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Resumen

En el marco de un convenio CONAE-Ministerio de Salud de la Nacion se estd desarrollando un proyecto
para implementar un sistema informéatico de Alerta Temprana de Dengue. Mientras que el sistema y sus
subsistemas son descriptos brevemente, en este trabajo se explica detalladamente la unidad Environmental
Risk del subsistema Algorithm Executor encargada del proceso que calcula el riesgo ambiental de Dengue a
nivel de localidades de la Republica Argentina. El calculo de riesgo implica la suma de dos componentes: a)
una estatica relacionada con las condiciones ambientales histéricas que determinan la probabilidad de que
el vector se desarrolle en el lugar y b) una componente dindmica relacionada con las condiciones actuales
que posibiliten la transmision viral. La primera componente se estima mediante una combinacion de los
métodos de Méxima Entropia y de Regresion Logistica, mientras que la segunda componente es calculada
por un algoritmo que contabiliza la cantidad de periodos de incubacion extrinseca que pueden ser
completados en cada localidad de acuerdo a la temperatura media diaria, estimada desde un satélite. Se
muestra como resultado la estratificacion de las localidades de Argentina en funcién de su riesgo ambiental
de Dengue.
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Introduccion

El Dengue es en la actualidad una de las enfermedades transmitidas por vectores de mayor
prevalencia en el continente Sudamericano [36] [37]. El agente causal de la enfermedad es
un arbovirus® (Flaviviridae), que es transmitido al hombre (agente susceptible), a través del
mosquito Aedes aegypti principal vector en el continente sudamericano. El mosquito posee
habitos domésticos [14] y el deterioro en las condiciones de vida sumado a los habitos de la
poblacion de mantener en sus domicilios recipientes artificiales que permitan la
acumulacion de agua favorecen la existencia de criaderos potenciales para el desarrollo de
las formas inmaduras de Aedes aegypti. Asi, la mala calidad de los servicios publicos
(abastecimiento y almacenamiento de agua potable, tratamiento y disposicion final de
residuos domiciliarios) acompafiado de practicas de saneamiento domiciliario inadecuado
crea el ambiente propicio para el desarrollo del ciclo biologico del vector.

En Argentina, el Dengue se presenta en forma de brotes esporadicos desde 1998 [4][5], con
casos autdctonos en las provincias de Salta, Jujuy (serotipos 1, 2 y 3), Formosa, Corrientes
y Misiones (serotipos 1 y 3). El comportamiento de la enfermedad es epidémico y su

' Arbovirus: describe la forma particular de transmision de estos virus a través de en un artropodo hematdfago, el que

actiia como vector.
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ocurrencia se restringe a los meses de mayor temperatura ambiente (noviembre a mayo) y
tiene estrecha relacion con la ocurrencia de brotes en los paises limitrofes [1].

Es aceptado que las enfermedades de transmision vectorial son sistemas complejos y
dinamicos en tiempo y espacio [12], en los cuales multiples factores ambientales tanto de
caracter biofisico como social constituyen una compleja trama que condiciona o determina
la proliferacion del vector-enfermedad. Factores bioclimaticos como demograficos y
antropicos actuan sobre las poblaciones de insectos, siendo las condiciones climaticas el
factor regulador de la distribuciéon espacio temporal de las poblaciones de los insectos y su
abundancia. En este sentido, la complejidad de factores que interactuan condicionando la
introduccion, transmision y distribucion del vector obliga a abordar el problema desde
diferentes perspectivas y escalas que permitan contribuir a su comprension.

La Epidemiologia Panoramica es parte de un nuevo paradigma que aborda desde un
enfoque sistémico e interdisciplinario, el estudio de parametros ambientales de areas eco-
geograficas donde una enfermedad puede transmitirse [30]. Constituye una innovadora
linea de trabajo que permite, a través de datos relevados por satélites, la caracterizacion a
gran escala de macrofactores que condicionan la reproduccion, desarrollo y mantenimiento
de un agente patégeno y en micro-escala identificar ambientes con mayor probabilidad de
ocurrencia de un vector. Por la conjugacion de datos alfa-numéricos de diversas fuentes con
datos netamente espaciales como las imagenes de satélite, puede considerarse a la
Epidemiologia panoramica como una rama de la geomatica. Su principal objetivo es el
desarrollo de mapas de riesgo para enfermedades especificas para ser utilizados en sistemas
de alerta temprana (SAT) en salud orientando las acciones en los programas de control y
prevencion de enfermedades.

Mediante el uso de datos derivados de diferentes bandas espectrales de sensores satelitales,
es posible identificar y monitorear caracteristicas y cambios medioambientales utiles para
el estudio de enfermedades transmitidas por vectores, como patrones del uso de la tierra,
agua de superficie, calidad y humedad del suelo, caminos, areas edificadas y cambios
climaticos, entre otros.

Los algoritmos que se presentan en este trabajo pertenecen al Sistema integrado para la
estratificacion de riesgo de circulacion viral de Dengue a nivel nacional, en el marco de
los Productos de Aplicacion en Salud, que se desarrollan conjuntamente entre el Instituto
Mario Gulich de la Comision Nacional de Actividades Espaciales (CONAE) y el
Ministerio de Salud de la Nacion (MSAL). El objetivo de este proyecto es el uso de
herramientas geoespaciales y datos de sensado remoto para generar herramientas que
faciliten la toma de decisiones en los programas nacionales de control de vectores, en este
caso, el de Dengue. La arquitectura del Sistema de Alerta Temprana en Dengue, se explica
con detalle en [22], presentado en este congreso. El sistema estd dividido en: subsistemas y
unidades. Por unidad se entiende a la minima porcion del sistema que puede ser
desarrollado independientemente. Mientras que un subsistema podria agrupar a un conjunto
de unidades con un objetivo en comun. El sistema esta formado por los subsistemas: Data
Translation, Spatial Data, Visualization, Algoritm Executor y Alarm Trigger como se
muestra en la figura 1
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Figura 1: Representacion del sistema HAP

Los algoritmos ambientales que seran descritos en detalle en este trabajo se encuentran
incluidos en el subsistema Algorithm Executor (AE), dentro de la unidad de proceso
“Environmental Risk”. El subsistema AE es mostrado en la figura 2.

El HAP (SAT/ERDNU) Dengue completo tiene dos escalas de trabajo: un subsistema de
nivel nacional: ERDN y otro subsistema a escala urbana: ERDU, que funcionaran
integrados mediante el sistema descrito por [22] Entre las funcionalidades de visualizacion
se encuentra en una plataforma SIG, para la integracion y visualizacion de los datos. En el
ultimo paso de su implementacion, el sistema funcionara dentro del CUSS (Servicio al
Usuario del Centro Espacial Teofilo Tabanera de CONAE) y los productos seran generados
automaticamente segin los requerimientos y publicados en el sistema para estar a
disposicion del usuario.
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Figura 2: Representacion del subsistema AE

Los requerimientos que los expertos de MSAL y DETVs manifestaron para obtener una
herramienta util a nivel Nacional ERDN son citados a continuacion:

Crear un sistema sistema multiescala y multifactorial que permite evaluar el nivel de
Riesgo de Dengue en la Argentina, como base para la toma de decisiones y
asignacion de recursos del Ministerio de Salud de la Nacion.

Generacion de un producto que permita estratificar el riesgo de Dengue a nivel
nacional (ERDN) mediante un modelo multifactorial (medioambiental,
demografico, eco-epidemiologico) capaz de asignar el riesgo de circulacion viral de
Dengue a cada localidad del pais.

Integracion de la informacion historica de la circulacion viral de Dengue y de otros
datos epidemioldgicos (flujo poblacional, capacidad de respuesta ante eventos
epidémicos, entre otros)

Actualizacion frecuente de los datos ambientales provenientes de sensores remotos.
Integrar los datos en una plataforma cartografica amigable, facil de utilizar y
robusta.

Particularmente, el objetivo de este trabajo es describir los algoritmos generados para el
calculo estandarizado de riesgo de Dengue debido a factores ambientales a escala nacional
como asi también mostrar los primeros resultados obtenidos. Este riesgo medioambiental
(Ra) de Dengue se obtiene para cada una de las 3000 localidades a nivel nacional (ERDN)
y es uno de los factores a integrar mediante un modelo multifactorial que considera ademas
otros tres factores: el riesgo demografico, el riesgo epidemiologico y las acciones de control
vectorial para obtener el Riesgo Total de Dengue por localidad [22]. La caracterizacion

40JAIIO - CAIS 2011 - ISSN: 1853-1881 - Pagina 92



macro-ambiental considera variables y parametros ambientales de importancia tanto para
las condiciones generales de habitat del vector, el desarrollo y el ciclo de vida de A.
aegypti, y para los ciclos virales de los arbovirus. Estos parametros seran estimados a través
de datos obtenidos de informacion satelital.

Para las condiciones generales del habitat, se han desarrollado diversas técnicas para
modelar los requerimientos ambientales y la distribucion de una especie en base a las
caracteristicas del ambiente de sitios de ocurrencia conocida [9].

A través del uso de los datos ambientales de las localizaciones de las especies, se puede
generar un modelo de sus requerimientos de habitat y luego proyectarlo en un espacio
geografico con el fin de generar mapas predictivos de distribucion [2] [3]. Estos modelos
generan predicciones respecto a la distribucion y los requerimientos ambientales de las
especies, posibilitan la identificacion de las variables que mejor predicen los habitats
favorables [26], permiten testear hipdtesis ecoldgicas acerca de la distribucion de los
organismos [38] [17] y evaluar los impactos de posibles cambios ambientales [32]. Asi, los
mapas predictivos de distribucion indican la probabilidad de encontrar a la especie en un
sitio determinado [27]. Este tipo de modelado ecoldgico de distribucion es utilizado en este
trabajo para identificar zonas adecuadas para el desarrollo y proliferacion del Aedes.

Por otra parte, el tiempo que transcurre entre el ingreso del virus en el vector y el momento
en el cual el mismo puede ser transmitido es conocido como “Periodo extrinseco de
incubacion”(PEI). Se conoce que este periodo depende de la temperatura [19] [35], y un
modelo matematico que describe el comportamiento del mismo en funciéon de la
temperatura fue desarrollado por [7][8]. En este sentido y siguiendo a [5], en el presente
trabajo la dinamica de la temperatura de cada sitio serd analizada a fin de determinar la
cantidad de ciclos virales que serian posibles de completar en cada localidad.

Elementos del Trabajo y metodologia

La secuencia de pasos que determinan el riesgo ambiental de circulacion viral de Dengue
puede dividirse en dos etapas: 1) la evaluacion macro-ambiental, biogeografica que
considera las condiciones ambientales para la presencia de A. aegypti y que es el riesgo
constante de base (ya que sin presencia del vector el ciclo viral no se cumple). 2) la
dindmica diaria del desarrollo del vector y del ciclo viral que sera determinado por la
temperatura en la localidad, que representa la porcion variable del riesgo.

1. Riesgo relativo a la presencia del vector:

En este trabajo es utilizado el modelado ecoldgico de distribucion para identificar zonas
adecuadas para el desarrollo y proliferacion de Aedes aegypti.

Datos de localizacion de la especie
Se obtuvieron 451 sitios de presencia de Aedes aegyti a partir de recopilacion bibliografica

a lo largo del rango de distribucion de la especie en Argentina, principalmente del trabajo
de [34], y datos de sitios positivos del brote de Dengue del afio 2009 suministrados por el

40JAIIO - CAIS 2011 - ISSN: 1853-1881 - Pagina 93



Ministerio de Salud de la Nacioén. Para caracterizar la ausencia de las especies, se
escogieron 461 puntos al azar a lo largo de Argentina, siguiendo el criterio establecido por
[16], excluyendo las areas de presencia establecidas por la bibliografia. Debido a que en
estos puntos no esta confirmada la ausencia, se denominaron pseudoausencias, como
sugiere [2].

Datos ambientales

El modelado se realizé utilizando las 18 siguientes variables biogeofisicas con resolucion
de 1km x 1km de pixel:

(o]

Precipitacion PCA 1 y PCA 2: Primera y segunda componente del Andlisis de
componentes principales de una serie de promedios mensuales de precipitacion total
entre los afios 1950 y 2000 generadas en el Instituto Gulich, CONAE, con datos
obtenidos de WorldClim (Hijmans et al., 2004).

NDVI PCA 1 y PCA 2:: Primera y segunda componente del Analisis de
componentes principales de una serie de promedios mensuales de Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI) entre los afios 1982 y 2000 generadas en el
Instituto Gulich con datos derivados del Advanced Very High Resolution
Radiometer (AVHRR) a bordo del satélite meteorologico de la Nacional Oceanic
Atmosphere Administration (NOAA). EI NDVI es un indicador de la biomasa
fotosintéticamente activa.

Temperatura PCA 1 y PCA 2: Primera y segunda componente del Analisis de
componentes principales de una serie de promedios mensuales de temperatura de la
superficie terrestre (Land Surface Temperature = LST) entre los afios 1982 y 2000
generadas en el Instituto Gulich con datos derivados del Advanced Very High
Resolution Radiometer (AVHRR) a bordo del satélite meteorologico de la Nacional
Oceanic Atmosphere Administration (NOAA).

SRTM Dem: Archivo de altura derivado de la mision SRTM de NASA
(http://www?2.jpl.nasa.gov/srtm/).

Temperatura media anual: en °C: http://www.worldclim.org/current

Estacionalidad en temperatura: desvio Estandar*100:
http://www.worldclim.org/current

Precipitacion anual: en mm: http://www.worldclim.org/current

Estacionalidad en precipitacion, coeficiente de variacion:
http://www.worldclim.org/current

Balance Agua Suelo media anual: http://www.cgiar-csi.org/data/climate/item/60-
global-high-resolution-soil-water-balance.

Evapotranspiracion potencial anual: http://www.cgiar-csi.org/data/climate

Estrés contenido de agua suelo PCA 1 y PCA 2: http://www.cgiar-
csi.org/data/climate. Primera y segunda componente del Analisis de componentes
principales de una serie de promedios mensuales de un afio.

Balance agua Suelo PCA 1 y PCA 2: http://www.cgiar-csi.org/data/climate. Primera
componente del Analisis de componentes principales de una serie de promedios
mensuales de un afio.

Clases Suelo:
http://www.ambiente.gov.ar/?aplicacion=mapoteca&idseccion=76&IdApli=2.
Clasificacion de los suelos en 6rden segin INTA.
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0 Cobertura de Suelo: http://www.diva-gis.org/data/DataServer.htm.

El Analisis de Componentes Principales (PCA) resumi6 la informacion de las series
temporales de imagenes. La primera componente de un PCA indica el valor caracteristico
de la variable, mientras que las sucesivas componentes representan elementos de cambio de
magnitud decreciente. Aplicado a una serie de imagenes, la variacion espacial a gran escala
es descripta por el primer componente del PCA. Patrones espaciales y cambios temporales
de escala menor son capturados por las componentes del PCA de 6rdenes mayores.

Los PCA realizados para las series temporales indicaron que las dos primeras componentes
de cada variable ambiental describen cerca del 99% de la variancia total de cada serie.

Todo el procesamiento y analisis de las imagenes se llevo a cabo con el software ENVI 4.7
(System Research).

Modelado ecoldgico

Para generar los modelos predictivos de presencia de Aedes aegypti en la Argentina, se
utilizaron dos metodologias diferentes, la primera se basé en la utilizacion del software
MaxEnt 3.3.3a [24] y la segunda en un analisis de regresion logistica.

a) MaxEnt: Las opciones que se incluyeron para el modelado fueron: 25% de los puntos de
presencia fueron reservados para la validacion del modelo, se realizaron 10 réplicas del
modelado obteniéndose un promedio de las mismas.

b) Regresion logistica: La estrategia de modelado se llevo a cabo segin [16] y [18]. Para
generar los modelos de requerimientos ambientales de cada una de los estados (presencia-
ausencia) de A. aegypti se realiz6 una regresion logistica con todas las variables, usando el
software SPSS 17.0. Se utilizé el método Wald forward stepwise, configurando un umbral
de corte de 0.6 con 20 iteraciones, con el cual se incluyeron las variables que fueron
significativas (P < 0.05). Ademads de las variables citadas anteriormente, se agreg6 el indice
de aridez anual como variable de analisis. Para la elaboracién de los mapas predictivos se
utilizaron las ecuaciones obtenidas mediante regresion logistica asignando a cada variable
los coeficientes de los modelos obtenidos.

Los modelos obtenidos tanto por MaxEnt como por regresion logistica clasifican pixeles
con un valor continuo de probabilidad de ocurrencia entre 0,0 y 1,0. Un valor de 0 significa
ausencia de la especie y un valor de 1 significa un 100% de probabilidad de encontrar la
especie (el mosquito A. aegypti) en el pixel. Posteriormente, los mapas predictivos
generados utilizando ambas metodologias fueron integrados mediante una media
geométrica. Al raster (imagen digital) resultante se le aplico un filtro de media de kernel de
tamafio 3, para suavizar variaciones entre pixeles muy cercanos y mejorar la visualizacion
del producto final.

2) Riesgo relativo a ciclos virales:
Se estima el riesgo relativo a la cantidad de periodos extrinsecos de incubacion (PEI) del

virus que cada localidad es capaz de concluir de acuerdo a sus temperaturas medias diarias.
La duracion del PEI se estima de acuerdo al modelo de [7][8].
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Datos meteorologicos: Debido a la resolucion espacial (3000 localidades Argentinas) y
temporal (actualizacion diaria) de datos de temperatura necesarios para este estudio, y dada
la dificultad de obtener los mismos mediante estaciones meteoroldgicas; se decidid estimar
la temperatura media diaria a través de imagenes satelitales. Esta variable es estimada a
través de la Temperatura de Superficie del Sensor MODIS de la serie EOS (Earth
Observation System). Los satélites TERRA y AQUA tienen una orbita polar alrededor de la
Tierra con un tiempo de pasada desde el norte al sur cruzando por el Ecuador a las 10 am y
las 10 pm; se consiguen asi al menos una revisita diaria matutina y vespertina para cada
sensor. Ambos sensores adquieren en 36 bandas del espectro electromagnético que
permiten el célculo de la temperatura del Suelo (TS) mediante sus bandas infrarrojas 31 y
32. Los productos pre-procesados de MODIS (adquiridos on-line desde la NASA, DAAC),
han sido evaluados y aceptados como excelentes herramientas para estudios regionales de
epidemiologia [31] y utilizados en trabajos especificos como la enfermedad de Lyme y
Encefalitis de garrapatas [20], estudios relacionados a eventos de calor extremo y sus
consecuencias epidemioldgicas en América del Norte [15], y en estudios de dindmica
poblacional del vector en Chagas y Dengue [25][6].

Algoritmos de estimacion de LST de MODIS, como el “split window”, han mostrado una
precision de + 1°K [23]. Para este trabajo en particular, se comprobo la precision dentro de
la region Pampeana, con productos de LST obtenidos de la DAAC (centro de distribucion
de datos de la Nasa) y comparados con 6 estaciones meteoroldgicas dentro del centro del
pais. Se observa una precision de + 1.5 grados, respecto a las estaciones meteorologicas, en
datos de LST agrupados cada 8 dias, para una serie de mas de dos afios de datos. En este
trabajo, cada producto TS tiene un tamafio aproximado de 2100x2500 pixeles (cubriendo
toda la argentina) de datos flotantes y la serie completa a lo largo del afio representa 365
bandas (un afio de datos). Sobre esta serie se aplica el algoritmo de Riesgo relativo a ciclos
virales.

La temperatura es uno de los principales factores ambientales reguladores de la dinamica
poblacional de mosquitos. Como todo diptero, A. aegypti ve condicionado su ciclo de vida
y comportamiento por la temperatura ambiental: 1) se asocia a la modificacion de las tasas
(velocidades) de desarrollo de los estados inmaduros mediante funciones que describen el
crecimiento [21]; 2) un umbral minimo (junto con la presencia de agua) es necesaria para la
eclosion de los huevos y pupas [13]. El tiempo de vida del adulto no parece ser termo
dependiente, salvo para condiciones extremas como menor a 0 °C o mayor a 40° [5].
Basados en estos datos de la biologia de A. aegypti, se se considera la temperatura minima
(umbral) para un desarrollo completo del vector podria situarse entre los 13 y 18°C de
temperatura media, con un re-inicio de todo el ciclo de desarrollo (por muerte de adultos)
con temperaturas medias diarias de 5°C (con alta probabilidad de minima < 0°C). El
segundo factor de interés es el tiempo transcurrido entre la entrada del virus en el vector y
el momento en que se puede transmitir es conocido como periodo de incubacion extrinseca
(EIP). La duracion de este periodo varia en funcién de la temperatura, y un modelo
matematico que describe el comportamiento de la EIP en funcidon de la temperatura se
desarrollado por [7][8]. El algoritmo del Riesgo relativo a ciclos virales, condicionado por
la temperatura, se describe como el analisis de las temperaturas medias diarias derivadas de
TS en el tiempo. En un primer paso la temperatura diaria es evaluada para ver si supera el
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umbral de eclosion de huevos y/actividad de ovoposicion. Posteriormente, se evalia la
temperatura media diaria a lo largo de la serie, calculando para cada dia, segiin el modelo
de [7][8], el porcentaje de PEI que completado en el mismo Cada 20 dias, el cual es el
tiempo de vida maximo estimado para el mosquito, se comprueba si el porcentaje PEI
acumulado supera a 1. En caso de que asi sea, se considera que se cumplio un ciclo para ese
pixel determinado. Se van acumulando ciclos hasta completar el analisis de la serie. El
namero de ciclos completos por pixel es un indicador del riesgo de posibilidad de
desarrollo de ciclos virales en el mosquito y, por ende, probabilidad de contagio viral.

Una vez obtenido el Riesgo relativo a ciclos virales se procede a la normalizacion de esta
variable y posterior adicion, mediante media geométrica, al Riesgo relativo a la presencia
del vector dando el riesgo ambiental final. Por altimo, la capa de puntos con las localidades
del Sistema Nacional de Vigilancia Epidemiologica (SINAVE) es superpuesta al raster de
riesgo ambiental final y se asigna el valor del raster a cada localidad.

Por las caracteristicas de este modelo de riesgo ambiental, el mismo puede actualizarse
mensualmente. Sin embargo, cuando se analiza el riesgo durante los meses de invierno
mayor relevancia tiene el poder proyectar, con el estado de situacion hasta ese momento, la
prediccion de riesgo para el inicio de la temporada de mayor incidencia de casos de
Dengue. Por esto, se computan dos sub-productos: 1) inmediato, con los datos actualizados
en tiempo cuasi real, que puede computarse mensualmente; y 2), una estimacion para el
inicio de la temporada, en base a la dinamica observada hasta el momento presente y con
predicciones ambientales a futuro. Para esto ltimo se utiliza la serie de temperatura media
del afio previo, la cual se obtiene de también de MODIS.

Resultados

Se obtuvo un total de 451 registros de presencia para Aedes aegypti con los que se llevo a
cabo el modelado ecologico y el mapa predictivo de distribucion resultante, de acuerdo a
los modelos: MaxEnt y regresion logistica, se muestra en la figura 4. En el mismo es
posible observar que el limite sur de la probable distribucion del mosquito se encuentra al
sur de Cordoba y norte de Buenos Aires.

Segun el modelo de regresion logistica, las variables: precipitacion PCA 1, NDVI PCA 1,

temperatura media anual, estrés contenido de agua suelo PCA 1, balance agua suelo PCA 2,
clases suelo y cobertura de suelo modelan de manera conjunta la distribucion de A. aegypti.
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Figura 3. Mapa predictivo de distribucion de Aedes aegypti de acuerdo a los modelos:
MaxEnt y regresion logistica.

El algoritmo de riesgo ambiental de circulacion viral de Dengue fue escrito en Interactive
Data Language (IDL) y se esquematiza con el siguiente pseudocodigo:

Module r_ambiental

Variables:
serie de temperatura: Temp (dia: unidad de tiempo de Temp.)
mapa de probabilidad de presencia: mapProb

Constants:

T_MIN: 17 (grados)

DIAS_T MIN: 20 (numero de dias necesarios con temperatura mayor a T_MIN)
TIEMP_VIDA MAX: 20 (dias)

RESETEO=5 (grados)

Implements:
public::
dia=0
while dia < size(Temp){
dia= evalDias(DIAS_T_MIN,T_MIN,Temp,RESETEO)
while Temp(dia)>5 {
if acumuladorPEIP(dia, TIEMP_VIDA MAX, Temp,RESETEO)>0.99 {
ciclos=ciclos+1
}

}

ciclosnorm= normalizacion(ciclos)
riesgo= sqrt(mapProb*ciclosnorm)
riesgoambiental= 4categorias(riesgo)

dia= dia+1

40JAIIO - CAIS 2011 - ISSN: 1853-1881 - Pagina 98




private::
evalDias(DIAS_T_MIN,T_MIN,Temp, RESETEO): Devuelve un nimero entero que representa el ultimo dia de la primer serie de
DIAS_T_MIN con Temp mayora T_MIN. Si Temp es menor a RESETEO se resetea la serie y se sigue buscando la siguiente serie.

acumuladorPEIP(dia, TIEMP_VIDA MAX, Temp, RESETEO): Itera sobre dia mientras es menor a (dia+TIEMP_VIDA MAX) y el
valor de Temp sea mayor a RESETEO, mientras acumula peip(dia). Devuelve un niimero entero que representa la acumulacion de peip.

peip(dia): calcula la proporcion del periodo de incubacion alcanzado en el dia de acuerdo a lo siguiente: siendo EIP= periodo de
incubacion, una funcion de T segtin EIP(i)= beta_cero + (beta_uno/Temp(dia)) (beta_cero y beta_uno son constantes)
PEIP= 1/EIP (proporcion periodo de incubacion cumplido ese dia).

normalizacion(ciclos): normaliza la variable ciclos dividiendo por el maximo niimero de ciclos.
4categorias(riesgo) divide la variable riesgo en cuatro categorias.

El resultado final del modelo de riesgo ambiental de circulacion viral de Dengue es la
estratificacion de riesgo para cada localidad como se observa en la figura 4. La distribucion
a nivel nacional se limita segiin el mapa de probabilidad de presencia del vector (figura 3)
al norte del paralelo 38. Se presentan areas de mayor riesgo en el NOA y NEA que
coinciden de manera general con las localidades de mayor notificacion de casos en los
ultimos afios. Por otro lado, en las localidades de oeste y sur del pais el riesgo de
circulacion disminuye de manera marcada condicionado por las variables de altura y
temperatura.

En la misma figura se aprecia un detalle del norte de la Argentina, zona que presenta la
mayor circulacion de Dengue del pais. En el mismo se muestra como el algoritmo de riesgo
es capaz de diferenciar localidades vecinas con condiciones ambientales disimiles. Las
zonas de alta humedad, como area de Yungas, manifiestan mayores valores de riesgo
demostrando el origen tropical de la enfermad.
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Figura 4. Mapa de Riesgo ambiental de Dengue de acuerdo al modelo implementado en
este trabajo. Se clasifico el riesgo en los siguientes intervalos: 0-0.1 (azul), 0.1-0.33
(verde), 0.33-0.66 (amarillo), 0.66-1 (rojo). A la derecha, detalle del Mapa de Riesgo
ambiental de Dengue de la regién NOA.

Discusion

Los algoritmos presentados en este trabajo, como parte del Sistema integrado para la
estratificacion de riesgo de circulacion viral de Dengue a nivel nacional, permiten
estratificar el riesgo ambiental de Dengue a escala nacional. El mismo posteriormente es
integrado a un modelo multifactorial (medioambiental, demografico, eco-epidemioldgico)
para asignar el riesgo final de circulacion viral de Dengue a cada localidad del pais.
Finalmente dicho riesgo puede ser visualizado a través de la unidad Web Viewer
implementado en el subsistema Visualization de SAT/ERDNU (ver [22]).

Consideramos que los algoritmos para la determinacion de riesgo ambiental aqui expuestos
representan modelos simples que reflejan de manera aceptable el condicionamiento
ambiental en el desarrollo del mosquito y la circulacion viral. Estos algoritmos se basan en
la utilizacion de informacion satelital para estimar parametros relacionados tanto con la
distribucion del vector A. aegypti como con el desarrollo de los ciclos virales en el mismo.
Por este motivo, es posible actualizar con una frecuencia diurna los datos ambientales
necesarios mediante datos provenientes de sensores remotos.
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Debemos mencionar que aparte de la componente ambiental de riesgo existen en el modelo
las siguientes componentes del riesgo total de Dengue:

Control vectorial: esta componente que caracteriza a localidad en funcion a la periodicidad
en que realizan acciones orientadas al control de la densidad de poblaciones del mosquito
A. aegypti.

Caracterizacion de la circulacion viral: aqui se concentra la informacion relacionada a
circulacion autdctona del virus del Dengue en cada localidad.

Riesgo entomoldgico: este bloque considera la presencia del vector Aedes aegypti en la
localidad y otras medidas asociadas a la densidad del mismo (indices entomologicos).

El riesgo final de circulacion de Dengue a escala Nacional para cada localidad es definido a
través de la aplicacion de un modelo matematico en funcién a los valores obtenidos en cada
grupo. El sistema en su conjunto permitira flexibilidad tanto para la inclusion de nuevos
datos (segun indicaciones), como en la ponderacion o peso de cada variable en la
asignacion final de riesgo.

Consideraciones sobre la validacion de los resultados: Por disefio impedimos
incoherencias debido a que la construccion del modelo asegura que el mismo arroja un
riesgo minimo para aquellas localidades donde no se ha reportado la existencia o aparicion
del vector en ninguno de sus estadios (huevos, larva, pupa y adulto). En este punto, es
importante mencionar la necesidad de mejorar la cantidad y calidad de los datos de
presencia-ausencia, y de esta manera poder evitar errores que pueden darse por la
distribucion no homogénea de los mismos. Existen en nuestra actual base de datos de
presencia, zonas que estan fuertemente representadas mientras que otras, en las cuales es
conocida la presencia del vector, no estan casi representadas.

Por otra parte, se puede verificar que el modelo arroja que casi todas las localidades donde
hubo un brote en el pasado se encuentran con riesgo medio o alto.

Futuras mejoras: El presente trabajo describe la version 1 del algoritmo. Esta version esta
basada en el trabajo de [5] contabilizandose el numero de ciclos de incubacion extrinsecos
completados independientemente de que proporcion de la vida del mosquito fue necesaria
para lograrlo. En el futuro se prevé generar una version 2 en la que se contabilicen los dias
efectivos en los cuales el mosquito estd en condiciones de transmitir la enfermedad.
Ademas, en el presente modelo la expectativa de vida del mosquito es la misma para todas
las localidades lo cual dificilmente se cumpla. En proximas versiones se implementara una
variacion latitudinal de la expectativa de vida del A. aegypti.

Concluyendo, el producto final se ajusta a los requerimientos del usuario (Ministerio de
Salud de la Nacion (MSAL)) y la estratificacion lograda permite a los organismos de Salud
distribuir los recursos: personal, insecticidas y maquinas de acuerdo a un criterio inico
dado por la prioridad resultante del riesgo calculado y reflejado en los mapas que el
servidor ofrece.
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