer estadio larvario al cuarto estadio larvario calcu-
lados de la Tabla ﬂ

Hora Porcentaje de transicion
del experimento de larva 4 a pupa

121 0

122 50

141 38

144 12

Tabla 2.5: Porcentajes de transicién del cuarto estadio larvario al estadio de pupas calculados
de la Tabla P.1.

Las conclusiones que se pueden extraer de las tablas @, , @ y @

sSon:

= El porcentaje de transicion entre la larva 1 y la larva 2 cada hora
corresponde entre el 12-25%. Todas las larvas mudan en a lo més 5
horas desde que la primera larva que mudo.

» La transicion entre la larva 2 y la larva 3 sucede en poco mas de 10
horas desde que la primera larva paso.

» La transicion total entre la larva 3 y la larva 4, dura poco méas de 30
horas pero casi el 100 % de las larvas han mudado entre la hora 69 y
la hora 78; es decir, casi todas las larvas realizan su transiciéon en 11
horas.
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» Para la transiciéon entre la larva 4 y pupa, es posible ver que hay dos
momentos en los que las larvas se convirtieron en pupa la primera

mitad es la hora 120 y la otra en la hora 140. En este caso si pasaron
20 horas.

Hasta aqui, los resultados que podemos afirmar son: las primeras tres
transiciones larvarias son muy similares. Todas ellas tienen una duraciéon
promedio de 24 horas y casi todas las larvas transitan al siguiente instar
en menos de 12 horas. En cambio, la muda de las larvas de cuarto instar
mas lenta, pero en promedio todas transitan al mismo instante, de hecho la
mitad lo hace a la hora 120 y la otra mitad de la poblacién 20 horas después.

Ahora bien si se considera que una poblacién de huevos que eclosionan
casi en simultaneo cumple con estos porcentajes de transicion. En la Figura
2.12 se muestra el comportamiento de la dindmica de esos 100 individuos,
desde su eclosion hasta su pupacion.

Para este primer estudio, se asume que los huevos son de la misma edad

y eclosionan de forma simultanea. Sin embargo, en la realidad, asi como

en los datos que se estudiaran en este proyecto de investigacién (experi-

mento en Rinconada) no sucede asi. Es por esta razén que se desarroll el

siguiente estudio, donde se considera que la eclosién de los huevos no es
simultanea.

aEs claro que el concepto de edad usual desde el nacimiento de los individuos dado en anos no es
util para hablar de mosquitos. Sin embargo, dado que nos interesa nombrar de alguna manera al tiempo
que tienen los individuos tienen en el sistema llamaremos edad a este tiempo. De alguna manera es lo
que la palabra edad representa. Para que tenga sentido en los mosquitos consideraremos a la edad de los
individuos como el tiempo en dias que llevan inmersos en el sistema.
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Dinémica de transicion de 100 huevos (sin mortalidad)

40+

cantidad de individuos

Figura 2.12: Dindmica del desarrollo de cien huevos un recipiente. Desde su eclosién hasta la
etapa de pupas, considerando los porcentajes de transicion dados por las tablas @, @, @

Estudio 2. Experimento de superposicion

Con la intencion de describir el comportamiento de la superposicion de
los huevos y larvas en el mismo sistema se realiza el siguiente experimento.
El cual considera las Tablas , , @, @ del estudio anterior y los datos
de eclosiéon dados en la Figura [1.1. Ademds se supone se agregan cada 24
horas 100 huevos nuevos, de edad “cero”.

Para el segundo estudio numérico se considera que los huevos eclosionan
en bloques segtn los porcentajes dados en la Figura . Es decir, para el
dia 1 el 7.7 %, para el dia 2 el 76.4 % , para el dia 3 eclosiona el 9.5 %, para
el dia 4 el 3%, para el dia 5 el 1.3% y para el dia 6 eclosiona el 2.1 %.

Para explicar un poco lo que se realiz6, consideramos que de los primeros
cien huevos en el sistema a las primeras 24 horas de iniciar el experimento
solo el 7.7 % eclosionan. Asi a la hora 24 hay 7.7 individuos de larva 1 y el
resto de la poblacién continua siendo huevo de “edad 1”. Y como cada dia
se agregan otros 100 huevos de “edad cero”, a la hora 24 hay 100 huevos de
“edad cero”, 100-7.7 huevos de “edad 1” y 7.7 larvas 1. Las primeras larvas
2 apareceran en la hora 47 del inicio del experimento pues se tomaron 24
horas para eclosionar y 23 horas para convertirse en larva 2. Note que en
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cada instar sucede algo similar pues de larva 2 a larva 3 la primera transi-
cion sucede a la hora 45 de haber eclosionado; es decir, el primer bloque de
larvas que proviene de los primeros 7.7 huevos que eclosionaron a la hora
45 son larvas 3. El proceso se continia considerando ambas dindmicas (los
porcent?g?s de eclosion dados por y los porcentajes de transiciéon dadas

en , ,

220
5150
200 g
Y 5 s
g
3 180 <
H s 100
2 160 8
3 7s
2 140 2
8 3 50
120 2 25
100 o
S E) 150 150 250 350 330

200 0 50 100 150 200 250 300 350
urridas

Cantidad de larvas de prim:

HHHHH transcurridas Horas transc:

(a) Dindmica de Huevos en el tiempo (b) Dindmica de Larva 1 en el tiempo

Cantidad de larvas del tercer instar

Cantidad de larvas del segundo instar
s
&

0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
aaaaa transcurridas Horas transcurridas

(c) Dindica de Larva 2 en el tiempo (d) Dindica de Larva 3 en el tiempo

[ 50 100 150 200 250 300 350
Horas transcurridas.

(e) Dindmica de Larva 4 en el tiempo

Figura 2.13: Simulacién del experimento que considera la superposicién diaria de los huevos e
individuos. Esta simulacién considera las porcentaje de transicion de larvas dadas por las tablas
@, @, @, @ y los porcentajes de eclosion dados en la Figura EI

En la Figura P.13 se muestran las dindmicas de los primeros 15 dias
para cada estadio. En ella es posible ver que todas convergen a un estado
estacionario en forma de ciclos peridédicos de 24 horas.
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En seguida se presentan los resultados obtenidos:

1. Los primeros huevos aparecen a la hora 0 de haber iniciado el experi-
mento y acaban de mudar a larva 1 a la hora 143. La dinamica de los
huevos con la superposicion y la eclosion variable tiene un comporta-
miento periédico de periodo 23 horas que inicia a la hora 144.

2. Las primeras larvas 1 aparecen a la hora 24 de haber iniciado el expe-
rimento y acaban de mudar todas a larva 2 a la hora 172. La dindmica
de las larvas 1 con la superposicion y eclosion variable tiene un com-
portamiento periddico de periodo 23 horas que inicia a la hora 167.

3. Las primeras larvas 2 aparecen a la hora 47 de haber iniciado el expe-
rimento y acaban de mudar a larva 3 a la hora 198. La dindmica de
larvas 2 con la a superposicion y eclosion variable tiene un comporta-
miento periédico de periodo 23 horas que inicia a la hora 189.

4. Las primeras larva 3 aparecen a la hora 69 de haber iniciado el experi-
mento y acaban de mudar todas a larva 4 a la hora 245. La dinamica
de larvas 3 con la superposicion y eclosion variable tiene un compor-
tamiento periédico de periodo 23 horas que inicia a la hora 270.

5. Las primeras larvas 4 aparecen a la hora 93 de haber iniciado el expe-
rimento y acaban de mudar todas a pupa a la hora 288. La dinamica
de larvas 4 con la superposicion y eclosion variable tiene un compor-
tamiento periédico de periodo 23 horas que inicia a la hora 294.

En las graficas de la Figura 2.14 se muestran los ciclos que genera esta

dindmica y es importante mencionar que a partir de la hora 93 ya hay
siempre presencia de los 4 estadios larvarios y pupas en el sistema y a par-
tir de la hora 293 exactamente todos los estadios larvarios tienen dinamica
ciclica, es decir, al dia 11 o 12 del experimento el comportamiento de todos
los estadios es estable en ciclos de 24 horas.

De los dos estudios presentados anteriormente, se obtienen las siguien-
tes conclusiones. Dichas conclusiones seran de utilidad para los modelos
matematicos a plantear.
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100 s 150 s 20 25 20 215
horas transcurridas

Figura 2.14: Experimento de superposicion, el cual considera la eclosién variable y los porcen-

tajes de transicion larvaria calculados de la Tabla El!

Las transiciones de los estadios larvarios se pueden considerar cons-
tantes en el tiempo para la dindmica en escala de dias.

La dinamica de los primeros tres estadios es similar, no asi la dina-
mica del estadio larvario 4 lo cual tiene sentido pues requiere mayor
cantidad de recursos.

Si en un sistema solo se ingresan huevos una sola ocasion no existe
competencia de recursos. En cambio, en la dinamica que considera el
ingreso de huevos al sistema con cierta frecuencia si existe competen-
cia. Esto pues hay en el mismo instante de tiempo diferentes estadios
larvarios en el sistema.

En un sistema en el cudl ingresan 100 huevos diarios, se tendra una
dindmica en ciclos limite de 24 horas. La misma frecuencia con la que
ingresan al sistema los huevos, lo cual tiene sentido en un problema
matematico con una fuente peridodica cémo este.

El comportamiento de la eclosién variable es importante y determina
la forma de los ciclos de cada estadio.

Cada estadio tiende un ciclo de 24 horas. Estudiar el sistema en escala
de dias se perderia el detalle de los ciclos, pero no la dinamica general.

La estabilidad del sistema con una fuente de 100 huevos diarios se
puede visualizar desde el dia 12 de iniciado el experimento. Los datos
de Rinconada fueron tomados a partir de dia 11. Asi que los modelos
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a estudiar deben mostrar la dindmica promedio al momento de la
estabilidad del sistema.
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Capitulo 3

MODELACION MATEMATICA
DE UNA POBLACION
INMADURA DE MOSQUITOS
AEDES AEGYPTI

Como se ha mencionado con anterioridad el objetivo de este trabajo
es, mediante modelacion matematica determinar las caracteristicas del de-
sarrollo de una poblacion inmadura de mosquitos en un recipiente. En
este capitulo, se presentan y estudian modelos matematicos que toman en
cuenta una o mas suposiciones entomologicas y describen dicha dinamica
poblacional. La finalidad es elegir el modelo que mejor describa la dindmica
de los datos del experimento en campo.

En el capitulo @ se habla con mayor detalle como es que se realizan las
comparaciones y la justificacién de la elecciéon del mejor modelo. Por ahora
nos centraremos en mostrar resultados teéricos de los modelos estudiados.

Una parte fundamental del resultado de este proyecto de investigacién
es la metodologia utilizada para la eleccién de las hipdtesis que los mode-
los consideran. Dicha metodologia justifica que la eleccion del modelo, que
mejor describe los datos experimentales no es aleatoria, ya que represen-
ta consideraciones entomolégicas importantes. Siendo esa la contribucion
central de esta tesis. Elegir un modelo que considere caracteristicas ento-
mologicas importantes de las poblaciones de mosquitos y que ademaés, sea

o7
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el modelo méas cercano al comportamiento de los datos del experimento en
Rinconada.

Debido a la importancia de la metodologia es que en la primera seccion
de esté capitulo se explican las ideas que se utilizaron al plantear los mo-
delos.

3.1. Metodologia para plantear los modelos

El por qué estudiar la dindmica de los mosquitos desde la modelacion
matematica es una linea de investigacion amplia, de la cual platicamos un
poco en la seccion . En dicha seccién se mencionaron diferentes enfoques
de estudio que se han desarrollado desde la modelacién matematica para
comprender las enfermedades que transmite el mosquito. Ahora se retoman
algunos de los trabajos mencionados para mostrar el contraste o similitud
con este proyecto de tesis.

En trabajos como los desarrollados en [70, 90, 91] el objetivo principal
de estudiar la dinamica de una poblaciéon de mosquitos es acoplarlos con
modelos clasicos SIR de humanos. Dichos trabajos estudian la incidencia
de Dengue o miden el efecto de las medidas de control. Asi que no es su
objetivo principal entender los detalles de la poblacion de mosquito si no,
la influencia de la cantidad de mosquitos en la incidencia de las enferme-
dades. Es por ello que, solo consideran a las fases inmaduras del mosquito
como una misma poblaciéon, aun cuando los estadios son biolégicamente
diferentes.

En cambio, el objetivo de este estudio si es describir, al menos cualita-
tivamente, lo que sucede en la dinamica del desarrollo de una poblacién
inmadura de mosquitos. Para caracterizar los aspectos importantes de la
dindmica es tutil agregar los detalles importantes de la misma. Es por esto
que, nosotros si consideraremos todos los estadios involucrados en el desa-
rrollo inmaduro (huevo, larvas con sus 4 instares y pupas).
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Plantear modelos matematicos mas extendidos permite representar mas
informacion de lo que se desea modelar y por lo tanto son una represen-
tacion mas “cercana’” a la realidad. Si bien estd la razéon principal para
considerar todos los estadios, realizarlo no solo sera 1til para determinar
los detalles que caracterizan la dinamica. Los autores de [81] concluyeron
que modelos mas detallados permiten medir con mayor precision el efecto
de larvicidas como medida de control. Asi que, este enfoque detallado tam-
bién permitiria, en un futuro, evaluar la efectividad de algunas medidas
de control. Estas razones son por las que desarrollar modelos con todos
los estadios merece la pena, aun cuando se tenga mayor cantidad de va-
riables y pardmetros pues permite entender mejor el desarrollo poblacional.

En otro orden de ideas, en diferentes referencias entomoldgicas se mues-
tra que los mosquitos inmaduros presentan variacion en la duracién de sus
estadios segtn diferentes condiciones del sistema. Por ejemplo, el clima
[15], las lluvias [16], el material de recipientes [12, 13, [14], la temperatura
[13, 65, 66] o el alimento disponible [13, 67]. A pesar de ello, para este
trabajo dichas condiciones se consideraran fijas y de hecho, se estudiara
la dindamica para las condiciones en las que se realizd el experimento de
campo (temperatura promedio de 25 °© C y humedad relativa del 80 %)
lo que de alguna manera simplifica las cosas.

Claro que esta simplificacion caracteriza este trabajo y es contrastan-
te con otros modelos que se han estudiado antes como los realizados en
(65, 80, 81, 82]. Esto debido a que el objeto de estudio es diferente. Ellos
plantean sus modelos para estudiar el efecto de las variaciones de la tempe-
ratura o bajo diferentes condiciones ambientales. Sin embargo, el efecto de
dichas variaciones se refleja en la variacion de la duracién de los estadios
y como consecuencia el valor de las tasas y no en la dindmica en si misma.
Asi que, los modelos que aqui se estudiaran pueden, después, ser empleados
bajo otros valores de los parametros que si consideren la diferencia tem-
peraturas, humedad o alimento. Es por ello, que fijar las condiciones del
contexto serd suficiente el objetivo de describir el comportamiento cualita-
tivo de la dindmica.
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La siguiente suposicién entomologica clave para este proyecto es que, el
sistema (recipiente) tiene un ingreso de huevos de forma frecuente mediante
un agente externo. En la naturaleza el agente externo al recipiente son los
mosquitos adultos, pero para la situacion experimental que se estudiara,
el ingreso de huevos al sistema se realiza de forma controlada por huma-
nos. Si bien, en el experimento de Rinconada la frecuencia y cantidad de
huevos es conocida (100 huevos por dia), en un recipiente no experimental
esto lo define la oviposiciéon de los mosquitos de la zona. Esta suposicion
permite estudiar el efecto de densidad que se genera cuando se van acumu-
lando individuos de diferentes edades B. Esta hipotesis es importante para
una aproximacion realista de la dindmica en un criadero pues se sabe que
desarrollo de los estadios inmaduros depende de la saturacion del sistema
(64, 68].

Los modelos que se plantearan consideran otras dos suposiciones: si las
tasas involucradas son constantes o variables en el tiempo y el efecto que
la saturacion del sistema tiene en el desarrollo de los estadios inmaduros.
En seguida se muestra como se estudié cada una de esas hipotesis en los
modelos.

Las primera hipotesis a es estudiar fue si las tasas de transicion larva-
ria eran constantes o variables en el tiempo. Para ello en el capitulo , se
presento la simulacién computacional del experimento de campo que con-
sidera los datos la duracién de los estadios dados en [63]. En ese estudio se
concluyd que si bien las tasas de transicion larvaria para la dindmica con-
siderada en horas presentan una variacion, al ver lo que sucede en bloques
de 24hrs éstas tienen un comportamiento constante.

Si consideramos que realizar el conteo de los individuos cada dia y no
cada hora permite ahorrar costos y evita perturbaciones a los experimen-
tos. Ademas de que se ha mostrado que la estimaciéon de los parametros
entomologicos a partir de observaciones registradas cada 24 horas no pro-

PRecordemos que hablamos de la edad de los individuos como el tiempo los dias que llevan inmersos
en el sistema, y no desde la eclosiéon de los huevos.
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duce errores mas altos que si se estiman con muestras de mayor frecuencia
[81]. Bastara con estudiar el sistema desde la unidad en dias, asi que la
transiciones larvarias seran constantes.

En otro orden de ideas en [79] concluyen que una funcién exponencial
de un parametro es adecuada para describir la mortalidad dependiente de
la densidad. Asi que de manera andloga a ellos en este trabajo se conside-
rard las tasas de mortalidad constantes. Con estas dos ideas en mente se
plantea el primer modelo a estudiar. El Modelo de tasas constantes que
se asume que las transiciones suceden, en promedio, de manera simultanea
cada determinado tiempo. Este modelo considera la dindmica mas clasica
de una poblacién en compartimentos.

La siguiente suposicién entomolégica se ha planteado en trabajos co-
mo los desarrollados por los autores de [96, 69, 97] quienes afirman que
la saturacién del sistema tiene efecto sobre el comportamiento de los hue-
vos. El segundo modelo a estudiar permite considerar ese efecto. Para ello,
modificamos el modelo anterior de tasas constantes y consideramos la com-
petencia por saturacion del recipiente sobre la eclosién como un compor-
tamiento logistico sobre ella. Este modelo serd denominado el Modelo de
coeficientes constantes y saturacion logistica de la eclosion.

Este modelo no es el primero que se plantea en este sentido. De hecho,
es posible encontrar modelos que consideran la competencia que existe
entre los individuos por recursos o por espacio. Dichos modelos agregan
términos logisticos con una capacidad de carga sobre la dinamica de los
huevos [[79, 83, 87, 88, 89, 91, 99]. Algunos de ellos lo hacen en la tasa de
oviposicion, otros en la de eclosion y otros lo consideran en ambas tasas
simultaneamente. Debido a que este trabajo no considera la oviposicion
pues, representa una situacion experimental controlada por humanos, solo
lo se estudia el efecto de la saturacion en la eclosion.

La siguiente suposicién es que, a diferencia de la suposicion de tasas
constantes para las larvas, la eclosion parece tener un comportamiento va-
riable en el tiempo [18, 62]. Esto es por que la cantidad de huevos que
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eclosionan cada dia depende del tiempo que estos huevos tengan en el sis-
tema. Para estudiar esta suposicion se plantea un Modelo de edad, que
considera que los huevos varian su eclosion segin el tiempo que tienen en
el sistema, su edad.

Para este modelo se considera la forma de eclosion presentada en el expe-
rimento que se realizé en [[18]. Para este caso de estudio, ingreso constante
de huevos, se muestra que la suposicién de eclosiéon variable se convierte
a partir del dia 10 en una tasa efectiva constante de eclosién. La cual de-
pende de la cantidad de huevos que ingresan al sistema. Este resultado nos
permitié definir el Modelo de tasa de eclosion efectiva a partir del dia
10 de la dinamica.

Estos primeros modelos se estudiaron de forma analitica mostrando la
estabilidad de su dinamica, ademas se obtienen resultados sobre los para-
metros involucrados, lo que puede ser de utilidad si se consideran genera-
lizaciones de este trabajo.

La siguiente suposicion corresponde por agregar a la tasa de eclosion
efectiva la condicién de la densidad. Para ello, se plantean 4 variantes del
modelo de tasa efectiva. Se considera primero, que la competencia logisti-
ca solo depende del primer instar larval. Luego se agrega la competencia
en dependencia de la suma de dos primeros y después la dependencia con
la suma de los tres primeros y finalmente la competencia con la suma de
los cuatro instares larvarios. Estudiar cada modelo por separado permite
determinar cual es la mejor aproximaciéon a los datos.

El dltimo planteamiento que se considerd es que la competencia intra-
especifica afecta al desarrollo larval. Esto se tomo en cuenta pues se sabe
que la competencia entre los estadios afecta su desarrollo [23, 68, 97]. Dado
que no es claro cual es la suposicién correcta pues no mencionan especi-
ficamente de que es lo que sucede, es decir, quién compite con quien. Se
estudiaron diferentes hipotesis que consideraban lo que tiene sentido biolo-
gico, agregando diferentes términos logisticos a las dinamicas de los estadios
larvarios. Finalmente la idea clave que se considera es que las larvas tercer
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y cuarto instar, por tamano, pueden “ganar” los recursos a las larvas del
primer y segundo instar tanto en alimento como en espacio. Con esta idea
se plantea el modelo que denominado Modelo de productividad para
el ingreso constante.

Después de plantear cada modelo con respecto a las diferentes suposi-
ciones estos se comparan con los datos del experimento en campo. Dicha
comparacion se realiz6 numéricamente, con el fin de verificar cudl de ellos
era el que mejor reflejaba el comportamiento cualitativo de los datos de
campo.

En este sentido hay algo mas que mencionar y es que de manera analoga
a lo que muestra en [79], y la simulacién del experimento que se presenta
en el capitulo P muestra que el sistema presentara ciclos limite cada 24 ho-
ras alrededor de un promedio. Asi que al comparar los modelos estudiados
con los datos experimentales lo que en realidad se espera describir es el
promedio estable de dichos ciclos limite.

Resta mencionar que para realizar el analisis numérico antes mencio-
nado, primero se realiz6 una revision sobre los valores de los parametros
en la bibliografia. Los valores que se toman en cuenta corresponden a los
datos se obtienen bajo las mismas condiciones en las que se realiz6 el ex-
perimento de Rinconada. Con ello se obtiene un rango donde los valores
de los parametros tendria sentido.

Hay que destacar que antes de comparar los modelos entre si se rea-
lizaron simulaciones Monte Carlo para estimar el valor de algunos de los
parametros involucrados. Los rangos mencionados en el parrafo anterior
fueron considerados para realizar dichas estimaciones. Asi las estimaciones
no solo dan el valor que mejor aproxima los datos, si no que los valores
estan en dentro del rango dado por otros experimentos de campo bajo
condiciones similares. La estimacion de los parametros permite obtener el
mejor valor de ellos; es decir, el valor de los parametros para los que la
dindmica dada por los modelos se acerca mas al comportamiento de los
datos. Esta “mejor” dinamica nos permitié dar una medida de compara-
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cion entre los modelos.

El planteamiento de los modelos y su estudio tedrico se presenta en las
siguientes secciones de este capitulo @ Las simulaciones numéricas asi co-
mo las estimaciones de parametros y las comparacion de los modelos se
desarrolla en el capitulo E

La siguiente observacién corresponde a una notacion general que se uti-
lizard para plantear todos los modelos a estudiar.

Observacion 3.1. Se denota por H a la cantidad de huevos que ingresan
al sistema cada dia, para este estudio tiene un valor de 100 huevos; s in
embargo, para el andlisis de los modelos se deja indicado como H pues
asi los resultados se podran replicar variando dicho valor. Debido a que
se considerardn todos los estadios inmaduros, para denotar a los cuatro
instares larvarios en el instante t se utiliza 1.(t) para r = 1,2,3,4, para las
pupas p(t) y los huevos h(t).

Para las tasas se utiliza la siguiente notacion: definimos por To1 a la
tasa de transicion de huevos a larvas de primer instar, 7, .11 a la tasa de
transicion de un estadio larvario r al estadio larvario r + 1, y 156 serd la
tasa de transicion de pupas a mosquitos. Aunque no se estudia especifica-
mente el comportamiento del estadio adulto si es importante representar
dicha transicion, ya que estd relacionada con la cantidad de mosquitos que
logran emerger del recipiente. Ademds, definimos a pg como tasa de mor-
talidad de los huevos, u, tasa de mortalidad de larvas del estadio r—ésimo
y W5 tasa de mortalidad de pupas.

La tasa de 191 también se puede llamar tasa de eclosion pues justamente
representa la eclosion de los huevos. Asi como 745 se llamard también tasa
de pupacion pues corresponde a la transicion de larva a pupa.

Las siguiente notacion nos permitira una forma mas reducida que serd
util para algunos cdlculos o; j = p; + 7; 4, T = T19T23T34T45, [Bij =
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3.2. Modelo de tasas constantes

3.2.1. Planteamiento del modelo

El primer modelo a estudiar es el que representa la idea clasica de mo-
delacién de poblaciones que se pueden ver como compartimientos. En este
modelo se supone que en promedio, un porcentaje de individuos de cada
estadio, transita a la siguiente en determinado tiempo fijo y el resto fallecen.

Este modelo es de interés debido a las conclusiones obtenidas en el capi-
tulo , donde se muestra que para un sistema considerado en dias las tasas
de transicién larvaria son constantes. Ademads de que en [79] se afirma que
las tasas de mortalidad son constantes para un sistema con competencia
de individuos. Asi que la cantidad de individuos que mueren o transitan al
siguiente estadio es posible representarla por el producto de la tasa (mor-
talidad o transicién) por la cantidad de individuos de cada estadio en el
instante t. Para representar el ingreso al sistema de forma constante se
agrega a la dindmica de los huevos una fuente constante.

Con esta idea, se plantea el primero modelo a estudiar el Modelo de
tasas constantes, el cual corresponde a las siguientes ecuaciones:

dh

7 = H — moh — o1k,

dl

d_tl = T101h — paly — 71201,
dls

— = T12l1 — paly — o 3ls,
dt (Eq. 3.1)

dl

d_j = Ty 3ly — pzlz — 73 4l3,
dl

d_; = T34l — praly — 74514,
dp

= Tys5ly — — T56P-
i 4 5l4 — 5P 5 6P
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Dado que el modelo representa una poblacién real de mosquitos es de
interés que la solucién del sistema de ecuaciones (Eq. 3.1|) tenga sentido
biologico. Es decir, es importante que cada variable sea positiva en cada
instante. Asi que se definimos al conjunto de interés o sentido bioldgico

cOmMo:
Q1 = {(h,11,19,13,14,p) ERS : Iy + Iy + I3+ ls + p > 0 para todo t > 0}

A continuacién demostraremos un lema que sera fundamental en lo sigue
para la demostracion de los teoremas donde se prueba que los modelos
que consideramos son congruentes con la realidad biolégica, es decir, si
las condiciones iniciales “tienen sentido biologico”, entonces sus soluciones
conservan esa propiedad para todo t > 0, o sea, durante toda su evolucién
temporal.

Lema 3.1. Sea A(t) y B(t) funciones reales continuas con A(t) > 0,
definida en el intervalo [0,00) con A(t) no idénticamente nula . Entonces,
cualquier solucion x(t) de la ecuacion diferencial lineal de primer orden
dada por

dx(t)

dt

cuya condicion inicial sea mo negativa (x(0) > 0), se mantiene positiva
para todo t > 0 (z(t) > 0).

— A(t) + B(t)z(t),

Mas atin, para cualquier intervalo abierto (to,t1) con ty > 0, donde A(t) se
anule solamente en un numero finito de puntos, se tendrd que la solucion
x(t) se mantiene estrictamente positiva en el intervalo (to, t1].

DEMOSTRACION. En efecto, para cualquier ¢, > 0 se cumple que
si B(t) es una primitiva de B, tal que B(0) =0y t > t(, entonces:

t
z(t) = z(tg)ePV) + BV / A(w)e BWduy,
to

La primera afirmacién del lema se deduce de la expresion anterior to-
mando ty = 0 y la segunda afirmacién se obtiene directamente de dicha
expresion teniendo en cuenta que ambos sumandos en la parte derecha son
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no negativos, pero en el segundo caso el término integral es estrictamente
positivo para todo t € (to, 1]

Ahora enunciaremos el teorema que anunciamos, antes del enunciado
del Lema .

Teorema 3.1. Para el modelo (Eq. 3.1)), si las condiciones iniciales son
tales que h(0) > 0, 11(0) > 0, I2(0) > 0, I5(0) > 0, 14(0) > 0, p(0) > 0,
entonces las respectivas soluciones seran estrictamente positivas para todo
t>0.

DEMOSTRACION. Nétese que la ecuacién para la funcién h(t) se
desacopla del resto del modelo y su solucién se expresa de forma explicita
mediante la ecuacion:

(t) = h(O)e~ oot T (1 o),
Mo + To1

la cual es estrictamente positiva para todo ¢ > 0, siempre que h(0) > 0.

Si sustituimos esta expresion en la ecuacion para [i(t) y aplicamos la se-
gunda parte del Lema El] para A(t) = 710 1h(t) y B(t) = — (1 + 71 2), con-
cluimos que [;(t) > 0 para todo ¢ > 0. Repitiendo el mismo razonamiento

consecutivamente para ly(t), l3(t), l4(t) v p(t), se obtiene el resultado de-
seado.

3.2.2. Valor estacionario y estabilidad

Por otro lado, para estudiar la estabilidad del sistema ([Eq. 3.1]) el valor

estacionario se desprende de la siguiente ecuacion: 0 = H — pugh — puyly —
toly — psls — paly — pls — 75 6, que se obtiene al igual a cero cada ecuacion y
sumarlas, asi que para 5 variables libres tenemos que el estado estacionario
queda determinado por p* = H_“Oh_“llL;fSQéQ_“313_“414, el cual es estable,
pues la asociada a la matriz jacobiana del sistema que debemos estudiar

es de la forma:
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—Qo 1 0 0 0 0 0
0 —aq 2 0 0 0 0
0 Ti2 —Q23 0 0 0
0 0 T9g —Q34 0 0
0 0 0 T34 —O45 0
| 0 0 0 0 Tis  —Q56

por lo que el polinomio que resulta de calcular el determinante es:
DET = (—(ag1+A))*(— (1 24+N)) #(— (a2 34+A)) (= (a3 4+A) ) x (— (g 5+ X)) % (— (a5 6+A))
cuyas raices corresponden a

ANi=—ap1=—(;i +7ii+1) <0

pues cada parametro debe ser positivo. Esto demuestra que el sistema
(Eq. 3.1)) tiene un estado estacionario estable.

Para este modelo es posible obtener la soluciéon explicita del sistema
despejando e integrando cada una las ecuaciones, en seguida se muestra la
solucion:

h(t) = H(1— e ") + h(0)e™!
ll(t) =170 1h(t (1 — 670[1 2t) + ll(O)eial 2t
lg(t) =T 2[1(75 1— 670[2%) + l2(0)€7o¢2 st

— e 5t) 4 l4(0)e—044 5t

)

)(

(1 — e ™34¢) + I3(0)e 34!
(1

(1= 7o) 4 p(0)e

donde podemos ver que la solucién dependerd recursivamente de los esta-
dos anteriores y como consecuencia del valor de h y este a su vez de H.
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Con este resultado se concluye la presentacién y andlisis del modelo de
coeficientes constantes ([Eq. 3.1). Este modelo corresponde al modelo mas
sencillo que representa una poblaciéon como la de los mosquitos, en la que
la transicién entre los estadios depende de tasas constantes. Se mostro

que dicho sistema tiene solucién con sentido biologico si las condiciones en
las que inicia tienen sentido biol6gico. Ademas se verifica que converge a
un estado estacionario estable y que la solucién depende directamente de
cudntos huevos ingresan al mismo (H).

En este modelo se denota como 751 a la tasa de eclosién intrinseca de
la especie asi que 1y1h(t) es el promedio de larvas del primer instar que
se generan por dia como resultado de la eclosion de huevos. En el modelo
Eq. 3.1 se considera que la tasa de eclosion es constante. Sin embargo,
diferentes investigaciones han planteado que existe un efecto en la eclosion
debido a la saturacién del sistema, es decir, los huevos tienen la capacidad
intrinseca de detener su proceso de eclosién segtin la densidad de individuos
presentes en el recipiente [62, 97]. Esta suposicién es justamente la con-
dicién que se considerara para el desarrollo del siguiente modelo a estudiar.
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3.3. Modelo con tasas constantes y saturacion logis-
tica

3.3.1. Planteamiento y analisis de la solucién

En este modelo se estudia el efecto que la saturacién del sistema tiene
sobre la eclosién de huevos. Para agregarlo definimos un término logistico
de la forma (1 — %) donde a(t) es el total de individuos presentes en el
sistema, es decir, a(t) = [1(t) + la(t) + I3(¢) + l4(t) + p(t) y donde C' co-
rresponde a la capacidad de carga de sistema. En adelante llamaremos a
esta expresion como el término de saturacion logistica. Este termino nos
permite definir la tasa de eclosién sistémica (que depende del sistema) co-
mo 7y 1(1 — @), ya que al multiplicar esta expresion por h(t) se representa
que la cantidad de huevos que se convierten en larvas depende de cuantos
individuos hay en el sistema. Esta condicion se agrega al modelo en lugar

de la tasa de eclosion constante. Las demas tasas se mantienen constantes.

Con esta idea el modelo que considera el efecto que la densidad de
individuos en el sistema afecta al proceso de eclosiéon, es el que llamare-
mos Modelo de coeficientes constantes y saturacion logistica de la
eclosion y se representa mediante las siguientes ecuaciones:

dh a

P H— h— h(1——>,
dt 10 T01 C

dl a

d_tl = 1910 (1 - 5) — mly — 7 aly,
dl

d_t2 = T12l1 — pale — T2 3l

dl, (Eq. 3.2)
pTmE 3ly — psls — 13413,

dl

d_t4 = T34l3 — praly — 74514,

d

d_]t? = T4 5ly — psp — 5 6P,

De manera analoga al modelo anterior es de interés que las soluciones
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del sistema ([Eq. 3.2) tengan sentido biolégico. Por ello, es importante que
cada variable sea positiva en cada instante de tiempo, y que, el total de
especimenes de cada estadio en cualquier instante de tiempo, no sobrepase
la capacidad de carga del criadero, es decir, a(t) < C para cualquier ¢. Asi

que definimos al conjunto de interés bioldgico para este modelo como:
Qo = {(h,l1,15,13,14,p) €RS : C > a > 0},

donde R(i denota el conjunto de vectores de R% con coordenadas no nega-
tivas.

De manera analoga al modelo anterior el siguiente resultado permite ga-
rantiza que las soluciones del sistema ([Eq. 3.2) permanecen en la regién de
sentido biologico cuando las condiciones iniciales se toman en esta region.

Teorema 3.2. Si las condiciones iniciales ent = 0 para el modelo (Eq. 3.2)
pertenecen a 2y C RO, entonces las correspondientes soluciones del sistema,
estan contenidas en el interior de o para todo t > 0.

DEMOSTRACION.Dividiremos la demostracién en varias partes.

Primera parte. En primer lugar notemos que si aplicamos el Lema
a la primera ecuacién del sistema (Eq. 3.2), tomando A(t) = H y
B(t) = =71 (1 — &) independientemente de los valores que tome a(t), se
concluye que h(t) > 0 para todo ¢ > 0. También es facil concluir del Lema
1] y de las ecuaciones para ly(t), I3(t), l4(t) v p(t), que para cualquier
intervalo abierto (¢y,t;) contenido en [0, c0), donde [;(t) sea no negativo y
se anule en s6lo un nimero finito de puntos, se tendra que lo(t), l3(t), l4(t)
y p(t), seran estrictamente positivas para todo t € (to, t1].

En efecto, el resultado se concluye para l5(t) aplicando el Lema , si se to-
ma A = 7191l1(t) y B(t) = —(u2 4+ 723). A continuacién, mediante el mismo
procedimiento el resultado se extiende a l3(t) y sucesivamente a l4(t) y p(t).

Segunda parte. Consideremos ahora la ecuacién para [1(t) en un en-
torno de t = 0 y demostremos que existe una vecindad a la derecha de
t = 0 donde [4(t) es estrictamente positivo. Esto es trivial si {;(0) > 0.
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Supongamos entonces que se tenga que [;(0) = 0.

De la ecuacion para [1(t) se tendra que

dlil(tO) — 11h(0) ( B @ ) | (Eq. 3.3)

De (Eq. 3.3) se tendrd que si 2(0) > 0y a(0) < C, entonces 2 ( >0
y, por lo tanto, en una vecindad a la derecha de t = 0, se Cumphrla que
ll(t> > 0.

Por otro lado si se tuviera que h(0) = 0 o que a(0) = C, entonces

dlii—io) = 0. En este caso podemos tener tres combinaciones posibles: A(0) = 0

con a(0) < C, h(0) > 0 con a(0) = C, y h(0) =0 con a(0) = C.

Asumamos que se tiene el primer caso; es decir, se cumple que h(0) = 0
con a(0) < C, si derivamos la ecuacién para ly(t) y evaluamos el resultado
en t = 0. En este caso tendriamos que

(Eq. 3.4)

Pero, de la ecuacién para h(t) evaluada en t = 0 tendrfamos que 2(0) = H
y, por lo tanto, de ([Eq. 3.4) obtendriamos que:

) it (1-29)

Entonces del hecho que 11(0) = 0, 41(0) = 0y ‘iltl; (0) > 0y de la férmula
de Taylor aplicada hasta el segundo orden a [;(¢) en un intervalo [0,t] con
t suficientemente cerca de t = 0, se tiene que [1(t) > 0 para todo ¢ en una

vecindad a la derecha de ¢t = 0.

En el segundo caso, cuando h(0) > 0y a(0) = C, de (Eq. 3.4) se obtiene
que:

d2ll T01 da

“(0) = =2 h(0)

8 0) (Eq. 3.5)
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Si ahora sumamos las ecuaciones del sistema (Eq. 3.2) para l1(t),l2(t),
I3(t), l4(t) v p(t), obtendremos:

da

a
T = 1h (1 — —) — (paly + paly + psls + paly + psp + 156p)  (Eq. 3.6)

C

Si evaluamos esta ecuacién en ¢t = 0, entonces del hecho que a(0) = C
se tendra que

da(0)
dt

—(p111(0) +pala(0) +p3ls(0) +peala(0) +p5p(0)+75 6p(0)) (Eq. 3.7)

Pero hemos supuesto que las condiciones iniciales pertenecen a 25 y, por
lo tanto, todos los niimeros {1(0),l2(0), I5(0), 14(0) y p(0), son no negativos y
su suma es estrictamente positiva, de donde se concluye que al menos uno
de ellos es estrictamente positivo. Pero como py, o, 3, 4, i5, T SON
estrictamente positivos, entonces la parte derecha de la igualdad (Eq. 3.7)

es estrictamente negativa y, por lo tanto ( ) <.

Luego de ([Eq. 3.5) se concluye que, en este caso i L (0) > 0, y aplicando
dt

el mismo razonamiento de la férmula de Taylor, que aplicamos en el caso
anterior, de nuevo se obtiene que l1(t) > 0 en una vecindad a la derecha
de t = 0.

Finalmente, consideraremos el tercer caso, en el que h(0) = 0 con a(0) =
C'. En este caso, de ([Eq. 3.4) se tendra que %(0) = 0, pero, entonces si
derivamos dos veces la ecuacién para [1(t) y evaluamos el resultado en

t = 0, se obtiene:

C

d®l d?h(0) a(0) 2 dh(0) da(0)  h(0) d?a(0) d?11(0)
dt?»l(o):“”< a2 (1_ )_c i C ae >_(“1+T”) i

( )

de donde, usando la igualdad ([Eq. 3.6) y el hecho de que
a:

= H, se llega

Bl 2 dh(0) da(0)

w0 "cTu a
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%(0) - %H(ﬂlll(o) + 41202(0) + p1313(0) + 14l (0) + p15p(0) + 75 6p(0))

y, por lo tanto %(O) > 0.

Entonces utilizando el desarrollo de Taylor de orden 4 para [1(¢) en una
pequena vecindad a la derecha de ¢ = 0, llegamos a que [1(¢) > 0 para todo
t en esa vecindad.

Finalmente, como conclusion de esta segunda parte de la demostracion,
se tiene que si las condiciones iniciales pertenecen a €2y, entonces Iy (t) > 0,
para todo t en una cierta vecindad a la derecha de t = 0.

Tercera parte. Si ahora consideramos la preimagen por [;(t) del con-
junto unitario {0} el cual es cerrado, tendremos que [; {0} es un subcon-
junto cerrado en t > 0 que, a lo sumo contiene al 0 como un punto aislado,
lo cual ocurrirfa si [;(0) = 0, debido a la conclusion final de la segunda par-
te. Entonces el conjunto cerrado I; {0} \ {0} podria ser el conjunto vacio,
en cuyo caso [ (t) sera estrictamente positivo para todo t > 0. Sin embargo,
el conjunto ;1{0} \ {0} también podria ser un compacto cerrado no vacio
que tendria un minimo t; > 0. En este caso, el punto t; seria el primer
nimero real estrictamente positivo con la propiedad de que l1(tg) = 0y
[1(t) > 0 para todo t € (0, ).

A continuacién mostraremos que este segundo caso no puede realizarse
y, por lo tanto, si 1;(0) > 0, entonces [1(0) > 0 para todo t > 0.

Cuarta parte. En efecto, comencemos demostrando que en este segun-
do caso, las funciones l5(t), I3(t), l4(t) y p(t), tendrian que ser estrictamente
positivas en el intervalo semiabierto (0, to].

Este resultado se obtiene para l5(t) como consecuencia del Lema , to-
mando A(t) = 1 201(t) y B = —(ua + 72 3). Después se obtiene el resultado
para l3(t) tomando A(t) = 1 3la(t) y B = —(us + 734); para l4(t) tomando
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A(t) = 734l3(t) y B = —(pa + 7a5); para p(t) tomando A(t) = Ty5la(t) y
B = —(,LL5 + 7_56)-

Por otra parte, es facil ver que, la ecuacién ([Eq. 3.6) es equivalente a:

d a(O) 1 T01 CL(O)

— (1 ———=) = =(uyl l l [ ———h([1——=

o < C ) C(Ml 1+ polo+psls+ pals+ pisp+75 6p) C ( C
(Eq. 3.8)

Aplicando el Lema El] a esta ecuacién, definiendo A = %(Mlll + pols +
psls+ pals+psp+756p) y a B = %h. Pero del resultado de la tercera parte
y del inicio de esta cuarta parte, se concluye que l1(t),ls(t), l3(t), l4(t) y
p(t), son estrictamente positivos en el intervalo (0, ty] y como los coeficien-
tes uy, Mo, W3, M4, M5, T5¢ también son estrictamente positivos, entonces
A > 0 para todo t € (0,ty] y del Lema B.1| se concluye que 1 — ( > 0 en
(0, o] y, por lo tanto a(t) < C en (0, t).

Si ahora consideramos la ecuacién para [1(t) del sistema (Eq. 3.2) y la

(
evaluamos en ty, entonces del hecho que [;(ty) = 0, tendriamos que:

dllci(fo):T()lh(to)( (0)> >0

y esto es una contradiccién con el hecho de que estamos suponiendo que

[1(t) > 0 en (0,%y). En efecto de esto ultimo se deberia concluir que

dly (to)
e <o.

Luego, la suposicién de que existe un primer ¢, > 0 donde [i(¢y) es
errénea y concluimos que [;(t) > 0 para todo ¢ > 0. Pero entonces, repi-
tiendo el mismo razonamiento del inicio de esta cuarta parte, llegariamos
a que lo(t), I3(t), l4(t) v p(t), son estrictamente positivas para todo ¢ > 0
y del razonamiento recién usado con la ecuacién (Eq. 3.8) concluimos que
a(t) < C para todo t > 0.

Finalmente, de esta conclusién, podemos afirmar que si las condiciones
iniciales del sistema ([Eq. 3.2) pertenecen a (2o, entonces el vector solucion
(h(t),l2(t), 2(t), I5(t), l4(t), p(t)) se mantiene para todo ¢t > 0, en el interior
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de €2y, es decir, todas sus componentes son estrictamente mayor que cero
ya(t) < C.

Observacién 3.2. Notemos que, de la ecuacion para h(t) en el siste-
ma (Eq. 3.2) y del hecho que h(t)( — %) > 0 para todo t > 0 se tie-
ne que % + puph < H. Multiplicando a cada lado de esta desigualdad
por e e integrando en ambos lados de 0 a t se llega a que h(t) <
h(0)e Hot 4 %(1 — e ) < h(0) + Mﬁo y, como en el erperimento que
se realizo para identificar a los pardmetros en los modelos se tenia que
11(0) = 15(0) = 13(0) = 14(0) = p(0) = 0, entonces obtenemos que h(t) < uﬁo
para todo t > 0.

Utilizando este resultado de nuevo en la ecuacion para h(t) llegariamos
a que:

dh
—+M0h>H<1_E>
dt o

de donde, repitiendo un procedimiento similar al anterior llegariamos a
que:

H (1 _T01) (]—e Hot - .
h(t) > 0 (1 3;) (1—e Hot) y este resultado, junto con la cota anterior

nos dice que en cualquier momento siempre van a haber huevos disponibles
para eclosionar y una cantidad acotada por %
Si consideramos la cota superior para h(t) en la ecuacion para li(t)

obtenemos que

dl + (1 +m2)lh <
R 7' 7’ .
dtl M1 12)01 01#O

Multiplicando esta ecuacién a cada lado por e™*72) ¢ integrando de 0 a
t, teniendo en cuenta que 11(0) = 0, se obtiene:

To1H 1
ht) < —2 = [maz.
po(p1 + 712)
S7 ahora sustituimos esta cota para ly en la ecuacion ly(t) y sucesi-

vamente para l3, ly,y p, se obtienen los estimados siquientes para todo
t>0:
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() < B = e
ls(t) < 1§90 = Gatnd Mgf?;w)l%mix
() <11 = S
p(t) < pmci:v. _ (MBE% 6)llnciaj

3.3.2. Estados estacionarios y estabilidad del sistema

Sobre la estabilidad del sistema dado por las ecuaciones de (Eq. 3.2),
es posible demostrar que tiene dos puntos estacionarios, sus componentes
quedan determinadas en términos del valor estacionario de las pupas p*,
de la siguiente forma:

peo 4 Bie
Y 4
Mo THo
. P .
11— — D,
-
Iy = i 6712, (Eq. 3.9)
T
_ Bi6Ti2T23
3= ——_ D,
-
_ B56T12T23T34
l4 - p,
T
donde,
C+vH)+ C+yH)? —4vHC
Las expresiones explicitas de ¢, 1 y «v se proporcionaran en seguida.
Recordemos que antes hemos definido a 7 = 71272 3m347u5, Yy a [ij =

Q41041 +2..-0j—1 . Para llegar a este resultado basta encontrar el valor
de las variable en las que se anula la derivada, es decir, igualado el sistema
(Eq. 3.2) a cero, esto es:
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a
O:H—/Loh—Tolh(l—E

a
0=191h (1 — 5) — mly — 7 aly,

0 = 712l1 — paly — 2 3ls,
0 = To3ly — psls — 73413,
0 = 734l3 — paly — 7454,

0 = Tusly — psp — 75 6p,

(Eq. 3.11)

como a = [y +1Iy+I3+14+p. Despejando 79 1h(1 — &) de la primera ecuacién
y sustituyéndolo en la segunda obtenemos el siguiente sistema lineal de 5

ecuaciones:

(Eq. 3.12)

Ahora bien, si recordamos que a = l; + o + I3+ [4 + p entonces en el estado

estacionario encontrado antes tenemos:

T

Si definimos

o [526+ﬁ36712+546712723+556712T23734+T .

Boe+ B36T12+ PaeTioTos + B56T12Te3T34 + T

T

K= |

[»526 + 836712+ Pa6TioTes + B56T1 2723734

T

* *
entonces a* = K p*.
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Observacion 3.3. Note que por definicion K, > 1 pues todos los pardme-
tros deben ser no negativos.

Para determinar los posibles valores de p*, sustituimos el valor de a* en la
primera ecuacion del sistema (Eq. 3.2). Nétese que eso nos una ecuacion
cuadratica en p, ya que tanto a* como h* dependen de p*. Por lo tanto, los
valores de p* que sean raices de la siguiente ecua cion:

—HrT o1 HK, T T K,
0— 0L 4y /5)16Jr 01 n 01516]_{01616 ]pz
140 T foC foT poTC
para y = g, p = %, V=7, A= —%, tenemos que p* sera la
solucion de
— A[yHC — (pC +H)p + p*] = 0, (Eq. 3.13)

donde p* estard dado por ([Eq. 3.10),

. (pC+vH) £\/(pC+¢H)?—4yHC
_ . |

Si reescribimos el discriminante (¢C + ¢ H)* —4yHC, de (Eq. 3.10) como:

2
((1 — ﬂ) KQ +YvH ) —4ypH kg y lo desarrollamos como una ecuacion cua-

To1 a

dratica de de la variable KQ, tenemos:

¢ > mw C po ) C
(i, —om) + g (i) &+ 2en)
la cual es estrictamente positiva. De ello sigue que los dos valores p** y
p*~ dados por (Eq. 3.1(0), son diferentes, reales y estrictamente positivos.

Por otro lado, para que el punto de equilibrio dado por las expresiones
(Eq. 3.9) v (Eq. 3.10), tenga sentido bioldgico es necesario que H — @p* >
Oy1-— % > 0, es decir, se debe cumplir

Pt < WH (Eq. 3.14)
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., C
P < K (Eq. 3.15)
En adelante denotaremos a p** y p*~ los valores de p* que corresponden
respectivamente al signo + y — en la expresién (Eq. 3.10).
Los resultados anteriores nos permiten hablar sobre las condiciones para

que el estado estacionario del modelo tenga sentido bioldgico.

Teorema 3.3. Para todo H >0 y C > 0 se cumple

P < mz’n{wH, [%} < md:z:{@bH, [%} <pt (Eq. 3.16)
mas aun, si pC' —pH < 0, tenemos
C
P < 7= < vH < p*t (Eq. 3.17)

Demostracion. De la ecuacién (Eq. 3.17) se_obtiene ([Eq. 3.16), cuando
©C — Y H < 0. Comencemos demostrando ([Eq. 3.17).

Notese que, en ese caso, la desigualdad KQ < 1 H es consecuencia de

K% < @oC > yYH, por lo tanto, es suficiente mostrar que p*~ < K% y

p*t > 1 H. Para ver que p*~ < K%, consideraremos la desigualdad

- O Oy O 7
2 (p Ka> = TOlKa+¢H e V(eC +H)? — 4yHC. (Eq. 3.18)

El lado derecho de ([Eq. 3.18) serd negativo, si y solo si,

o C - & 2—( C 4+ vH)? — 4yHC
TOlKa K, 7 7

2
= <(<pC +yH) — 25) — (@C +H)? —4yHC =

po C?

N T0 1 Kg ’
lo cual se cumple, por lo que p*~ < K% queda mostrado. Para probar que
p*t > 1 H, consideramos primero la desigualdad

2(p*t —H) = \/(pC + v H)? — 4yHC + oC — ¢ H. (Eq. 3.19)
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De el hecho de que pC —19H < 0, se sigue que (Eq. 3.19) es positivo

81

, 81y so-

losi (pC+ypH)?—4yHC —(pC+pH)?* = 4%%}[0 lo que sucede siempre.

Ahora probaremos las desigualdades ([Eq. 3.16) cuando ¢C' — ¥ H > 0.
Primero probaremos que en este caso se tiene que p*~ < ¢ H. En efecto, de

la igualdad

2(p*" = YH) = (pC = YH) = \/(pC —YH)? —4yHC  (Eq. 3.20)

se cumple que la desigualdad anterior si la siguiente expresion es negativa:

(O — BH)? — (oC — pH)? + 4y HC = -4 Y fre
701 Ko

lo que es evidente directamente de la expresion.

Para probar que p*~ < KQ cuando pC' — Y H < 0, dividiremos la prueba

en dos sub casos:

goCZszZKg y @CZKQEINJ, (Eq. 3.21)

a a

En el primer sub caso, se repite la prueba hecha para (Eq. 3.18), y para

el segundo caso, de ([Eq. 3.18) se desprende la desigualdad

C ,LL()O

207 — —) < —— =/ (pC +YH)? — 4yHC (Eq. 3.22)

701 K,

donde el lado izquierdo es menor que el lado derecho de la igualdad (

Fq. 3.18

que es negativo, con lo que se concluye el resultado deseado. En este caso
©C —1pH <0, el lado derecho de (Eq. 3.19) es mayor que cero y entonces

p*t > 1 H. Asi que resta probar que p** > %cuando oC —1yYH >0,y para

ello, vamos a dividir la prueba en los dos sub casos dados en ([Eq.

3.21)).

En el primer sub caso la prueba se obtiene directamente de la igualdad:
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Oy C - Yy SoCr oHE =y HC (Eq. 3.23)

2(p* T — —
(p Ka) T01 Kq K,

Para el segundo caso denotamos que de ([Eq. 3.23), se obtiene la desigual-
dad

2(p*+ B C ) > (WH — Kg) + \/(@C+¢H)2 — 4yHC (Eq. 3.24)

K,

y puesto que (Y H — KQ) < 0, el lado derecho de ([Eq. 3.24)es positivo si se
cumple:

C\* o po \ C* po C?
2 _ _ _ 7Y Eai N ~o
(oC + Y H) 4vHC <¢H Ka> o (2 + ) K2 + 21[}H7_0 K2

lo cudl se verifica directamente, con ello se demuestra el resultado de
interés en este teorema. ]

Para estudiar la estabilidad de los puntos estacionarios del sistema
(Eq. 3.2), obtenemos los valores propios de su matriz jacobiana:

Cfo—Tor+ et B g B Tahe B
O —a)  —(hT tans) TR TR TR TR

. 0 T —azy 000
0 0 Ty —azs 00

0 0 0 w4 —agz 0

0 0 0 0 w5 —asg

donde h* y a* estan de definidos en la seccién anterior. Para ello estudia-
remos el polinomio

det(A —\I) = P(\) + Q(N\) (Eq. 3.25)
donde,

P(A) = (A + a23)(A+ aza) (A + aus) (A + a5 6) Pr(AN)
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y

Q) =7 Zméh* (MO Lom, (1 - %) + /\> Q1(N)

Pi()) = [<u0+701 <1_Cg> +>\> <705h +a12+)\> — 781 (1—?) <}g>}

VQi(A)=A+ase)[A+aas) AN+ aga+T23) +TosT34] + 723734745

para

Dado que deseamos estudiar los valores de A donde se anule dicho poli-
nomio. Para ello, primero se estudian las raices de los polinomios P(\) y
() para determinar qué condiciones son necesarias para que la parte real
de sus valores propios sean negativa. Como consecuencia se determinan las
condiciones para que las raices del det(A— AI) en el estado estacionario del
sistema tengan parte real negativa y con ello determinar las condiciones
para la estabilidad del sistema.

Teorema 3.4. Para cada valor positivo de H existe Cy > 0 que depende
de H vy del resto de los parametros del modelo (Eq. 3.2), tal que, para cada
C > Cy, el punto de equilibrio correspondiente a p*~ es estable, mientras
que el punto estacionario correspondiente a p*t es siempre inestable.

Demostracion. Primero demostraremos la estabilidad del punto estaciona-
rio con sentido bioldgico. Para ello veamos que todas las raices de P(\)
son reales y estrictamente positivas. Para ello es suficiente con probar el
resultado para Pj(A). En efecto si usamos la siguiente notacion:

a*~
CY:/L0+7'01<1—C>

*—

b=al2+T1, C

=\ b
=T <1_ O)F’

entonces P;()\) se expresa de la forma: A2 + (a + 8)\ + a8 — 71 asf que sus
raices quedan dadas por

—(e+B) £Vt +4n

Ay = 5
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Pero del hecho de que el punto de equilibrio tiene sentido biol6gico, se sigue
que «, By 71 son estrictamente positivos, por lo que las raices de P;()\)
son diferentes y estrictamente negativas.

Notese que estas dos raices dependen del valor de C'y como C' — +o00,
se tiene,a — o+ 11, B — +7112 ¥y 11 — 0. Por lo tanto A\_ — —ap1 y
Ay — —aq 9. De esto se concluye que, cuando C' — +00, el polinomio P(\)
converge uniformemente al polinomio
5
Py(N) =M+ e 1)
r=0
en cualquier subconjunto compacto del plano complejo. Por otro lado del
hecho de que:

o HY (1 HN? o Ho\ 1 H
7—(W+¢C) \/(Ka 1/16,> +7'01Ka((QJF‘F(M)K@JFM}C)

h*~  timo [ H 1 H\? 1o (( w) 1 H)
- = - _ = 24 2 ) o=
et 2p07 (djc g0—~_\/(f<'a d]C) +TOlKa +T01 K, + IZ)C'

converge a cero, cuando C' — 0o, tenemos que el polinomio Q(\) converge
uniformemente al polinomio idénticamente cero sobre cualquier compacto
del plano complejo, cuando C' — +o0. Usando este resultado es sencillo
verificar que cualquier curva cerrada simple I, estrictamente contenida en
la mitad izquierda del plano complejo que contenga a las raices de Py()\)
en su interior, se deduce que, para cualquier valor suficientemente grande
de los parametros C', se cumple la desigualdad:

QN < [P(A)]
para todo \ € I'.

Entonces, usando el Teorema de Rouché (Ver capitulo 5 de [98]), se
sigue que P(A) + Q(A) tiene todas sus raices en el interior de I' y por lo
tanto, el estado de equilibrio correspondiente a p*~, sera estable para un
valor grande de C.

Ahora veamos que el estado de equilibrio correspondiente a p** es ines-
table. En efecto, consideremos la ecuacién para h en el sistema (Eq. 3.2), y

).

a*t
C

sustituyendo el término poh por pph** y el término (1 — %) por (1 —
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Es facil ver que esta ecuacién tiene h*t como un estado de equilibrio y,
para cada condicién inicial b diferente a h*", tiene por solucién

h(t) _ hoe_ml(l_a?)t + H — 'uOhjj <1 - 6_7—01(1_a:7+)t>
1 (11— %)

que tiende a infinito cuando ¢ — 400, por que h** >0y a*" > C
]

Con este resultado concluimos el estudio del modelo de tasas constan-
tes y saturacion logistica. Para este modelo hemos demostramos que tiene
solucién con sentido biolégico, siempre que las condiciones iniciales lo ten-
gan. Este modelo tiene dos estados estacionarios. Determinamos cual de
ellos tiene sentido biologico.

Notemos que el teorema anterior nos dice que, aunque el estado de equi-
librio correspondiente a p*~ tiene siempre sentido bioldgico para cualquier
valor del parametro C', no siempre es estable, sino solamente para valores
grandes de C. Estos resultados nos dicen que un criterio numérico para la
eleccion de C' debe tener en cuenta la relacién entre el mejor ajuste posible
a los datos experimentales donde que se tenga la estabilidad del estado de
equilibrio con sentido bioldgico. Es decir, C' debe ser elegido de manera
que sea el menor valor positivo posible que permita ajustar los datos y que
sea a la vez lo suficientemente grande para que la solucién estacionaria
correspondiente a p sea estable, lo cual es equivalente a que el polinomio
P + @ tenga todas sus raices con parte real negativa.

Procurar la estabilidad del estado de equilibrio con sentido biolégico es
la forma de asegurar que la convergencia al equilibrio de cada uno de los es-
tadios larvarios y las pupas, que nos muestran los experimentos numéricos,
correspondan a lo que segin el modelo debe ser lo observable experimen-
talmente.

Hasta este punto hemos estudiado dos modelos a detalle considerando
las tasas constantes. Sin embargo, en trabajos como [18, 62] se menciona
que la tasa de eclosién podria presentar un comportamiento erratico o no
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constante. Siendo esta la siguiente suposicion a estudiar. En el siguiente
modelo se toma en cuenta dicha variante en el comportamiento de la di-
namica de la poblacion.
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3.4. Modelo con tasa de eclosion variable

Uno de los aspectos importantes en el comportamiento de los huevos de
mosquito es el relacionado con la eclosion, pues como se mencioné antes se
puede dar el caso de que los huevos no eclosionen de manera simultanea
[62]. Dado que existe alguna razén por la cual aun cuando la maduracion
de los huevos se ha completado los huevos no eclosionan.

Soares-Pinhereo et al., en [18] muestran resultados de un experimento
sobre el comportamiento de la eclosion en el tiempo, en la Figura se
presenta el porcentaje de huevos que eclosiona por dia en un sistema expe-
rimental de huevos que se depositan en el mismo instante, desde el primer
dia hasta que ya han eclosionado todos los huevos.

En la Figura , mostrada en el capitulo , es posible ver que ain cuan-
do huevos de la misma “edad” son depositados en el recipiente al mismo
tiempo, estos no eclosionan de forma simultanea. Sin importar que tienen
las condiciones suficientes para hacerlo. Esta situaciéon puede estar rela-
cionada con el proceso de diapausa, pues por alguna razén los huevos que
concluyen su proceso de maduracion no eclosionan y se mantienen en re-
poso hasta encontrar las condiciones para hacerlo.

Esta es la siguiente hipétesis que agregaremos al siguiente modelo a
desarrollar. Como hemos mencionado antes entendemos a la “edad” como
el tiempo, en dias, que los huevos llevan en el sistema. Recordemos que
este trabajo busca determinar la dinamica en un recipiente, al cual se le
depositan diariamente una cantidad constante de huevos. Asi que dicho re-
cipiente contiene un acumulado de huevos de diferentes “edades”, pues al
instante t, en el recipiente, estan todos los huevos que se depositaron antes
de ese momento y que no han eclosionado al dia t. Esto implica que se han
acumulado en el tiempo. Cabe mencionar que en dicho sistema también
hay presencia de las larvas de diferentes instares, propias del desarrollo de
huevos que ya eclosionaron.

Para agregar la suposicion de la tasa de eclosion variable considerare-
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mos que solo cierto porcentaje de los huevos eclosionan a cada “edad”. Asi,
el porcentaje de eclosiéon depende de cuanto tiempo lleven en el sistema
(“edad” ). Los valores de los porcentajes de eclosién que tomaremos como
base son los que se dan en la Figura . Para modelar la dindmica de los
huevos plantearemos un modelo de “edad”. Esta dindmica de edad de los
huevos la acoplaremos con el modelo de tasas constantes para los otros es-
tadios, sin el término que corresponde a los huevos que eclosionan ese dia.
Pues en este caso, al distinguir la “edad” de los huevos, cada dia eclosio-
nan huevos de diferentes “edades” por lo que las larvas de primer estadio
generadas cada dia corresponde a el acumulado de huevos de diferentes
“edades” que eclosionaron ese dia.

3.4.1. Planteamiento del modelo

Para describir el comportamiento de los huevos los caracterizaremos por
dos variables, una que corresponde al tiempo real del sistema y la otra a
su “edad”, es decir, el tiempo que ellos tienen en el sistema esto se escri-
bird como iL(x, t) donde x es la “edad” y t el tiempo general del sistema.
Notemos que no tiene sentido definir iz(:n, t) si x > t porque los huevos de
mayor “edad” que puede haber al tiempo ¢ es ¢, pues es cuando ingresan al
sistema los primero huevos al tiempo ¢t = 0. Dado que la tasa de eclosiéon
ahora depende de la “edad” de los huevos en lugar de utilizar 751 para des-
cribir la tasa de eclosién, denotaremos por 7(z) la tasa de eclosion variable,
y donde z es el tiempo que llevan en el sistema y determina que cantidad
de huevos de cada “edad” eclosionan.

En seguida mostramos el Modelo de edad, que corresponde a una
dindmica con tasa de eclosion variable:

oh  Oh .
EA—F Fr —(po +7(x))h

h(0,t) = B(t) = H
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g / T(x)h(@, t)dr — ply — 7120
dt 0

dly
dt
%
dt
dly
dt
dp ]
— = T, - — T

o 4 504 — 5P 56D

= T12l1 — paly — To3lo
= To3ly — psls — T34l3 (Eq. 3.26)

= T34l3 — paly — T4 54

donde H es la cantidad de huevos que se depositan al recipiente cada
dia, 7; ; son las tasas de transicién (ctes.), p; tasas de mortalidad (ctes.).

3.4.2. Solucién de la ecuacion de huevos

Notemos que la primera ecuacién en realidad no esta acoplada con las de-
mas ecuaciones asi que es posible resolverla de manera independiente. Para
ello, se utiliza el método de las caracteristicas, tenemos:

oh  Oh .
ot T ar - ot T@)h (Eq. 3.27)

~

h(0,t) = B(t) = H
Si definimos las variables auxiliares

fzw—tﬂ?:t

y definimos I:I(ﬁ,n) = fAL(x — t,t), entonces la ecuacion (Eq. 3.27) se con-
vierte en la siguiente ecuacién para H,

~

Hy + (po + (& +n)H = 0.

Integrando con respecto a 7, obtenemos la soluciéon de dicha ecuacion di-
ferencial ordinaria dada por:
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f{[(& 77) = 0(5)6_ fO”[/l0+T(§+u)}du

donde la funcién c¢ es constante en 71 pero funcién £. Regresando a las
variables originales tenemos que

~

h(SC, t) _ c(:z: . t)e[fuotffg T(x—t+u)dul

considerando la condicién h(0,t) = B(t) es una funcién que depende del

7(—t+u)du)

tiempo, tenemos que iL(O,t) = c(—t)e[*“‘)t*fot , ahora bien despe-

jando ¢ y evaluando en x — t, tenemos:

—(@—t)

iL(l‘, t) _ B(—(ZC . t))e—(uo(x—t))efo T(zt+u)du} e—pot Jo r—t+u)d

Realizando el cambio de variable conveniente la solucion es:

hxz,t) = B(t — x)e*“(’xeﬁ m(2)dz

Notemos que la solucién para nuestro caso particular no depende del tiempo
pues la condicion B(t) = H no depende del tiempo, es decir,

h(z,t) = He e~ I T

Siempre que x < t en caso contrario h(z,t) = 0, no es dificil comprobar
que si derivamos con respecto a las variables tenemos:

hy = Helmr=l 708 iy — 2 [ r(2)dz] = hl—puy — 7(2)]_y he = 0
ast, by + hy = h[—po — 7'( )], es decu" cumple con la ecuacion (Eq. 3.27).

Ahora bien hasta aqui hemos tomado a 7(x) como la tasa de eclosién
variable. Sin embargo, los datos en [18] muestran el porcentaje del total
que eclosiona cada dia, luego entonces para determinar la tasa 7(x) en
dependencia de dicho porcentaje tenemos:

=57
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donde 7(r) representa el porcentaje del total de todos huevos que ingresaron
hace r dias que eclosionan el dia r, y que ademas cumple la condicién que

(1)0# = 1 pues se supone que al dia diez han eclosionado todos los
huevos del sistema, justo como lo describe [18]. Si B(R) es la cantidad
de huevos que ingresan al sistema al dia r, por el inverso del tiempo que
pueden estar ahi. Esto para que tenga sentido hablar de tasa es necesario
que este dado en unidades de uno sobre tiempo. Por ello, dividiremos entre

el tiempo han podido eclosionar, en nuestro caso particular tenemos:

r

oS ie

r

z!
>

I
o

Llamaremos a dicha tasa la tasa efectiva de la eclosion variable, pues
aunque en nuestro caso no depende del tiempo. Si la condicion de ingre-
so de huevos al sistema depende del tiempo, entonces dicha tasa efectiva
también lo hara.

Algo importante a destacar es que después de 10 dias ya han eclosionado
todos los huevos que ingresan juntos al sistema asi que 7(s) = 7(10) para
cualquier valor de s > 10. Asi, la eclosion es variable antes del dia 10. A
partir de ese dia la cantidad de huevos que se convierten en larva es una
proporcion de H, veamos entonces que para la ecuacion de los huevos, para
el caso de estudio de ingreso constante, es equivalente a:

dh
dt

donde 7, es la tasa efectiva de eclosién y pg es como antes la tasa de
mortalidad de los huevos. Es posible obtener la soluciéon de dicha ecuacion:

— H — 7.h(t) — poh(t)

-
h(t) = C H(1— e (otm)ty
(1) = - H )

pero para t > 10 que es el caso que nos interesa pues los resultados experi-
mentales se consideran desde el dia 11 del experimento. Asi que tenemos:

Te

Te—i_,ul()

h(t) = H.
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Ahora bien, si se conoce experimentalmente que el total de huevos pre-
sentes en cada instante de tiempo es una proporcién de H, entonces tene-

mos:
-
aH = < _H,
Te + Ho
entonces
1l -«
Ho = Te,
o

es conocido que el porcentaje de supervivencia de los huevos es de 70 %
tenemos que, a = 0.70 y asi es posible obtener

03
= o=

Si_consideramos a los porcentajes de eclosion que se dan en la Figu-
ra dados en [18], dados por: 7(1) = 0.077 7(2) = 0.764, 7(3) =
0.095, 7(4) = 0.03, 7(5) = 0.013, 7(6) = 0.021 entonces 7. = 0.5046 y
o = 0.2162.

Ho

3.4.3. Modelos de tasa efectiva

Ahora que conocemos el comportamiento de los huevos y de su eclosién
es posible acoplar este resultado a los demas estadios, considerando la tasa
de eclosion efectiva 7. que obtuvimos antes:

%
dt
dls
dt
dl
dt
dl,
dt
dp

— = Ty5ly — — T56D-
i 4 5l4 — 5P 5 6P

= HT, —,u1l1 —71211,

= 71 2l1 — paly — T2 3lo,
= Ty 3lo — psly — 73403, (EQ- 3-28)

= T34l — praly — 74514,
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Por construccién el modelo ([Eq. 3.28) representa un sistema con tasa de
eclosion variable, al cual se le deposita una cantidad constante de huevos
cada dia. Se puede demostrar que este sistema es estable a partir del dia
10, pues corresponde a un sistema lineal similar al planteado en ([Eq. 3.1)).
De manera analoga a el planteamiento del modelo anterior en el que se
supone existe un efecto a la eclosiéon causado por la saturacién del sistema,
en seguida planteamos una modificacion de este modelo (Eq. 3.28), que
tome en cuenta dicha competencia. Esto permite combinan ambas suposi-
ciones entomologicas la tasa variable y el efecto de la competencia sobre la
eclosion.

En los siguientes modelos a presentar consideraremos que la competen-
cia por los recursos del recipiente. Dado que las pupas son una etapa de
metamorfosis y no consumen alimento [23], solo consideraremos la compe-
tencia entre las larvas. Para comparar cudles de ellas son las pueden estar
causando un retraso en la eclosion de los huevos.

En seguida se plantean cuatro modelos adicionales que se desprenden
del modelo (Eq. 3.28). En cada modelo se agrega una condicién de satura-
cion logistica. Donde la competencia se considera primero con respecto a
[1, después con respecto a [ 4[5, luego se supone que depende de [ + s+ 3,
y para finalizar, este orden de ideas el ultimo modelo supone que la com-
petencia es con respecto a los cuatro estadios larvarios [y + lo + I3 + [4. La
intencion de esta seccion es determinar de qué estadios depende la compe-
tencia que afecta la eclosion.

Modelo de tasa efectiva con saturacién por competencia con
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larva 1
% = Hr,(1 %) — puly — T19ly,
Cfi—lj = Ty 2l — pala — T2 3la,
% = Ty 3lo — psls — 73 413, (Eq. 3.29)
% = T34l3 — paly — Ta5ly,
% = Ty 5la — psp — 75 6P-

Modelo de tasa efectiva con saturacién por competencia con
larva 1 + larva 2

dl 1 +1

d_tl = Hr.(1 - 10 2) — pily — 712l

dl

d—; = T12l1 — pals — T 3la,

dl

d_; = Toglo — psls — 73403, (Eq. 3-30)
dl

d_; = T34l — paly — 74514,

d

d_]t) = Ty5la — 5D — T56P-

Modelo de tasa efectiva con saturacién por competencia con
larva 1 4+ larva 2 + larva 3

dl i+ 15 +1

d_tl = Hr.(1— %) — pily — 11204,

dl

d_t2 = 71 2l1 — paly — T2 3lo,

dl

d_j = To3ly — pigly — T34l3, (Eq. 3.31)
dl

d_t4 = T34lg — praly — 74514,

dp

— = Ty5ly — — T56D-
i 4 5l4 — 5P 5 6P
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Modelo de tasa efectiva con saturacién por competencia con
larva 1 + larva 2 + larva 3 + larva 4

dly L+l+13+1

E:HTe(l_ C )_Mlll_’rlgll,

dl

d_t2 = T12l1 — paly — T 3la,

dl

d_t3 = Ty 3ly — pgls — 73413, (Eq. 3.32)
dl

d_t4 = T3 4l3 — praly — 74 514,

d

d]t? = Ty 5la — psp — 756,

Para los modelos (Eq. 3.29), (Eq. 3.30), (Eq. 3.31)) v (Eq. 3.32) el compor-
tamiento de los huevos corresponde a la acumulacién de los huevos de cada
“edad” al tiempo t. Si como en los modelos anteriores volvemos a utilizar
h(t) como todos los huevos al instante ¢ tenemos que:

Si t<10

o LT

Como en [L.1] se asume que los huevos tienen a lo mas edad 10, entonces
para el dia 11 en adelante la suma de los huevos de todas las edades solo
se mantiene hasta los de edad 10,

=10

h(11) = > h(z,11) = H(10)

x=0

Asi, si t > 10, entonces h(t) = h(10). donde

~

h(i,i) = Hexp(uot) + exp(/ol 7(2)dz)

asi, la poblacién de huevos bajo esta condiciéon se mantiene constante a
partir del dia 10. Recordemos que si x > ¢, entonces h(x,t) = 0 pues para
este caso de estudio no puede haber huevos que tengan mas tiempo que el
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tiempo del sistema.

Los modelos ([Eq. 3.29), (Eq. 3.30), (Eq. 3.31) v (Eq. 3.32) tienen un
punto de equilibrio estable, basta con igualar a cero cada sistema y despe-
jar los valores en que las variables involucradas para verificar que valores
cumplen dicha condicion. En seguida se presenta por cada modelo su esta-
do estacionario, dichos estados estacionarios seran utilizados mas adelante
en el analisis numérico que realizaremos en el siguiente capitulo.

Para el modelo (Eq. 3.29) el estado estacionario (I5,13, 15,1}, p*) es :

( CHr, Ti2, T23,. T34 7’451*>

) 19 29 3 4
Hr, +Cai9” asg " azq ™ ays° asg

(Eq. 3.33)

para el modelo (Eq. 3.30) el estado estacionario (I3,15, (5,5, p*)es :

CHrt.03 T12 T2 3 T34 ., T45 >
CH2p D23p T3 TS )Ry 334
(HTe(Oé23+T12)+COé120423 04231 04342 06453 06564 ( )

para el modelo (Eq. 3.31)) el estado estacionario (13,105,135, [}, p*) es :

< CHrteog 3003 4 TL2 e T2354 T34 745l*>
5 19 25 3> 4
Hr.(op3azq+ azamio+ T12m3) + Cagoazzags’ a3 Q34 Q45 a5 6
(Eq. 3.35)

para el modelo (Eq. 3.32) el estado estacionario (I7,13,15, 15, p*) = es:

CHTo0i303 4004 5 Tioge T3, T34 TAS Fa. 3.6
7l F/ C ) 1 29 3 4 ( q. o. )
TI" + Carsanzazays’ azs ™ a3y ™ 45 Qs

!
donde I' = (ag 303 44 5 + Qy 503 4T1 2 + Qy 5T1 9To 3 + T1 2T 373 4)

Hasta este punto del trabajo se han planteado diferentes modelos mate-
maticos que consideraron en cada paso diferentes suposiciones entomologi-
cas. Primero para el modelo ([Eq. 3.1)) se supone que tasas son constantes.
Después en el modelo ([Eq. 3.2) agregamos como condiciéon que la satura-

cion por competencia que afectaba a la eclosiéon. Como tercera hipotesis se
considerd que la tasa de eclosion es variable en el tiempo para plantear un
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modelo de edad (B.4.1]). Se mostré que cuando el ingreso de huevos al sis-
tema es constante, la tasa variable se convierte en una tasa efectiva la cual

presentamos en el modelo (Eq. 3.28). Y finalmente como una condicién

adicional se agrega el efecto de competencia sobre la eclosion, para ello, se
presentaron cuatro modelos adicionales. Cada uno de ellos considera que
la competencia por saturacion depende de solo alguno de los estadios.

La tinica condicién que resta por considerar es como la competencia por
los recursos que afecta la dindmica de los estadios larvarios. Cabe destacar,
que en el caso de los estadios larvarios no consideramos tasas constante,
pues en el capitulo de 2 se mostro que esta hipodtesis tiene sentido para una
escala de dias.

Hemos desarrollado matematicamente varias hipotesis entomoldgicas
(tasas larvarias constantes, saturacién y su efecto en la eclosién, tasa de
eclosién variable). Los modelos que representan dichas suposiciones ento-
mologicas se estudiaron analiticamente, y en cada paso consideramos una
referencia entomolodgica a desarrollar. Sin embargo, para la tltima supo-
sicion a estudiar el procedimiento tuvo que distinto. Pues aunque si hay
referencias de que la dinamica poblacional se ve afectada por la densidad
del sistema [23, 68, 97]. Los resultados hablan de efectos generales, razon
por la cual no hay una consideracion explicita a explorar y la posibilidad
de agregar la competencia de larvas puede ser muy variada.

3.5. Modelo de Productividad para el Ingreso Cons-
tante de Huevos

Durante el proceso de investigacion se desarrollaron diferentes suposi-
ciones como:

Considerar que la competencia solo dependia de la larva 4, pues al ser la
de mayor tamano, nosotros afirmamos, podia representar un efecto directo
en la dindmica. Para ello, agregamos a los modelos de tasa efectiva una
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condicion de saturacion logistica, el efecto de la competencia de las larvas
de cuarto instar a las tasas de transiciéon de las larvas de primer y segundo
instar.

En otro orden de ideas, se considero que la competencia que afectaba
a la eclosion en lugar de depender de la suma de los estadios larvarios
en realidad se consideraba una competencia en producto. Para ello cam-
biamos en el modelo (Eq. 3.30) y el término de saturacién (1 — 2£2) por
(1-— é—ll)( — ) suponiendo que la competencia que ejercen las larvas de
diferentes estadios es independiente.

Como debe ser posible imaginar las posibles combinaciones de suposi-
ciones pueden ser variadas. Sin embargo, la eleccién de las suposiciones
siempre fueron enfocadas pensando de las tasas de transicién solo pueden
ser afectadas por competencia con términos logisticos, pues a mayor can-
tidad de individuos mas se afectan las transiciones. Ademas de considerar
las referencias entomologicas a nuestro alcance.

Estos otros modelos que se probaron no se presentan en este trabajo
pues los resultados numéricos no mejoraban al agregar dichas condiciones.
Solamente presentaremos un modelo que denominamos Modelo de Pro-
ductividad para el Ingreso Constante de Huevos el cual considera:

que cada dia se deposita una cantidad constante de huevos.
= las tasas de mortalidad constantes.

= la tasa de eclosion variable que se convierte, en nuestro caso, en una
tasa efectiva de eclosion a partir del dia 10, considerando los por-
tajes de eclosién dados por [18] y que se muestran en la Figura
1.1].

» la eclosion se ve afectada por la presencia de larvas del primer instar.

= las larvas de tercer y cuarto instar afectan logisticamente la transicion
de las larvas de primer y segundo instar.
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La ultima suposicién es una hipotesis nuestra que fue considerada por
los resultados que obtuvimos poco a poco al agregar diferentes condiciones
que pudieran tener un sentido biolégico. En este caso, suponemos que al
ser las larvas 3 y 4 las de mayor tamano su influencia es mas determinante
en la competencia por los recursos (alimento y espacio). Una de las refe-
rencias estudiadas es la [12] donde se menciona que las larvas del cuarto
instar pueden tardar varias semanas en dicho estado debido a la escasez de
alimento. Esto nos hizo pensar que existia un efecto sustancial en la dina-
mica poblacional causado por la competencia larvaria de cuarto estadio.

El Modelo de Productividad para un Ingreso Constante de huevos se
describe mediante las siguientes ecuaciones:

% = Hr.(1 — é—ll) — il —(1— é_?;)(l — é«_i)ﬁ?lh

% =(1- é—?;)(l — é_t))lell — paly — (1 — é_?;)(l - %)723l2’

= (= )= el — sl — (1= 2)(1 = s, (Eq. 337
% =(1— é—?;)(l — 2—2)73453 — ptaly — 745(1 — 2—2)54,

% = 7u5(1 — é—‘;)h — [5P — T56D-

Debido a la no linealidad del mismo este modelo se estudia solamente
desde la perspectiva numeérica pues solo encontrar los valores estacionarios
representa resolver sistema de 6 ecuaciones de tercer grado y resulta invia-
ble realizar dicho andalisis tedrico. Este modelo se estudié y analizé desde la
perspectiva numeérica, pues la intencion central del trabajo es determinar
el comportamiento cualitativo de los datos del experimento en campo.

En el siguiente capitulo presentaremos a detalle lo que se realiz6 para es-
tudiar todos los modelos antes presentados. Mediante el analisis numérico
comparamos los modelos con los datos experimentales para descartar qué
modelos se eligi6. Y veremos por qué se afirma que el modelo de producti-
vidad con ingreso constante ([Eq. 3.37) es el modelo que mejor representa
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a los datos del experimento de campo realizado en Rinconada.



Capitulo 4

ESTUDIO NUMERICO DE LOS
MODELOS

. ./ / I / .

En la primera secciéon del capitulo P se presenté un experimento de
campo. Los datos que se obtienen en dicho experimento corresponden a
la dindmica temporal de una poblacién inmadura de mosquitos en un re-

.. ’ ) . .
cipiente. En el capitulo B se presentaron y estudiaron diferentes modelos
matematicos que representaban una o varias suposiciones entomoldgicas.
Este capitulo relaciona los datos del experimento de campo con los modelos
matematicos antes planteados.

En este capitulo se presentara un estudio numérico de dichos modelos.
Este analisis permitira calibrar los modelos matematicos con respecto a los
datos de campo. Ademads de, obtener una medida que permita realizar una
comparacion entre los modelos. Cada modelo se analizé desde dos perspec-
tivas. La primera corresponde a la estimacion del mejor valor de alguno
o algunos de los parametros involucrados. Dichas estimaciones se realizan
para obtener los valores de los parametros con los que, la dindmica dada
por el modelo es la que mejor describe el comportamiento cualitativo de
los datos de campo. El segundo objetivo es realizar simulaciones de los mo-
delos para determinados valores de los parametros. Esto permite construir
una medida que determinara cual es el modelo que mejor describe el com-
portamiento de datos de campo. Cémo consecuencia se obtendra el modelo
que mejor aproxima la dindmica del desarrollo de una poblacién inmadura
de mosquitos en un criadero.

101
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Este capitulo consta de varias secciones. En la primera, se presenta un
breve resumen de la investigacion sobre los parametros que se consideraran
para realizar las simulaciones. La informacion que se toma de la literatura
sobre la duracién de los estadios, los porcentajes de supervivencia y mor-
talidad, para condiciones similares a las que se tuvieron cuando se realizo
el experimento de campo (25°C y 80 % de humedad relativa).

La segunda seccién presenta, por cada modelo planteado en el capitulo

, una estimacion de parametros. Dicha estimacion se realizo con el método

Monte Carlo conocido como metrépolis hasting (MCMC) definido en [100].

El MCMC nos permitié estimar los mejores valores de los parametros. Este

método permite afirmar que estos valores estimados son los que deberian

usarse en los modelos para que la dinamica que cada modelo representa,
sea la mas aproximada a los datos de campo.

Por tultimo, mostraremos la comparacion entre los modelos y la jus-
tificacion de la eleccion del “mejor modelo.” Esta comparacion se realizo
mediante dos criterios. El primero considera el error cuadratico medio de
cada modelo, evaluado en los mejores parametros, a los datos del experi-
mento de campo. El segundo criterio es mediante el indice de Akaike. Este
indice permite comparar las estimaciones de los pardmetros considerando
la bondad de ajuste y la complejidad del modelo. El indice de Akaike toma
en cuenta los grados de libertad que se dieron en cada modelo y esta defi-
nido en [101]. Ambas son herramientas conocidas para comparar modelos
con datos.

4.1. Los parametros a utilizar en las simulaciones

En general, los parametros que se utilizan en los modelos matematicos
corresponden directamente a caracteristicas del sistema o la especie que se
desea estudiar. En muchos casos los valores de los parametros se obtienen
de datos o estudios del area de interés que se desea modelar. En el caso de
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este estudio dependemos de los experimentos entomolégicos que describen
la duracién de cada estadio, la proporcién de mortalidad y supervivencia
de los mosquitos.

En particular las tasas a utilizar en los modelos deben estar dadas en
unidades del inverso del tiempo (en nuestro caso es necesario el inverso de
tiempo promedio en algin estadio y el inverso promedio de vida en dicho
estadio). En la literatura entomolégica donde se muestran los datos experi-
mentales de las poblaciones de mosquitos, solo determinan los porcentajes
de supervivencia o porcentajes de mortalidad. Aunque dichos porcentajes
son nombrados como tasas, evidentemente no son de utilidad para nues-
tros modelos, ya que no corresponden a las unidades requeridas para ser
considerados como tales. Asi que, nuestro primer trabajo es utilizar esa
informacion para determinar las tasas que se utilizaran en los modelos.

La informacién que se proporciona en la bibliografia corresponde a du-
racion promedio de vida por cada estadio y el porcentaje de supervivencia
o mortalidad. Asi que, de manera andloga lo que se hace en otros estu-
dios como en [63] convenimos aproximar las tasas a utilizar de la siguiente
manera;

porcentaje de supervivencia

tasa de transicién del estadio r al estadio r+1 = — — - - y
tiempo de duracién de estadio r-simo
(Eq. 4.1)
orcentaje de mortalidad
tasa de mortalidad del estadio = P J (Eq. 4.2)

tiempo de duracion de estadio r-simo.
Recordemos que en general el desarrollo del mosquito depende de con-
diciones externas a él como la temperatura [13, 65, 66], alimento [67], con-
diciones ambientales [[15, [16], incluso puede variar con respecto al material
o tamano de recipiente [12, 13]. Para que la comparacién de los mode-
los estudiados con los datos del experimento de campo tenga sentido, se
identificaron datos de la bibliografia que representaran una dindmica con
condiciones similares a las del experimento; es decir, temperatura de 25°C
y 80 % de humedad relativa.
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En la Tabla {.1| presentamos un resumen de la investigacion realizada
sobre la duracion en dias para cada estadio. En ella remarcamos con co-
lor amarillo los valores de la duracién que se consideraran para el analisis
numérico. Ademas, se distinguen los valores maximos en color naranja y
los valores minimo en color rosa. En la Tabla ¥.2 presentamos un resumen
también de varios trabajos sobre la proporcion o porcentaje de mortalidad
por estadio. Resaltamos los valores que seran considerados en color amari-
llo.

Condiciones e | e 25.3°C e | e 28°C 25+ 3°C
ambientales 65 % HR 50% HR | 80% HR
Huevos 5.8 4.43
Larva 1 1.25 2.1 5.5 2.74 1.04 1.18
Larva 2 2.2 1.2 4.5 1.35 0.88 1.36
Larva 3 2.8 0.9 5.9 1.37 1.08 1.29
Larva 4 3.15 3 10.2 3.15 2.08 2.79
Pupa 3.55 2.5 3.1 2.9 3.03 2.00 2.89

Tabla 4.1: Duracién de cada estadio (en dias).

En principio es posible aproximar el valor de los parametros utilizando
las formulas dadas en (Eq. 4.1) y (Eq. 4.2) y los valores de las tablas
y #.2. Sin embargo, hay que destacar que estos valores solo corresponden
a una primera aproximacion de los parametros. En la segunda secciéon del
capitulo E se hablo de las diferentes formas en que es calculada la duracién
de los estadios. Se mencioné que algunos de los experimentos solo repre-
sentan el desarrollo de una generacion de huevos/larvas/pupas aislada. Asi
que dichos experimentos no consideran el efecto de la superposicién de las
poblaciones y, debido a que para el caso de estudio de este proyecto es-
ta situacion es importante. Es necesario determinar si estos valores son de
utilidad para describir a los datos del experimento de campo en Rinconada.
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Huevos 32 7 0
Larva 1 40 7.5 24 0 31
Larva 2 28 | 6.8 | 24 4 31

Larva 3 44 |1 6.1 | 24 1 31

Larva 4 54 2.5 24 2 31

Pupa 18 | 2.5 3 2 2

Tabla 4.2: Porcentajes de mortalidad por cada estadio.

Recordemos que el experimento que se desea representar mediante mo-
delacién matematica corresponde una poblacién que tiene un ingreso fre-
cuente de individuos en el sistema (fuente). Es por ello que es necesario
estimar el valor de los parametros que mejor aproximen el comportamiento
de dichos datos experimentales. Desde la perspectiva matematica esto es
un problema de identificacién de parametros. Por lo que, es necesario con-
siderar intervalos para realizar nuestra bisqueda dentro de un compacto.
Esto permitird asegurar la existencia de la solucién de nuestro problema
inverso de identificacion.

Durante el desarrollo de los experimentos numéricos utilizaremos como
base los datos de las tablas 4.1 y 4.2. Lo valores que se denominan elegidos

(marcados en amarillo) son los que se consideraran cuando no se reali-
za una estimacion sobre ese pardmetro. Los valores maximo y minimo son
para indicar un intervalo viable sobre el cual se realizaran las estimaciones.

Con las férmulas dadas en (Eq. 4.2) v (Eq. 4.1)) se calculan los valores
de las tasas a utilizar en los modelos. En las tablas %4.3 y #.4 mostramos

EI valores de las tasas que se definen de los datos obtenidos en las tablas
y 1.2
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Maximo | Elegido | Minimo

Huevos 0.170 0.136 0.117

Larva 1 0.600 0.508 0.109

Larva 2 0.818 0.529 0.160

Larva 3 0.622 0.434 0.095

Larva 4 0.221 0.165 0.045

Pupa 0.410 0.284 0.231

Tabla 4.3: Valores de las tasas de transicién y el intervalo de estimacion.

Méximo | Elegido | Minimo

Huevos 0.080 0.064 0.055

Larva 1 0.400 0.339 0.073

Larva 2 | 0.318 0.206 0.062

Larva 3 0.489 0.341 0.075

Larva 4 0.260 0.194 0.053

Pupa 0.090 0.062 0.051

Tabla 4.4: Valores de las tasas de mortalidad y del intervalo de estimacion.

Como resultado de esta seccidon tenemos:

» El rango para estimar el valor de las tasas de mortalidad y transiciéon
de huevos (oviposicién) es pequeno (ambos intervalos miden menos de
0.058). Por ello no se consideraran como posibles valores a estimar en
nuestro andlisis numérico.

= Los parametros aproximados para las larvas de primer instar, segundo,
tercer y cuarto instar de mortalidad y transicién tienen los rangos mas
notables (todos los intervalos miden més de 0.1). Es por ello que tanto

°El tamaifio del intervalo se obtiene restando el valor maximo y minimo de las tasas dadas por las
tablas @ y
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las tasas de transicion como las de mortalidad pueden ser consideradas
para estimacion.

» El intervalo de los posibles valores de la transicion de las pupas esta al
rededor de 0.1 y en comparacion de los intervalos correspondientes a
las larvas que son del orden de 0.5. Esto es importante destacar pues
serd conveniente hacer un paso muy pequeno en las estimaciones que
consideren estimacién sobre dicha transicion. El tamano del intervalo
de la tasa de mortalidad es menor a 0.05 asi que, tampoco se hara
estimacion sobre dicho parametro.

4.2. Analisis numérico de los modelos

En esta seccién mostraremos los resultados obtenidos de las simulaciones
realizadas para la estimacion de parametros. Para ello en seguida mencio-
namos algunas de las consideraciones que se tomaron para realizarlas:

1. Un enfoque clasico para calibrar los modelos implica elegir algunos
datos de la serie de tiempo y ver si el modelo se acerca también a
los datos que no se utilizaron para la estimacion. Dado que cada ex-
perimento solo corresponde a 8 dias de dindmica, realizar este pro-
cedimiento nos parecié poco viable. Debido a que en la seccién E se
mostré que mostramos que los 6 experimentos parecen tener el mismo
comportamiento y que el promedio es un buen representante de ellas.
Con el fin de tener la mayor cantidad posible de informacion de la
dindmica al realizar nuestras estimaciones.

2. Dado que es conocido que la cantidad de pupas que se convierten en
mosquito adulto es alta y que al tomar las muestras la cantidad de
pupas puede ser pequena se consideré la cantidad de adultos y pupas
que se obtuvieron en el experimento como el total de pupas.

3. Para las tasas de transicion y mortalidad se consideran los valores
dados en las tablas y .
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4. Notemos que los datos experimentales se tomaron durante 8 dias,
mas la condicion inicial de cero individuos por cada estadio tenemos
un total de 54 datos. Los cuales matematicamente suficientes datos

para realizar las estimaciones los parametros de interés, pues en los
modelos a estudiar tenemos a lo mas 15 parametros.

5. Para la estimacién se utilizara un método Monte Carlo conocido como
metrépolis hasting (MCMC) dado en [100]. Este método elige un valor
“bueno” del parametro si, para ese valor, la probabilidad de que el
modelo matematico a estudiar coincida con los datos experimentales

es menor a cierto umbral fijo.

Recordemos que en el capitulo anterior se presentaron y estudiaron di-
ferentes modelos:

1. Modelo de coeficientes constantes (

2. Modelo de coeficientes constantes y saturacion logistica (

3. Modelo de edad (

eclosién ([Eq.
competencia

4. Modelo de Productividad con ingreso constante de huevos. (Eq. 3.37).

saturacién por competencia con Larva 1 (Eq. 3.29

3.4.1

Fq. 3.1

).

Fq. 3.2)

) que se convirtié en el modelo tasa efectiva de

3.28), del cual se desprenden cuatro modelos segin la

).

saturacién por competencia con Larva 1 4+ Larva 2 (

Fq. 3.30).

saturaciéon por competencia con Larva 1 4+ Larva 2 + Larva 3

(

Fq. 3.31

).

saturacién por competencia con Larva 1 + Larva 2 + Larva 3 +

Larva 4 (

Fq. 3.32

).

Estos modelos son sobre los que se realizé estimacion de parametros,
debido a que cada modelo representa algo diferente la estimacion de los

parametros depende de su importancia en lo que busca estudiar cada mo-

delo. Por ejemplo, para el modelo de saturacion logistica dado por ([Eq. 3.2

)
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el comportamiento principal a estudiar es el efecto de la competencia sobre
la eclosion asi que, el parametro importante en ese modelo es C', que co-

rresponde a la capacidad de carga del sistema. En la Tabla ¢.5

para cada modelo, cuales fueron los parametros que se estimaron.

Tabla 4.5: Pardmetros que se estimaron en cada modelo.

se muestra

Es por ello que en seguida se presentan los resultados numéricos por

cada modelo, como los modelos ya estan escritos explicitamente en el capi-
tulo anterior en estd seccién ya no se reescribird cada modelo simplemente

se hara referencia a las ecuaciones con las que se definen.

4.2.1. Modelo de coeficientes constantes ([Eq. 3.1)

Para el modelo de coeficientes constantes presentado en (

Fq. 3.1

) se es-

timaron todas las tasas de transicion y mortalidad de las larvas, asi como
la tasa de transicion de las pupas. La intencién era determinar si existia
algin valor de los parametros para los que la dindmica de este modelo des-
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cribiera el comportamiento de los datos.

En la Figura #4.1 se muestran los resultados obtenidos. Para cada para-
metro se grafican los valores estimados por el MCMC contra su loglike. El
loglike es una medida genera el método y determina la probabilidad de la
aproximacion. En principio, si el modelo correspondiera a la dindmica real
de los datos, el valor con mayor loglike determinaré el valor de los mejo-
res parametros. En cada sub grafica de 4.1 es posible ver que los valores
estimados estan en una nube de puntos al rededor de un valor determina-

do. En ese sentido lo que las estimaciones dicen es que todos los valores
“buenos” que elige el método estan cercanos a dicho valor. Asi, es posible
afirmar que el valor exacto del parametro debe estar en rango de esa nube
de puntos.
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50 50 50

loglike
~
b
loglike
~
b
loglike
N
b
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Figura 4.1: Estimaciones MCMC de los pardmetros del modelo de coeficientes constantes
7))
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En la Figura se presenta la dindmica en el tiempo del modelo de co-
eficientes constantes ([Eq. 3.1|) para los valores estimados que corresponden
a buenas aproximaciones a los datos segiin el MCMC. En cada sub grafica
se presenta la dinamica de cada variable del modelo con los datos de ca-
da estadio. Se muestra ademas a los datos experimentales para tener una
visualizacién de cémo es que las estimaciones de parametros aproximan
la dindmica de los datos. Es posible ver que el comportamiento sigmoidal
resultante de dicho modelo dindmico no representa, ain considerando va-
lores 6ptimos de los parametros, la dinamica de los datos del experimentos.

0 5 10 15 20 25

Tiempo (dias)

(a) Dindmica de h en el tiempo

10 15
Tiempo (dias)

(c¢) Dindmica de Is en el tiempo

20 25

0 5 10 15 20 25
Tiempo (dias)

(e) Dindmica de l4 en el tiempo

Figura 4.2: Dindmica por estadio del modelo de coeficientes constantes () para las esti-

5 20 25

10 15
Tiempo (dias)

(b) Dindmica de l; en el tiempo

10 15
Tiempo (dias)

(d) Dindmica de I3 en el tiempo

5 10 15 20 25
Tiempo (dias)

(f) Dindmica de p en el tiempo

maciones de los parametros en comparaciéon con los datos experimentales.
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4.2.2. Modelo de saturacién logistica en la eclosién (Eq. 3.1))

Para el modelo de coeficientes constantes y saturacion logistica dado en
(Eq. 3.2). El cual considera todas las tasas constantes, pero agrega la consi-
deracion de que la tasa de eclosion se ve afectada por la saturacion de todos
los individuos del sistema acuatico. Para este modelo solo se realizaron es-
timaciones de la C' capacidad de carga del sistema, pues es justamente la
hipotesis clave que desea representar el modelo.

855.0
800 LY 852.5
L)

700 \, 850.0 .
D) 847.5

Loglike
4
Loglike

'©845.0 .
o
500 N, 842.5 *,
3

hd 840.0

400 \ . .

837.5 A
300

200 400 600 800 1000 60 65 70 75 80 85 90 95 100
Estimaciones de C Estimaciones de C

Figura 4.3: Simulaciones MCMC del parametro C del modelo de coeficientes constantes
(@) La grafica del lado izquierdo corresponde a una estimaciéon comenzada en C=1000.
La grafica del lado derecho corresponde a otra estimacién pero para un tamafnio de paso mas
pequeno y que comienza en C=100.

En la Figura se muestra el resultado del MCMC. Cada sub grafi-
ca representa los valores estimados contra su loglike. En dicha figura se
presentan dos estimaciones una que inicia el valor en C = 1000 (grafica
izquierda) y una que inicia en C = 100 para un tamafio de paso mas pe-
quernio (grafica derecha). Lo que muestra que atin iniciando las estimaciones
en diferentes valores, mientras el valor estimado se acercan mas 70 mayor
es su similitud a los datos (mayor loglike). El resultado en ambas simula-
ciones coincide. La estimacion del parametro muestra que su valor exacto
debe ser al rededor de 70 (de hecho, sus aproximaciones son cercanas a 73).

, o . .
En el capitulo § mostramos que este modelo dos estados estacionarios,
ademas se dieron las condiciones para que un valor estacionario sea estable
segun el valor de los parametros. Asi que, para los pardametros elegidos
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dados en la Tabla @ y en la Tabla @ y considerando ademas el valor de
C' que corresponde a la mejor aproximacién obtenida en el MCMC verifi-
caremos la estabilidad del sistema.

Recordemos que el valor de p* corresponde a las raices del polinomio
(Eq. 3.13). Primero calculamos numéricamente el valor de los dos posibles
valores de p* (raiz grande y raiz chica). En la Figura @ se muestra, la
grafica del determinante de la matriz jacobiana del sistema ([Eq. 3.2) como

funcién de A (valores propios del polinomio). Este determinante se consi-
dera para los dos valores p*. Las graficas superiores corresponden al valor
grande de p* y las graficas inferiores al valor pequeno. En ambos casos la
grafica derecha corresponde a una ampliacion al rededor del cero, de cada
grafica de la izquierda.

Notemos que el valor pequeno resulta ser el estable. Pues es posible ob-
servar en la que la parte real de todas su raices del determinante evaluado
en el valor pequeno de es negativa y es justamente a la que convergen todas
las simulaciones del sistema ([Eq. 3.2). Lo cual se puede ver en la Figura @

Como un analisis adicional para este modelo, presentamos el siguiente
resultado numérico. Dado que el valor del estado estacionario del sistema
esta definido para los posibles valores de p*. Como los dos posibles valores
de p* se obtienen como raices de la ecuacion (Eq. 3.13), la cuél depende del
valor de los parametros del sistema y de H, es decir, depende de cuantos
huevos ingresan al sistema. Con ello un resultado interesante es el que se
muestra en la Figura 4.5. En ella se muestra el comportamiento de los dos
posibles valores de p* como funcién de H. En la grafica derecha se muestra
coémo se comporta la raiz pequena de ([Eq. 3.13) con respecto a la cantidad
de huevos que ingresan al sistema. En la gréfica izquierda se muestra el
comportamiento de la raiz grande de ([Eq. 3.13).

Esto muestra como cambian los dos valores de p* para diferentes valo-
res de H. En la grafica correspondiente a la raiz chica se muestra que la
estabilidad del modelo se dara atin para valores diferentes de H, pues se ve
que ese valor se mantiene.
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Figura 4.4: Polinomio caracteristico de la matriz jacobiana del sistema (|Eq
de \. Las graficas superiores corresponden al valor p* = 5.93 y las inferiores al valor p* = 35.94
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las graficas de lado izquierdo tienen una escala de 1 x 102

En la Figura ,m se presenta la dindmica en el tiempo del modelo de satu-
) para los valores estimados de C' segun el MCMC.

raciéon logistica (

Fq. 3.2

Cabe destacar que para la estimacion realizada en este modelo también se
. . : o , A
considero el estado estacionario analitico, que se obtuvo en el capitulo ,

como una condicién adicional para medir la cercania al modelo.

2) como funcién
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Valor de p; como funcién de H Valor de p; como funcién de H
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Figura 4.5: Valor de las dos raices del polinomio () para como funcién de H. Las raices
representan los dos valores de p* que determinan los estados estacionarios de sistema ()
La gréafica del lado izquierdo muestra que la “raiz chica ” que converge cuando H crece y del
lado derecho que la “raiz grande” que crece al cuando H.
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Modelos de tasa efectiva y saturacién logistica (

Eq. 3.2)

El siguiente modelo que se estudié es el modelo de edad presentado

en (B.4.1

). El cual se mostré que es equivalente a un modelo con tasa de

eclosion efectiva. En este caso se consideraron cuatro modelos adicionales

presentados en (

Eq. 3.29

), (Eq. 3.30

) (

Fq. 3.31

) (

Fq. 3.32

), para agregar

el efecto de la saturacion logistica a una eclosién variable. Para estos mode-
los las estimaciones MCMC se realizaron sobre la tasa efectiva de eclosion,
la capacidad de carga y las tasas de transiciéon pues los parametros impor-
tantes a focalizar.
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Figura 4.7: Dindmica por estadio de los cuatro modelos de tasa efectiva. Cada modelo se

considerd en el mejor valor estimado de los pardmetros.

En la Figura @ se presenta la dindmica en el tiempo de los 4 modelos
de tasa efectiva, cada simulacion representa la dindmica de cada modelo
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en los valores estimados que mejor aproximaron su cercania de los da-
tos experimentales al modelo segiin el MCMC. Al final de este capitulo
se mencionard por_qué el modelo que mejor se aproxima los datos es el
modelo dado por (Eq. 3.29). Por ello, solo mostramos las simulaciones co-
rrespondientes a la dindmica del sistema para los valores estimados de los

pardametros que gener6 el método MCMC para el modelo (

Figura

Eq. 3.29

) en la
. En dichas graficas es posible ver que que la dindmica de los

datos y las simulaciones del modelo se relacionan mas que en los modelos

anteriores.
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Figura 4.8: Dinamica de cada estadio del modelo () para los valores estimados compa-
rando los datos experimentales.

En la Figuras

de las estimaciones MCMC de los modelos ([Eq. 3.29

1.9,

110, 4

A1

)

4.12

) (

Eq. 3.30

) (

Fq. 3.31

se muestran los cadenas Monte Carlo

),




118 CAPITULO 4. ESTUDIO NUMERICO DE LOS MODELOS

(Eq. 3.32) respectivamente. Se puede ver que la estimacién converge y los
valores estimados que el método elige como cercanos los mantiene un ran-
go de valores. Esto muestra que el valor de los pardmetros debe estar en
dichos intervalos con una probabilidad alta. Cabe destacar que al agregar
mas larvas a consideracion de saturacion del sistema se mejora el proceso
de estimacion de parametros. Sin embargo, cuando realizamos la compara-
cién tanto en ECM, cémo por el indice de Akaike es el modelo (Eq. 3.29)
tiene un menor valor, por ello que al plantear el modelo que considera la
ultima suposicion, solamente consideramos la competencia con [y.

Esta consideraciéon es importante pues implica que en realidad las larvas
que mas afectan el proceso de eclosion son las del primer instar y no las del
resto. Sobre todo destaca que existe un efecto sobre la eclosiéon la cantidad
de larvas .

Cabe destacar las estimaciones realizadas también consideran los esta-
dos _estacionarios analiticos dados por (Eq. 3.33), (Eq. 3.34), (Eq. 3.35),
(Eq. 3.3G), como una condicién adicional dentro de nuestro Monte Carlo
para realizar la comparacion de los modelos con los datos.
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4.2.4. Modelo de productividad para el ingreso constante de
huevos (Eq. 3.37)

El dltimo modelo que se analizard es el modelo (Eq. 3.37). Este mode-
lo considera la competencia por recursos de las larvas de tercer y cuarto
instar, sobre las transiciones de las larvas mas pequenas. Con este modelo
se busca determinar si dicha competencia afecta la dindmica general de tal

manera que, la dindmica del modelo represente una mejor aproximacion al
comportamiento de los datos Al final de este capitulo se muestra que en
efecto asi sucede, pues este modelo es el de menor ECM.

De manera analoga a los modelos anteriores en la Figura ¢.13 se mues-
tra las graficas de la simulaciones del modelo (Eq. 3.37) para los valores
estimados por el MCMC. En esta grafica es posible notar como las simula-
ciones de los parametros estan al rededor del valor promedio de los datos.
Asi que, todas las condiciones de este modelo resultan importantes para
describir la dindmica de los datos.

Las estimaciones generadas por el MCMC determinan valores “buenos”
de los parametros. En la Figura #.14 se presentan los intervalos que co-
rresponden al 90 % de las estimaciones. Asi que, por la construccién de las

estimaciones podemos afirmar que el valor de los parametros que hace que
la dindmica del modelo sea la méas similar a los datos, esta en dicho inter-
valo con una alta probabilidad. En la Tabla @ se presenta el valor de los
cuartiles de las estimaciones de los pardmetros para el modelo (Eq. 3.37).
()1 es el primer cuartil con el 25 % de los datos, )5 es la mediana y Q)3 es
el tercer cuartil con el 75 % de los datos.

Para este modelo se hizo un analisis adicional, para verificar el com-
portamiento de los errores del modelo ([Eq. 3.37) a los datos. Recordemos
en el experimento de simulacién que se presenta en la segunda secciéon del
capitulo 2 es que las variaciones a los datos serian las causadas por el efecto
que se pierde por el cambio de escalas en dias y horas en las tasas de tran-

sicién de las larvas, lo cual es una consideraciéon importante que se realizo
al medir la cercania a los modelos.
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Figura 4.13: Dindmica por estadio del Modelo de productividad para el ingreso constante de

huevos () .

En la Figura #.15 se muestra las graficas Q-Qplot Normal de la dife-
rencia entre el modelo ([Eq. 3.37) y los datos del experimento de campo.
Se muestra que los errores al modelo no corresponden a una distribuciéon
normal al rededor del modelo. Este resultado muestra graficamente que di-
chas variaciones del modelo a los datos (errores) no tienen una distribucion
normal y permite afirmar que una posible justificacion es la diferencia de
escalas antes mencionada y no errores de medicion.
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Pardmetros Q1 Q2 Q3
Ch 1430713 | 15.3253 16.4978
Co 431.57560 | 492.1049 | 548.5292
Cs 405.53609 | 488.19666 | 594.52654
Te 0.436815 0.5071 0.538990
2 0.482352 0.5283 | 0.56764059
23 0.3139261 | 0.33338 | 0.3630052
34 0.159074 0.1848 0.2165869
a5 0.0710750 | 0.084647 | 0.0999605
56 0.346915 0.3972 0.4060107
I 0.1701 0.29287 | 0.3812513
12 0.09568 0.12320 0.160774
13 0.08206 0.08990 0.10207
1ia 0.0656 0.08227 | 0.117325
Tabla 4.6: Valores correspondientes a los cuartiles Q1, Q2

pardmetros del modelo (
75 % de los datos.

4.3.

Comparaciéon de los modelos estudiados

125

(3 de las estimaciones de los
). Estos cuartiles representan respectivamente el 25 %, 50 % y

ECM 1099.080 91.3634 66.02 66.74 66.68 67.1126 61.106

Numero de
9 1 7 7 7 7 13
pardmetros estimados
Indice de
8.5914 -11.509 0.351935 0.3580686 | 0.3632231 0.365980 12.8624

Akaike

Correccién 13.7342 -11.407 3.3832 3.38509 3.39025 3.39300 24.604

Tabla 4.7: Comparacién de los modelos mediante ECM y el indice de Akaike. Los valores
resaltados en naranja remarcan el menor valor obtenido en cada caso.

Para finalizar este trabajo en la Tabla @ se presentan los valores del
error cuadratico medio (ECM) de cada modelo a los datos experimentales.
Para calcularlo se consider6 cada modelo en los valores de los parametros
que resultaron con la mejor aproximacion a los datos. Estos parametros se
tomaron de los resultados de cada MCMC.

Se resalta el valor del ECM para el modelo de tasa efectiva, donde la
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Figura 4.14: Rango de valores de los pardametros para el modelo () Dichos intervalos
representan el resultado del 90 % de las estimaciones.

saturacién por competencia solo es con respecto a [y, (

Fq. 3.29). Sin em-

bargo, debido a que la cantidad de parametros estimada fue diferente en
cada modelo consideramos también como un referente el conocido indice
de Akaike dado en [101] que considera también el niimero de parametros

estimados para medir la aproximacion.

Como resultado se obtuvo que el modelo de tasa efectiva que mejor

aproxima los datos es el de la competencia solo con las larvas 1 (Eq. 3.29
y que el modelo que mejor aproxima en ECM a los datos es el (

)

Eq. 3.37).
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Figura 4.15: Gréficas Q-Qplot normal, por cada estadio, de la diferencia del modelo ()

a los datos.
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CONCLUSIONES

La prevenciéon y control de enfermedades virales transmitidas por el
mosquito Aedes aegypti es un problema complejo de salud publica que
requiere la intervencion de los gobiernos, de la sociedad civil y de los di-
ferentes grupos de investigacion. Dado que se ha mostrado que la reduc-
cion de criaderos y el control de sus poblaciones reducen la incidencia de
enfermedades, es crucial dedicar recursos humanos y econémicos a buscar
estrategias sustentables y sostenidas de minimizacién de criaderos que con-
trolen el crecimiento poblacional de los mosquitos.

Con el objetivo de dar informacién sobre las poblaciones de mosquitos
en un criadero, en este trabajo se estudia el comportamiento cualitativo de
una poblacién de mosquitos inmaduros. Los modelos aqui presentados con-
sideraron tres caracteristicas entomoldgicas importantes. En primer lugar,
se estudia la dindmica de una poblacién en la que hay una acumulacion de
individuos, esto debido a que ingresan al sistema en diferentes instantes de
tiempo. En segundo lugar, se estudi6é el comportamiento de la eclosién de
huevos, considerando el efecto que tiene sobre ella la saturacion del siste-
ma y su variabilidad en el tiempo. Por dltimo, se estudi6é la competencia
intraespecifica y su efecto sobre la transicion larvaria.

El resultado final de este trabajo es que el Modelo de Productivi-
dad para el Ingreso Constante de Huevos es el que mejor describe la
dindmica de una poblacion de mosquitos inmaduros en un recipiente. La
metodologia utilizada permite afirmar que no sélo este es el modelo que
mejor aproxima a los datos del experimento de campo, si no que los demas
modelos no presentan una mejor aproximacion a ellos.

129
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Algo que es importante destacar es que este modelo no es una eleccién
aleatoria. Este modelo representa consideraciones entomologicas importan-
tes que, ademas de elegirse con base en investigaciones biologicas, estas se
agregaron una a una en los modelos estudiados, lo que permiti6é descartar
0 no segun se iba mejorando la aproximacion a los datos.

El modelo de productividad para el ingreso constante de huevos toma
en cuenta las cinco suposiciones entomolégicas siguientes.

Las larvas tienen una transicion en promedio constante; es decir, a to-
das las larvas de cada estadio les toma el mismo tiempo pasar al estadio
siguiente. La mortalidad de los estadios es fija para cada uno. La eclosiéon
de los huevos es variable; es decir, la proporciéon de huevos que eclosio-
nan varia en dependencia de cuantos dias tienen en el sistema. Ademas de
considerar que la saturacion del sistema retrasa la eclosion y la transicion
larvaria.

El hecho de que este modelo se acerque mas a los datos permite afirmar
que para describir la dinamica es necesario que se consideren todas estas
suposiciones en simultaneo. Esto ya que los modelos que solo consideran
alguna de ellas no ofrece mejores resultados de aproximacion a los datos.

Es importante enfatizar que la forma de trabajo en la que se desarro-
116 este proyecto permitié destacar la importancia del modelo final. No
obstante algunos de los resultados que se obtienen en cada paso de la in-
vestigacion pueden ser de utilidad para trabajos futuros que se desprenden
directamente de este proyecto de investigacion.

Un primer ejemplo de ello es el siguiente. En la seccion @ de este trabajo
se mostro que la dindmica de una poblacién inmadura en un contenedor
al cual diariamente se le ingresa un nimero constante huevos, presenta un
ciclo limite con periodo de 24 horas. Notemos que esta frecuencia coincide
con la del ingreso de los huevos. Por otro lado, en la seccion @ se mostré
que la condicién de eclosion variable para el ingreso de huevos constante,
es equivalente a una tasa de eclosion efectiva que depende de la cantidad
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de huevos que ingresan. Con ello, es posible concluir que la dindmica de un
recipiente depende de la cantidad y forma en la que se ingresan los huevos
al sistema.

Esta conclusion permite afirmar que para determinar la productividad
de un contenedor es necesario entender el comportamiento de la oviposi-
cion de mosquitos. Se sabe, que en promedio un mosquito ovipositan 100
huevos cada tres dias; sin embargo, obtener informacion sobre la frecuencia
y eleccion de recipientes seria de utilidad para generalizar los resultados
aqui obtenidos. Con los resultados de este trabajo se sientan las bases pa-
ra construir un modelo matematico que determine la productividad de los
criaderos.

Sin duda esta es una primera linea de investigacion futura a desarrollar
como continuacion de este proyecto. Esta primera extension del trabajo
permitira obtener nuevas estrategias de estimacion de la cantidad de pu-
pas y como consecuencia, de la cantidad mosquitos que pueden emerger.

Cabe destacar que esto no es una tarea sencilla ya que, ademas de en-
tender la oviposicion de los mosquitos, es importante conocer y distinguir
las condiciones de llenado y vaciado de cada recipiente. Estas condiciones
pueden ser muy diversas. Un recipiente que contiene agua para ganado tie-
ne una politica de uso muy diferente a una cisterna de agua potable para
uso domestico.

Caracterizar la dindmica de un criadero eventualmente tiene implicacio-
nes interesantes a nivel epidemiolégico. Pues tener mejores estimaciones de
la cantidad de mosquitos que pueden emerger de un recipiente permitira

definir nuevos indices de medicion de riesgo en la transmision de enferme-
dades.

En otro orden de ideas los resultados aqui obtenidos pueden tener peso
por si mismos desde una perspectiva meramente entomologica.

Al plantear y estudiar los modelos se senal6 que se estaba presentando
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a una situacién controlada en condiciones ideales para el desarrollo. Sin
embargo, los resultados teéricos obtenidos se pueden utilizar para obtener
algunos resultados analogos pero bajo otras condiciones ambientales. Por
ejemplo, para agregar el efecto de la variacion de la temperatura bastaria
con hacer modificaciones en el valor de los parametros que se relacionan
con la duracion de los estadios.

Asi, tener un modelo matematico que describe las poblaciones de mos-
quitos inmaduros serd de utilidad para estudiar el efecto de ciertas hipote-
sis que suelen hacerse por experiencia de los investigadores de campo. Por
ejemplo, determinar cudl es el alimento que optimiza el desarrollo o si la
cantidad de oxigeno del agua acelera o no el desarrollo. Esta sin duda es
otra linea de investigacion viable para la continuacion de este proyecto.
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