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Abstract:

Este trabajo tiene como objetivo estudiar desde un punto de vista matemático la reciente
epidemia de ébola producida en 2014-2015 principalmente en el continente Africano. El tra-
bajo se basa en el modelo Be-CoDiS (Between-Countries Disease Spread) [1] cuyo objetivo
es el análisis de sensibilidad del modelo.
La organización del trabajo podŕıamos dividirla en:
Sección:1. Se da una introducción al virus del ébola.
Sección: 2. Se describe la formulación Matemática. En 2.1 se introduce los diferentes estados
de la enfermedad y la notación usada. En 2.2 Se da una descripción general modelo, argu-
mentada mediante un diagrama de flujo. En 2.3 se estudia la propagación de la enfermedad
dentro del páıs. En 2.4 se estudia la propagación de la enfermedad entre páıses. En 2.5 se
estudian las salidas del modelo matemático.
Sección:3 Se adapta el modelo al caso del ébola.
Sección:4 Se realiza un estudio de sensibilidad de parámetros. Dado los parámetros de en-
trada del modelo se varian estos en un rango y se estudia como influyen sobre las variables
de salida del modelo.
Sección:5 Conclusiones al trabajo.
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1. Introducción

El virus del ébola, antes llamado fiebre hemorrágica del ébola es una enfermedad grave y
a menudo letal en el ser humano, teniendo una tasa de mortalidad del 90 %, se detectó por
primera vez en 1976 con dos brotes simultáneos en Nzara (Sudán) y Yambuku (República
Democrática del Congo), habiendo mas brotes en 1995, 2003, 2007, 2014. En el brote de
2014-2015, se inició en Guinea en Diciembre 2013 y se extendió a Liberia y Sierra Leona. En
Marzo 2014, debido a la gravedad de la situación en estos tres páıses la comunidad interna-
cional decide actuar.
La situación el 24 Abril 2015 (fecha considerada para los experimentos numéricos), hab́ıa un
total de 26307 personas infectadas de EVD entre Guinea, Liberia, Sierra Leona y Nigeria [6].
Ademas se detectaron 15 casos aislados en Mali, Senegal , España y Estados Unidos. Sien-
do en España y Estados Unidos los dos páıses primeros en ser contagiados de ébola fuera
del continente Africano. El porcentaje de mortalidad de la enfermedad se redujo del 72, 8 %
(Marzo 2014) al 47, 5 % (Abril 2015).

Las formas mas comunes de transmisión de la enfermedad son:
Transmisión del virus entre personas:
Por contacto directo (a través de membranas mucosas o de soluciones de continuidad de
la piel) con órganos, sangre, secreciones, u otros ĺıquidos corporales de personas infectadas,
o por contacto indirecto con materiales contaminados por dichos ĺıquidos. Ademas de las
ceremonias de inhumación en las cuales los integrantes del cortejo fúnebre tienen contacto
directo con el cadaver.
Transmisión del virus de animales a personas:
Se puede introducir en la población humana por contacto estrecho con órganos, sangre, se-
creciones u otros ĺıquidos corporales de animales infectados. En África se han documentado
casos de infección asociados a la manipulación de chimpancés, gorilas, murciélagos fruǵıvoros,
monos, ant́ılopes y puercoespines infectados que se hab́ıan encontrado muertos o enfermos
en la selva.
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2. Formulación Matemática

En la subsección 2.1 se detallan las caracteŕısticas epidemiológicas de EVD (Ebola Virus
Disease). En la subsección 2.2, se da una descripción general del modelo, en la subsección 2.3
un modelo de propagación dentro de un páıs, en la subsección 2.4 un modelo de propagación
entre páıses.

2.1. Caracteŕısticas epidémicas del EVD

Introducimos las siguientes notaciones [2] [3] [4] [5]

Sana (S) : Susceptible, si una persona sana (libre de enfermedad) es infectada, pasando
por los siguientes estados.

Infectados (E) : Infectado por EVD, no hay signos visibles (fiebres,hemorragias,etc), no
puede contagiar a otras personas, la duración es de media 11,4 d́ıas [2,21], luego pasa a:

Infeccioso (I) : Presentan signos diversos y pueden infectar a otras personas. La dura-
ción es de media 5 d́ıas [0,10], pasando luego a:

Hospitalizado (H) : La persona pasa a estar hospitalizada y puede infectar a otras
personas pero con menor probabilidad que en el estado de infeccioso, la duración del
estado hospitalizado es de media 4,5 d́ıas [1,11]. Entre el 25 y el 72,8 % (dependiendo
de los servicios sanitarios del pais), las personas pasan al estado de muerto (M ver aba-
jo). También pueden transitar al estado de recuperado (R), tras una duración media de
5 d́ıas. El estado de hospitalizado no recoge a aquellas personas que no pueden infectar
a otras, estas son recogidas en el estado de recuperado que se explicará a continuación.
La duración media de un paciente con EVD que permanece en el hospital hasta su alta
es de 11,8 d́ıas, [7,7; 17,9].

Muerte (M) : No sobrevive al EVD, se ha observado que en anteriores epidemias de
ébola, los cadáveres de personas infectadas pueden infectar a otras personas hasta que
son enterrados. Siendo la probabilidad de infección la misma que el producido por per-
sonas infectadas.

Enterrado (B) : La persona ha muerto por EVD. Su cadáver es enterrado y no son
considerados ya como personas infecciosas.

Recuperado (R) : La persona sobrevive al EVD, surgiendo una inmunidad natural du-
rante un tiempo a la enfermedad.
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Una vez que una persona infectada por EVD es hospitalizada, las autoridades aplican diver-
sas medidas de control con el fin de frenar la propagación.

Aislamiento: Las personas infectadas, no pueden tener contacto con otras personas sal-
vo con los profesionales sanitarios, aunque la contaminación de los sanitarios también
puede producirse. Las personas aisladas reciben un tratamiento medico adecuado que
reduce la tasa de mortalidad de EVD.

Cuarentena: Se restringe el acceso en donde se ha detectado a la persona infectada,
estableciendo puntos de control sanitarios en los aeropuertos.

Seguimiento: Haber identificado posibles personas infectadas que pueden infectar a
personas sanas.

Aumento de las condiciones sanitarias: Los cadáveres infectados son controlados por
personal sanitario con el fin de reducir los contagios entre cadáveres y personas sus-
ceptibles.

6



Cuadro 1: Valores de referencia usados en Be - CoDiS
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2.2. Descripción general

El modelo Be- CoDiS (Between-Countries Disease Spread) se utiliza para evaluar la pro-
pagación de una enfermedad humana dentro de un páıs y entre páıses durante un intervalo
de tiempo fijo.
Al comienzo de la simulación, los parámetros del modelo son establecidos por el usuario (se
describen en la sección 3). En el momento inicial (t = 0), solo hay personas susceptibles (S)
(sanas libres de enfermedad) en el páıs que esta libre de enfermedad,mientras que en el páıs
en el que halla infectados los estados posibles seŕıan (S),(E),(I),(H),(R),(D) y (B).
Luego durante un tiempo [0, Tmax] con Tmax el número máximo de d́ıas simulados,se aplican
las técnicas descritas en la sección 2.3; pudiendo darse una de las dos circunstancias siguien-
tes:

1. Si existe un t; 0 < t < Tmax tal que todas las personas de todos los páıses estan en estado
susceptible (S) se detiene la simulación.

2. De no darse la condición anterior, la simulación continua hasta t = Tmax.

Por otra parte tener en cuenta que las medidas de control pueden ser activadas o no, al
iniciarse el modelo, con el fin de medir la eficacia de estas para reducir aśı la magnitud y la
duración de la epidemia de EVD.
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Figura 1: Diagrama resumen de la estructura del modelo

2.3. Propagación de la enfermedad dentro de un páıs

La enfermedad se extiende en un páıs i y se modeliza de forma determinista [11].
Supongamos que la gente de un páıs se caracteriza por estar en uno de estos estados:
Susceptible (S), Infectado sin sintomas (E), Infectado con sintomas (I), hospitalizado (H),recuperado
(R), muerto (D), enterrado (B).
Por simplicidad se supone que la población dentro del páıs se distribuye de manera ho-
mogénea (esto puede llevarse acabo diciendo un páıs en regiones mas pequeñas de carac-
teŕısticas similares.), por tanto podemos omitir la distribución espacial de la población.
Además suponemos que los nuevos nacimientos son personas susceptibles y no considerando
la relación entre páıses.
Bajo estos supuestos tenemos: S(i,t), E(i,t), I(i,t), H(i,t), R(i,t), D(i,t), B(i,t), que denotan
el numero de personas susceptibles, infectadas que no lo manifiestan, infectadas que lo ma-
nifiestan, hospitalizadas, recuperadas, muertas y enterradas en el páıs i en el instante t, de
forma respectiva, modelizado desde ecuaciones diferenciales ordinarias:
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dS(i, t)

dt
= −

S(i, t)

(
mI(i, t)βI(i)I(i, t) +mH(i, t)βH(i)H(i, t)

)
NP (i, t)

−
S(i, t)

(
mD(i, t)βD(i)D(i, t)

)
NP (i, t)

− µm(i)S(i, t)

+µn(i)

(
S(i, t) + E(i, t) + I(i, t) +H(i, t) +R(i, t)

)
,

dE(i, t)

dt
=

S(i, t)

(
mI(i, t)βI(i)I(i, t) +mH(i, t)βH(i)H(i, t)

)
NP (i, t)

+

S(i, t)

(
mD(i, t)βD(i)D(i, t)

)
NP (i, t)

− µm(i)E(i, t)

−γEE(i, t),

dI(i, t)

dt
= γEE(i, t)− (µm(i) + γI)(i, t)I(i, t),

dH(i, t)

dt
= γI(i, t)I(i, t)

−
(
µm(i) + (1− ω(i, t))γHR(i, t) + ω(i, t)γHD(i, t)

)
H(i, t),

dR(i, t)

dt
=

(
1− ω(i, t)

)
γHR(i, t)H(i, t)− µm(i)R(i, t),

dD(i, t)

dt
= ω(i, t)γHD(i, t)H(i, t)− γDD(i, t),

dB(i, t)

dt
= γDD(i, t),

(1)

Donde:

i ∈ {1, . . . , NCO}.

NCO ∈ N es el número de páıses.
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NP (i, t) = S(i, t) + E(i, t) + I(i, t) + H(i, t) + R(i, t) + D(i, t) + B(i, t) es el número
de personas (vivas y muertas y también enterradas a causa de EVD) en el páıs i en el
instante t.

µn(i) ∈ [0, 1] tasa de natalidad (d́ıa−1) en el páıs i: El número de nacimientos per
capita en el páıs i.

µm(i) ∈ [0, 1] tasa de mortalidad (d́ıa−1) en el páıs i: El número de fallecidos per capita
en el páıs i.

ω(i, t) ∈ [0, 1] porcentaje de mortalidad en el páıs i en el instante t: Porcentaje de
personas que no sobreviven a la enfermedad.

βI(i) ∈ R+ Tasa efectiva de contagio (d́ıa−1) de una persona en estado I en el páıs
i: número medio de contactos efectivos (e.d: los contactos necesarios para transmitir
la enfermedad) de una persona en estado I por d́ıa, antes de aplicar las medidas de
control.

βH(i) ∈ R+ Tasa efectiva de contagio (d́ıa−1) de una persona en estado H en el páıs i.

βD(i) ∈ R+ Tasa efectiva de contagio (d́ıa−1) de una persona en estado D en el páıs i.

γE(i, t), γI(i, t), γHR(i, t), γHD(i, t), γD(i, t) ∈ (0,+∞) denota la tasa de transmisión
(d́ıa−1) por persona en estado E, I, H, R o D al estado I, H, R, D or B, respectiva-
mente: El número de personas por d́ıa y per capita que pasan de un estado a otro.
Observamos que γI(i, t), γHR(i, t) , γHD(i, t) en el instante t y páıs i dependen de las
medidas de control tomadas.

mI(i, t), mH(i, t), mD(i, t) ∈ [0, 1] ( %) son funciones que representan la eficacia de las
medidas de control aplicadas a personas no hospitalizadas, hospitalizadas y cadáve-
res infectados respectivamente en el páıs i en el instante t para erradicar los brotes.
Centrándose en la aplicación de las medidas de control, que en el EVD consiste en el
aislamiento de las personas y en el control de las areas de riesgos, además de mejorar
las condiciones sanitarias y de los funerales; multiplicamos las tasas de contagio de la
enfermedad (e.d βI(i), βH(i) y βD(i) ) por las funciones que simulan la reducción del
numero de contactos efectivos.

mI(i, t) = mH(i, t) = mD(i, t) = exp

(
− κ(i) máx(t− λ(i), 0)

)
, (2)

Donde κ(i) ∈ [0,+∞) (dia−1) simula la eficiencia de las medidas de control (mayor va-
lor implica menor valor de las tasas de contagio de la enfermedad); y λ(i) ∈ R∪{+∞}
(dia) marca el primer d́ıa de aplicación de esas medidas de control.

El sistema de EDOs anteriormente definido viene completado con las condiciones iniciales:
S(i, 0), E(i, 0), I(i, 0), H(i, 0), R(i, 0), D(i, 0) y B(i, 0) definidas en R, con i=1,.., NCO.
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Observamos que todos los parámetros del sistema (1) deben adaptarse a la enfermedad con-
siderada y al páıs, calibrando estos sistemas mediante datos reales.

2.4. Propagación de la enfermedad entre páıses

Los páıses se clasifican en uno de los siguientes estados:
Libres de enfermedad (F) o con brotes (O) [12].
Asumimos que en el páıs i en el instante t esta en el estado (O) si: E(i, t) + I(i, t) +H(i, t) +
D(i, t) ≥ 0 (Es decir si existe al menos una persona infectada en el páıs). Si no sucede
esto, entonces el páıs esta en estado (F). Consideraremos que el flujo de personas entre los
páıses i, j en el instante t es la única forma de introducir la enfermedad del páıs i en estado
(O) a j en estado (F). Se considera la matriz (τ(i, j))NCO

i,j=1, donde τ(i, j) ∈ [0, 1] es la tasa
transferencia (d́ıa−1) de personas en el páıs i en estado (O) que viajan al páıs j en estado
(F), expresado en %. Además se asume que sólo las personas en estado S, E pueden viajar;
asumimos también que las tasas pueden variar en el tiempo y pueden multiplicarse por la
función mtr(i, j, t).
Nuevamente podemos considerar el sistema (1), teniendo en cuenta la llegada de personas
de otros páıses, como la salida de la gente del páıs. Además se tiene una función de filtro
artificial Xεfit

(x) para evitar la propagación de la epidemia por valores insignificantes de x.
Donde: Xεfit

(x) = x si x ≥ εfit, Xεfit
(x) = 2x − εfit si (εfit/2) ≤ x ≤ εfit, y 0 en otro caso,

εfit ≥ 0 (parámetro de pequeña tolerancia).
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dS(i, t)

dt
= −

S(i, t)

(
mI(i, t)βI(i)I(i, t) +mH(i, t)βH(i)H(i, t)

)
NP (i, t)

−
S(i, t)

(
mD(i, t)βD(i)D(i, t)

)
NP (i, t)

− µm(i)S(i, t)

+µn(i)

(
S(i, t) + E(i, t) + I(i, t) +H(i, t) +R(i, t)

)
+
∑

i 6=jmtr(j, i, t)τ(j, i)S(j, t)−
∑

i 6=jmtr(i, j, t)τ(i, j)S(i, t),

dE(i, t)

dt
=

S(i, t)

(
mI(i, t)βI(i)I(i, t) +mH(i, t)βH(i)H(i, t)

)
NP (i, t)

+

S(i, t)

(
mD(i, t)βD(i)D(i, t)

)
NP (i, t)

− µm(i)E(i, t)

+
∑

i 6=jmtr(j, i, t)τ(j, i)Xεfit
(E(j, t))

−
∑

i 6=jmtr(i, j, t)τ(i, j)Xεfit
(E(i, t))− γEXεfit

(E(i, t)),

dI(i, t)

dt
= γEXεfit

(E(i, t))− (µm(i) + γI(i, t))I(i, t),

dH(i, t)

dt
= γI(i, t)I(i, t)−

(
µm(i) + (1− ω(i, t))γHR(i, t) + ω(i, t)γHD(i, t)

)
H(i, t),

dR(i, t)

dt
= (1− ω(i, t))γHR(i, t)H(i, t)− µm(i)R(i, t),

dD(i, t)

dt
= ω(i, t)γHD(i, t)H(i, t)− γDD(i, t),

dB(i, t)

dt
= γDD(i, t),

(3)
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El sistema anterior se completa con las condiciones iniciales S(i, 0), E(i, 0), I(i, 0),H(i, 0),
R(i, 0), D(i, 0) and B(i, 0) definidas en [0,+∞); con i=1,.., NCO.

Observación: La solución explicita del sistema anterior y los valores iniciales no están dis-
ponibles generalmente; con el fin de obtener una aproximación de la solución se puede utilizar
alguna método de aproximación numérica.

2.5. Salidas del modelo

A continuación, presentamos las salidas utilizadas para analizar los resultados simulados,
realizados en la secciones:3, 4. En particular, teniendo en cuenta el intervalo de tiempo [0, T ],
para cada páıs i, calculamos los siguientes valores:

cumulcases(i, t) : El número acumulativo de casos de EVD en el pais i en el instante t,
que se puede calcular como:

cumulcases(i, t) = cumulcases(i, 0) +

∫ t

0

γI · I(i, t)dt.

cumuldeaths(i, t): Número de casos acumulados de muertes por EVDen el páıs i en el
instante t, que puede calcularse como:

cumuldeaths(i, t) = cumuldeaths(i, 0) + ω(i, t)

∫ t

0

γHD ·H(i, t)dt.

R0: Definido como el número medio de infecciones que puede llevar acabo una persona
durante el estado de infección (I) en una población no infectada (Basic reproduction
number https://en.wikipedia.org/wiki/Basic_reproduction_number). En nues-
tro modelo los parámetros dependientes son el tiempo y el páıs, por tanto con el fin
de aproximar R0 se propone la siguiente metodoloǵıa. En primer lugar, teniendo en
cuenta el enfoque propuesto en Gomes et al (2014); Legrand et al (2007), calculamos
CR0(i, t) y una estimación de R0 obtenida a partir del Sistema (1) con los parámetros:
páıs (i) y tiempo (t), dado por:

CR0(i, t) =
mI(i, t)βI(i)

µm(i) + γI(i, t)
+
ω(i, t)mI(i, t)βD(i)

γD(i, t)

+
mI(i, t)βH(i)γI(i, t)(

µm(i) + γI(i, t)
)
·
(
µm(i) + (1− ω(i, t))γHR(i, t) + ω(i, t)γHD(i, t)

) .
Entonces, de acuerdo con el número de personas infectadas en cada páıs en el instante
t se calcula el ratio de media básica reproductiva en t, denotado por R0(t), como

R0(t) = meani=1,..,Np

(CR0(i, t) ·
(
E(i, t) + I(i, t) +H(i, t) +D(i, t)

)
∑Np

j=1E(i, t) + I(j, t) +H(j, t) +D(j, t)

)
.
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Finalmente, calculamos

R0 = meant∈[0,Tmáx]R0(t) and CR0(i) = meant∈[0,Tmáx]CR0(i, t). (4)

TRS(i): Riesgo total del páıs i para difundir EVD a otros páıses, teniendo en cuenta
el intervalo [0, T ], calculado como:

TRS(i) =
T∑
t=0

∑
i 6=j

τ(i, j)mtr(i, j, t)E(i, t).

TRS (personas) es el número de personas infectadas enviadas a otros páıses, durante
el tiempo considerado.

TRI(i): Riesgo total de introducción de EVD al páıs i desde otros páıses, puede calcu-
larse como:

TRI(i) =
T∑
t=0

∑
i 6=j

τ(j, i)mtr(j, i, t)E(j, t).

TRI (personas) es el número total de infectados recibidos de otros páıses en el tiempo
[0, T ].

MNH(i): Número máximo de personas hospitalizadas en el páıs i en el intervalo de
tiempo [0, T ]; calculado como:

MNH(i) = máx
t=0...T

{
H(i, t) +R(i, t)−R(i, t− Co)

}
.

Recordamos (ver sección 2.1), que C0 es el numero total de d́ıas que una persona
permanece hospitalizada incluyendo el periodo de convalecencia. Este número puede
usarse para estimar el número de camas necesarias en caso de un brote de EVD.

3. Estimación de los parámetros EVD:

Se han utilizado la mayor cantidad de parámetros robustos como sea posible, debido a
la falta de información sobre el comportamiento del ébola fuera de África, algunos de ellos
se han estimado utilizando hipótesis emṕıricas. Esta última parte debe ser claramente me-
jorada en cuanto haya información disponible. Ahora entramos en detalle en cada tipo de
parámetro por su categoŕıa.

15



3.1. Indicadores Páıs

Para el páıs i, los indicadores usados son:

DENi ∈ R+: Densidad de población (personas/km2.)

NP (i, 0) ∈ N : Número total de personas vivas o muerta o enterradas por EVD en el
instante t = 0 .

GNIi ∈ R+: Ingreso nacional bruto anual per capita (US$.persona−1.año−1). Recorda-
mos que la renta nacional bruta es un indicador de la economı́a del páıs: la producción
nacional y extranjera total producida por los residentes del páıs i.

SANi ∈ R+: Gasto medio en salud per capita (US$.persona−1.año−1). Este es un
indicador económico del sistema de salud del páıs. (La cantidad de dinero invertido
por las instituciones públicas y privadas nacionales e internacionales en el sistema
sanitario del páıs.)

MLEi ∈ R+: Esperanza media de vida (d́ıas).

µn(i) ∈ [0, 1]: Ver seccion 2.3

Todos los datos se han obtenido desde el Banco Mundial de datos: http://data.worldbank.
org.

3.2. Condiciones Iniciales

Considerando el sistema de EDOs (dado en 2.4), correspondiente al estado de la epidemia
EVD en varias fechas [6].
Para cada páıs i en el instante t, podemos estimar la cantidad de personas en estado E, I,
H, R, D, B en el instante t=0, usando las caracteŕısticas del EVD (sección:2.1) y teniendo
en cuenta que en cada páıs i en el instante t denotamos NRC(i, t): Número de afectados
(no hospitalizados) , NRD(i, t): Número muertes y enterramientos en el instante t, ambas
cantidades contadas a partir del 23 Marzo 2014.

Como la duración en H es de 4,5 d́ıas, calculamos H(i, 0) como el número de casos
reportados que están vivos en t=0, menos el número de casos reportados que están
vivos en 4,5 d́ıas.
H(i, 0) = ((NRC(i, 0)−NRD(i, 0))− (NRC(i,−4, 5)−NRD(i,−4, 5)))

Como la duración en D es 2 d́ıas, calculamos D(i,t) como:
D(i, 0) = (NRD(i, 0)−NRD(i,−2)))
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Como la duración media en los estados E, I y H es 11,4; 5 y 4,5 d́ıas respectivamente,
consideramos:

E(i, 0) =
11, 4

4, 5
·TH(i, 0) yI(i, 0) =

5

4, 5
· TH(i, 0)

Donde: TH(i,0)=NRC(i,0)-NRC(i,-4,5): Número total de personas que alguna vez han
estado en estado H en cualquiera de los últimos 4,5 d́ıas.

El número de recuperados R(i,0):
R(i, 0) = (NRC(i, 0)−NRD(i, 0)−H(i, 0))

El número de enterrados B(i,0):
B(i, 0) = (NRD(i, 0)−D(i, 0))

El número de personas susceptibles S(i,0):
S(i, 0) = (NP (i, 0)− E(i, 0)− I(i, 0)−H(i, 0)−R(i, 0)−D(i, 0)−B(i, 0))
Todos estos números se redondean al entero mas próximo

3.3. Tasa de flujo migratoria τ(i, j)

La información con respecto a los flujos de migración de 2005-2010 entre páıses, fueron
tomadas de [7], y la base de datos en http://www.global-migration.info.

3.4. Caracteŕısticas EVD

Los parámetros siguientes se asume que pueden ser debidamente estudiados al disponer
de varios conjuntos de datos de cara al brote de ébola del 2014-2015. Haciendo uso de los
datos de 2.1 y 3.1, podemos estimar los parámetros de nuestro modelo:

µm(i) = 1/MLEi (dia−1)

ω(i) = 0, 25· SANi

maxi(SANi)
+(0,728·mI(i, t))·(1- SANi

maxi(SANi)
), sabemos que en la epidemia

EVD, los porcentajes de mortalidad oscilan entre [25,72.8] %, dependiendo del servicio
sanitario [3]. Además de acuerdo a [6], la tasa máxima de mortalidad se ha reduci-
do con la aplicación de las medidas de control, por tanto se ha modelado este efecto
multiplicando por la tasa mI(i, t).

γE = 1/11,4 (dia−1), γD = 1/2 (dia−1).

γI(i, t) = 1/(dI−g(i, t)) (d́ıa−1), γHR(i, t) = 1/(dHR+g(i, t)) (dia−1), γHD = 1/(dHD+
g(i, t)) (dia−1). Donde dI , dHR y dHD denotan la duración media en d́ıas de una persona
que pasa del estado I a H, de H a R y de H a D respectivamente sin la aplicación de las
medidas de control; g(i, t) = dg · (1−mI(t, h)) representa la disminución de la duración

17

http://www.global-migration.info


dI debido a la aplicación de las medidas de control en el páıs i en el instante t; i; y dg es
el máximo número de d́ıas que dI puede ser reducido debido a las medidas de control.
Según la sección:2.1, consideramos dI = 5, dHR = 5, dHD = 4,2 y dg = 3 (Suponiendo
que en caso de tener fuertes medidas de control como en Reino Unido, dI puede ser
reducido a 3 d́ıas).

βI(i) : Existen varios trabajos para calcular la tasa de contagio βI(i)(modelo SIR).
Sin embargo, el valor de esta tasa depende de las caracteŕısticas de la epidemia (Páıs,
año,etc). Por otra parte el modelo propuesto recoge caracteŕısticas novedosas respecto
a otros modelos, incluye el movimiento entre páıses, medidas de control, personas
hospitalizadas. Por tanto hemos calculado nuestras propias tasas por un método de
regresión considerando tres conjuntos particulares de datos asociados con la evolución
del ébola en Guinea, Liberia y Sierra Leona. [6]

• En Guinea, páıs de origen de EVD, el primer caso se dió en un joven que murió el
6 de Diciembre 2013 y tres personas mas infectadas de su familia. El 24 de Marzo
2014, antes de la aplicación de las medidas de control por las autoridades naciona-
les e internacionales, se informó de 86 casos y 59 muertos [6]. Después de esta fecha
la ayuda internacional hizo bajar la tasa de contagio βI(Guinea). Entonces consi-
derando el sistema de EDOs (1) con t=0 (6 de Diciembre 2013), D=1,E=3 y todos
las demás personas S (susceptibles); el modelo se aplicó hasta Tmax = 108 d́ıas
(24 de Marzo 2014). En esta simulación no se consideran las medidas de control,
es decir ( para todo (i, j, t) ∈ N × N × R, mI(i, t) = mH(i, t) = mtr(i, j, t) = 1).
Todos los demás parámetros son el conjunto de valores introducidos previamen-
te.Considerando un valor particular de βIGuinea ∈ R+, al final de la simulación
calculamos el error del modelo. Definiendo Err(βGuinea) como el valor absolu-
to del número de casos acumulados hasta el final de nuestra simulación menos
NRC(Guinea,Tmax). Minimizamos Err(βIGuinea), considerando un algoritmo di-
cotómico, empezando βI(Guinea)=0.117 (d́ıa−1) con óptimo βI(Guinea)=0,2095
(d́ıa−1)).

• En Sierra Leona, se dieron 33 casos y 10 muertes, el 6 de Julio 2014. Las medidas
principales de control se aplicaron el 27 Julio 2014, cuando el número de casos
totales acumulados fueron 533 y 233 muertes. Se utilizó la misma técnica de ajuste
que en Guinea, con el sistema (1), sin medidas de control, t=0 (6 Julio 2014) con
E=85, I=37, H=33, D=10, R=145, B=117 y todas las demás personas en estado
S(Susceptibles), considerando como tiempo máximo Tmax=21 d́ıas (fecha final 27
Julio 2014), aplicando la misma técnica que en Guinea. Encontramos βI(Sierra
Leona)=0, 3140 (d́ıa−1).

• En Liberia, 131 casos y 84 muertes el 6 Julio 2014. El 4 Agosto 2014, se aplican
las medidas de control, 516 casos y 282 muertes. Dado el sistema (1), se inicia
con t=0 (sin medidas de control), considerando E=38, I=17, H=15, D=9, R=116,
B=75.
Tmax=29 d́ıas. Aplicando la misma técnica que para Sierra Leona y Guinea,
βI(Liberia) = 0,5055 (d́ıa−1).
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Teniendo en cuenta estas tres tasas, pues la tasa de páıses no Africanos es des-
conocida (por falta de datos), se realiza una regresión no lineal emṕırica pa-
ra estimar βI(i). Para ello se supone que βI(i) es una función no decrecien-
te βI(rβ · DENi/GNIi) donde rβ ∈ [0,+∞) (km2·US$·personas−2·año−1) es un
parámetro que determina la importancia de DENi sobre el valor de βI en compa-
ración con GNIi De hecho la variable rβ ·DENi/GNIi es escogida por las siguientes
razones:
1) Asumimos que cuanto mayor es la población de un páıs, mayor es la probabi-
lidad de contagio y es el valor superior βI(i)
2) Cuanto mayor es el nivel de economı́a de un páıs, el nivel de educación, menor
es el riesgo de transmisión de EVD, siendo βI(i) menor.
Además se propone utilizar una función de la forma:

βI

(
rβ

DENi

GNIi

)
= aβ arctan

(
rβ

DENi

GNIi
+ bβ

)
+ cβ

Donde aβ (d́ıa −1), bβ(no dimensional) and cβ (dia−1) ∈ R. Encontramos los si-
guientes datos usando el comando ’nlinfit’ implementado en Matlab.

• (DENGuinea/GNIGuinea, βI(Guinea)) = (0,1820, 0,2095),

• (DENSierraLeona/GNISierraLeona, βI(Sierra Leona)) = (0,2357, 0,314),

• (DENLiberia /GNILiberia, βI(Liberia)) = (0,3307, 0,50555),

• y el punto(0,0) (e.d: suponemos que en las areas no pobladas la tasa de contagio
es 0)

Asi, aβ = 0,2574, bβ = −2,2026, cβ = 0,3515 y rβ = 8,7223.

βH(i) =
(
βI(i)/25

)
(dia−1), como la probabilidad de ser infectado por el contacto con

personas hospitalizadas (H), es 25 veces menor que ser infectado por personas en estado
I (como se explica en la sección 2.1)

βD(i) = βI(i) (d́ıa−1), como la probabilidad de ser infectado por el contacto con per-
sonas en el estado D es la misma que en le estado I, (ver sección 2.1)

3.5. Medidas de Control

Estimamos los parametros usados en la ecuacion (2):

λ(i): Primer d́ıa t de aplicar las medidas de control en el páıs i; H(i, t) ≥ 1, para todo
los páıses salvo Guinea, Liberia, Mali, Nigeria y Sierra Leona. Para estos páıses las
medidas de control no son aplicadas hasta después de un tiempo de la aparición del
primer caso de EVD [6].
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κi: Con el fin de adaptar κi, consideramos los datos dados por Guinea, Sierra Leona, y
Liberia. Ademas consideramos que mtr(i, j, t) = mI(i, t)mI(j, t). En Guinea, las prime-
ras medidas de control se aplican en Marzo de 2014. El número de casos detectados era
de 1978 en Diciembre de 2014. Considerando el sistema (1), en t=0 ( 6 de Diciembre de
2013), considerando 3 personas en estado I, 1 persona en estado D y todas las demás
libres de enfermedad. el modelo fue simulado con Tmax = 306 d́ıas (correspondiente
hasta el 7 de Diciembre 2014). En este modelo , las medidas de control fueron aplica-
das después de t=108 d́ıas (es decir λ(Guinea= 108 d́ıas)), podemos calcular el error
del modelo Err(κGuinea), previamente definido. Para minimizarlo podemos considerar
un algoritmo dicotómico que empiece en κGuinea = 0,001 y encontrar el valor óptimo
κGuinea = 0,001874(d́ıa−1).

• En Sierra Leona , las medidas de control intensivas se aplican a partir del 27
de Julio 2014. El 9 de Noviembre 2014, el número de casos reportados era 5368.
Usando el mismo método que en Guinea, y considerando el sistema (1) con las
mismas condiciones se calcula βISierraLeona. el sistema empieza con Tmax=133 d́ıas
y medidas de control aplicadas λ(Sierra Leona)=64 (27 de Julio 2014), encontra-
mos κSierraLeona = 0,042883.

• En Liberia, las medidas de control intensivas comenzaron el 4 de Agosto 2014, el
7 Diciembre 2014, el numero de afectados era 6822. Utilizando el mismo método
de ajuste que Guinea y considerando el sistema (1) con las mismas condiciones se
calcula βILiberia, el sistema empieza con Tmax=99 d́ıas y medidas de control apli-
cadas λ(Liberia)= 36, encontramos κLiberia = 0,042883.
Teniendo en cuenta estos tres valores se puede llevar acabo una regresión similar a
la hecha anteriormente para estimar βI y aśı estimar κi. Asumimos que κi es una
función no decreciente , κ̄(rκ · SANi/DENi) donde rκ ∈ [0,+∞) (personas2·año·
km−2·US $−1), valor que determina la importancia de SANien el valor βI en com-
paración con DENi, de hecho la variable rβ · SANi/DENi, se elige por:

• A mayor gasto sanitario más eficacia en las medidas de control aumenta el valor
κi

• A más densidad de población DENi baja la tasa κi.
Se propone la ecuación:

κ̄
(
rκ

SANi

DENi

)
= aκ arctan

(
rκ

SANi

DENi

+ bκ

)
+ cκ

Donde aκ (d́ıa −1), bκ (no- dimensional) y cκ (d́ıa−1) ∈ R. Por el método de re-
gresión no lineal en matlab ’nlinfit’, se estima:

• (SANGuinea/DENGuinea, κ̄(Guinea))=(0.6697,0.00125),

• (SANSierraLeona/DENSierraLeona, κ̄(Sierra Leona))=(1.1344,0.00227),
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• (SANLiberia/ DENLiberia, κ̄(Liberia))=(1.4686,0.00270), Con aκ = 0,0132, bκ =
−0,3222, cκ = −0,1523 and rκ = 0,0475
Sin embargo, las medidas de control durante la actual epidemia y la ayuda inter-
nacional para erradicar los brotes de EVD proporcionada a partir de Agosto, se
asume que los páıses afectados por EVD tienen un coeficiente de control κi de al
menos (κLiberia + κSierraLeona)/2 = 0,026961. Consideramos entonces:

κ(i) = máx
(
κ̄
(
rκ

SANi

DENi

)
, 0, 026961).

4. Sensibilidad de parámetros

Se considera la simulación a partir de los index cases conocidos de la actual epidemia de
EVD, comenzando la simulación referente al 6 Diciembre de 2013 y se deja pasar la epidemia
hasta el final (es decir, el tiempo necesario para que el numero de personas en los estados
E,I,H,D sean inferiores a 1) o hasta 10 años de simulaciones. Se considera por ello el sistema
(3) que se inicio con t=0 (6 de Diciembre 2013) con 3 personas en estado infectado (I) y una
persona en estado muerto (D) en Guinea, estando el resto de la población en estado libre de
enfermedad (S). Los parámetros usados se establecierón en la sección 3.
En las siguientes subsecciones consideramos los diferentes parámetros de entrada del modelo
Be-CoDiS y vamos variando sus parámetros calibrados en un rango del 25 %, 10 %, 5 %,
-5 %, -10 %, -25 % para observar la influencia de estos sobre las variables de salida, estas
a su vez las agruparemos en tres grupos, en un primer grupo: numero de casos, muer-
tes y hospitalizaciones. En un segundo grupo: la variable R0 y en un tercer grupo: el
riesgo de introducir la enfermedad en otro páıs y el riesgo de propagación dentro de cada páıs.

4.1. Variable γE (dure en el código matlab)

Cuadro 2: Relación entre las variables de salida con la variable dure(Duración media de una
persona en estado de infectada que no lo manifiesta), e.d en estado (E)

.

Se puede observar en la tabla:2, figura:2, que si aumentamos la duración media de una
persona en estado E, el número de casos, muertes y hospitalizaciones disminuye.( Pues la
enfermedad no es todavia contagiosa).
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Figura 2: Relación entre la variable dure y el primer grupo de variables de salida

Con R0, observando la tabla:2, figura:3, la relación es creciente, lo que quedŕıa decir que
R0 aumenta, si aumenta el número de d́ıas que una persona esta en estado E.

Figura 3: Relación entre la variable dure y el segundo grupo de variables de salida

Con respecto a la variables de transmisión de la enfermedad entre páıses y dentro de
cada páıs, viendo la tabla:2, figura:4 se observan que no aumentan al no estar la enfermedad
todavia en un estado contagioso.
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Figura 4: Relación entre las variable dure y el tercer grupo de variables de salida

4.2. Variable γI (duri en el código matlab)

Cuadro 3: Relación entre las variables de salida con la variable de entrada duri ( Duración
media de una persona en estado de infectada que lo manifiesta), e.d en estado (I)

Viendo la tabla:3, figura:5, vemos que si aumentamos el tiempo medio de una persona
en estado I, aumentan los casos reportados, el número de muertes y de hospitalizaciones con
incremento exponencial a partir del 10 %.
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Figura 5: Relación entre la variable duri y el primer grupo de variables de salida

Observando la tabla:3, figura:6, podemos ver que aumentando la duración media de una
persona en estado I, aumenta R0.

Figura 6: Relación entre las variable duri y el segundo grupo de variables de salida

A partir de la tabla:3, figura:7, podemos observar que aumentando la variable duri,
también aumenta tanto el riesgo de introducir la enfermedad a otros páıses como la de pro-
pagación de la enfermedad dentro del páıs, de forma exponencial.
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Figura 7: Relación entre las variable duri y el tercer grupo de variables de salida

4.3. Variable γHD (durhd en el código matlab)

Cuadro 4: Relación entre las variables de salida con la variable durhd (duración media de
una persona del estado hospitalizada a fallecida)

Viendo la tabla:4, figura:8, podemos observar que retrasar la muerte de una persona,
retrasa el número de casos reportados, las muertes y las hospitalizaciones.
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Figura 8: Relación entre la variable durhd y el primer grupo de variables de salida

A partir de la tabla:4, figura:9, podemos observar que retrasar la muerte de una persona
hospitalizada aumenta R0 pero de forma mas moderada que una persona en estado I (pues
la tasa beta efectiva de alguien en estado H es 30 veces mas pequeño que alguien en estado
I)

Figura 9: Relación entre la variable durhd y el segundo grupo de variables de salida

A partir de la tabla:4, figura:10, observamos que retrasar la muerte de una persona hospi-
talizada, retrasa el riesgo de propagación de la enfermedad entre los páıses y también dentro
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de cada páıs.

Figura 10: Relación entre la variable durhd y el tercer grupo de variables de salida

4.4. Variable γHR (durhr en el código matlab)

Cuadro 5: Relación entre las variables de salida con la variable durhr (duración media de
una persona del estado hospitalizada a recuperada)

Viendo la tabla:5, figura:11 se observa que aumentando la duración media de una persona
en estado de hospitalizada a recuperada, aumentan el número de casos reportados, muertes
y hospitalizaciones a partir del incremento del 25 % en el valor del parámetro.
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Figura 11: Relación entre la variable durhr y el primer grupo de variables de salida

La relación entre la variable durhr y la variable R0, podemos observar la tabla:5 y figu-
ra:12, que retrasar la recuperación de una persona hospitalizada aumenta el valor R0, aunque
no tanto como en el caso de la variable durhd.

Figura 12: Relación entre la variable durhr y el segundo grupo de variables de salida

A partir de la tabla:5, figura:13, observamos que aumentar el valor de durhr, aumenta
el riesgo de introducir la enfermedad en otro páıs y la propagación de la enfermedad dentro
del páıs a partir de un aumento en el parámetro de la variable durhr del 25 %.

28



Figura 13: Relación entre la variable durhr y el tercer grupo de variables de salida

4.5. Variable dg (varduri en el código matlab)

Cuadro 6: Relación entre las variables de salida con la variable varduri (reducción maxima
de una persona en estado I, debido a las medidas de control)

Como podemos observar en la tabla:6, figura:14, la relación entre la variable varduri y
las variables de salida del primer grupo, aumentando la reducción maxima de una persona
en estado I, debido a las medidas de control, se reducen el número de casos, muertes y hos-
pitalizaciones.
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Figura 14: Relación entre el grupo primero de las variables de salida con la variable varduri

Viendo la tabla:6, figura:15, la relación entre la variable varduri y la variable R0, aumen-
tando la reducción maxima de una persona en estado I, debido a las medidas de control, se
reduce el valor de R0.

Figura 15: Relación entre el grupo segundo de la variables de salida con la variable varduri

A partir de la tabla:6, figura:16, se tiene que aumentar la variable varduri, reduce tanto
el riesgo de introducir la enfermedad en otro páıs, como la propagación dentro del páıs.
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Figura 16: Relación entre el grupo tercero de la variables de salida con la variable varduri

4.6. Variable γD(i, t) (durd en el código matlab)

Cuadro 7: Relación entre las variables de salida con la variable durd (duración media de una
persona en estado fallecida en d́ıas)

Según se puede observar en la tabla:7, figura:17, la relación entre la variable durd y las
variables de salida del primer grupo, aumentando la duración media de una persona en es-
tado de fallecida en d́ıas, aumenta el número de casos, muertes y hospitalizaciones.
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Figura 17: Relación entre el grupo primero de las variables de salida con la variable
durd(duración media de una persona en estado fallecida en d́ıas)

A la vista de la tabla:7, figura:18, la variable durd no es significativa sobre la variable
R0.

Figura 18: Relación entre el grupo segundo de la variables de salida con la variable durd
(duración media de una persona en estado fallecida en d́ıas)

A partir de la tabla:7, figura:19, aumentando la variable durd, aumentan los riesgos de
introducir la enfermedad en otros páıses y dentro de cada páıs.
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Figura 19: Relación entre el grupo tercero de la variables de salida con la variable durd

4.7. Variable βI(i) (Xbet en el código matlab)

Cuadro 8: Relación entre las variables de salida con la variable Xbet (tasa de transmisión
beta entre los páıses Liberia, Sierra Leona y Guinea)

Observando la tabla:8, figura:20,la relación entre la variable Xbet y las variables de salida
del primer grupo, podemos observar que incrementar el valor de la tasa de transmisión de
la enfermedad de los tres páıses Africanos hace que crezcan de forma exponencial el número
de casos reportados, muertes y hospitalizaciones.
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Figura 20: Relación entre el grupo primero de las variables de salida con la variable Xbet
(tasa de transmisión beta entre los páıses Liberia, Sierra Leona y Guinea)

A partir de la tabla:8, figura:21, se observa un aumento de R0, si aumentamos la variable
Xbet (tasa de transmisión beta entre los páıses Liberia, Sierra Leona y Guinea), salvo en
+25 % del valor Xbet que presenta una cáıda brusca, lo cual es causa del redondeo al manejar
numero pequeños.

Figura 21: Relación entre el grupo segundo de la variables de salida con la variable Xbet(tasa
de transmisión beta entre los páıses Liberia, Sierra Leona y Guinea)

Viendo la tabla:8, figura:22, aumentando la variable Xbet de los páıses Liberia, Sierra
Leona y Guinea, aumentan los riesgos de introducir la enfermedad en otros páıses y dentro
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de cada páıs, de forma exponencial, sobre todo el riesgo de transmisión a otros páıses.

Figura 22: Relación entre el grupo tercero de la variables de salida con la variable Xbet (tasa
de transmisión beta entre los páıses Liberia, Sierra Leona y Guinea)

4.8. Ratio βH(i)/βI(i) (coefh en el código matlab)

Cuadro 9: Relación entre las variables de salida con la variable coefh

Viendo la tabla:9, figura:23, la relación entre la variable coefh y las variables de salida
del primer grupo, podemos observar que presenta un crecimiento casi lineal.
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Figura 23: Relación entre el grupo primero de las variables de salida con la variable coefh

A partir de la tabla:9, figura:24, se presenta un aumento en R0, si aumentamos la variable
coefh, esto se debe a un aumento en la tasa βH(i) y la tasa βI(i) se queda igual

Figura 24: Relación entre el grupo segundo de la variables de salida con la variable coefh

Con la tabla:9, figura:25, la relación coefh con las variables de salida del tercer grupo,
aumentando la variable coefh aumentan los riesgos de introducir la enfermedad en otros
páıses aśı como el riesgo de propagación dentro del páıs.
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Figura 25: Relación entre el grupo tercero de la variables de salida con la variable coefh (tasa
de transmisión de personas infectadas a hospitalizadas)

4.9. Ratio βD(i)/βI(i) (coefd en el código matlab)

Cuadro 10: Relación entre las variables de salida con la variable coefd

Observando la tabla:10, figura:26, la relación entre la variable coefd y las variables de
salida del primer grupo, podemos observar que al aumentar el parametro coefd, el número
de casos, infectados y muertos aumentan de manera mucho mas rápida que en el caso de la
variable coefh. Por lo que podŕıamos decir que las personas muertas tienen mayor riesgo de
propagar la enfermedad que las personas hospitalizadas.
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Figura 26: Relación entre el grupo primero de las variables de salida con la variable coefd

Viendo la tabla:10, figura:27, podemos decir que la variable coefd no tiene impacto sig-
nificativo sobre la variable R0, lo cual se debe a errores numéricos, pues debeŕıa aumentar o
disminuir de forma significativa al variar la tasa βD(i).

Figura 27: Relación entre el grupo segundo de la variables de salida con la variable coefd
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Viendo la tabla:10, figura:28, la relación entre la variable coefd con las variables de salida
del tercer grupo, aumentando la variable coefd aumentan los riesgos de introducir la enfer-
medad en otros páıses aśı como el riesgo de propagación dentro del páıs.

Figura 28: Relación entre el grupo tercero de la variables de salida con la variable coefd

4.10. Variable κ(i) (Xcmes en el código matlab)

Cuadro 11: Relación entre las variables de salida y la variable Xcmes

A partir de la tabla:11, figura:29, la relación entre la variable Xcmes y las variables de
salida del primer grupo, un aumento en las medidas de control, disminuye el número de
casos, muertes y hospitalizaciones.
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Figura 29: Relación entre el grupo primero de las variables de salida con la variable Xcmes

Viendo la tabla:11, figura:30, la variable Xcmes no parece tan significativa como Xbet
sobre el valor R0.

Figura 30: Relación entre el grupo segundo de la variables de salida con la variable Xcmes

La relación entre la variable Xcmes con las variables de salida del tercer grupo, viendo
la tabla:11, figura:31, aumentando la variable Xcmes disminuyen los riesgos de introducir la
enfermedad en otros páıses aśı como el riesgo de propagación dentro del páıs.
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Figura 31: Relación entre el grupo tercero de la variables de salida con la variable Xcmes

4.11. Xεfit
(E(i, t)) (filtE en el codigo matlab)

filtE (Umbral de filtro para evitar la infección en páıses con bajo número de personas E
(Infectadas que no manifiestan sintomas)),

Cuadro 12: Relación entre las variables de salida y el filtro filtE

4.12.
∑

i6=jmtr(i, j, t)τ(i, j)Xεfit
(E(i, t)) (filtT en el código matlab)

filtT (Umbral de filtro para evitar la infección en páıses con bajo número de personas
E(Infectadas que no lo manifiestan)),

Cuadro 13: Relación entre las variables de salida y el filtro fila
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Viendo las tablas:12,13, podemos decir que el modelo es robusto, pues variaciones en los
filtros filtE, filtT no presentan cambios significativos en las variables de salida.

4.13. Cota inferior de ω(i, t) (edrmi en el código matlab)

Cuadro 14: Relación entre las variables de salida y la variable edrmi

La relación entre la variable edrmi y las variables de salida del primer grupo,como po-
demos ver la tabla:14, figura:32, si aumentamos la tasa minima de fatalidad, aumentan los
casos reportados, las muertes y las hospitalizaciones.

Figura 32: Relación entre el grupo primero de las variables de salida con la variable edrmi

Viendo la tabla:14, figura:33, la variable edrmi para R0 no es significativo, esto se debe
a que el parámetro es pequeño, luego el 25 % de la variación no es demasiado. Por tanto
debido a errores numéricos no se puede observar una relación clara.
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Figura 33: Relación entre el grupo segundo de la variables de salida con la variable edrmi

A la vista de la tabla:14, figura:34, la relación entre la variable edrmi con las variables
de salida del tercer grupo, aumentando la variable edrmi aumentan los riesgos de introducir
la enfermedad en otros páıses aśı como el riesgo de propagación dentro del páıs.

Figura 34: Relación entre el grupo tercero de la variables de salida con la variable edrmi
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4.14. Cota superior de ω(i, t) (edrma en el código matlab)

Cuadro 15: Relación entre las variables de salida y la variable edrma

Observando la tabla:15, figura:35, la relación entre la variable edrma y las variables de
salida del primer grupo, al aumentar la tasa de fatalidad aumenta el número de casos, de
muertes y de hospitalizaciones.

Figura 35: Relación entre el grupo primero de las variables de salida con la variable edrma

En la tabla:15, figura:36, se puede ver que la variable edrma para R0 no es demasiado
significativo, por la misma razón que suced́ıa con la variable edrmi.
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Figura 36: Relación entre el grupo segundo de la variables de salida con la variable edrma

A partir de la tabla:15, figura:37, podemos ver que aumentando la variable edrma aumen-
tan los riesgos de introducir la enfermedad en otros páıses aśı como el riesgo de propagación
dentro del páıs.

Figura 37: Relación entre el grupo tercero de la variables de salida con la variable edrma
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5. Conclusiones

En este trabajo, se ha presentado una formulación matemática a un modelo epidemiológi-
co particularizado al caso del ébola, esto se ha llevado a cabo con Be-CoDiS que considera
un modelo determinista individual (cada páıs) y posteriormente una interacción entre páıses
debido a la posible propagación. Ambos modelos basados en EDOs. Las principales carac-
teŕısticas del modelo son la combinación de los efectos del flujo migratorio entre páıses y
las medidas de control. El modelo ha sido validado considerando la epidemia de ébola 2014-
2015 [1], que empezó en África y llegó a ser una amenaza global y reproduce de manera
razonable la evolución de la epidemia.
Finalmente se realiza un análisis de sensibilidad de parámetros, en donde se ha obtenido que
la variables que mas influyen aumentando la propagación de la epidemia son los parámetros:

Duri: (duración media de una persona en estado de infectada) ,

Xbet: (tasa de transmisión de los páıses Liberia, Sierra Leona y Guinea).

Por otro lado podŕıamos decir que las variables que reducen la propagación de la epidemia
son:

Xcmes (valor de control del parámetro kappa:eficiencia de la medida de control) poca
inversion produce una gran reducción de la propagación de la epidemia.

Varduri (reducción máxima de una persona en estado I).

Durhd: retrasar la muerte de personas hospitalizadas retrasa la evolución de la epide-
mia.

Coefh: La tasa de transmisión de la enfermedad en personas hospitalizadas es mucho
mas baja que la tasa de infección que se produce fuera del hospital (Xbet).

Finalmente se pone de manifiesto la limitación actual del enfoque propuesto, pues habŕıa
que añadir mas parámetros al modelo calibrados sobre datos reales, cuando se dispongan de
estos.
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