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Resumen

Los cambios e interacciones del medio ambiente tienen una fuerte influencia sobre
diversas enfermedades que afectan al hombre y su desarrollo. La enfermedad de Chagas
es una de las endemias mds expandida en América Latina siendo Triatoma infestans la
especie de mayor importancia debido a su asociaciéon con el hombre y su entorno. El
presente trabajo estuvo enfocado en el desarrollo de modelos de infestaciéon de este
insecto a nivel domiciliar y de localidad, utilizando informaciéon derivada de sensores
remotos y técnicas de analisis espacial. El estudio fue llevado a cabo en 23 localidades de
la provincia de la La Rioja (Argentina), y validado en 5 localidades de Catamarca. Se
analizaron la relaciones entre la presencia del insecto en el domicilio (Real) o la presunta
presencia (Sugerida) y variables ambientales, climaticas y de andlisis espacial a través de
regresiones multiples, analisis univariados y multivariados. Mediante la integracién de
datos de acciones de control, caracteristicas ambientales y de analisis espaciales fue
posible generar los modelos estadisticos de infestacién a diferentes niveles desagregacion
y validarlo con datos oficiales del Ministerio de Salud de la Nacién. Los resultados
muestran el potencial de las nuevas tecnologias para la estratificacidon del riesgo de
infestacion domestica por T. infestans, generando informacién de gran utilidad para
los programas de control vectorial de la enfermedad de Chagas. Se espera que el
modelo desarrollado en este trabajo pueda ser integrado con el sistema de servidores de
mapas de Chagas desarrollados por la CONAE y el Ministerio de Salud de la Nacidn para el

desarrollo de futuras acciones de prevencién y control.
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Abstract

Environmental changes and interactions have a strong influence on several
diseases that affect human beings and their development. Chagas disease is one of the
most widespread endemic disease in Latin America, being Triatoma infestans the most
important specie due to their association with man and it's surroundings. This work was
focused on developing infestation models of this insect at household and district level,
based on information from remote sensing and spatial analysis. The study was conducted
in 23 districts of La Rioja province (Arg), and validated in 5 of Catamarca (Prov).
Relationships between the presence of insects at household (Real) or alleged presence
(Suggested) with spatial analysis, environment and climatic conditions, was analyzed
through multiple regression variables, univariate and multivariate analyzes. By integrating
Govern data, control actions, environmental characteristics and spatial analysis it was
possible to generate statistic models at different levels of infestation disaggregation. This
was validated with official information from the National Ministry of Health. The results
show the potential of new technologies on risk assessment stratification for domestic
infestation by T. infestans, generating useful information for Chagas disease vector control
programs. It is hoped that this work can be associated with the existing map server system
developed by CONAE and the National Ministry of Health for future prevention and

control actions.
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Capitulo 1: Introduccion, objetivos y area de estudio

1.1 Introduccion

Los cambios e interacciones del medio ambiente tienen una fuerte influencia sobre
diversas enfermedades que afectan al hombre y su desarrollo lo que genera la necesidad
de estudiar dichos factores ambientales. De lo anterior, surge el concepto de Ia
epidemiologia panordmica para la vigilancia de eventos sanitarios de este tipo. El estudio
del entorno o paisaje que rodea al individuo, que puede enfermarse, implica distintos
puntos de vista, componentes, factores y disciplinas para evaluarlos, dado que estos
problemas son multifactoriales. Multiples variables ambientales, incluidas biofisicas y
sociales, constituyen una compleja red que puede determinar, entre varios parametros, la
capacidad de dispersién de una enfermedad transmitida por vectores (Tauil, 2001; Hales
et al., 2002), la distribucidn de los reservorios de agentes patdgenos, y el agrupamiento

de huéspedes susceptibles a infectarse (Ostfeld et al., 2005).

El uso de Sistemas de Informacién Geografica (SIG) en conjuncidn a la capacidad de
identificar y medir diferentes variables ambientales desde el espacio mediante el uso
de tecnologia satelital, brinda a la epidemiologia panoramica, herramientas para generar
modelos que describan el habitat de propagacion de insectos o animales transmisores de
enfermedades endémicas a diferentes escalas espaciales (Kalluri et al., 2007). Un modelo
es un logro provisorio en la construccién del conocimiento, es una representacion
simplificada de una realidad, que da sentido a ésta realidad y permite entonces
comprenderla. Los modelos dindmicos describen de manera explicita tanto los procesos
bioldgicos que involucran la dindmica poblacional de vectores y de los potenciales
infectados (humanos y animales), asi como el propio proceso de transmisién del parasito.
Dichos modelos suelen ser matematicamente complejos y por ello, costosos,

principalmente en la adquisicion de los datos necesarios para ajustar los parametros del
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modelo. Una alternativa valida para la reduccidn de dichos costos en el desarrollo de estos

modelos de analisis de riesgo es la utilizacién de modelos estadisticos.

La enfermedad de Chagas es una de las endemias mas expandida en América
Latina y, segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), es uno de los problemas de
salud publica mds graves del continente. Desde 1990 se ha logrado un importante éxito en
el control del parasito y del vector en Latinoamérica (Schofield et al., 2006; WHO, 2015).
En los ultimos 20 afios, Iniciativas multinacionales lograron la reduccién en la transmisidn
por vectores domésticos asi como también por transfusiones sanguinas. La carga de la
enfermedad de Chagas se ha reducido significativamente (de alrededor de 30 millones a 7
-8 millones (Schofield et al. 2006, WHO, 2015). La enfermedad de Chagas es causada por
el protozoario flagelado, Trypanosoma cruzi, que se transmite al ser humano y otros
mamiferos principalmente a través de las deyecciones de insectos hemipteros
hematofagos sobre su hospedador inmediatamente luego de la alimentacion. En
Argentina la especie domiciliaria y de mayor importancia epidemiolégica por ser el vector
principal de T. cruzi, es Triatoma infestans, con amplia distribucién en gran parte del Cono

Sur, desde Argentina y Chile hasta el nordeste de Brasil y sur de Peru (Fig.1)

Limite aproximado de \
‘ todos los Triatominos de

América

‘ Distribucion de Triatoma
infestans

Maxima distribucion

aproximada de T.

\ infestans /

Figura 1: Distribucion de los triatominos
americanos haciendo hincapié en T.
infestans, principal vector del cono sur.

(Vector Control Iniciatives, 2010).
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Esta especie se encuentra principalmente colonizando el intradomicilio y sus
anexos peridomésticos, aunque también se encuentran con focos silvestres en Bolivia,
Argentina (regién del Gran Chaco), Paraguay y Chile (Noireau et al. 2005, Schofield et al.
2006, Noireau 2009, Rolon et al. 2011). El éxito de este insecto en la conquista del habitat
humano es en funcién de su habilidad para explotar eficientemente los recursos

disponibles en estos ambientes.

La distribucién de la enfermedad no es uniforme en el pais, estudios previos del
Programa Nacional de Chagas (PNCh) evidencian diferencias territoriales en la situacion de
la problematica de esta enfermedad. Para la planificacién de los servicios sanitarios es
fundamental conocer cémo se distribuye esta enfermedad a nivel del territorio nacional y
cual es el riesgo que tiene cada localidad, con el fin de valorar las necesidades para el
control, la atencién y planificacién de acuerdo a las necesidades locales (OPS 2009, 2004).
En ese sentido, dimensionar y demostrar precisamente el riesgo (probabilidad de
ocurrencia de un evento no deseable (Silva, 1990), en este caso la adquisicién de la
enfermedad), es fundamental para la sostenibilidad de los programas de control. A su vez,
es necesario definir actividades de vigilancia y control para cada tipo de transmisién que
sean aceptables por las autoridades locales y, al mismo tiempo, que sean técnicamente
aceptables. Antes que se pueda proponer cualquier modelo de operacidn para la vigilancia
de la enfermedad de Chagas, hay que tener en cuenta que su factibilidad depende

primariamente del reconocimiento de la relevancia del riesgo (Silveira, 2003).
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1.2 Antecedentes

A mediados de mayo de 2014 se presentd un modelo de riesgo estadistico
generalizado multinivel para la estratificacion del riesgo de adquirir la infeccion por T.
cruzi, en una escala de distribucién geografica definida y/o por estratos de poblacion. Este
modelo fue desarrollado en el marco de un proyecto multicéntrico entre el Programa
Nacional de Chagas dependiente del Ministerio de Salud de la Nacidn, el Instituto Nacional
de Parasitologia Dr. Mario Fatala Chabén (INP) que pertenece al ANLIS (Administracion
Nacional de Laboratorios e Institutos de Salud), la Comision Nacional de Actividades
Espaciales (CONAE), la Universidad Nacional de Buenos Aires y la Provincia de Misiones, y
coordinado por el Centro Nacional de Diagndsticos e Investigacién de endemo- epidemias
(CeNDIE). Las necesidades del modelo fueron abordadas en consenso entre todas estas
instituciones, lo que se traduce en un trabajo colaborativo y multidisciplinario de alcance

nacional (Estudios Multicéntricos, 2013).

Entre las conclusiones obtenidas del desarrollo del modelo, se encontré que, como
era de esperar, no existia una sola variable que tuviera elevada asociaciéon con la
adquisicion de la infeccidén de la enfermedad de Chagas, si no que para definir el riesgo
son necesarios la union de diferentes factores. El modelo estadistico generado aunque es
una aproximacion parcial, predice el riesgo a nivel localidad e incluye 5 variables tanto
ambientales y vectoriales, como seroldgicas. También, confirma lo mencionado con
anterioridad acerca de la variacion espacial de los niveles de riesgo en las diferentes

provincias donde se implementé.

Este modelo, plantea ser incorporado al sistema de servidores de mapas de

Chagas, cuya version inicial ya corre en los servidores de CONAE.

Dicho sistema, es una herramienta disefiada por la CONAE segun los
requerimientos del Programa Nacional de Chagas con la finalidad de estandarizar la

captura, el almacenamiento y el procesamiento de datos de los programas provinciales de
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Chagas. Esta estandarizacion facilita la generacidon de productos extrapolables a todo el
territorio Argentino y ayuda a enfocar los esfuerzos para el control vectorial, mejorando

de esta manera, la eficacia y la eficiencia del mismo.

CAMPO SISTEMA
Chagas 6 o Chagas 6
(PAPEL) (EXCEL)_
8|
GPS (.gpx)
Bases de datos
2 —  (Consulta y
- Edicién)
GPS Chagas 6 =
(EXCEL) S

Figura 2: Diagrama general del funcionamiento del sistema de servidores de mapas proveniente

del Manual Chagas del Ministerio de Salud de la Nacién versién 17

La utilizacién de este sistema puede dividirse en distintas etapas tal como se observa en la
figura 2: En la primera etapa, el efector de cada provincia carga los datos de orden
entomoldgico-epidemioldgico (manualmente en primera instancia y luego se transferida a
formato digital) y, paralelamente, la localizacion geo-referencia de la vivienda. En la
segunda etapa, se produce la fusién de ambos datos y se genera una base de datos geo-
referenciada de las viviendas en formato base de datos (dbf). La tercera etapa es la
generacion y visualizacion de mapas, a través de un servidor de mapas (GeoExplorer) y la
exportacion de la base de datos a formato de valores separados por coma (csv) para su

utilizacion en multiples plataformas GIS.
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Entre las variables que se cargan en el sistema se incluyen:

e Provincia, departamento, municipio (o comuna) y localidad

Nombre y tipo de efector del programa, asi como la fecha de recoleccién del dato

Zona a la que pertenece la vivienda (Rural o Urbana)

Numero de vivienda, DNl y Nombre del propietario u ocupante de la misma.

Coordenadas geograficas de la ubicacién de la vivienda (latitud/longitud y datum

WGS 84).
Para la evaluacién entomoldgica se completan las siguientes variables:

e Estado de la vivienda (evaluada, evaluada y rociada, cerrada, renuente y
deshabitada)

e Numero de T. infestans por hora/hombre y discriminadas segun su etapa de ciclo
de vida (ninfa o adulto) y su ubicacion en la vivienda (Peridomicilio o
intradomicilio).

e Presencia de otra especie de triatomino

e Tipoy cantidad de insecticida utilizado
Variables sociales y de interés:

e Habitantes totales de la vivienda, aclarando la presencia de niflos de 0 a 4 afios y
entre 5y 14 anos.

e Vivienda con pared o techo colonizable por T. infestans.

e Animales domiciliarios (perros, gatos, gallinas y cabras entre otros) y, en caso de

habitar en el peridomicilio, el tamafio y tipo de estructura que lo contiene.
Variables relativas a la infeccién:

e Numero de insectos evaluados
e Cantidad de triatominos positivos y negativos y su ubicacién en la vivienda

(Intradomicilio o peridomicilio)
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Es importante que el ndmero identificador de vivienda sea unico, ya que va a estar
asociado a la coordenada de geo-referenciacion. También, que los campos de variables
que lo permitan (Categdricas) contengan respuestas estandarizadas para que la

comparaciones entre ellos sean validas.

La incorporacién del modelo de riesgo de infestacion por T. infestans propuesto como uno
de los objetivos de esta tesis, en conjunto con el modelo de riesgo del multicentrico,
permitira ampliar los productos que el sistema de servidores actualmente ofrece a los

usuarios finales, que son efectores de los programas nacionales y provinciales de Chagas.

Para la concepcion y adopcion de un modelo efectivo, y que pueda sustentarse en
el tiempo, algunas condiciones deben de ser imprescindiblemente consideradas en la
vigilancia entomolégica de la enfermedad de Chagas (Silveira, 2003). Variables
entomoldgicas (infestacidn, tratamiento quimico), demogréficas (niumeros de habitantes
por municipio, niumero de viviendas, otras) y ambientales (micro ambientales como tipo
de vivienda, localizacién urbana o rural (Silveira & Costa, 2000) y macro ambientales como
bioclimaticas (Porcasi et.al., 2006), elevacién, indice de diferencias de vegetacién
normalizado (NDVI) (Gorla, 2002), porcentaje de tierra degradadas y desforestadas),

pueden ser necesarias para el desarrollo de dicho modelo.
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1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo principal

Integracion de variables ambientales, espaciales y sociales a través de la
epidemiologia panordmica para la estratificacién del riesgo de infestacién domiciliar de T.
infestans, a distintas escalas de distribucion geografica definidas y/o por estratos

poblacionales.

1.3.2 Objetivos secundarios

e Desarrollar un mapa de riesgo de la situaciéon epidemioldgica en relacion al riesgo
de la infestacién domiciliar por parte de T. infestans para cada localidad dentro de

la zona donde se va a desarrollar el modelo.

e Elaborar un mapa de riesgo de infestacion doméstica a partir de la situacion

epidemioldgica y de los factores ambientales del area de estudio.

e Extrapolar los resultados obtenidos en las areas definidas en el proyecto a zonas

geograficamente similares con el fin de validarlos a diferentes escalas espaciales.

1.4 Area de Estudio

Si bien se planea la aplicaciéon del modelo en todo el territorio Argentino, el
modelo se realizé en la provincia de La Rioja (Especificamente en los departamentos: San
Blas de los Sauces, Arauco y Castro Barros) debido a la disponibilidad de datos
georeferenciados y la presencia de T. infestans en dichos departamentos. Esta provincia se
localiza en la region centro-oeste del pais entre los 27° 56’ y 31° 57’ Latitud Sur y los 69°
25’ y 65° 20’ Longitud Oeste (Fig. 3), y cubre una superficie de 89.680 Km2 y segun datos
del Ultimo censo nacional, posee 333.642 de habitantes. (INDEC, 2010).
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[ Localidades 12 0 12 24 36 km

Figura 3: Localizacion del area de estudio sobre un recorte de una imagen de Google Earth Plus

en la regidn norte de la provincia de La Rioja, Argentina.

1.4.1 Caracterizacion Ambiental
1.4.1.1 Geologia e hidrologia

El territorio de la provincia de La Rioja se encuentra inmerso dentro de 2 regiones
geograficas, una porcién en la region Andina que representa un 25% aproximadamente del
area provincial y el 75 % restante dentro de la region geogréfica denominada Sierras
Pampeanas. El sur presenta un relieve bajo, dominado por la sierras, rodeadas de planicies
semidesérticas. El sudeste de la provincia es la zona mas baja y alli se encuentra
la penillanura llamada Los Llanos de La Rioja y en los limites la depresién del desierto de
las Salinas Grandes. El centro de la provincia cuenta con dos formaciones importantes, la
Sierra de Velasco, donde se emplaza la capital de la provincia y la Sierra de Famatina. La

primera de estas, se bifurca en dos formando un valle donde se encuentran pueblos
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relativamente importantes, como Aimogasta, Anillaco y Aminga. En su extremo noroeste,
la sierra deja lugar a un estrecho valle, ocupado por una serie de pequefios pueblos, el
mas importante de los cuales es Salicas. Al este de la Sierra de Velasco se encuentra una

amplia llanura semidesértica, casi deshabitada.

La provincia de La Rioja no cuenta con lagos ni grandes rios. Las precipitaciones son muy
escasas, por lo que estos en su gran mayoria pequenos rios formados por aguas de
deshielo. Los rios de la provincia aportan caudales muy variables, y la mayor parte de
ellos, con la excepcion del rio Vinchina, forman parte de una gran cuenca endorreica, que
incluye ademas a la mayor parte de la provincia de Catamarca, parte del norte y noroeste
de la provincia de San Luis, el extremo oriental de la provincia de San Juan, y el extremo

oeste y noroeste de la provincia de Cordoba.

1.4.1.2 Clima

El clima en la mayor parte del territorio es semiarido continental y arido de
montafia, con escasa humedad, debido a que los vientos himedos provienen del
anticiclon del atlantico sur y cuando llegan a esta provincia lo hacen con poca humedad.
En las zonas bajas los veranos son muy calurosos y los inviernos son cortos, con
moderadas temperaturas. Las precipitaciones no superan los 400 mm anuales, con

excepcion de algunos parajes montanosos, donde son algo mas importantes.

Los inviernos son suaves y secos, con temperaturas medias por encima de los 10
°C y escasas lluvias, asi como una alta oscilacién diaria. Los veranos son lluviosos y
extremadamente cdlidos con temperaturas maximas promedio de 35,3 °C con minimas

promedio de 25 °C y maximas absolutas en torno a los 43 °C (Romero y Pereyra, 2012)

1.4.1.3 Vegetacion

La vegetacién natural dominante es xerdfila, arbustiva achaparrada, con escasas
formaciones arbdreas. En la zona montafiosa del noroeste, debido a la altura, la escasez
de agua, el clima riguroso y los suelos poco fértiles, sélo crecen algunas plantas herbdaceas.

En los bolsones de las sierras, en el centro de la provincia, se desarrollan arbustos
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xerofilos y arboles duros que forman bosques ralos, caracteristicos del monte argentino.
Entre estos se encuentran talas, breas, pichanas, variedad de cactaceas y espinillos.
También son frecuentes los bosques de chafiares y cardones de gran tamafio. En la zona
sudeste, de suelos mayormente arenosos, crecen pastos duros y resistentes. En los suelos

salinos, por su parte, se desarrollan el jume la sampa y el cachiyuyo (Cabrera, 1976).

1.4.1.4 Poblacion, actividades econémicas y uso del suelo

La poblacién se encuentra distribuida desigualmente en el territorio provincial, el
departamento Capital cuenta con mas de la mitad de la poblacién mientras que el resto se
encuentra dividido entre los otros 17 departamentos que la conforman. Segun el censo de
2010, el 86,48 % de la poblacion habita en zonas urbanas, mientras que el 13,52%

restante lo hace en zonas rurales (INDEC, 2010).

Debido al clima semidrido predominante, casi toda la actividad agricola de la
provincia de La Rioja depende del aporte de sus escasos y exiguos rios, junto a los cuales

se levantan todas sus poblaciones.

El principal cultivo es lavid. La superficie cultivada es de 8.483 hectareas y la
produccién anual asciende a aproximadamente 120.000 toneladas (INTA,2010). Casi toda
la produccién (90,50%) se destina a la elaboracidon de vinos, y una minima cantidad a la
elaboracién de pasas. En menor proporcién se cultivan el nogal, laoliva, lajojoba,

otras frutas y diversas hortalizas.

Los animales de cria son principalmente bovinos y caprinos. La cria de ganado
bovinos tiene su mayor desarrollo en la regidn de los llanos. La cria de ganado caprino del
cual se aprovecha la leche, la carne, el cuero y el pelo, tiene mucha importancia en la
provincia, ya que esta se caracteriza por su natural adaptacion a los climas rigurosos

(Guevara et al. 2009)

En la provincia de La Rioja la mineria, ha sido y es de gran importancia. En su
territorio hay gran cantidad de rocas de aplicacién, minerales no metaliferos y metaliferos,

destacandose las minas de oro y cobre (IADER, 2011).
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1.4.1.5 Validacion del modelo

La provincia de Catamarca se localiza en la regidn centro-oeste del pais y posee
condiciones climaticas, geograficas e hidroldgicas similares con la zona de estudio por lo
que fue utilizada para la validaciéon de los modelos generados. Dicha validacion se realizo
especificamente en los departamentos Tinogasta y Capayan ubicados en la regio de las
sierras pampeanas, ya que se contaban con los datos de las viviendas georeferenciadas y

la presencia de T. infestans.

Capitulo 2: Obtencion de datos epidemiologicos y
generacion de variables espaciales

2.1 Introduccion

En la evaluacion de riesgo de infestacion domiciliar importan los indicadores
entomoldgicos y condicionantes de naturaleza ambiental, lo que incluye caracteristicas del
ambiente natural, del ambiente natural modificado por la accién antrdpica y de las
caracteristicas fisicas de la habitacion humana, las cuales son expresidon de determinantes
primariamente econdmicos, sociales y culturales. Ademds, entran en consideraciéon
elementos de caracter bioldgico, como la especie de vector o la oferta alimentaria
existente en términos de calidad y cantidad (Silveira & Costa, 2000). A pesar de que las
relaciones entre enfermedades y el clima son relativamente fuertes, otros factores ajenos
al clima pueden tener un impacto muy significativo en la estacionalidad y severidad de los
picos o manifestaciones de una enfermedad (WHO, 2002) como por ejemplo la

vulnerabilidad de la poblacién.

Son muchas las variables influyentes en el proceso de domiciliacién de los
vectores, el cual se considera un fendmeno dinamico y continuo que varia de una especie

a otra de acuerdo a su grado de adaptacidon ecoldgica a ecétopos modificados por el

Tesis de Maestria AEARTE 2016 — Gustavo Leonhard Pagina 25 de 107



hombre. Este proceso influye directamente en el riesgo de transmision vectorial de la
Enfermedad de Chagas. La eleccion de aquellas variables de interés puede no obedecer a
caracteristicas particulares del area o del nivel de control alcanzado, y muy especialmente,
del empleo pretendido para los datos. Por otra parte, entra en consideracion la capacidad

de produccion de los datos y de analisis existente (Silveira, 2003).

El campo de la investigacion desarrollado por las nuevas tecnologias de la
informacién geografica exige la disponibilidad de variables muy dispares, relativas a
fenédmenos fisicos y humanos, espacialmente georreferenciadas. Sin embargo, no siempre
es posible disponer de determinada informacién por los métodos habituales
(Teledeteccidn, GPS, etc.), lo que nos impone concebir procedimientos indirectos de
calculo a partir de modelos de caracter geoestadistico. Un interesante problema de
prediccién espacial es aquel que plantea la definicion de variables socio-demograficas,
tradicionalmente referidas a un nivel de agregacion de cardcter administrativo
(municipios, secciones censales, etc.), en unidades espaciales mas cercanas al individuo
(tramas urbanas), de forma que la nueva distribucién de la poblacidon en el espacio se

ajuste mas a la realidad (Cocero et al. 2006).

La seleccién de un conjunto de indicadores y sus niveles de desagregacion, puede
variar en funcién de la disponibilidad de sistemas de informacion, fuentes de datos,
recursos, necesidades y prioridades especificas en cada region o pais (Catford, 1983), con
el fin de que los tomadores de decisiones puedan identificar y proponer politicas y

acciones efectivas frente a esta problematica.
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2.2 Materiales y Métodos

Antes de cualquier andlisis, los datos se filtraron y limpiaron de manera que
quedaron ordenados debidamente para su utilizacién. Se descartaron datos con
departamentos o localidades errdneas, casas con numeros de identificacién repetidos y
otros datos dudosos. Luego se descartaron las columnas que identifican a las viviendas
tales como: Nuimero de vivienda y nombre y documento de identidad del habitante, ya
que para el analisis estadistico no son necesarias y con el fin de conservar la privacidad de
los datos personales. Lo mismo se hizo con las columnas: nombre y tipo de efector, y
fecha de recoleccion y carga de los datos. Luego se procedié a generar 2 bases de datos
con distinto nivel de agregacién espacial (a nivel de localidad (Tabla 1) y a nivel de

vivienda(Tabla 2)).

Nombre NDVIimedio LSTmedia Precipit Dem T°Cm Infest Di. Red Real Sugerida
Aimogasta 0.259 290.46 320.19 1051.49 27.5 0.458 96.88 1.098 18.151
Alpasinche 0.301 288.19 377.28 850.59 24.6 0.125 12.28 1.213 17.881

Aminga 0.412 291.14 428.29 1201.29 235 0.108 61.2 1.026 18.099

Tabla 1 : Ejemplo de variables filtradas y depuradas para su analisis a nivel de localidad.

Identificacion Estado Prec.de Tri  Total Habib T.detecho T.de Pared Zona Localidad
21356 Eval/ tratad 1 4 0 0 Urbano Alpasinche
21364 Cerrada No Dato 0 1 1 Rural Alpasinche
21379 Eval/ tratad 0 9 1 1 Rural Arauco

Tabla 2 : Ejemplo de variables filtradas y depuradas para su analisis a nivel domiciliar.
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De acuerdo a la bibliografia, los triatominos se dispersan tanto de manera pasiva
como activa. La dispersion activa es el desplazamiento de los individuos por sus propios
medios, ya sea caminando o volando. El movimiento activo ocurre principalmente dentro
y entre las viviendas estando intimamente asociado al proceso de reinfestacién del
domicilio luego de un rociado. Las estructuras peridomiciliares son consideradas como la
principal causa de reinfestacion de los domicilios (Cecere et al. 2004, Vazquez-Prokopec et
al. 2004, Abrahan et al. 2011). Esto se debe a que albergan animales domésticos que
favorecen el desarrollar altas densidades de triatominos y la eliminacion de estos insectos
se ve desfavorecida debido a que las caracteristicas de las estructuras dificultan la
aplicacion homogénea del insecticida a la vez que lo deja expuesto a la degradacion

ambiental (Gorla et al. 2013).

La dispersidon por vuelo recibié la mayor atencién y es considerada la principal
estrategia de recolonizacién de domicilios en T. infestans (Lehane et al. 1992, Gurevitz et
al. 2006). Distintos estudios determinaron que las variables ambientales son algunos de
los factores que modulan la iniciacion del vuelo en T. infestans (Lehane y Scofield 1982,
Lehane et al. 1992, McEwen et al. 1993, Vazquez-Prokopec et al. 2004, Gurevitz et al.
2006).

La dispersién pasiva se produce cuando la vinchuca o sus huevos son
transportados de un lugar a otro gracias a un tercero (animal u hombre) y puede llegar a
ser a través de grandes distancias, por ejemplo, T. infestans fue transportada por
trabajadores a ciudades en la Patagonia a 300 km mas al sur del limite de la distribucién

natural del insecto (Piccinali et al. 2010).

En consecuencia a lo descripto con anterioridad, se creyd importante, generar
variables de distancias, tanto a nivel de vivienda (Tabla 3) como de localidad que estén

relacionadas con las distintas formas de dispersién de los triatominos.
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2.2.1 Variables a nivel Vivienda

Variable

Descripcion

Distancia a la red vial mas cercana

Distancia a la red vial mas cercana se calcula
como la distancia en metros de cada vivienda al
camino mas cercano que se encuentre en la red
vial nacional obtenida por el IGN (Fig. 4).

Distancia al vecino mas préximo

Distancia al vecino mas préximo esta definida
como la distancia en metros de una vivienda a la
vivienda mas cercana (Fig. 5).

Distancia a la vivienda infestada mads préxima

Distancia a la vivienda infestada mds préxima se
define como la distancia en metros de una
vivienda a la vivienda infestada mas cercana (Fig.
6).

Tabla 3: Variables generadas a nivel vivienda para ser incorporadas en la generacién del modelo

de riesgo de infestacion domiciliar.
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Distancia a la red vial mas cercana

Distancia (m)
e 0-30
® 30-90
© 90 - 150
® 150 - 400
® > 400
Red vial

Figura 4: Se observa la distancia de cada vivienda a la red vial mas préxima. Los colores indican

proximidad siendo el rojo mas cercano y el azul mas lejano.
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Distancia a la vivienda mas cercana

Distancia (m)
©e0-7
® 8-15
© 16-24
® 25-50
® <50
Red vial

Figura 5: Se observa la distancia de cada vivienda a la vivienda mas proxima. Los colores indican

proximidad siendo el rojo mas cercano y el azul mas lejano.
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Distancia a la vivienda infestada mas proxima

® oneg,
olp

Distancia (m)
®0-75
® 75-150
© 150 - 300
® 300 - 450
® > 450
Red vial

Figura 6: Se observa la distancia de cada vivienda a la vivienda infestada mas cercana. Los

colores indican proximidad siendo el rojo mas cercano y el azul mas lejano.

También se representaron las siguientes variables para su mejor interpretacion:

e Vivienda infestada sugerida. Esta variable es una construccién artificial que surge

de la sumatoria de las viviendas donde se registré presencia de T. infestans en el

domicilio y/o peridomicilio, y viviendas que hayan sido rociadas por el efector
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aungue no se haya registrado presencia de triatominos. Esta columna representa
la presencia (1) y la ausencia (0) de los triatominos y fue generada con el fin de
obtener un mayor numero de viviendas infestadas que ayude en el analisis

estadistico (Fig. 7).

Viviendas infestadas- Variable construida

/

Tipo de vivienda
©® No Infestada
® Infestada

Sin datos

Red vial

Figura 7: Situacidn de las viviendas de cada localidad generada con la variable Vivienda infestada
sugerida, discriminando en color rojo presencia o color verde ausencia de triatomino. De carecer

dicho dato la vivienda es representada con color blanco.
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Vivienda infestada real, definida como vivienda habitada donde se encontré T.
infestans en el domicilio y/o peridomicilio. Esta columna solo representa la

presencia (1) y la ausencia (0) de los triatominos (Fig. 8).

Viviendas infestadas- Variable real

oPe as®d @

Tipo de vivienda
® No Infestada

® Infestada
Sin datos

Red vial

Figura 8: Situacion de las viviendas de cada localidad generada con la variable infestacion real,

discriminando si la vivienda esta infestada (color rojo) o no (color verde), o si se carecia de dicho

dato (color blanco).
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e Viviendas Colonizables, definida como una vivienda que presenta al menos un tipo
de pared o techo apto para la colonizacion por parte de triatominos (Fig. 9). Esta

variable también es dicotdmica (Vivienda Colonizable = 1 o no Colonizable =0).

Viviendas Colonizable

Tipo de vivienda
® No colonizable
® Conolizable

Sin datos

Red vial

Figura 9: Se observa la condicion de cada vivienda de ser colonizable (poseer al menos techo o

paredes apta para ser colonizadas por el triatomino).

Para facilitar el procesamiento de algunas variables también se modificaron
aquellas de presencia y ausencia (techo colonizable y pared colonizable) por valores 1y 0.

A su vez, se crearon 2 variables dicotdmicas que representan a los animales dentro del
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domicilio (presencia de perro o gato) y animales en el peridomicilio (presencia de gallinas
y cabras). Las gallinas fueron incluidas como animales del peridomicilio, porque aunque
suelen pasar parte del dia dentro del domicilio, generalmente duermen en gallineros o

arboles que se encuentran fuera del mismo.

2.2.2 Variables a nivel Localidad

e Distancia media a red vial, se calcula el promedio por localidad de distancia de cada

casa a la red vial (del IGN) mas cercana (Fig. 10).

Distancia a red vial

UPTHUAS
‘SALICAS
@ NBLas
$S ROBLES

BAS TALAS
@UIPAN

> $SCHAQuUI
URIYACO

(MUSCHINA
"UYUBIL

Distancia (m)
O - 120
@ 120 - 235
1235 - 350
B 350 - 600
1> 600

Red vial

Figura 10: Se observa la distancia promedio por localidad de cada vivienda a la red vial mas

cercana.
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Se generaron 2 variables para establecer el porcentaje de Infestacion por localidad.
La variable infestacién por localidad real se calcula como la diferencia entre las casas
infestadas confirmadas por la presencia del triatomino por localidad, sobre la cantidad de
casas totales evaluadas por el efector (Fig.11). La variable infestacidn por localidad con
variable sugerida es el cociente entre las casas infestadas de la variable sugerida de cada

localidad, sobre la cantidad de casas totales evaluadas por el efector (Fig. 12).

Infestacion por localidad - Variable real

®S ROBLES

@AS TALAS
@UIPAN

MUSCHINA
“TUYUBIL

Porcentaje de infestacion
0%

E30-5%

C15-10 %

B 10-23.5%

> 235%

Red vial

Figura 11: Se muestra el porcentaje de Infestacion real a nivel de localidad del drea de estudio.
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Infestacion por localidad - Variable construida

JEALICAS
/ sgw BLA

S ROBLES

@As TALAS
@UIPAN

MUSCHINA
“TUYUBIL

Porcentaje de infestacion
E0-5%

C15-10 %

EN10-23.5%

> 235 %

Red vial

Figura 12: Se muestra el porcentaje de Infestacion sugerido a nivel de localidad.
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2.2.3 Archivos Vectoriales

En los datos vectoriales, el interés de las representaciones se centra en la precisiéon
de la localizacién de los elementos geograficos sobre el espacio y donde los fendmenos a
representar son discretos, es decir, de limites definidos. En los mapas almacenados en
forma de Vector, cada caracteristica geografica puede ser representada por medio de
puntos, lineas y/o poligonos los cuales estan definidos por un par de coordenadas X e
Y referenciadas en un sistema de proyeccién cartografica determinado. Cada una de
estas geometrias estd vinculada a una fila en una base de datos que describe sus
atributos, los cuales estan almacenados en una base de datos “alfanumérica”
independiente. La unidn entre ambas bases de datos (la espacial y la descriptiva) se

realiza a través de un identificador bi-univoco de cada objeto geografico.

Del Instituto Geografico Nacional de la Republica Argentina se descargaron los

siguientes archivos vectoriales en formato Shape (SIG 250 de resolucién = 1:250.000):

e Departamentos de la provincia de La Rioja
e Red Vial Nacional
e Provincias de la Rep. Argentina

e Localizaciones de centros poblados

Los mismo se abrieron con el software Quantum GIS versién 2.0 DUFOUR de uso libre, vy
luego se proyectaron a WGS 84 / UTM zone 19S para poder realizar la estadisticas de

distancias y la representacién grafica de las variables.
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Capitulo 3: Obtencion de informacién satelital a través
del procesamiento de imagenes satelitales

3.1 Introduccion

Desde hace varias décadas, los satélites son una herramienta imprescindible a la
hora de adquirir informacion remota de grandes aéreas del terreno y de sus
caracteristicas. La forma de adquisicion de esta informacién, se basa en la medicién por
parte de sensores de radiacién electromagnética emitida, radiada o reflejada

especificamente por cada objeto en la superficie de la Tierra (Hay, 2000).

Un criterio de importancia a la hora de elegir el tipo de imagen con la que se desea
trabajar es la resoluciéon de los datos obtenidos por el sensor. Dicha resolucién debe
aportar la informacion necesaria para el desarrollo de la investigacién epidemiolégica que

se quiere estudiar. Hay 4 tipos de resoluciones a tener en cuenta (Chuvieco,2002):

e Resolucion espectral: corresponde con el ancho de las longitudes de onda que los
sensores son capaces de captar, o sea, describe la capacidad del sensor para

discriminar entre diferencias en la energia;

¢ Resolucidon radiométrica: es la sensibilidad de los sensores a la magnitud de radiacidn

electromagnética y es definida por el nimero de bits usados para recoger los datos.

¢ Resolucion espacial: Refiere al tamano del objeto mas pequeio que sea posible
detectar. Se define como el area en la superficie de la Tierra contenida en un pixel de la
imagen. Un pixel (picture element) es la menor unidad de la que estd compuesta una

imagen, representada por una matriz de pixeles;

e Resolucién temporal: se refiere al periodo de tiempo entre dos observaciones de la

misma area.
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Estos cuatro aspectos de la resolucién estdn intimamente relacionados, a mayor
resolucién espacial, disminuye usualmente la temporal, y es previsible que se reduzca

también la espectral y la radiométrica (Chuvieco,2002).

Una vez establecidas las escalas de trabajo y por ende las resoluciones espaciales
requeridas, puede abordarse la eleccidn del material que constituird la base del estudio.
Es conveniente considerar varios elementos como el tipo de sensor, las fechas de

adquisicion de las imdagenes y el material auxiliar disponible.

Para poder realizar un estudio de la variacidn espacio-temporal de las condiciones
ambientales y su posterior asociacion con los indicadores de riesgo de Chagas, se
generaron en total 10 variables, obtenidas a partir de series de imagenes y productos

espaciales.

3.2 Materiales y Métodos
3. 2.1 Imagenes y productos satelitales

Se descargaron el siguiente set de imagenes y productos para la elaboracion de las
variables ambientales para ser utilizadas para la generacién del modelo predictivo. Los
productos MODIS corresponden al periodo comprendido entre el 1 de enero de 2011 al 31
de diciembre de 2013 mientras que las imagenes Landsat-8 corresponden a cada estacion

del ano 2013.

e Ocho imagenes Landsat-8, 4 imagenes de la Provincia de La Rioja (path=231 vy
row=80) y 4 de la Provincia de Catamarca (path=232 y row=79) de los meses enero,
abril, julio y noviembre del afio 2013 sin nubes en los sitios de interés. Las mismas
poseen 30 metros de resolucion espacial y 11 bandas de resolucidon espectral
descargadas del sitio: http://earthexplorer.usgs.gov/

e Set de 69 productos MODIS mod13q1 (LPAAD-NASA) de NDVI, 250 metros de 16

dias por mes de la zona de estudio (h12v11).
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e Set de 36 productos MODIS mod11a2 (LPAAD-NASA) de LST, 250 metros de 8 dias
mensuales de la zona de estudio (h12v11).

e Modelo de elevacion digital del area de estudio SRTM (Shuttle Radar Topography
Mission) 30 metros. Variable de altura sobre el nivel del mar sensor SRTM.

e Variables bioclimaticas derivadas del WolrdClim, que resumen informacidon de
ciclos de temperatura y de precipitacion, anual, por temporada, etc. De 1 Km de
resolucién espacial. Estos valores medios, maximos, minimos fueron descargados
gratuitamente de http://www.worldclim.org/ y son generados de series

temporales de datos climaticos de los ultimos 50 afios.

Cada imagen fue proyectada a WGS 84 / UTM zona 19S y recortada mediante el software
ENVI 4.8, para su posterior procesamiento. Para cada imagen o producto, el dato
obtenido, surge como producto de realizar la media aritmética de un area buffer de 1

kildbmetro de radio con centro al punto medio de cada localidad.

3. 2. 2 Indice Normalizado de Vegetacion

Una masa vegetal en Optimas condiciones posee una firma espectral que se
caracteriza por un claro contraste entre las bandas visibles, en especial la banda que
corresponde al rojo (0.6 a 0.7 um) y el infrarrojo cercano (0.7 a 1.1um). Esto es debido a
gue la mayor parte de la radiacién solar recibida por la planta en el espectro del visible, es
absorbida por los pigmentos de las hojas, mientras que éstos apenas afectan a la radiacién
recibida en el infrarrojo cercano, por lo que se presenta un alto contraste entre una baja
reflectividad en el rojo y una alta reflectividad en el infrarrojo cercano. Este
comportamiento permite separar con relativa facilidad, la vegetacion sana de otras
cubiertas. El indice Normalizado de Vegetacién (Jensen, 1986) o NDVI transforma

datos multiespectrales en una Unica banda o imagen Unica, segun el siguiente algoritmo:

Infrarrojo Cercano — Rojo

NDVI =

Infrarrojo Cercano + Rojo
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Los valores resultantes del NDVI, como para el resto de los indices normalizados, varian
entre -1y +1, siendo mayor el vigor vegetal presente en la zona observada o en cada pixel,
cuanto mayor sea el resultado obtenido del NDVI, permitiendo entre otras
aplicaciones la identificacion de areas forestadas-deforestadas, la evaluacién del estado
de la vegetacion y su grado de estrés, la separacion entre distintos tipos de masas

vegetales, el monitoreo de plagas y la evaluacidn de riesgos de incendio (Chuvieco, 2002).

3. 2. 3 Temperatura superficial - LST

La temperatura de la superficie depende de las diferencias cuantificables entre la
radiacion emitida por los cuerpos y la emisién del Sol. Los productos de temperatura de
superficie estdn basados en el principio de que la energia electromagnética emitida por
los objetos esta relacionada con su temperatura, longitud de onda y emisividad (ley de
Planck), la que establece la relacidn para el poder de emisidén espectral de cuerpo negro.
La estimacién de LST usando sensores remotos pasivos se consigue una vez gque son
separados dos tipos de datos recibidos por el sensor: la reflectancia de la superficie y la
emisividad (Schmugge et al, 1998). Dentro del sensor multiespectral MODIS, el algoritmo
de cdlculo se basa en datos de las bandas 31 y 32 (10.8-11.3 um y 11.8-12.3 um,

infra-rojo térmico) relacionadas principalmente a la emisividad de la Tierra.

3. 2. 4 Variables satelitales

A la tabla de atributos de localidades descripta en el capitulo 2 se anexaron las siguientes

variables obtenidas de las imagenes descargadas:
MODIS

e NDVI, generado como la media de las 69 imagenes (3 afios) de los productos

mod13q1 de MODIS (Fig. 13).
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Indice de vegetacion normalizado - Media
tres anos

o’

NDVI :
| Muy Bajo -
| Bajo

[ Medio

B Alto

Il Muy Alto

Figura 13: Se observa la media del indice Normalizado de Vegetacién de 3 afios del productos
MODIS mod13q1 de la zona de estudio. Los valores muy bajos son cercanos a 0 mientras que los
muy altos corresponden a valores cercanos a 1. Se puede apreciar que la mayoria de estos

ultimos corresponden a cultivos y se ubican en la periferia de las ciudades.

Temperatura superficial de la tierra (LST) cada estacién del afio, generada a partir de 36
productos MOD11A2 a los cuales se le realizo una media estacional del 2011 al 2013 (Fig.

14 a 17).
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Temperatura media invierno (2011 - 2013)

® |Localidades

Temperatura °C
I 12
[114
I 16

Figura 14: Se observa la temperatura media promedio de los meses de invierno de una serie

temporal de 3 afos de LST de productos MODIS para la zona de estudio.
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Temperatura media otofio (2011 - 2013)

: ”&1
>
® |ocalidades
Temperatura °C
Il 16 2
19 =
I 22 .

Figura 15: Se observa la temperatura media promedio de los meses correspondientes al otofio

de una serie temporal de 3 afos de LST de productos MODIS para la zona de estudio.
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Temperatura media primavera (2011 - 2013)

® |ocalidades
Temperatura °C |
I 24

128
I 32

Figura 16: Se observa la temperatura media promedio de los meses de primavera de una serie

temporal de 3 afos de LST de productos MODIS para la zona de estudio.
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Temperatura media verano (2011 - 2013)

® |ocalidades

Temperatura °C
Il 30
34
Il 38

Figura 17: Se observa la temperatura media promedio de los meses de verano de una serie

temporal de 3 aios de LST de productos MODIS para la zona de estudio.

WORLDCLIM

e Temperatura media anual y Precipitacion media anual provenientes de las

variables de Worldclim (Fig. 18 y 19).
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Temperatura media anual

® Localidades

Temperatura °C
L6
1105

[ 15

B 19.5

I 24

Figura 18: Se observa la temperatura media anual de los ultimos 50 afios obtenida de

Worldclim.
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Precipitacion media anual

® Localidades

Precipitacion Mm.
[ 180 \ 3
[71220 N\

[ 260 ‘ A\
I 300 [ 12 0 12 24 36 km
Il 340 i BN

Figura 19: Se observa la precipitacion media anual de los ultimos 50 afios obtenida de

Worldclim.

MODELO DIGITAL DE ELEVACION (DEM)

e Modelo de elevacién digital (DEM) SRTM de 30 metros de pixel. Como es de

suponer, solo se utilizé un solo producto de este tipo debido a la falta de variacién

del mismo (Fig. 20).
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Modelo de elevacion digital

® Localidades

Altura en metros
[ 1440

[ 11100

[ 1800

[ 2400

[ 3000

I 3500

0 12 24 36 km

Figura 20: Se observa la altura de la superficie del area de estudio a través de un DEM.

3. 2. 4 Serie temporal NDVI y modificacion en la cobertura
vegetal

Utilizando la serie temporal creada de productos MODIS se generaron 2 variables que
pueden ser interpretadas como cambio de uso de suelo mediante la pérdida o ganancia de
valores de NDVI. Antes de esto y con el objetivo de conocer si los valores de NDVI de cada

localidad varian de manera normal segun las estaciones anuales, se generaron graficos de
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boxplot para cada mes (que incluian los 3 afos de trabajo) ingresando las medias por

buffer de localidad de cada uno de los 69 productos MODIS al programa estadistico R.

En las Figuras 21 y 22 se observa la variaciéon de NDVI anual de 4 localidades dentro del
area de estudio. La figura 21 muestran como los valores de NDVI siguen una distribucion
estacional a lo largo del afio mientras que en la figura restante (Fig. 22) los valores no

siguen esta patrén.

Las dos variables relacionadas al cambio de cobertura de suelo son: Positiva, que
se traduce como un aumento de la cobertura vegetal y Negativa, que implicaria una
disminucion de la misma. Para esto, se identificd en la serie temporal de imagenes modis,

la frecuencia de los pixeles con valores extremos de NDVI. Se fijaron dos limites:

Un limite minimo para cada pixel con un valor inferior a la media de la serie temporal

menos el doble del desvio estandar.

e Limite minimo < media(serie NDVI) - (2*desvio estandar)

Un limite maximo para cada pixel con un valor superior a la media de la serie temporal

mas el doble del desvid estandar.

e Limite maximo > media(serie NDVI) + (2*desvid estandar)

Las zonas con alta frecuencia de pixeles con valores extremos negativos (inferiores
al limite minimo) indicarian una disminucion mayor a lo esperado en la vegetacion,
pudiendo esto ser un indicador de deforestacién o de un cambio importante en el uso que
se le da a dicha area. Los sitios donde hay mayor frecuencia de valores positivos
(superiores al limite maximo), podrian ser indicadores de un cambio del uso de suelo que
implique un aumento del NDVI, como por ejemplo forestacidon o produccion agricola. Las
dos variables generadas se insertaron en la tabla de atributos por localidad para poder ser

representadas graficamente (Fig. 23 y 24).
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Figura 21: Grafico de Boxplot de NDVI de las localidades Aminga y Alpasinche a lo largo de un

afno. Se observa que su variacion siguen los patrones normales estacionales.

Tesis de Maestria AEARTE 2016 — Gustavo Leonhard Pagina 53 de 107



BANADOS DEL PANTANO

0.23
I
1

0.21
I
1

]

1

| ]
I

NDVI
l
1

r-\-\_ I_I_ 1
o [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Meses
ARAUCO
o T
{""J__
[
2 g — = |
Z o T - =
7 ' =
: —.—% —
A T B=T -
[ -

Figura 22: Grafico de Boxplot de las localidades Baiiados de pantano y Arauco cuya variacion

anual de NDVI no sigue los patrones estacionales.
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Aumento de la cobertura vegetal

.W.I:m,l St

DEL PANTAND

Cantidad de pixeles positivos
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|30 130-173
| I 173 - 215

Il 215 - 258

Figura 23: Se observa la cantidad de valores positivos por localidad de la zona de estudio, los

cuales representan un aumento en la cobertura vegetal.
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Disminucion de la cobertura vegetal

.?-:{-15 DEL PANTAND
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Figura 24: Se observa la cantidad de valores negativos por localidad de la zona de estudio que

representan una disminucién en la cobertura vegetal.

3. 2. 4 Clasificacion no supervisada ISODATA

La imagen Landsat 8 correspondiente a verano de la provincia de La Rioja, se
utilizd para realizar una clasificacion no supervisada ISODATA de la zona de estudio con el
fin de agrupar firmas espectrales de los objetos de la imagen en distintas clases. En la
clasificacion no supervisada el algoritmo delimita valores homogéneos dentro de la

imagen y calcula los promedios de las clases o agrupaciones distribuidos en el espacio de
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decisién (Duda y Hart, 1973). En cada una de las iteraciones recalcula los promedios y
reclasifica los pixeles de la imagen con respecto a los nuevos promedios. La clasificacion
fue realizada con el software ENVI 4.8 y el algoritmo que se utilizo es de ISODATA. Se le
pidié al programa que clasifique las imagenes en 30 clases y realice 10 iteraciones de la

misma (Fig. 25).

Clasisficacion no supervisada - ISODATA

= s e e e = = = O 0ON O AW

TIRE TR TI TN

il 19

Figura 25: Clasificacion no supervisada de la zona de estudio de la provincia de La Rioja.

Una vez generada el producto de la clasificacion, se procedid a identificar las clases de
pertenencia de las viviendas infectadas y no infectadas con el fin de identificar posibles
relaciones entre las clases y dicha variable (Fig. 26). Luego se ordend en una tabla (Tabla
4) la pertenencia de cada vivienda a su clase. Se pidié un nimero de clases elevado con el
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objeto de no subestimar a ninguna y por el tamafio y complejidad de la imagen, sin embargo, una
vez resumida la informacién en la tabla 5 se reduciran segln su importancia para el analisis.
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Tipo de vivienda por clase

Tipo de vivienda
© No infestada
¢ Infestada
© Sin datos

Red vial

1000 m
|

Figura 26: Clasificacion no supervisada de una localidad para la asociacion entre el estado de las

viviendas y las clases de la clasificacion ISODATA.
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CASAS INFECTADAS REAL

CLASE PUNTOS

O 00N UnB

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

22

OO wpErL oOoOr OO0 Oo

N N
w o N

P UL, NNEFE OWOO

21.3592
0.0000
0.0000
0.0000
0.9709
0.0000
0.9709
2.9126
0.0000
8.7379
21.3592
0.0000
22.3301
0.0000
0.0000
2.9126
5.8252
0.9709
1.9417
1.9417
0.9709
4.8544
0.9709

CASAS NO INFECTADAS
PORCENTAJE CLASE

O 00 N O U

10
11
12
13
14
15

17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

PUNTOS

166

N o NN OGN OO

74
215
221

167
16
10
57
70

33
48
18
38
11
14

PORCENTAIJE
13.8333
0.0000
0.4167
0.1667
0.4167
0.1667
0.5000
0.5833
6.1667
17.9167
18.4167
0.1667
13.9167
1.3333
0.8333
4.7500
5.8333
0.5000
2.7500
4.0000
1.5000
3.1667
0.9167
1.1667
0.0000
0.5833

Tabla 4: Se observa la cantidad de casas representadas por puntos que se encuentran dentro de

cada clase y el porcentaje total.

Para poder realizar un anadlisis de probabilidades (comando prop.test en R) se eliminaron

las clases que no aparecian en los 2 conjuntos de datos y las clases que no tenian al menos

1 porciento de viviendas (Tabla 5).
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CLASE

12
14
15
17
20
21
23
24
26

Tabla 5: Se observa la Tabla 4 filtrada para realizar el analisis de probabilidades.

CASAS INFECTADAS REAL

PUNTOS
22
3
9
22
23

U NN O W

PORCENTAIJE

22,68
3,09
9,28

22,68

23,71
3,09
6,19
2,06
2,06
5,15

TOTAL

97
97
97
97
97
97
97
97
97
97

CASAS NO INFECTADAS

PUNTOS

166
7
215
221
167
57
70
33
48
38

PORCENTAIE.

16,24
0,68
21,04
21,62
16,34
5,58
6,85
3,23
4,7
3,72

TOTAL

1022
1022
1022
1022
1022
1022
1022
1022
1022
1022

El analisis de probabilidad en este caso se utilizé para poder comprobar si la

distribucién de las casas infestadas y no infestadas en cada clase era debido al azar o no.

Se procedié a analizar Unicamente las clases 14 (p= 0.0065) y 17 (p= 0.06781) (Fig. 27) con

el fin de identificar la cobertura de dichas clases y poder asociar dicha cobertura con la

infestacidon de la vivienda, ya que en ambos casos, la cantidad de casas infestadas era

distinta a la que habrian que encontrarse por azar. Del resto de las clases en su mayoria

no hubo diferencias en las proporciones esperadas entre la presencia de casas infectadas

y no infectadas y, de las clases que dieron diferencias significativas, ninguna superaba el 4

% del de las viviendas, por lo que el nimero de viviendas en esas clases no seria

suficientemente grande para tener significado.
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Figura 27: Se observa la clase 14 (izquierda) y la clase 17 (derecha) con las casas infestadas (Rojas) y

no infestadas (Verdes) dentro de cada una.
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Capitulo 4: Analisis de datos y generacion de modelos
de riesgo

El objetivo de este capitulo fue analizar estadisticamente las relaciones entre
las variables obtenidas de sensores remotos y las creadas por el uso de SIG sobre la

infestacidn por parte del triatomino tanto a nivel de viviendas como a de localidad.

4.1 Resultados
4.1.1 Infestacion a nivel de localidad:
4.1.1.1 Analisis Univariado

La variable infestacion construida artificialmente con el fin de aumentar el numero
de casas vy asi realizar un mejor andlisis estadistico, se comparé mediante una regresion
lineal y una correlacion con los casos reales (variable infestacion real) para observar si la
variable sugerida podia ser considerada representativa de la situacion real a nivel de
localidades.

La ecuacion de la regresion lineal es y = -0.06759 + 0.78607 * x, = 0.6825, es
significativa (p =7.294e-07) porque una variable es producto de la otra aunque el valor de
R cuadrado no es tan alto como se podria esperar (0.6825).

El mismo resultado significativo (p =7.294e-07) es arrojado por la correlaciéon que
da un valor de correlacién de 0.834, lo que significa que el 83 por ciento de la variable
infestacidn construida puede ser explicada por la variable infestacidon real. De la figura 28
se puede decir a simple vista que la variable construida sobreestima el nivel de infestacién
de la localidad, ya cuando la infestacién real es de 0.2 (o 20%) la variable construida da

valores cercanos al 0.4 (40%).
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Figura 28: Grafico de dispersion de puntos entre variable de infestacidn real e infestacion

sugerida

Antes de proceder a cualquier andlisis se extrajeron las localidades que
tenian sus valores de indices de infestacidon extremos (0 y 100 %) ya que esto se debia al

bajo numero de viviendas censadas en dichas localidades e incluian errores en el analisis.

Luego se correlacionaron todas las variables con las variables que representan la
infestacidn (tanto real como sugerida), De todas las variables a nivel de localidad, solo la
variable NDVI poseyd una correlacién inversamente proporcional elevada (-0.6441 , p
=0.0016 Fig. 29) con la variable infestacion construida pero no asi con la variable
infestacion real. A su vez, la distancia de la casas a la red vial se correlaciono
positivamente con la infestacion real pero no con la variable infestacién sugerida

(0.6459, p =0.0015 Fig. 30).
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Figura 29: Grafico de dispersion de puntos entre la variable NDVI y la infestacidn sugerida
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Figura 30: Grafico de dispersion de puntos entre la variable distancia de casa a red vial y de

infestacion real
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Las regresiones de estas mismas variables también fueron significativas con valores
p menores a 0.05 en ambos casos, sin embargo, los valores de R? son considerablemente
bajos en ambas variables (menores al 40%), como para poder afirmar que las regresiones
tienen un ajuste correcto, ni que estas variables expliquen el comportamiento de la

variables dependientes.

4.1.1.2 Analisis multivariado

Considerando que un numero reducido de variables dieron relaciones
significativas y que ninguna logré explicar satisfactoriamente (al menos en una relaciéon
lineal) la variaciéon de la infestaciéon a nivel de localidad, se procedio a utilizar un método
automatico para la seleccion de variables. Los métodos automadticos son utiles cuando el
numero de variables explicativas es grande y se dificulta la seleccién de variables de otra
manera. En este caso, es mas eficiente utilizar un algoritmo de busqueda (por ejemplo,
Forward selection, Backward elimination y Stepwise regression) para encontrar el mejor

modelo.

Las variables ingresadas a los modelos de seleccidn son las obtenidas a través del
procesamiento de imagenes de sensores remotos (temperatura media anual,
precipitacion, temperatura superficial de la tierra de cada estacion NDVI ,DEM) y las
generadas por GIS y programas estadisticos como cambio de cobertura vegetal (positivo y

negativo), distancia media a red vial generadas para cada localidad.

El proceso automatico de seleccién de variables corrido para la variable infestacidn
construida, dio como resultado 4 variables con un valor p<0.05 de significancia y con sus
respectivos coeficientes mientras, que para el caso de la variable infestacion real las
variables significativas fueron 5 (tabla 6). En ambos casos las variables fueron significativas
utilizando el método Forward selection asi como el Backward elimination, aunque con
este ultimo se obtuvieron coeficientes con mayor nivel de significancia, por lo que fueron

utilizados para la generacion de las variables.
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Variable infestacion NDVI Precipitacion Positivo Negativo
sugerida (R’= 0.6221)

Coeficientes -1.692776***  -0.002.056*  0.001178*  0.003620**
Variable infestacion NDVI CasasaredV negativo T° Otoino T° Primavera
real (R’= 0.6235)
Coeficientes -0.634867* 0.000178 **  0.001500 * -0.062986 **  0.029670 **

Tabla 6: Variables elegidas automaticamente a nivel localidad y sus respectivos coeficientes.

Cadigos de significancia: 0 “*** 0.001 ‘**’ 0.01 ‘¥

Utilizando las variables seleccionadas y sus respectivos coeficientes, se crearon las
2 nuevas variables que predicen el riesgo real y riesgo sugerido de infestacién por
localidad. La variable predicha para el riesgo real tuvo una correlacién considerablemente
elevada (0.8281178, p = 2.2e-05) con la variable infestacion real (obtenida de los datos),
al igual que su regresién lineal la cual también posee un valor de R? elevado (0.6661, p=

2.2e-05, Fig. 31).
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Figura 31: Grafico de dispersion de puntos entre variable de infestacion real y el riesgo real
obtenido.
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La variable predicha para el riesgo sugerido tuvo una correlacidn
considerablemente elevada (0.8352836, p = 2.458e-06) con la variable infestacion
sugerida, al igual que su regresion lineal la cual también posee un valor de R? elevado

(0.6818 , p = 2.458e-06, Fig. 32).
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Infestacion sugerida

Figura 32: Grafico de dispersion de puntos entre variable de infestacion sugerida y el riesgo
sugerido obtenido

Para poder interpretar de mejor manera las 2 variables de riesgo de infestacion
generadas a partir del método de seleccidon automatico se procedié a graficar el nivel de

riesgo de cada localidad para ambos modelos (Fig. 33 y 34).
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Riesgo de infestacion por localidad - Variable Real

Nivel de Riesgo F#
® Muy bajo T
© Bajo

Medio
® Alto
® Muy Alto

Riesgo de infestacion por localidad - Variable Construida

Nivel de Riesgo §#
® Muy bajo X
Bajo
Medio

® Alto
® Muy Alto

Figura 33: Mapa de
riesgo de infestacidn
generado con el
modelo de analisis
multivariado para la
variable infestacion
real a nivel de

localidad.

Figura 34: Mapa de
riesgo de infestacidn
generado con el
modelo de andlisis
multivariado para la
variable infestacion
sugerida a nivel de

localidad.

Tesis de Maestria AEARTE 2016 — Gustavo Leonhard

Pagina 68 de 107



4.1.1.3 Obtencion de riesgo estratificado por arbol de
decision

Las variables elegidas por el método automatico Backward elimination, donde se
obtuvieron coeficientes con mayor nivel de significancia, se utilizaron para realizar dos
arboles de decisiones no jerarquizados para realizar el andlisis de riesgo. El conjunto de las
localidades de dividié en 2 grupos, aquellas con un indice de infestacién de mayor a 0,2
gue pertenecen al grupo de alto riesgo y aquellas con uno igual o menor a dicho valor al
de bajo riesgo. El valor de corte de 0,2 de infestacion se desprende del modelo

multicentrico descripto en el capitulo 1.

Para los dos grupos anteriores se calculd la media de cada una de las variables
seleccionadas y luego se calculd el valor medio entre las medias calculadas obteniéndose

un punto medio entre ellas (Tabla 7).

NDVI Lluvia Cob. positiva Cob. negativa
Media 0.24 251.42 209.00 31.00
infestacion alta
Media 0.34 245.03 167.95 20.95
infestacion baja
Punto medio 0.28 248.22 188.48 25.98

Tabla 7: Se observa la manera en que se generd el punto medio o umbral tomado como valor
para la divisidon de ramas del arbol de decisiones sugerida.

El punto medio comentado con anterioridad se utilizé6 como valor umbral para dividir cada
rama del arbol de decisiones. Los nodos que dividen las ramas del arbol (NDVI Bajo, Lluvia
Baja, Cobertura positiva alta y cobertura negativa alta) indican un mayor riesgo. Por ende,
cuando el valor de alguna variable de las localidades corresponde a "SI", dicha localidad
gana un nivel mas de riesgo de infestacion tal como lo indica la figura 35, realizada para la

variable infestacion sugerida.
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Lluvia Baja

No

No

Lluvia Baja

No

Si

Si Cob. Negat. Alta

Cobertura
Posti. Alta Si
No
No = Suriyaco | LosRobles | LasTalas |
Si
Cobertura No |  Bafiados del pantano |
Posti. Alta Si
No
No
si | Santacruz | Amuschina |
Cobertura
Posti. Alta — si Champihuasi |  Salicas |
O o e
No
Cobertura
Posti. Alta Si

No —[cob. Negat. Alta

Mo | LosMolinos | Anjullon | Aminga |

Figura 35: Arbol de decisiones generado para la variable sugerida.

Luego se sumo la cantidad de veces que cada localidad presentaba un valor de

variable perteneciente al grupo de infestacién alta y se la categorizo en 5 grupos (tabla 8),

generando una variable que representa el riesgo construido mediante este arbol (Fig. 36).

Dicha variable obtuvo una correlacidn significativa muy elevada con la variable infestacidon

sugerida (0.8098 p = 8.664e-06) y un valor de R® de regresion lineal significativo de 0.6377

(p = 8.664e-06).
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Riesgo de infestacion por localidad - Arbol

Riesgo de decision - Variables construida

EL RETIRO

SAN BLAS

ALPASINCHE

ARAUCO 3 rojos

SURIYACO

LOS ROBLES

LAS TALAS

AIMOGASTA

CHAUPIHUASI

2o
SALICAS rojos

BANADOS DEL
PANTANO

SANTA CRUZ

AMUSCHINA

SAN PEDRO

ANILLACO

CHuQUIs

VILLA MAZAN

SCHAQUI

TUYUBIL

CUIPAN 8 0 = Muy bajo

m 1 = Bajo

LOS MOLINOS 2 = Medio

33 = Alto

AMINGA B 4 = Muy alto

ANJULLON

Tabla 8: Ordenamiento de Figura 36: Mapa de riesgo de infestacion generado con el
localidades segtn su nivel de arbol de decisiones para la variable infestacién

riesgo sugerido. sugerida a nivel de localidad.

El mismo procedimiento se aplicd para la variable infestacion real, generando las
tablas 9 y 10, y su mapa de Riesgo a nivel localidad (Fig. 37), aunque en este caso la
correlacion con la variable infestacion real fue cercana a cero (0.0596), y la regresién lineal

no fue significativa ( p >0.1).
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NDVI Distancia ared vial Cob. Negativa T° Otoino T° Primavera

infestacion alta 0.29 325.07 23.9 21.00 31.10
infestacion baja 0.36 224.05 20.23 19.46 28.69
Punto medio 0.32 274.56 22.06 20.23 29.89

Tabla 9: Se observa la manera en que se generd el punto medio o umbral tomado como valor
para la divisidon de ramas del arbol de decisiones para la variable real.

Riesgo Riesgo de infestacion por localidad - Arbol
SANTA CRUZ de decision - Variable Real
TUYUBIL
AIMOGASTA
AMINGA
CUIPAN 3 rojos
VILLA MAZAN
SCHAQUI

LOS MOLINOS

CHuQuUIs

LOS ROBLES
ARAUCO
BANADOS DEL 2 rojos
PANTANO
CHAUPIHUASI
SAN BLAS
SALICAS
ALPASINCHE
AMUSCHINA
ANILLACO
ANJULLON

EL RETIRO
LAS TALAS
SURIYACO
SAN PEDRO

Niveles de riesgo
BN 1 = Bajo
12 = Medio
[ 3 = Alto

B 4 = Muy alto

Tabla 10: Ordenamiento de Figura 37: Mapa de riesgo de infestacion generado con el
localidades segtn su nivel de arbol de decisiones para la variable infestacion

riesgo real. real a nivel de localidad.
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4.1.2 Infestacion a nivel de vivienda
4.1.2.1 Analisis multivariado

Con el objetivo de generar los modelos de riesgo de infestacion de vivienda dentro
de cada localidad, se realizaron regresiones logaritmicas entre la variables dependientes
Vivienda con Infestacion Real y Vivienda con infestacion sugerida (infestacién real +
control) que en este caso son dicotdmicas y toman valores 0 (sin infestacién) , y 1 (con

infestacidn) y las variables independientes.

Se evalud el ajuste de cada regresion logaritmica del andlisis multivariado utilizando el
Criterio de Informacién de Akaike (AIC en inglés) donde el mejor andlisis tiene el valor mas
bajo AIC y difiere del siguiente mejor por al menos 2 unidades (Burnham & Anderson,
2002). El analisis de la variable presencia de triatominos en la vivienda obtuvo un valor AIC
de 123.03, mientras que el valor de la variable Vivienda con Infestacién sugerida fue

mucho mayor (298.87).

Debido a que los resultados de los andlisis multivariados no fueron satisfactorios, se
utilizé el mismo procedimiento de seleccién multivariada de variables que a nivel de
localidad para obtener las siguientes variables significativas y sus respectivos coeficientes

expresados en la tabla 11 y asi confeccionar los modelos de riesgo de infestacidon de

vivienda.
Variable real ANI.FUERA DIST.CAS.I PARED TECHO
Coeficientes 1.7334403*** -0.0017490** 1.1173918* 0.8935028*
Variable construida ANI.FUERA NDVIPRIM NDVIVERA PARED
Coeficientes 0.777039** 6.867711** -4.535647* 0.625653*

Tabla 11: Variables elegidas automaticamente a nivel vivienda y sus respectivos coeficientes.

Cadigos de significancia: 0 “*** 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*
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Con los coeficientes de la tabla superior se generaron 2 nuevas variables que representan
el Riesgo de infestacién de cada vivienda. (Figura 38 y 39). Tanto la variable riesgo de
infestacidon sugerida como la variable riesgo de infestacidn real tuvieron una correlacién
significativas cuando fueron comparadas con la presencia del vector en la vivienda con
valores p menores a 0.05 aunque los valores de dichas correlaciones no fueron elevados
(0.3196y 0.2218 respectivamente).

Riesgo de Infestacion por Vivienda - Variable Con.

3 bR (RIS

) struido

[ 0 T AR ANE Y

Nivel de Riesgo
[ Muy Bajo
[ Bajo
[ Medio
[ Alto
Bl Muy Alto

Red Vial

750

Figura 38: Mapa de riesgo de infestacion a nivel de vivienda generado con el modelo de analisis

multivariado para la variable infestacién sugerida.
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Nivel de Riesgo
[ Muy Bajo
[ Bajo
[ Medio
[ Alto
Il Muy Alto

Red Vial

Figura 39: Mapa de riesgo de infestacion a nivel de vivienda generado con el modelo de andlisis

multivariado para la variable infestacién real.

Con las variables que salieron representativas a nivel de vivienda a partir de los
métodos de seleccidn de variables, se generaron 2 arboles de decisiones no jerarquicos,
los cuales se representaron en las figuras 40 y 41 en las cuales se muestra el riesgo de
infestacion de cada vivienda para las variable infestacidon real e infestacidon sugerida
(vivienda controlada). En este caso se tomd la media de los grupos “casas infestadas” y
“casas no infestadas” y el punto medio entre ambas sirvidé de umbral para dividir las

variables del arbol de decisiones.
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Riesgo de Infestacion por Vivienda - - Arbol de desicion -

Variable Real
"'"‘ ¥ o

Nivel de Riesgo
[ Muy Bajo
[ Bajo
[ Medio
[ Alto
Il Muy Alto

Red Vial 750 1000 m

Figura 40: Mapa de riesgo de infestacidn a nivel de vivienda generado con el modelo de arbol de

decisiones para la variable infestacion real.
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Riesgo de Infestacion por Vivienda - - Arbol de desicion -

Nivel de Riesgo
[ Muy Bajo
[ Bajo
[ Medio
[ Alto i By s .
Bl Muy Alto " i :

Red Vial 50

Figura 41: Mapa de riesgo de infestacidn a nivel de vivienda generado con el modelo de arbol de

decisiones para la variable infestacion sugerida.

Las correlaciones de las variables obtenidas con las variables que representan la
presencia del insecto dentro del domicilio (ya sean infestacién real como sugerida) fueron
significativas pero sus valores de correlacion no son elevados (0.3884 y 0.2735

respectivamente).
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4.2. Validacion de los modelos de riesgo

Los modelos de riesgo de infestacién generados fueron testeados utilizando datos
provenientes del Ministerio de Salud de la Nacién de la provincia de Catamarca la cual
posee condiciones climaticas similares con el objetivo de verificar su efectividad tanto a
nivel de localidad como domiciliar. Las variables ambientales se generaron de igual
manera que las anteriores y utilizando las mismas imdgenes ya que las zonas de estudios
se encuentran muy cercanas entre si, por lo que fueron cubiertas por el mismo set de

imagenes.

4.2.1 Modelos a nivel localidad

Siguiendo la metodologia utilizada para la zona de estudio de La Rioja, se
construyeron las variables elegidas por cada uno de los modelos para la provincia de
Catamarca en sus 2 niveles de agregacion (localidad y vivienda).

A nivel localidad, se generaron las figuras 42 y 43 que expresan el Riesgo de Infestacion
por localidad generados por los coeficientes del analisis multivariado de variable real y la
variable sugerida y sus arboles de decisiones (Fig. 44 y 45). Debido a que la provincia de
Catamarca presenta un bajo riesgo de infestacion, se utilizé una escala diferente a la
provincia de La Rioja para poder observar las variaciones predichas, por los que sus
colores y nivel de riesgo no son representativos como lo son cuando se grafica el conjunto
de localidades de Catamarca y La Rioja (Fig. 46).

El nimero de localidades analizadas en la provincia de Catamarca no permitid realizar
correlaciones de Pearson para datos normales, ya se necesita un tamafio de muestra
mayor para que tenga validez, por lo que se realizd el coeficiente de correlacién de
Spearman que es menos sensible a los valores extremo de las muestras.

El riesgo de infestacion generado para las localidades utilizando los coeficientes obtenidos
a través de la variable real, obtuvo una correlacién con la infestacién de localidad mas
elevada (rho=0.6571) a la obtenida por el riesgo infestacion generado con la variable

infestacidn sugerida (rho=0.3714).
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Riesgo de Infestacion por localidad - Variable Real

Figura 42: Mapa de riesgo de infestacion generado con el modelo de analisis multivariado para

la variable infestacidn real a nivel de localidad para Catamarca.
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Riesgo de Infestacion por localidad - Variable Construida

Figura 43: Mapa de riesgo de infestacion generado con el modelo de analisis multivariado para

la variable infestacidn sugerida a nivel de localidad para Catamarca.

En cuanto a las variables de los arboles de decisiones, la generada con las
variables elegidas para la infestacidn construida obtuvo una correlacidon superior
(rho=0.9258) a la generada con las variables elegidas para la infestacion real (rho=0.6789)

cuando ambas se correlacionaron con la infestacién de cada localidad.
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Riesgo de Infestacion por localidad - Arbol
de decaision - Variable Construida

Nivel de Riesgo
MuyBajo
3 Bajo

[ Medio

B8 Ao

Bl Muy Alto

Figura 44: Mapa de riesgo de infestacion generado con el modelo de arbol de decisiones para la

variable infestacion sugerida a nivel de localidad para Catamarca.
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Riesgo de Infestacion por localidad - Arbol
de decision - Variable Real

Figura 45: Mapa de riesgo de infestacion generado con el modelo de arbol de decisiones para la

variable infestacion real a nivel de localidad para Catamarca.
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Riesgo de Infestacion por Localidad - La Rioja y Catamarca -

Infestacion Sugerida :

Nivel de Riesgo
Muy Bzjo
= Bajo
I Medio
Bl Alto

Bl Muy Alto

Figura 46: Mapa de riesgo de infestacidon generado con el modelo de arbol de decisiones para la

variable infestacion sugerida a nivel de localidad para toda la zona de estudio.

4.2.2 Modelos a nivel Vivienda

La distribucion de las viviendas infestadas en la localidad de Catamarca con mayor numero
de casos, no corresponden a un patrén particular, aunque se puede observar que la
proporcién de casas infestadas sobre casas totales es mayor en la zona montafiosa que en

el valle (Fig. 47)
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Viviendas Infestadas - Localidad de Catamarca

Tipo de Vivienda
& No Infestads
® Infestada

Red Vizl

Figura 47: Mapa de distribucion de viviendas de una localidad de Catamarca y su estado,

infestada en rojo y no infestada en verde.

De la misma manera pero a nivel de vivienda se generaron todas las variables
de Riesgo de infestacién (variable real, Fig. 47; variable sugerida, Fig. 48; variable de arbol
de decision real, Fig. 49 y variable de arbol de decisién sugerida, Fig. 50 ) y se las
correlacionaron con los datos reales de presencia / ausencia del vector en la vivienda.
Ninguna de dichas correlaciones tuvieron un valor superior a 0.3 ni fueron significativas, al
igual que con el modelo generado en la provincia de La Rioja y del cual se obtuvieron las

variables y los coeficientes utilizados para generar los indices de Riesgo para Catamarca.
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Riesgo de Infestacion por Vivienda - Vaniable Construida

Nivel de Riesgo

Figura 48: Mapa de riesgo de infestacidn a nivel de vivienda generado con el modelo de analisis

multivariado para la variable infestacidn sugerida.
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Riesgo de Infestacion por Vivienda - Variable Real

Nivel de Riesgo
B8 MuyBap
3 Bajo

[ Medio

B0 Alto

Bl Muy Alto

Figura 49: Mapa de riesgo de infestacidn a nivel de vivienda generado con el modelo de analisis

multivariado para la variable infestacién real.

Como se observa en las figuras 49 y 50 tanto el modelo de infestacion real como el
de sugerida presentan elevado riesgo de infestacion en las zonas montafiosas. A su vez en
la zona del valle hay lugares de mayor y menor riesgo, que se condicen con las zonas

donde se encuentran casas infestadas en la Fig. 51.
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Riesgo de Infestacion por Vivienda - - Arbol de desicion -
Variable Construida

Nivel de Riesgo
[ Muy Bajo
[ Bajo

[ Medio p :
[ Alto < 900 1350 1800 m

B Muy Alto y I )

Figura 50: Mapa de riesgo de infestacidn a nivel de vivienda generado con el modelo de arbol de

decisiones para la variable infestacion sugerida.
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Riesgo de Infestacion por Vivienda - - Arbol de desicion -
Variable Real

Nivel de Riesgo
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[ Alto g i 900 1350 1800 m
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Figura 51: Mapa de riesgo de infestacidn a nivel de vivienda generado con el modelo de arbol de

decisiones para la variable infestacion real.

En cuanto a los modelos creados por los arboles de decisiones, se puede observar
en las figuras 50 y 51 que la zona montafiosa sigue siendo la de mayor riesgo de
infestacidon aunque en el modelo de riesgo variable real se ve menos marcada que en los

otros casos anteriores.
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Capitulo 5: Discusion y Conclusiones

5.1 Discusion

Si bien existen muchos modelos que predicen la distribucién de especies vectores
de enfermedades (Gorla, 2002; Porcasi et al., 2005; Rotela et al., 2010; Andreo et al.,
2014); generar un modelo de los triatominos domiciliarios representa un desafio, debido a
su alta asociacion con el hombre y su entorno, son necesarias numerosas variables para
poder obtener un modelo ajustado de su distribucién y de su capacidad de infestacién de

domicilio.

En esta tesis se partido de una base de datos analitica que unifica diferentes fuentes de
informacién y es la base de un Sistema de Informacion Geografica Nacional segin un

requerimiento del Programa Nacional de Chagas.

Las imdagenes satelitales seleccionadas para proveer los distintos tipos de informacién
espacial, se asociaron con datos entomolégicos, de acciones de control y de infeccién
natural y se realizé un analisis cuantitativo del riesgo de infestacion a distintas escalas
espaciales. El desarrollo de este modelo sigue la premisa de ser de facil reproduccién y
perdurable en el tiempo a medida que se vayan actualizando los datos de entrada por el

Programa Nacional de Chagas.

Ademas, el fin Ultimo de este trabajo es la provision de una metodologia que mediante
programas como el servidor de mapas generado por la CONAE y el Ministerio de Salud
(capitulo 1), permita cierta automatizacion en la generacidon de mapas de riesgo (y otros
tipos de productos) que brindarian una herramienta muy importante de ayuda para la
toma de decisiones de los programas de control y seguimiento epidemioldgico en la
region. De esta manera se apunta a reducir los costos de procesamiento de informacion,

permitiendo optimizar el costo-beneficio de estos programas de salud publica, haciendo el
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control vectorial de la enfermedad de Chagas mas eficiente ademas de operativo y

accesible a todas las provincias.

El modelo realizado en el presente estudio es una construccidn integrada de
variables ambientales, de distribucidon espacial (topografica) y sociales que permite la
ponderacion de riesgo a nivel localidad con un alto grado de confianza para una regién
fitogeografica definida dentro del darea endémica de la enfermedad: region de Cuyo del
NOA. Este modelo fue construido utilizando datos de un set variables correspondientes a
la provincia de La Rioja y verificado para comprobar su robustez con otro set de datos
provenientes de la provincia de Catamarca con el fin de que el modelo sea extrapolable al

menos a cualquier localidad de la regidn de Cuyo.

Analizando con mas detalle las variables seleccionadas en el modelo de riesgo de

infestacidn a nivel localidad se observa que:

El indice de vegetacién de diferencia normalizada (NDVI) es ampliamente utilizado
en los estudios de vectores, no solo para la enfermedad de Chagas (Gorla, 2002 ; Porcasi
et al.,, 2006; Vazquez-Prokopec et al. ,2012) sino también para otras de importancia
sanitaria como Dengue (Rosa-Freitas et al. 2003 ; Rotela el al., 2010), la malaria
(Rejmankova et al., 1995; Thomson et al., 1999), Leishmaniasis (Thomson et al.,, 1999%;
Elnaiem et al., 2003) y el Hantavirus (Monjeau et al. 2011). Para el modelo desarrollado en
esta tesis, el NDVI tiene una relacién inversamente proporcional con la presencia de T.
infestans: a valores elevados del mismo la infestacidon de la localidad disminuye. Este
mismo resultado fue observado por Gorla en el afo 2002, por lo que se ha asociado la
presencia de la vinchuca en la vivienda con el aumento de la deforestacién incluso cuando
se hable de especies enteramente domiciliares o peridomiciliares. Las variables
relacionadas al cambio de cobertura de suelo (aumento y disminucion) e intimamente
relacionadas con el NDVI también fueron seleccionadas como relevantes e ingresadas al
modelo de prediccién de infestacion. En el caso de ambas, un aumento en sus valores esta

relacionado a una mayor infestacion por parte del triatomino. Las intervenciones
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antrépicas en el peridomicilio (trabajo de la tierra o modificacion del entorno) alteran el
proceso de migracion de los vectores entre los reservorios y las viviendas, lo que podria
traer aparejado un aumento de los procesos de infestacién o re infestacién (Cecere et al.

1997; Gorla et al. 2005; Girtler et al. 2014).

La temperatura en sus valores extremos, generalmente tiende a ser una limitante
en la distribucidn de muchos vectores. Todos los organismos suelen estar distribuidos en
temperaturas donde le es posible obtener suficiente energia para desarrollar su ciclo de
vida (desarrollarse y reproducirse). Como se observd en la figura 1, la distribucién de los
triatominos no sobrepasa paralelo 46° Latitud Sur (Carcavallo & Martinez, 1985; Galvao et
al., 2003), ya que a las temperaturas bajas y el fotoperiodo corto durante los meses
invernales, no le permiten completar de una manera exitosa su ciclo de vida (Carcavallo,
1999). Lo mismo ocurre con la altitud ya que a medida que aumenta, también se observa
una disminucion de la temperatura, a razén de un grado cada 180 metros
aproximadamente. En el modelo desarrollado, se observé que la temperatura superficial
de la tierra (LST) de las estaciones otofio y primavera podrian explicar parte del Riesgo de
infestacidn. En primavera, una mayor temperatura superficial de la tierra se relaciona con
aumento de triatominos en la vivienda, causa que podria deberse a la predisposicién al
vuelo de los insectos luego de los meses frios invernales en busca de alimento (Schofield
et al., 1992; Vazquez-Prokopec et al. 2006). Ademas, la temperatura de primavera se
relaciona con la velocidad en que se recuperan las poblaciones de vinchucas después del
control quimico (en relacién a la densidad poblacional), En el caso especifico de T.
infestans, su adaptacién al entorno doméstico humano es la mejor proteccién contra las
temperaturas extremas, porque las viviendas por lo general tienen un microclima con

temperaturas adaptados para el confort humano (Carcavallo, 1999).

La variable climatoldgica precipitacién, fue utilizada para predecir la abundancia
del vector T. dimidiata por Dumonteil y Gourbiére en 2004 y asociada a la humedad del
ambiente y la distribucién de los triatominos por Carcavallo en 1999. Para el modelo

desarrollado en esta tesis, la variable precipitacién ayudé a la prediccion de infestacidn,
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mostrando que en sitios donde se registran las mayores precipitaciones, la infestacion es
menor, ya sea por la lluvia en si misma (barrera para la dispersion terrestre o aérea) o
asociada a mayores niveles de vegetacidon. En Argentina las zonas de mayores indices de
infestacion domiciliar (y de mayor riesgo de transmisién) se encuentran en la regiones
secas de las provincias de Chaco y Santiago del Estero (menos de 600 mm anuales), y
presentan una re-emergencia de la transmisidn vectorial de Chagas debido a un aumento
de la infestacion domiciliaria y a una alta seroprevalencia en grupos vulnerables

(Spillmann et al. 2013).

La variable "Distancia de las casas a la red vial" generada con el programa QGIS,
gue se utilizd en el modelo para el célculo del riesgo de infestacién, podria tener distintas
implicancias en el mismo. Las viviendas mas alejadas de la red vial suelen ser
construcciones de menor calidad de material y no poseer los servicios bdsicos
elementales, caracteristicas asociadas a la presencia de los triatominos (Mischler et al.,
2012), ademas podrian ser mds susceptibles al proceso de reinfestacion al contar por lo
general con un mayor peridomicilio asociado a la vivienda el cual, aumentaria la
probabilidad de triatominos en él. Otra hipdtesis podria ser que, al estar lejanas de una

red vial, cuentan con menor acceso al control por parte de las brigadas sanitarias.

Los Arboles de decisiones, si bien han demostrado ser buenos estimadores del
riesgo de infestacion a nivel de localidad, son una construccién matematica en las que se
utilizan el promedio de las variables elegidas para generar puntos umbrales o de corte
para dividir valores que representen alto o bajo riesgo. Esto genera, como se observa
comparando las figuras 33 y 37 y las figuras 34 y 36, que la estimacion de localidades de
bajo riesgo sea errdnea. Es decir, localidades cuyos valores de variables superaban el
promedio pero que poseian una baja infestacidn, son estimadas como localidades de alto
riesgo cuando se modelan utilizando los arboles de decisiones. Para mejorar esta
estimacion seria necesario ajustar los puntos umbrales de manera que sean flexibles a los

valores mas cercanos al promedio.
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Los modelos obtenidos para un mayor nivel de desagregacion de riesgo de
infestacidn, es decir a nivel de domicilio, no tuvieron un adecuado nivel de confianza para
reproducirlos y hacer predicciones acertadas. Sin embargo, las variables elegidas a través
de métodos automatizados (presencia de animales en el peridomicilio y material de
construccion de techos y paredes), son consideradas como fundamentales para muchos
otros estudios de Riesgo de infestacion por triatominos. (Bustamante et al. 2009, Mischler

et al, 2012, Veiga, 2010).

El modelo a nivel domiciliar es regular, ya que asociar variables ambientales macro
geograficas a una escala tan chica como el domicilio trae aparejado errores escalares que
estarian enmascarando la verdadera presencia y/o ausencia del vector. Como fue
discutido por Porcasi et al. en el 2012, datos de alta resolucion espacial pueden
proporcionar informacién detallada sobre los procesos que conducen a la agrupacion de la
enfermedad, sin embargo, la toma de decisiones en el Ministerio de Salud a menudo se
lleva a cabo a menor nivel de resolucién, tanto en el espacio como en el tiempo, por lo

que dicha escala pone en riesgo la operatividad del programa de control.

Actualmente todas las provincias tienen acceso al sistema de servidores de Mapas
de Chagas donde pueden cargar regularmente datos de control basados en las planillas
Chagas 6. Estos datos se visualizan de manera online en mapas simples de infestacién a
nivel localidad, departamentos y viviendas. A su vez se pueden descargar las bases de
datos en diferentes formatos para su posterior anadlisis (csv, txt, dbf, entre otros). El
sistema de servidores de mapas, al tratarse de una plataforma basada en SIG, afiadiria los
resultados del modelo automatizado generado a nivel de localidad como una capa
vectorial de informacion. Dicha capa presentaria la informacion del Riesgo de Infestacion
de vivienda tanto Real como Sugerido, dependiendo la calidad de los datos de entrada.
Ademas, al igual que otras variables actualmente visibles en el sistema de servidores,
también se podrdn visualizar las variables ambientales por separado y combinadas a

eleccion (LST, NDVI, Distancias a red vial, precipitaciones entre otras).

Tesis de Maestria AEARTE 2016 — Gustavo Leonhard Pagina 93 de 107



De manera general, el enfoque de esta Tesis a distintas escalas y con diverso origen
de variables es importante para un andlisis integral de la estimacion del riesgo de contraer

enfermedades de transmisidon vectorial.

Las técnicas de GIS y teledeteccidon tienen un alto potencial en este tipo de
estudios, para elaborar herramientas de diagndstico y prevencién, tanto espacial como
temporalmente. Uno de los objetivos de este trabajo es que estas nuevas herramientas
desarrolladas pasen a formar parte integral de los programas de control de ETV
(direcciones locales y departamentales de salud, y el nivel central del Ministerio de Salud).
Las herramientas aplicadas pueden ser ejecutadas en distintos programas de
procesamiento de imagenes y de SIG gratuitos e incluso de cédigo abierto. Estos
ultimos estan disefiados para la captura, manipulacién, andlisis y despliegue de datos
georeferenciados y garantizan la generacion de cartografia base para usos
epidemioldgicos para poder realizar controles de manera precisa, eficaz y por sobre todo

de aplicables efectivamente.

5.2 Conclusiones

Durante el desarrollo de esta tesis se hace referencia continuamente a dos tipos de
variables que representan la infestacion: la "Real" (referida especificamente a los datos de
las planillas que indican la presencia de triatominos en el intradomicilio o en la unidad
domiciliar) y la "Sugerida" (que contempla ademas de la presencia del triatomino, el tipo
de actividad que se desarrollo durante la visita: en general la relacionada con la aplicacién
de insecticida). Esta ultima, como se dijo con anterioridad, es una suposicién generada a
partir de datos secundarios de la presencia de T. infestans, utilizada para aumentar el
numero de datos para generar el modelo, ya que los datos registrados al momento de
esta tesis, no fueron suficientes. Sin embargo, en varias oportunidades como se observan
en los resultados, el modelo generado con esta variable produjo mejores ajustes que el
generado con la variable Real. Por otro lado, como se observa en la figura 29 tenderia a

sobreestimar en casi el doble la presencia de triatominos ya que por normativa con un
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lIUD (indice de Infestacién de la Unidad. Domiciliaria) mayor a 5 % se deben tratar todas
las viviendas de la localidad, aun siendo negativas (Roux et. al., 2011). Esto ultimo daria

indices de infestacidon mayores a los reales y por lo tanto mayor riesgo.

Tomando en cuenta lo antes descripto, se puede afirmar que la variable sugerida de
infestacidon puede ser usada en situaciones donde se carecen de datos adecuados para

estimar el riesgo de infestacidn existente para una localidad.

La clasificacién no supervisada ISODATA realizada para observar si ciertas aéreas
de cada localidad son mas propensas a tener mayor cantidad de viviendas infestadas que
otras, no produjo ningun resultado concluyente al nivel de resolucidn espacial trabajado.
Aunque las clases 14 y 17 dieron diferencias no atribuibles al azar, la baja resolucion del
satélite Landsat-8 no permitié identificar diferencias entre estas clases y otras que

también se presentan como areas urbano/rurales.

Sin embargo, una variable ambiental relacionada a la variacidon temporal de la cobertura
vegetal en el drea de estudio (obtenida por series temporales del NDVI del sensor MODIS),
fue seleccionada como significativa, demostrando que, ademds de las variables
estrictamente entomoldgicas, acciones de control y de caracterizacidon de vivienda la

inclusion de una variable ambiental macro también aporta a la estimacién del riesgo.

A pesar de que ambos valores de AIC del andlisis multivariado a nivel de vivienda fueron
elevados, las variables significativas para la presencia de triatominos en la vivienda fueron
similares a las seleccionadas por el método automatico (pared colonizable, animales
dentro de la vivienda, animales fuera de la vivienda, distancia a casa infestada,

temperatura de primavera, NDVI de invierno y NDVI de primavera)

Los métodos automaticos utilizados para la seleccidn de variables fueron eficientes
y seleccionaron las variables significativas (dentro de las habitualmente utilizadas para la
estimacion de la distribucién del vector) asi como también del riesgo de infestacidén de

viviendas y de contraer la enfermedad de Chagas.
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En este trabajo se abordaron dos opciones para estimar la infestacidén: Los arboles de
decision (realizados con las variables seleccionadas por métodos de seleccién de
estadistica multivariada) resultaron ser buenos estimadores del riesgo de infestacidn,
obteniendo resultados similares y hasta superiores que los indices de riesgo creados
mediante modelos estadisticos (regresiones lineales) tanto para las localidades de La Rioja

como para las de Catamarca utilizadas para la validacién.

El trabajo presenta un importante acuerdo entre los datos utilizados para generar los
modelos de riesgo y los datos utilizados para la validacién. Ambos datos pertenecen a la

misma regién bio-georgrafica (La Rioja y Catamarca) .

Capitulo 6: Sugerencias y proyecciones

6.1 Sugerencias

e Utilizacién de recursos (satelitales y espaciales) de mayor resolucidon para poder
ajustar mejor el modelo a nivel domiciliar. Teniendo en cuenta que la prioridad de
este estudio es realizar un modelo operativo, para este caso habria que encontrar
un punto intermedio entre aumentar la resolucién de los datos y su procesamiento

y la factibilidad de su aplicacion.

e Afadir nuevas variables sociales como accesibilidad al fuentes de agua (Mischler et
al. 2012) nivel educativo de los integrantes del domicilio o conocimiento general
del vector y de la enfermedad (Tineo Gonzalez y Ponte, 2013). También variables
ambientales como velocidad y direccion del viento, relacionadas con el inicio del
vuelo en los triatominos (Gurevitz et al. 2006), humedades relativas (Dumonteil y
Gourbiéere, 2004), temperatura del aire y radiacion infrarroja media (Gorla, 2002)

entre otras.
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6.2 Proyecciones

¢ Incluir variables relacionadas con la serologia para poder estimar el riesgo de
infeccidn de la enfermedad de Chagas y no solo la probabilidad de infestacién de
las viviendas y las localidades. Ademas como se menciono con anterioridad,
extender el modelo a nivel nacional, adaptdndolo a cada ambiente fitogeografico

de las aéreas endémicas de la Argentina.

¢+ Asociar el modelo con el sistema de servidores de mapas de Chagas desarrollados

por la CONAE y el Ministerio de Salud de la Nacién.
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