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Abstract. El Dengue, Zika y Chikungunya, son las enfermedades reemergentes
de mayor preocupacion a nivel mundial. La carencia de tratamientos médicos
obliga a los agentes de salud a abordar la contencion de los focos infecciosos
desde la identificacion y eliminacion de los criaderos del vector transmisor. Una
herramienta tecnologica que ayude en la toma de decisiones representa la
solucion a los costos asociados al tiempo de recoleccion de muestras y el analisis
de datos, ademas de la consiguiente reduccion de los gastos econdomicos. En este
trabajo se presenta un modelo basado en agentes en GPU para la evaluacion de
la reproduccion del vector Aedes aegypti, orientado a la toma de decisiones. El
modelo ha sido validado con datos de Santo Tomé, Corrientes, dando excelentes
resultados. En el trabajo se muestran las ventajas de utilizar una arquitectura
paralela (GPU) para reducir el tiempo de computo de las simulaciones y, se
presentan los resultados de una prediccion realizada y validada con datos del
sistema real.

Keywords: ABM, FLAME GPU, GPU, Enfermedades Infecciosas, Aedes
aegypti, Productividad Pupal.
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1 Introduccion

La modificacion del ambiente circundante afecta a las especies animales, a tal punto
que pueden producir su extincion, su sobre-poblacion o su adaptacion a otras latitudes
que nunca habian tenido trascendencia. Algunas especies migran hacia territorios que
no son sus espacios habituales de cria, adaptandose y colonizando esas nuevas areas en
forma rapida y con un gran impacto en el entorno. Estas invasiones suelen alterar el
ecosistema regional, ocasionando competencia con las especies nativas y, en ciertas
ocasiones, participar en la transmision de enfermedades locales o de nuevas
enfermedades. Su rapida expansion se ve beneficiada por las rutas comerciales y
turisticas, la construccion de viviendas y asentamiento sin planificacion urbana y
ambiental, y la ineficiencia de las campafias de control y prevencion de su reproduccion
(1] [2].

En nuestro pais, la especie de mosquito Aedes aegypti, es la responsable de la
transmision de la fiebre del Dengue, entre otras. Su poblacion se encuentra distribuida
entre las provincias del noroeste y noreste argentino (NOA, NEA), centro y norte de la
Patagonia [3].

Un aspecto muy importante en la contencion de las enfermedades derivadas de estas
especies, son los estudios de campo sobre la poblacion de mosquitos que incluyen la
recoleccion de los estadios inmaduros del vector durante cierto periodo de tiempo.
Estos datos, una vez analizados y contextualizados, permiten llegar a conclusiones para
determinar las tareas que se deberan llevar a cabo en la prevencion de la propagacion y
transmision de los agentes infecciosos de los cuales son responsables. Esta recoleccion
y andlisis no es una tarea facil, ya que requiere profesionales capacitados para tal fin y,
un presupuesto econdémico importante para que los datos extraidos puedan ser
utilizados de forma eficiente para la toma de decisiones. Es evidente que dada la gran
extension a cubrir la tecnologia, por medio de la simulacion de altas prestaciones, puede
ser de gran ayuda para la construccion de politicas publicas, permitiendo predecir y
tomar decisiones en tiempos reducidos, o realizar experimentos de campo de una forma
selectiva para confirmar los resultados obtenidos por simulacion.

Claramente, este sistema real denota una gran complejidad y elementos que son
dificiles de modelar a través de modelos clasicos, pero a través del uso del modelado
basado en agentes (ABM), la ciencia computacional permitird estudiar, conocer y
comprender los vinculos y comportamientos de los individuos que componen el sistema
y, fundamentalmente, modelarlos y reproducir su comportamiento [4] [5].

Un aspecto no menos importante de este tipo de simulaciones es la potencia de
computo necesaria para modelos de muchos individuos (agentes) o con reglas de
interaccion complejas. Por esto la computacion paralela es necesaria, no sélo para
reducir el tiempo de cada simulacion para un numero importante de individuos, sino
para lograr obtener el nimero adecuado de simulaciones con estabilidad estadistica [6].
Arquitecturas como las Unidades de Procesamiento Grafico (GPUs) son muy
adecuadas para este tipo de problemas, ya que permiten la reduccion significativa del
tiempo de computo (con un costo por MFLOP mas que aceptable), e incrementar la
escalabilidad del problema, mejorar las prestaciones y reducir el tiempo de
procesamiento de cada simulaciéon o incrementar la complejidad del modelo para
analizar diferentes tipos de interacciones/reglas de comportamiento [7] [8].
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En este trabajo se presenta un simulador para modelos basados en agentes
desarrollado en el entorno Flame GPU [9], que permite la evaluacion de la
productividad pupal de los criaderos del mosquito Aedes aegypti. Este entorno de
simulacion, funcionando sobre una arquitectura paralela de bajo costo, permite la
simulacion de situaciones/entornos que ayuden a la toma de decisiones sobre la
prevencién y el control de la poblacion de Aedes aegypti, asi como el analisis de casos
para validar las decisiones tomadas o tratar de entender el comportamiento y aprender
de estas.

2 Antecedentes

El mosquito Aedes aegypti es originario de Africa y se reproduce en latitudes
tropicales y subtropicales. Es el responsable de la transmision de los agentes causantes
de enfermedades tales como: Dengue, Zika, y Chikungunya. Esta especie se adapta con
facilidad a lugares poblados, beneficiandose de todo objeto que acumule agua para
utilizarlo como criadero [10] [11] [12].

Las etapas de vida del mosquito comprenden los estados de huevo, larva, pupa y
adulto y, el ciclo completo de vida ronda entre los 42 a 56 dias.

El mosquito adquiere el virus cuando pica a una persona en estado virémico [13]. El
virus so6lo se transmite por la picadura del mosquito [2], pero existen casos
comprobados de contagios de Zika a través de fluidos (liquido amnidtico, semen, y
sangre) [14]. Solo las hembras ingieren sangre que utilizan para la produccion de
huevos [15] [16] [17] [18].

Aedes aegypti, utiliza una gran variedad de contenedores artificiales o naturales para
su reproduccion y la eleccion del recipiente para la oviposicion es variada. Depende de
la adaptacion de la poblacion del mosquito a cada zona, asi como también, de los
habitos y actitudes de la poblacion en relacion a los recipientes [19].

La productividad del contenedor representa la tasa de mosquitos que tienen la
probabilidad de llegar a la etapa adulta y, por consiguiente, ser un potencial transmisor
de agentes infecciosos. El principal método que se propone para el control de estos
insectos esta centrado en el manejo integrado de vectores, siendo una de las estrategias,
la eliminacion de los criaderos del mosquito que resultan mas productivos [7] [20] ya
que, permiten el controlar sin efectos toxicos o sin alterar el equilibrio genético de la
especie, como proponen otros métodos de control.

La importancia sanitaria del control de la poblacion del mosquito Aedes aegypti se
traduce en las campafias de prevencion y control que la Organizacion Mundial de la
Salud (OMS) que recomienda llevar a cabo, ya que la disminucion de la abundancia de
mosquitos reduce sustancialmente los focos de infeccion y permitiria a largo plazo, a
través de la aplicacion sistematica de campaias de prevencion, la erradicacion de dichas
enfermedades [11].
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3 Modelado y simulacion

El modelo desarrollado estd compuesto por tres actores basicos: personas, mosquitos
y contenedores. El modelo es paramétrico y el usuario puede definir un conjunto de
parametros como (entre los mas habituales) poblaciones de personas y mosquitos,
cantidad y tipos de contenedores, porcentaje de personas y/o mosquitos infectados,
productividad de los contenedores, cantidad de dias de simulacion, dimensiones del
mundo virtual; también se pueden modificar parametros especificos como ciclo de vida,
etapas, nimero de huevos, entre otros, para ajustar el modelo especificamente a la
especie y el entorno bajo estudio. Los mosquitos pasan por todas las etapas del ciclo de
vida del vector comenzando por los mosquitos en estado huevo y luego de los dias
correspondientes a las etapas de larva y pupa y finalmente a un mosquito adulto. Como
vector adulto buscard picar una persona, y luego, depositara los huevos en un
contenedor.

El mosquito contrae la enfermedad al picar una persona infectada. Una vez cumplido
el periodo de incubacion del virus (aprox. entre 8 a 12 dias), el mosquito si pica a una
persona sana, la contagiarda, y el virus permanecera en ¢l el resto de su vida (ver Fig. 1).
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Fig. 1 Agentes y sus estados en el modelo de simulacion propuesto

Los porcentajes de productividad de los contenedores que se utilizan se basan en el
indice pupal que estima la cantidad de mosquitos adultos que emergeran de dicho
contenedor. Sin embargo, el modelo es lo suficiente genérico para permitir que la
productividad de los contenedores pueda ser definida a través de los indices larvales o
pupales. Esta decision es importante ya que, dependiendo de éste, la prediccion variard
(a causa de la tasa de mortalidad de cada etapa) por lo cual se recomienda trabajar con
indices pupales siempre y cuando sea posible.
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4 Experimentacion y resultados

El modelo inicial, desarrollado en NetLogo, fue descartado para casos de uso real ya
que dadas las limitaciones del entorno (numero de agentes, dimensiones del terreno,
reglas de interaccion, ejecucion secuencial, etc.) no cumplia con los objetivos
propuestos. El modelo actual se disefid bajo la premisa de acelerar las ejecuciones,
llegar a un ntimero de individuos de sistemas reales, y la decision fue utilizar
arquitecturas GPU por buena relacion entre capacidad de computo/costo. Como nticleo
de simulacién para ejecucion de agentes en paralelo se utilizé el framework Flame
GPU, que es un entorno que le permite al programador concentrarse en los detalles del
modelo y abstraerse de las particularidades de la arquitectura subyacente.

Las ventajas en la reduccion de los tiempos de ejecucion de las simulaciones entre
los dos modelos son evidentes. Por ejemplo, teniendo una poblacion de 100 personas,
con un nuamero inicial de mosquitos de 30,000 individuos considerando la
productividad de los recipientes, el tiempo promedio de ejecucion de la simulacion en
NetLogo es de 129 segundos, mientras que en GPU es de 16 segundos. La limitacion
del ambiente de simulacion en NetLogo se aprecia claramente en la imposibilidad de
ejecutar simulaciones con ésta misma cantidad de individuos pero sin considerar la
productividad de los contenedores, ya que la poblacion mosquitos tiene un crecimiento
exponencial.

Un paso crucial para estas simulaciones fue la validacion del modelo que se realizo
tanto para el modelo inicial (desarrollado en NetLogo), como para el modelo actual
implementado sobre Flame GPU [21]. La validacion se realizo con datos de un entorno
real sobre un estudio de campo llevado a cabo en Sao Sebastiao en Brasil, en un area
de 400,4 Km? donde se realizd un analisis de muestras exhaustivo con recoleccion de
los estadios inmaduros del vector durante la temporada de reproduccion entre los afios
2002-2004 [22].

Sin embargo, los recipientes relacionados a los habitos de la poblacion son distintos,
asi como también la ecologia del vector y las condiciones ambientales, por tal razon
resulta imprescindible que la herramienta sea validada con datos de nuestro pais para
que pueda ser utilizada efectivamente.

Para validar el modelo con informacion de Argentina, los datos utilizados fueron
recolectados a través de un estudio de campo en el cementerio de Santo Tomé,
Corrientes, durante los meses de agosto de 2017 y mayo a junio de 2018. El modelo fue
modificado y adaptado a los recipientes utilizados comunmente en un cementerio:
floreros de plastico, de vidrio, de ceramica, de cemento, macetas, u otros recipientes,
realizando una clasificacion de siete tipos de contenedores diferentes donde a partir de
la cantidad de pupas recolectadas se obtuvo la productividad pupal de cada recipiente.

Como se ha mencionado anteriormente, el modelo permite ser configurado para
analizar el comportamiento de la poblacion del mosquito considerando la productividad
pupal de los contenedores, por lo que la cantidad de mosquitos total durante la
simulacion se vera reducida. Este dato es importante ya que, si no se la tiene en cuenta,
la poblacion del vector crecera de manera exponencial, ya que el 100% de los huevos
depositados en cada contenedor llegaran a la etapa adulta.

Una vez calibrado el modelo, se realiz6 una serie de experimentos, para validar la
informacion obtenida con los datos del sistema real. Como arquitectura base se utilizo
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una GPU GeForce GTX 960 Ti con 2 GB GDDRS, con 1024 cores y un ancho de
memoria de 128 bits. En la Fig. 2, se puede observar el porcentaje de pupas por
contenedor para el modelo de referencia (sistema real) y el modelo propuesto
(desarrollado en Flame GPU) para una poblaciéon de mosquitos inicial de 3000
individuos, simulando un total de 100 dias y siete tipos de contenedores (Container ID).
Los resultados aqui presentados representan un promedio de cincuenta ejecuciones de
la simulacion.

Validacion de la productividad de los contenedores
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Fig. 2 Validacion de la productividad de los contenedores del modelo desarrollado en FLAME
GPU con el sistema real

Las diferencias entre los porcentajes de productividad entre los modelos (Fig. 2), no
superan el 1% en todos los casos. La mayor diferencia se encontr6 en el contenedor 2
(floreros de plastico negro), que representa el recipiente con mayor productividad del
sistema, y fue del 0,46%. Claramente, los resultados obtenidos muestran la capacidad
del modelo de simulacién computacional de reproducir resultados con un error minimo
en relacion al sistema real.

En la Fig. 3, se puede observar el tiempo de ejecucién medido en segundos para la
simulacion considerando o no la productividad de los contenedores. Los resultados
representan el promedio de cincuenta ejecuciones de la simulacion, simulando cada una
de ellas un total de 80 dias, para los tamafios de entrada iniciales de la poblacion de
mosquitos de 300 a 50.000.
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Fig. 3 Tiempo en segundos de la simulacion considerando o no la productividad de los
contenedores para 80 dias de simulacion.

Claramente se puede apreciar que el modelo escala con respecto al tamaiio de entrada
de la simulacion. En el presente experimento, el analisis del modelo se ve limitado por
la memoria de la GPU ya que el entorno (FlamGPU) realiza una pre-carga de los
agentes en memoria al inicio de la simulacion limitando a 50.000 individuos y 80 dias
de simulacion la combinacion para el hardware disponible. Con el fin de estimar el
tiempo requerido para simular poblaciones mas grandes, se ha utilizado un modelo de
regresion lineal donde se representa el tiempo de ejecucion en segundos de la
simulacion considerando o no la productividad de los contenedores, simulando un total
de 80 dias.

La Fig. 4, muestra el tiempo de ejecucion medido (M) en segundos de la simulacion
para los tamaios de entrada que van de 300 a 50.000 mosquitos simulando 80 dias, los
modelos de tiempo obtenidos por regresion lineal para la simulacion y los tiempos
estimados (E) en segundos calculados con dichos modelos.

Tiempo de ejecucion y linea de tendencia de la simulacion
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Fig. 4 Modelos de estimacion de tiempo obtenidos por regresion lineal para la simulacion
considerando o no la productividad de los contenedores

El porcentaje de error mayor cometido al estimar con los modelos de tiempo de
ejecucion de la simulacion (Fig. 4), fue de: 1,5%.

En la Fig. 5, se muestra cdmo responde el modelo al cambiar la productividad de los
contenedores con mayor productividad del sistema. Se escogieron los contenedores 1,
2 y 6. Manteniendo la poblacion de 3000 mosquitos fija, simulando en todos los casos
100 dias. Los resultados presentados son el promedio de los tiempos medidos en
segundos (50 ejecuciones). Se clasificd a las combinaciones en cuatro casos posibles:
Caso A, representa el tiempo de ejecucion en segundos conservando el porcentaje de
productividad original del sistema (20,45%, 36,36% y 19,70%, de manera respectiva
para los contenedores 1, 2 y 6); Caso B, incrementando al 50,0% de productividad uno
de los tres contenedores seleccionados, por lo que el Caso se subdivide en tres subcasos
(Caso B-1: 50,0%, 36,36% y 19,70%, para los contenedores 1, 2 y 6, respectivamente;
Caso B-2: 20,45%, 50,0% y 19,70%, contenedores 1, 2 y 6 respectivamente; y, Caso
B-3: 20,70%, 36,36% vy 50,0%, contenedores 1, 2 y 6 respectivamente); Caso C:
combinacion de dos de los tres contenedores con 50,0% de productividad (da como
resultado tres subcasos: Caso C-1: 50,0%, 50,0% y 19,70%, para los contenedores 1, 2
y 6; Caso C-2:50,0%, 36,36% y 50,0%, para los contenedores 1, 2 y 6 respectivamente;
y, Caso C-3:20,45%, 50,0% y 50,0%, para los contenedores 1, 2 y 6 respectivamente);
y, Caso D: los tres contenedores con productividad al 50,0%.

Tiempo de ejecucion del modelo de simulacidn

Caso A

Caso B-1

Caso B-2

Caso B-3

Caso C-1

Caso C-2

&n en la p

Caso C-3

Caso D

0.00 J J 8,00

Tiemgo (seg.)

Fig. 5§ Tiempo de ejecucion medidos en segundos del modelo de simulacién, incrementando
el porcentaje de productividad de los contenedores 1,2 y 6.

Se observa que el modelo se mantiene estable ain modificando las productividades
de los contenedores.

Para comprobar si el modelo puede predecir la cantidad de pupas de Aedes aegypti
se dividieron los datos de campo por afio en dos conjuntos: uno para ajustar el modelo
(2017) y otro para predecir la cantidad (2018) y ver la desviacion con la realidad.
Tomando los tipos de contenedores para los cuales se disponian datos en dos afios
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diferentes (2017 y 2018) de 7 contenedores diferentes (recipientes de plastico en
general, floreros de plastico negro, recipientes de cemento, frascos cementados,
recipientes de metal, recipientes de vidrio, macetas y recipientes de ceramica) se
escogieron 4 contenedores (floreros plasticos negros, recipientes de metal, recipientes
de vidrio y recipientes de ceramica).

Para ambos conjuntos de datos, se calcul6 el total de pupas de los cuatro recipientes
que se tuvieron en cuenta para el siguiente experimento, obteniendo el porcentaje de
productividad de los contenedores. Con los datos del afio 2017 se configur el modelo
teniendo en cuenta solo los cuatro contenedores mencionados (con sus respectivas
productividades 2017) y después de realizada la simulacion se volvié a validar para
estos datos, obteniéndose una diferencia menor al 2% en todos los contenedores.

Posteriormente, se inicializo6 solo la poblacion de mosquitos del modelo y se realizoé
la simulacion para 100 dias. De la comparacion de los datos simulados, se calculo la
diferencia entre el porcentaje de pupas obtenido y los datos reales siendo los resultados
muy satisfactorios, observandose la mayor diferencia en el contenedor 4 (floreros de
ceramica) de 3,39%, seguido por 0,80% en los contenedores 2 y 3 (recipientes de metal
y vidrio respectivamente), y 0,09% para el contenedor 1 (floreros de plastico negro).
En la Fig. 6, se presentan los porcentajes de productividad para los cuatro contenedores
para el modelo propuesto, el sistema real (modelo de referencia) y el modelo con los
datos del 2018 (Prediccion 2018).

Validacidn de la productividad de los contenedores

g
5
5 (]
b
£ @ @
Container ID
@ Modelo Propuesto A Modelo de Referencia Prediccibn 2016

Fig. 6 Validacion del porcentaje de productividad entre el modelo propuesto con el sistema
real, y, la prediccion con respecto a los datos de 2018.

Como se observa el modelo puede considerarse valido y capaz de simular situaciones
de reproduccion pupal para los ecosistemas considerados.

4 Conclusiones y Trabajos Futuros
El aumento de casos de dengue en las ultimas décadas se ha convertido en una

preocupacion a nivel mundial. Su expansion se debe a la proliferacion de la poblacion
de su vector transmisor: Aedes aegypti. La recomendacion de la OMS es de vigilancia
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y control de la poblacion del mosquito como solucién para la erradicacion de las
enfermedades infecciosas.

La diversidad de recipientes que utiliza para su reproduccion varia seglin los habitos
de los residentes de cada zona, y las caracteristicas particulares del vector que alli se
desarrolla. La identificacion de los recipientes mas productivos es la accion principal
para lograr el control de la poblacion del vector y la disminucion del foco infeccioso.
Una herramienta de simulacion que facilite las tareas prediccion y ayuda en la toma de
decisiones del personal sanitario, acortando los tiempos de analisis y estudio de la
informacion del vector seria de una ayuda inestimable.

El modelo desarrollado ejecutdndose sobre GPU, muestra un excelente
comportamiento desde el punto de vista de las altas prestaciones, asi como también, en
relacion al sistema real. La obtencion de resultados en tiempo de respuesta acotados es
sumamente importante en problemas epidemiologicos, y la posibilidad de predecir, a
partir de experiencias pasadas, el futuro, permite mejorar la toma de decisiones y llevar
a cabo las acciones que se podrian traducir en la disminucion del contagio de
enfermedades infecciosas.

Como trabajos futuros se pueden mencionar: la adaptacion del modelo a otras zonas
de Argentina donde el riesgo de contagio también es critico, la valoracion del consumo
energético del modelo y la visualizacion interactiva que lo transforme en una
herramienta para la toma de decisiones y su posible migracion al cloud a fin de que
pueda ser utilizado como M&SaaS (Modeling & Simulation as a Service).
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