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Resumo. O Aedes aegypti é o principal vetor de doenças como dengue, zika, chikungunya e
febre amarela. Uma vez que as fêmeas Ae. aegypti são as responsáveis pela transmissão do
v́ırus, sua população torna-se um indicador direto de risco de transmissão. Por sua vez, a
população de fêmeas guarda relação com variáveis meteorológicas, como precipitação e tem-
peratura, via produtividade dos locais de reprodução, processos metabólicos etc. Neste tra-
balho, um sistema dinâmico não-linear, composto por quarto equações diferencias, foi usado
para descrever a dinâmica populacional das fêmeas Aedes aegypti sob efeito de variáveis me-
teorológicas: precipitação e temperatura. O modelo foi validado por comparação com dados
experimentais de capturas de fêmeas Ae. aegypti obtidos pelo monitoramento entomológico
da cidade de Caratinga (Minas Gerais, Brasil). O modelo descreveu bem o ciclo de vida
do vetor e pode ser usado no monitoramento e controle, contribuindo com a redução da
densidade de mosquitos.
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1 Introdução

O Aedes (Stegomyia) aegypti, espécie de mosquito da famı́lia Culicidae, é o princi-
pal vetor de arboviroses como dengue, febre amarela, zika e chikungunya [15]. O Ae.
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aegypti está presente, principalmente, nas regiões tropicais e subtropicais do mundo [7].
Tal distribuição do vetor está intimamente relacionada aos fatores meteorológicos, como
temperatura [1, 12, 16], precipitação [9], umidade [3] e ventos [5, 13], atuando na produti-
vidade de locais de reprodução, processos metabólicos, comportamento, etc [11].

Há uma longa e conhecida relação entre as taxas dos estágios de desenvolvimento do
Ae. aegypti juntamente com o número de casos de dengue e fatores meteorológicos e
climáticos [4, 6].

Modelo matemáticos e/ou estat́ısticos que consideram as associações entre variáveis
meteorológicas e ciclo de vida do Ae. aegypti são desenvolvidos com o intuito de descrever
a dinâmica populacional do vetor, assim como as epidemias causadas por ele [4, 10,16].

Neste trabalho, um modelo matemático baseado em equações diferenciais será usado
para descrever o ciclo de vida do Ae. aegypti em função de dados meteorológicos (tempe-
ratura e precipitação). Para verificar a capacidade preditiva do modelo, os resultados da
simulação computacional serão comparados a dados experimentais de capturas de fêmeas
Aedes (IMFA) do munićıpio de Caratinga, Minas Gerais, Brasil.

2 Base de Dados

2.1 Área de Estudo

Os dados que serão utilizados ao longo deste trabalho são referentes às semanas epi-
demiológicas 23-52 do ano de 2009 e 1-51 do ano de 2010 da cidade de Caratinga (Minas
Gerais, Brasil). O clima da cidade é classificado como tropical semi-úmido. As tempera-
turas médias estão em torno de 22◦C, com mińıma média de 16, 7◦C e máxima média de
27, 7◦C (médias considerando o peŕıodo de 1961 a 2014). A média pluviométrica anual é
de 1.122, 6mm [8].

2.2 Dados Meteorológicos

As séries de dados meteorológicos de pluviosidade acumulada semanalmente, P (mm),
e temperatura média semanal, T ◦C, referentes ao peŕıodo de estudo, foram obtidas através
do BDMEP (Banco de Dados Meteorológicos para Ensino e Pesquisa) no site do Instituto
Nacional de Meteorologia - INMET (www.inmet.gov.br).

2.3 Dados de Monitoramento Entomológico

As armadilhas MosquiTRAPr, usadas para monitorar a população de fêmeas Ae.
aegypti foram instaladas ao longo da área de estudo, com espaçamento de 200-250 metros,
e monitoradas durante 96 semanas. Os dados de captura foram resumidos como taxa
média de captura por armadilha por semana, calculado como a relação entre o número
total de fêmeas capturadas durante a semana e o número de armadilhas positivas. Esses
dados são chamados de IMFA - Índice Médio de Fêmeas Aedes aegypti e foram cedidos
pela empresa de biotecnologia Ecovec S. A..
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3 Modelo Matemático

φ(p, T )
(

1− E(t)
C

)

µE(p, T )

E(t)
α1(p, T )

µA(p, T )

A(t)
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µF1(p, T )

F1(t)
α3(p, T )

µF2(p, T )

F2(t)

Figura 1: Diagrama da dinâmica populacional do ciclo de vida do Aedes aegypti, conside-
rando variações de temperatura e precipitação.

Um modelo populacional de dinâmica preditiva baseado em um sistema de equações
diferenciais é proposto para descrever o tamanho populacional de quatro estágios de de-
senvolvimento do Ae aegypti, considerando a variação da precipitação acumulada sema-
nalmente e da temperatura média semanal. A população de ovos, a população aquática
(larvas e pupas), as fêmeas pré-repasto sangúıneo e as fêmeas pós-repasto sangúıneo são,
respectivamente representadas por E(t), A(t), F1(t) e F2(t). Produzimos a Figura 1 para
ilustrar as interações do modelo proposto.



dE

dt
= φ(p, T )

(
1− E(t)

C(p,T )

)
F2(t)− α1(p, T )E(t)− µE(p, T )E(t)

dA

dt
= α1(p, T )E(t)− α2(p, T )A(t)− µA(p, T )A(t)

dF1

dt
= α2(p, T )A(t)− α3(p, T )F1(t)− µF1(p, T )F1(t)

dF2

dt
= α3(p, T )F1(t)− µF2(p, T )F2(t)

φ, α1, α2, α3, µE , µA, µF1 , µF2 , C ≥ 0, ∀ p, T t ∈ R+.

(1)

Os coeficientes naturais do modelo são parametricamente dependentes do ı́ndice plu-
viométrico p e da temperatura T . A taxa de oviposição realizada pelas fêmeas pós-repasto
sangúıneo é simbolizada por φ. A taxa α1 corresponde ao desenvolvimento de ovos em
uma população aquática. Por sua vez, a taxa de indiv́ıduos da população aquática que se
desenvolvem em fêmeas pré-repasto sangúıneo é representada por α2. A taxa α3 representa
o desenvolvimento de fêmeas pré-repasto em fêmeas pós-repasto sangúıneo. As taxas de
mortalidade natural das populações envolvidas são dadas por µE , µA, µF1 e µF2 , respec-
tivamente, para ovos, fase aquática, fêmeas pré-repasto e pós-repasto sangúıneo. O único

termo não linear φ
(

1− E(t)
C(p(t))

)
F2(t) inclui entre parênteses o termo E(t)

C(p(t)) que mitiga
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a taxa φ caso a população do estágio E(t) seja suficientemente grande se comparada ao
valor da capacidade de carga C, que representa a capacidade de carga do meio, associada
espaço, quantidade de nutrientes, etc. Assim, o modelo entomológico representado na
Figura 1 é dado pelo sistema de equações diferenciais (1).

Representando, genericamente, cada parâmetro do sistema (1) por Π = (φ, α1, α2, α3,
µE , µA, µF1 , µF2), podemos escrever a dependência com temperatura e ı́ndice pluviométrico,
como:

Π(p, T ) = Ψ(p) + Γ(T ); (2)

em que os termos representam, respectivamente, a dependência com o ı́ndice pluviométrico
e com a temperatura.
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Figura 2: (a)Dados de precipitação, temperatura e IMFA de Caratinga e (b) Correlação
cruzada entre os dados de precipitação e IMFA.

A relação existente entre o ciclo de vida do Ae. aegypti e a temperatura está fortemente
consolidada na literatura, já a relação Ae. aegypti e precipitação não está consolidada.
Existe uma dependência que não está suficientemente explorada. Produzimos a Figura 2(a)
para ilustrar os dados meteorológicos e de monitoramento e a Figura 2(b) para ilustrar a
correlação entre precipitação e IMFA. Na 2(a) percebe-se que o padrão de picos de IMFA
se assemelha ao padrão de picos de precipitação e tal fato fica comprovado na Figura 2(b),
onde existem correlações significativas entre precipitação e IMFA para lag variando de
0 a 12. No entanto, a relação entre chuvas e populações de mosquitos é complexa e os
experimentos envolvendo o ciclo de vida são dif́ıceis de se controlar. Neste trabalho, a
função Ψ(p) foi parametrizada por lei de potência, como

Ψ(p) = Ψ0 +
(Ψ1 −Ψ0)

(p1 − p0)r
(p− p0)r; (3)

com r ∈ R. Relações mais exatas para a dependência entre as taxas e a precipitação
deverão ser obtidas por otimização ou futuros experimentos mais complexos. Os valores
adotados neste trabalho (Tabela 1) pertencem ao espectro de valores encontrados na li-
teratura, porém, oriundos de outros estudos. Em relação à temperatura, embora haja
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estudos espećıficos, em uma primeira abordagem, optamos por adotar funções simples que
expressam o fato de haver uma temperatura ótima para os processos metabólicos, decaindo
a eficiência para demais temperaturas. Assim, o modelo proposto foi:

Γ(T ) = a(T − Top)2 + b. (4)

sendo que os valores de a, b e Top foram obtidos por ajustes de funções do 2◦ grau aos
dados experimentais de diversos trabalhos (Tabela 1).

Tabela 1: Parâmetros das dependências dos coeficientes com temperatura e precipitação.

Π(p, T ) Ψ0 Ψ1 a b Top Referências

φ 1, 060327 8, 294997 −1, 64 × 10−2 7, 12 33, 42 [1, 16,17]

α1 0, 073206 0, 55 −1, 17 × 10−3 0, 26 31, 15 [1, 4, 12]

α2 0, 036597 0, 116117 −5, 51 × 10−4 0, 14 28, 23 [1, 16,17]

α3 0, 2 0, 2 −1, 038 × 10−3 0, 30 27, 00 [14]

µE 0, 01 0, 01 2, 64 × 10−4 0, 00664 27, 34 [1, 10]

µA 0, 11 0, 11 9, 03 × 10−4 0, 0157 23, 74 [1, 14,16]

µF1 0, 045 0, 1315 7, 30 × 10−5 0, 00755 23, 58 [1, 2, 16]

µF2 0, 045 0, 1315 2, 22 × 10−4 0, 023 23, 58 [1, 2, 16]

4 Simulação Numérica e Validação do Modelo

O sistema 1 foi resolvido numericamente (Runge-Kutta de 4a ordem com passo 0,01),
utilizando o software Matlabr. O valor do parâmetro r da equação 3 foi determinado de
forma emṕırica, usando o erro de ajuste do modelo dado por

S2 =
1

2N

N∑
k=1

(I(k)− F2(k − l))2 , (5)

em que N é o número de semanas epidemiológicas e l é o lag (deslocamento) dado pelo
valor correspondente à máxima correlação cruzada entre IMFA e F2 (considerando apenas
os lags positivos). Considerando 0 < r ≤ 2, com passo de 0, 1, o menor valor de S2 foi
obtido em r = 0, 5, valor usado na simulação.

Neste trabalho, estamos interessados apenas na evolução da população F2(t), já que
a fêmea é a responsável pela picada que transmite as viroses. O programa gera a Figura
3. A Figura 3(a) mostra que a correlação entre a previsão e o os dados de infestação
IMFA é significativa. Na Figura 3(b) temos a comparação entre IMFA e f2 (população
F2 transladada de 5 semanas epidemiológicas), que pode ser entendida como a validação
do modelo proposto aqui. Os dados de IMFA não podem ser considerados exatos, uma
vez que o monitoramento das armadilhas pode sofrer influências de diversas maneiras,
como humanas e tenológicas. Fazendo uma análise qualitativa das curvas, conclui-se que
o contorno das curvas são semelhantes, indicando que o modelo proposto é capaz de
reproduzir de forma aceitável a população de F2(t).
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Figura 3: (a) Correlação cruzada entre os dados amostrais de IMFA e a população F2

gerada pelo modelo e (b) Comparação entre IMFA e f2.

5 Conclusões

A validação do modelo pela comparação do indicador experimental de infestação com
a população modelada de fêmeas produziu curvas semelhantes com coincidência em vários
dos picos. Em alguns intervalos, a população do modelo torna-se maior que o indicador de
captura IMFA e, em outros, ocorre o inverso. O ajuste do modelo é aceitável e pode ser
usada como ponto de partida para uma otimização de parâmetros. Com futuros ajustes, a
expectativa é que o modelo possa auxiliar nas ações de controle do vetor, uma vez que, de
posse da previsão de dados meteorológicos de uma determinada região, o mesmo poderá
fornecer uma previsão da população de fêmeas Ae. aegypti.
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do número de gerações anuais de Aedes aegypti (Diptera, Culicidae), Iheringia, Sér.
Zool. 99:142–148, 2009.

[2] M. N. Burattini, M. Chen, A. Chow, F. A. B. Coutinho, K. T. Goh, L. F. Lopez,
S. Ma and E. Massad. Modelling the control strategies against dengue in Singapore,
Epidemiology & Infection, volume 136, 3:309–319, 2008.

[3] E. A. P. A. Costa, E. M. M. Santos, J. C. Correia and C. M. R. Albuquerque. Impact
of small variations in temperature and humidity on the reproductive activity and
survival of Aedes aegypti (Diptera, Culicidae), Revista Brasileira de Entomologia,
volume 54, 3:488–493, 2010.

[4] D. A. Focks, D. G. Haile, E. Daniels and G. A. Mount. Dynamic life table model for
Aedes aegypti (Diptera: Culicidae): analysis of the literature and model development,
Journal of medical entomology, volume 30, 6:1003–1017, 1993.

Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied Mathematics, v. 6, n. 2, 2018.

DOI: 10.5540/03.2018.006.02.0301 010301-6 © 2018 SBMAC

http://dx.doi.org/10.5540/03.2018.006.02.0301


7

[5] A. S. Gomes, C. J. Sciavico and A. E. Eiras. Periodicity of oviposition of females of
Aedes aegypti (Linnaeus, 1762)(Diptera: Culicidae) in laboratory and field, Revista
da Sociedade Brasileira de Medicina Tropical, volume 39, 4:327–332, 2006.

[6] D. J. Gubler. The global emergence/resurgence of arboviral diseases as public health
problems. InArchives of medical research, volume 33, 4:330–342, 2002.

[7] M. U. Kraemer, M. E. Sinka, K. A. Duda, A. Q. Mylne, F. M. Shearer, C. M. Barker
and G. Hendrickx. The global distribution of the arbovirus vectors Aedes aegypti and
Ae. albopictus. elife, 2015. DOI: 10.7554/eLife.08347.

[8] A. P. M. Moreira, A. L. C. Vieira and J. C. Silva. Tendências climáticas e anomalias
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