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RESUMEN

El vector Aedes aegypti es el principal causante del Dengue, la Chikungunya y el
virus del Zika, enfermedades que se transmiten por picaduras de hembras infectadas;
en el Ecuador el Ministerio de Salud Publica (MSP) ha emitido la alerta
epidemiologica de cumplimiento obligatorio para los establecimientos de salud de la
Red Publica Integral de Salud. Existen actualmente software geo-informaticos y
estadisticos que permiten modelar el nicho ecoldgico de las especies tales como:
Maxent, Regresion Logistica, MARS o Loégica Difusa que permiten determinar
probilisticamente zonas idoneas en las que exista presencia de la especie en funcion
de las variables dependientes (presencia y ausencia) e independientes (capas
climaticas, geograficas, etc.). Estos modelos requieren previamente contar con
insumos de entrada previamente ponderados, normalizados y rasterizados para
continuar con el proceso de validacion para estimar su rendimiento predictivo a
través de varios estadisticos como por ejemplo: la matriz de confusion (errores de
comision y omision) o la curva ROC que determina el area bajo la curva (AUC).
Dando como resultado el método de Maxent con mayor rendimiento predictivo con
un valor de AUC=0,998, ademas visualmente describe las zonas con mayor
probabilidad del vector asemejandose a la distribucion real de la especie en funcion a
los datos de presencia y las variables predictoras; tras el andlisis anterior se
determind que, en gran parte del territorio de la region litoral probabilisticamente
existe presencia del vector especialmente en las provincias de El Oro y Manabi con
valores de 23.22% y 17.96% respectivamente siendo las mas vulnerables ante un

posible riesgo epidemiologico.
PALABRAS CLAVES
e MODELO DE NICHO ECOLOGICO
e MAXENT
¢ REGRESION LOGISTICA
e LOGICA DIFUSA
e MARS

e AEDES AEGYPTI
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ABSTRACT

The vector Aedes aegypti is the main cause of Dengue, Chikungunya and Zika virus,
diseases that are transmitted by stings of infected females; In Ecuador, the Ministry
of Public Health (MSP) has issued the mandatory epidemiological alert for health
establishments of the Public Health Integral Network. There are currently geo-
software and statistical software that allow modeling the ecological niche of species
such as: Maxent, Logistic Regression, MARS or Fuzzy Logic that allow probilistic
identification of suitable areas in which the species is present depending on the
dependent variables (Presence and absence) and independent (climatic, geographical,
etc.). These models require pre-weighted input, normalized and rasterized inputs
tl11o continue the validation process to estimate their predictive performance
through several statistics such as the confusion matrix (commission and omission
errors) or the curve ROC that determines the area under the curve (AUC). As a result
the Maxent method with higher predictive performance with a value of AUC =
0.998, also visually describes the areas with greater probability of the vector
resembling the actual distribution of the species as a function of the presence data
and the predictor variables; After the previous analysis it was determined that, in a
large part of the territory of the coastal region probabilistically presence of the vector
especially in the provinces of El Oro and Manabi with values of 23.22% and 17.96%

respectively being the most vulnerable before a possible epidemiological risk.

KEYWORDS
e ECOLOGICAL NICHE MODEL
e MAXENT
e LOGISTIC REGRESSION
e DIFFUSED LOGIC
e MARS

e AEDES AEGYPTI



CAPITULO1

GENERALIDADES

1.1 Resumen

El vector Aedes aegypti es el principal causante del Dengue, la Chikungunya y el
virus del Zika, enfermedades que se transmiten por picaduras de hembras infectadas;
en el Ecuador el Ministerio de Salud Publica (MSP) ha emitido la alerta
epidemiologica de cumplimiento obligatorio para los establecimientos de salud de la
Red Publica Integral de Salud. Existen actualmente herramientas geo-informaticas y
estadisticas que permiten modelar el nicho ecoldgico de la especie en estudio con el
fin de identificar los mecanismos y acciones para contrarrestar una posible

propagacion de epidemias.

1.2 Antecedentes

En el afio de 1947 el virus se determin6 por primera vez en el pais de Uganda,
particularmente en los bosques de Zika. Se descubri6é en un mono Rhesus cuando se
realizaba un estudio acerca de la transmision de la fiebre amarilla en la selva. En el
afio 2007 tuvo lugar el primer brote importante de infeccion por virus Zika en la Isla
de Yap (Micronesia) en la que se notificaron 185 casos sospechosos.
Posteriormente se registrd un brote en la Polinesia Francesa, que inicid a final de

octubre de 2013 (CONAVE, 2015).

Se registraron alrededor de 10.000 casos de los cuales aproximadamente 70
casos fueron graves, con complicaciones neurologicas (sindrome de Guillain Barrg,
meningoencefalitis) o autoinmunes (purpura trombopénica, leucopenia). En el 2014,

se registraron también casos en Nueva Caledonia y en Islas Cook (CONAVE, 2015).

En febrero de 2014, las autoridades de salud publica de Chile confirmaron un
caso de transmision autoctona de infeccion por virus Zika en la isla de Pascua
(Chile). Esta aparicion coincidio con la presencia de otros focos de transmision en
islas del Pacifico: Polinesia Francesa, Nueva Caledonia, e Islas Cook (CONAVE,
2015).
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Las Organizaciones Panamericana y Mundial de la Salud OPS/OMS y la Red de
Laboratorios de Diagnostico de Arbovirus (RELDA) de las Américas acordaron
nuevas pautas que permitiran identificar y confirmar casos sospechosos de Zika en
los paises afectados, mientras la OMS y la comunidad cientifica buscan desarrollar

pruebas mas precisas (OMS, 2015).

El Ministerio de Salud Publica del Ecuador (MSP) ha emitido la alerta
epidemiologica de cumplimiento obligatorio para los establecimientos de salud de la
Red Publica Integral de Salud y la Red Complementaria (es decir, todos los
establecimientos publicos y privados), lo que permitira la deteccion oportuna de todo
paciente que presente sintomas sospechosos, como fiebre inferior a 38,5 °C,
inflamaciéon de las articulaciones en manos y pies, manchas rojas en la piel,

conjuntivitis.

La fiebre menor de 38,5 °C y la posible presencia de conjuntivitis diferencian los
sintomas de la fiebre del Zika de los sintomas del dengue y la chikungunya (MSP,
2015). En el pais el Sistema Nacional de Vigilancia y Alerta Temprana para el
control del vector de dengue y fiebre amarilla ha propuesto un proyecto que plantea
obtener informacion climatoldgica, socioeconémica y biolégica del mosquito Aedes
aegypti para desplegarla con Sistemas de Informacion Geografica con la finalidad de
desarrollar un Sistema de Alerta Temprana para el Control del Vector de dengue y
fiebre amarilla, desarrollando modelos matematicos predictivos para dengue basados
en la relacion entre los datos entomologicos, epidemiologicos, socioeconémicos y

climatologicos (MSP, 2015).

Estos modelos generan predicciones respecto a la distribucion y los
requerimientos ambientales de las especies, posibilitan la identificacion de las
variables que mejor predicen los habitats favorables, permiten testear hipodtesis
ecologicas acerca de la distribucion de los organismos y evaluar los impactos de
posibles cambios ambientales. Este tipo de modelado ecoldgico de distribucion
(Maxima Entropia, Regresion Logistica, etc.) es utilizado en este trabajo para
identificar zonas adecuadas para el desarrollo y proliferacion del Aedes aegypti

(Rotela, 2014).



1.3 Definicion del Problema

El modelamiento de la distribucion espacial de las especies es un conjunto de
técnicas y de procesos estadisticos que en los ultimos afios han demostrado
resultados probabilisticos aceptables dentro de diferentes areas de estudio como
herramientas ttiles para la gestion y conservacion de la biodiversidad; dentro del
area epidemioldgica estos estudios permiten identificar las zonas con mayor
probabilidad de presencia del vector Aedes aegypti y el impacto que provoca dentro
de su entorno; a sus vez proporciona informacion necesaria para establecer
estrategias de intervencion que se deben tomar ante un posible riesgo

epidemiologico.

En el Ecuador la investigacion sobre la distribucion geografica potencial del
vector Aedes aegypti es limitada debido a que la informacién sobre este, es
practicamente nueva y se requiere de analisis en campo y laboratorio para
identificarlos debido a que esta especie se adapta facilmente y coloniza nuevos

nichos ecoldgicos

1.4 Justificacion

Las enfermedades vectoriales representan un 17% de la carga mundial estimada
de enfermedades infecciosas e incluso en algunos casos letales; en el pais existe
presencia endémica del mosquito Aedes aegypti que esta estrechamente relacionada
con fenomenos climaticos (temperatura y humedad) causando pérdidas econdmicas
directas ¢ indirectas que afectan principalmente a los estratos bajos de la sociedad

(MSP, 2015).

Dentro de las politicas y lineamientos estratégicos del Plan Nacional del Buen
Vivir 2013-2017 se establece, promover la investigacion en servicios sanitarios, en
articulacion con el Sistema de Vigilancia Epidemiologica, que permita la deteccion
oportuna de patologias, virus y demas enfermedades, asi como la identificacion de
mecanismos y acciones para contrarrestar una posible propagacion de epidemias

(PNBV, 2013).



Considerando que el virus del Zika es una enfermedad compleja que se adapta
facilmente y coloniza nuevos nichos ecoldgicos es necesario utilizar un enfoque
interdisciplinario para entender su epidemiologia, estudiando la ecologia de su
vector, el parasito y datos que integren varias ciencias como la Matematica,
Estadistica, Climatologia, Entomologia, y Geografia. Bajo esta vision el presente
estudio pretende determinar la distribucion potencial del Aedes aegypti, transmisor
del parasito que causa el virus del Zika, para delimitar las zonas de mayor riesgo
bioldgico para la poblacion, de tal forma que el resultado de la investigacion pueda
ser una herramienta para la toma de decisiones en gestion de la salud publica y del

territorio.

1.5 Objetivo general

Modelar el nicho ecoldgico de la especie Aedes aegypti vector del virus Zika en
el Ecuador continental mediante la aplicacion de modelos probabilisticos y
herramientas geo-informaticas, que generen un referente para la planificacion en el

control y prevencion ante un posible riesgo epidemiolégico.

1.6 Objetivos especificos

e Definir, obtener y estructurar la informacién espacial con insumos para las
variables dependientes e independientes de los modelos.

e Determinar los valores de las variables dependientes e independientes de los
modelos en cada punto de muestreo.

e Generar y evaluar entre los modelos de distribucion potencial de las especies,
el mas adecuado para el estudio del Aedes aegypti vector del virus Zika.

e Establecer la distribucion geografica y la potencial expansion del vector
considerando factores espaciales.

e Delimitar y caracterizar las zonas con mayor riesgo epidemioldgico.

1.7 Metas

e Estructurar una Geodatabase de las variables dependientes e independientes

de los modelos generados.
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e Generar una tabla de atributos de las variables dependientes e independientes
de los puntos muestreados.

e Desarrollar analisis estadisticos de los modelos de distribucion potencial de
las especies aplicados, la comparacion y la validacion de los mismos.

e Generar cuatro mapas de distribucion y probabilidad de ocurrencia del nicho
ecologico del vector escala 1:4.000.000.

e Generar un mapa tematico de las zonas con mayor riesgo epidemiologico

escala 1:4.000.000.

1.8 Area de Estudio

La Republica del Ecuador estd situada en América del Sur, que limita al norte
con Colombia, al sur y al este con Pert1 y al oeste con el Océano Pacifico (ver Figura
1), tiene una extension de 283.561 km? incluido el archipiélago de Galapagos. Su
poblacion se estima en 14'483.499 habitantes, correspondiendo el 50,4% a mujeres y
49,6% a hombres (INEC, 2010). Sin embargo Ecuador cerr6 el 2015 con una
poblacion de 16°027.000 habitantes, lo que supone un incremento de 252.000
habitantes respecto a 2014 (INEC, 2015).
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Figura 1. Mapa de ubicacion del Ecuador
Fuente: (Sistema Nacional de Informacion, 2013)



CAPITULO II

MARCO TEORICO
2.1

2.1 Resumen

Los modelos de Nicho ecoldgico tales como: Maxent, Regresion Logistica,
MARS o Loégica Difusa se fundamentan en procesos estadisticos y cartograficos;
para determinar probilisticamente zonas idoneas en las que exista presencia de la
especie en funcion de las variables dependientes (presencia y ausencia) e
independientes (capas climaticas, geograficas, etc.). Estos modelos requieren ser
validados para estimar su rendimiento predictivo a través de varios estadisticos como
por ejemplo: la matriz de confusion (errores de comision y omision) o la curva ROC
que determina el area bajo la curva (AUC). Otra herramienta util en el modelamiento
de la distribucion de las especies son los Sistemas de Informacion Geografica que

permiten el manejo datos geograficos e incluso la generacion de nueva informacion.

2.2 Habitat y Nicho Ecolégico

Hall (1997) define el habitat como los recursos y las condiciones presentes en un
area que propician su ocupacion, e influyen en la sobrevivencia y reproduccion de un
organismo dado; considera también que la calidad del habitat es la capacidad del
ambiente de proveer las condiciones apropiadas para la persistencia de individuos y

poblaciones, por lo que puede ser evaluada a diferentes niveles.

Por otra parte se define al nicho ecoldgico como algo mas extenso que contiene
el espacio fisico y, por sobre todo, la funcion desempefiada por el organismo en el
ecosistema como su adopcion y uso de los recursos a su disposicion. Dicho de otra
manera los organismos de distintas especies pueden compartir el habitat, pero es
practicamente imposible que coincidan en el mismo nicho ecoldgico, de darse esta
particularidad se establece un fendmeno de exclusion competitiva o una de las

especies debera cambiar su nicho (Morales, 2015).



2.2.1 Definicion de Nicho Ecolégico

A principios del siglo XX se definié al nicho como las condiciones ambientales
que delimitan la distribucion de una especie, ademas de mencionar que si dos
especies estan establecidas en una misma fauna, regularmente no tienen las mismas
relaciones de nicho. Sin embargo Hutchinson (1957) sefiala que el nicho esta
definido como la suma de todos los factores medioambientales que actian sobre el
organismo determinado en una region de un hiperespacio n dimensional compuesto
por una serie de variables ambientales, ecoldgicas e historicas, que permiten la

sobrevivencia de una especie.

2.2.2 Tipos de Nicho Ecoldgico

Dentro de los tipos de nicho ecologico se debe definir previamente que en una
determinada comunidad una especie debe cumplir cierta funcion, explotando ciertas
relaciones, pero no viceversa. Solo durante ciertas condiciones ambientales, como la
competencia, o la emigracion, una especie puede establecer nuevas relaciones
teoricamente plausibles y tener de hecho mucha acogimiento en su nueva comunidad

(Sillero, Barbosa, & Martinez, 2010).

e El Nicho Fundamental

Es un espacio ambiental donde la especie se mantiene en todo momento libre de
competidores con n dimensiones que puede mantener una poblacion viable y persistir
a lo largo del tiempo, sin inmigracion. Cada dimension es una variable ambiental que
influye sobre el nicho. Se puede considerar como un punto en el espacio

multidimensional. (Cruz & Camargo, 2012).

e FEl Nicho Efectivo

Es el conjunto de condiciones ambientales (alimentacion y espacio) dentro de las
cuales un organismo existe en una comunidad. Es el nicho con presencia de
competidores en donde algunas especies estan sujetas a presiones de competencia por
requerimientos, obligandolos a desplazarse del hipervolumen del nicho fundamental;
el espacio que ocupan dichas especies, en el cual estan bien adaptadas (Cruz &

Camargo, 2012).



2.2.3 Diagrama de BAM

Para realizar estudios de los nichos ecologicos se utilizan diferentes técnicas y
herramientas que facilitan la investigacion de los mismos, una de ellas es el diagrama
BAM (Bidtico, Abidtico, Movimiento; que representa el espacio geografico dividido
en los tres principales factores que limitan la distribucion de una especie: abioticos

(A), bidticos (B), e histdricos o de dispersion (M) (Sillero & Barbosa, 2010).

e Factores abidticos (A)

Son aquellos que constituyen sus caracteristicas fisico-quimicas (temperatura,
luz, humedad, etc.), la importancia de estos factores para la vida y el equilibrio
ecoldgico de nuestro planeta es muy grande, ya que estiman la distribucion de los
seres vivos sobre la Tierra y, ademas, influyen sobre ellos y sobre su adaptacion al

medio (Soberon & Peterson, 2005).

o Factores bidticos (B):

Consiste en el conjunto de interacciones con otras especies que modifican la
habilidad de la especie para mantener su poblacion. Estas interacciones pueden ser
positivas (mutualistas como la dispersion de semillas, polinizadores, y otros.) o

negativas (competidores, predadores, parasitos) (Soberén & Hensz, 2012).

e Historicos o de dispersion (M):

Las regiones que son accesibles para la dispersion de las especies ademas de su
capacidad evolutiva para adaptarse a las nuevas condiciones, usualmente este factor
queda excluido en el analisis de la distribucion de una especie, ya que los cambios
evolutivos se dan después periodos largos de tiempo (cientos o miles de afios)

(Soberon & Hensz, 2012).



|: Hahbitat iddneo ocupado

[ ] Habitat idéneo definida por factares de dispersisn
|— Hékitat iddneo definide por interaciones kidticas
[ | Hanitat ideneo definido por factores historicos

Hahbitat no acupada

Figura 2. Diagrama de BAM
Fuente: (Siliero et al, 2010)

El habitat solo es adecuado para la especie dentro de la zona comun a los tres
factores (ver Figura 2). Dicha area representa el nicho ocupado (NO); la parte comtin
A y M, el nicho de Grinnell (NG); el espacio comun A y B, el nicho de Elton (NE); y
toda el area de A es el nicho fundamental de Hutchinson (NF). La especie consigue
sobrevivir en aquellas regiones climaticamente favorables, a las que logra dispersar y
en las que no hay interacciones biodticas que la excluyan. Las regiones que no
cumplan alguna de estas condiciones no son idoneas para la presencia de la especie

(Sillero & Barbosa, 2010).

El Nicho ecoldgico describe la posicion de una especie o poblaciéon en su
ecosistema o entre si, para analizar su comportamiento se utiliza diferentes técnicas
como el Diagrama de BAM que divide su espacio geografico en factores bioticos,

abioticos e historicos.
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2.3 Modelos de Nicho Ecologico (MNE)

Los modelos de distribucion de las especies es un grupo heterogéneo de técnicas
y herramientas que se utilizan para analizar de una manera mas objetiva la presencia
de los organismos, se basan en procedimientos cartograficos y estadisticos que
partiendo de datos reales de presencia, permiten inferir zonas potencialmente idoneas

en funcion de sus caracteristicas ambientales. (Muioz & Felicisimo, 2012).

El resultado final de un MNE puede ser una representacion espacial de los
habitats favorables a la presencia de una especie potencialmente invasora o vectores

de enfermedades epidemiologicas (Miller, 2010).

Los modelos de nicho ecoldgico (MNE) pueden ser divididos de acuerdo al
enfoque de investigacion siendo correlativo y mecanicista. Dentro del enfoque
correlativo este asocia datos estadisticos historicos de la distribucidon de las especies
con las condiciones ambientales necesarias para que las especies sobrevivan, sin la

identificacion de los factores causales (Peterson, 2003).

Los MNE mecanicistas se basan en respuestas bioldgicas directas que usan para
el modelamiento las observaciones de campo de las especies y las variables
predictoras ambientales tales como (la temperatura, la humedad, alimento, y otros).
Los datos observacionales de las especies (ocurrencias) pueden ser solo presencias, o
presencias y ausencias, incluso observaciones de abundancia (Guisan & Thuiller,

2005).

2.3.1 Modelado de nicho ecologico y el area de distribucion de las especies

Para estimar los modelos de distribucion de especies es importante entender la
ecologia e historia evolutiva de las mismas, que se representa dentro de un contexto
geografico definido por factores como condiciones abidticas, interacciones bioticas,

capacidad de dispersion y adaptacion a nuevas condiciones (Martinez, 2012).

En los MNE se analizan los datos geograficos de presencia de la especie y se
comparan con la informacion disponible de las variables ambientales de modo que
cada punto analizado tendra informacion asociada respecto a las caracteristicas

(climaticas, edaficas, topograficas) del sitio (ver Figura 3).
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En este caso el nicho modelado se asemeja mas al realizado, pues los datos
provienen de sitios en la naturaleza donde los organismos se encuentran

interactuando unos con otros (Martinez, 2012).

Sin embargo se deben descartar ciertos resultados donde se observan especies en
areas que no proporcionan todos los recursos para la sobrevivencia de la especie, sin
embargo existen zonas aledafias que si prestan todas las condiciones necesarias para
la presencia de la especie; logicamente estos eventos ocurren con mayor frecuencia

en especies con alta capacidad de dispersion, tales como las aves (Martinez, 2012).

Modelo de Nicho Ecologico
Q a
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i
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% espacio geografico
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©
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4]
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& : : .
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Figura 3. Modelado de Nicho Ecolégico
Fuente: (Pearson, 2008)

2.3.2 Procesos para el modelamiento del Nicho ecoldgico

El modelamiento de nichos ecologicos es un proceso que requiere de una serie de
decisiones que estan relacionadas con la teoria ecologica en cada paso del proceso,
desde la conceptualizacion, el objetivo del estudio, la clase, la calidad de datos

disponibles y la habilidad del modelado de los modelos. (Ghaham, 2012).

El procedimiento para la MNE idealmente implica seis pasos:

1) La conceptualizacion: definicion del modelo conceptual (sistema que serd
simulado), asi como la seleccion del método de modelacion, la resolucion y

extension del area de estudio
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2) Preparacion de la informacion

3) Desarrollo del algoritmo de modelacion y ajuste del modelo
4) Evaluacion del modelo

5) Predicciones espaciales

6) Aplicacion del modelo (Guisan & Thuiller, 2005).

Aunque el procedimiento puede variar dependiendo de factores como el tipo de
algoritmos usados, todos ellos establecen e identifican el espacio ambiental en que se
encuentran las especies, el cual es proyectado posteriormente al espacio geografico
para encontrar las areas en donde se presentan estas condiciones ambientales

favorables para las mismas (Alvarado & Serrano, 2013).

Como resultado de los MNE se obtienen las dreas de distribucion potencial de
las especies, generalmente representadas como mapas de distribucion potencial, los
cuales son abstracciones de los patrones espaciales y temporales del nicho ecoldgico
de los organismos. Una vez obtenidos los modelos, también pueden ser proyectados

a diferentes regiones y/o diferentes periodos de tiempo (Alvarado & Serrano, 2013).

2.3.2.1 Variables Dependientes (Datos de presencia, ausencia o pseudo-

ausencia)

Las variables dependientes que determinan la distribucion de las especies se
miden de forma nominal y ordinal. En la mayoria de los estudios solo se dispone de
datos de presencia de la especie, unos pocos estudios cuentan ademas con datos de
ausencia y existen ocasiones en las que se tienen datos de abundancia. Son escasos
los ensayos donde existen muestreos disefiados expresamente para estimar la

distribucion de una especie en particular (Guisan & Thuiller, 2005).

El aspecto mas relevante a considerar sobre las variables dependientes es que
describan el habitat idoéneo para la especie en estudio, por ello es necesario que sean
colectados dentro de un amplio rango medioambiental y geografico; la informacion
referente a la distribucion de especies colecciones personales de los registros de
ocurrencia de las especies que pueden ser obtenidos mediante recorridos de campo
por un pequefio grupo de investigadores, ademas de colecciones de historia natural,

museos o herbarios y finalmente recursos en linea disponible actualmente en internet,
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como por ejemplo www.gbif.org o concretamente en paises como México en el
portal de la base de datos REMIB de la CONABIO (http://www.conabio.gob.mx/).
Se debe sefialar que la informacién puede presentar ciertos inconvenientes como se

detallan a continuacion:

e Solo registran datos de presencia y no de ausencia.

e Un porcentaje variable pero significativo presenta errores de
georreferenciacion e identificacion taxonémica.

e Estan colectados con diferentes fines y por diferentes recolectores, sin una
estrategia comin de muestreo, por lo que en muchas ocasiones son una
representacion sesgada de la distribucion de la especie (Soberén & Hensz,

2012).

Para mitigar estos errores ciertos autores sugieren remuestrear los datos a pesar
que el limitado nimero de datos disponibles hace imposible esta estrategia en la
mayoria de los casos. La falta de puntos de ausencia hace que estos datos no sean
muy utiles para ciertos algoritmos de modelamiento de nicho ecoldgico, sin embargo
algunos algoritmos son mas robustos que otros tienen la capacidad de lidiar con

estos problemas (Ghaham, 2012).

2.3.2.2 Variables independientes (Predictoras)

Las variables independientes tienen un efecto sobre la distribucion de las
especies, ya sea de una forma directa o indirecta, debido a que tienen una correlacion
entre el medio abidtico y la presencia de las especies; descrita razonablemente bien
por factores climaticos a escalas espaciales diversas y con diferentes resoluciones,
gracias al incremento de diversas técnicas de modelamiento espacial y el uso de

sensores remotos (Mufioz & Felicisimo, 2012).

Cuando se trabaja con escalas menores cientos de metros o menos, estas
condicionan la seleccion de variables independientes a incluir en la modelizacion; es
probable que la distribucion responda a factores como variaciones micro-
topograficas en las condiciones ambientales. Lo razonable es incluir variables que

cumplan simultdneamente ciertas condiciones (Guisan & Azimmermann, 2007).
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La primera es que sean potencialmente explicativas, es decir, que tengan una

relacion potencial con la distribucion de la especie, bien como factor limitante o

como indicador a través de relaciones indirectas. La segunda es que muestren una

variabilidad significativa en la zona de estudio y finalmente las variables

independientes no estén excesivamente correlacionadas entre si, especialmente si se

busca una interpretacion biologica de los resultados (Mufioz & Felicisimo, 2012).

Las variables comtinmente utilizadas son:

Variables climaticas, generadas normalmente a partir de la interpolacion de
datos de estaciones climatologicas y utilizando la elevacion; dentro de esta
variable se puede incluir el uso de un conjunto de datos espaciales llamado
WORLDCLIM; que es un conjunto de datos espaciales resumidos en 19
variables bioclimaticas entre ellas precipitaciones y temperaturas maximas y
minimas diarias.

Informacion sobre edafologia, litologia y geologia, que representan la
dependencia de la vegetacion con el tipo de sustrato.

Elevacion y variables derivadas, tanto topograficas, pendiente, curvatura o
rugosidad—, micro-climaticas, radiacion solar potencial, como hidrolégicas,
red de drenaje o flujo potencial

Variables obtenidas mediante teledeteccion, como indices de vegetacion,
clasificaciones de la cubertura y uso del suelo que han sido relativamente
poco empleadas aunque tienen un importante potencial.

Algunos modelos han tenido en cuenta variables de tipo demografico y de
ocupacion del espacio, como indices de poblacion, accesibilidad, densidad o
proximidad a vias de comunicacion, que son utiles como indicadores del

grado de influencia antropica (Pahari & Murai, 1999).

Los modelos de Nicho ecologico describen la distribucion geografica real de

una especie a través de algoritmos estadisticos y cartograficos; los principales

insumos para realizar cualquier modelamientos son la variables dependientes

(presencia y ausencia de la especie) y variables independientes (capas climaticas,

geograficas, etc.)
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2.4 Métodos para el Modelamiento de Nicho ecologico

En la actualidad existe una gran variedad de metodologias para realizar
modelamiento de nicho ecoldgico mediante el uso algoritmos matematicos y
métodos de aprendizaje automatico que requieren datos biologicos de la especie,
ademas de la aplicacion de variables medioambientales; principalmente los MNE
estan basados en tres técnicas de clasificacion estadistica que se muestran en la

siguiente Tabla 1:

Tabla 1.
Técnicas para el Modelamiento de Nicho Ecoldégico

Técnicas Descripcion Ejemplos

o Los arboles de
clasificacion (CART)
Necesitan datos e Redes neuronales (AN)
e Modelos lineales

biologicos de la !
generalizados (GLMs)

Discriminantes ~ especie: presencia 'y e Modelos aditivos
ausencia para construir generalizados GAMs
o e Modelos de maxima
el estadistico. entropia (MAXENT)
e Splines de Regresion
Multivariada
Adaptativa (MARS).
Requieren datos e BIOCLIM
bildeicos de 1 ) e BIOMAP
o ilégicos de la especie: i .
Descriptivas o o ENFA Ecological .
presencia unicamente Niche Factor Analysis-
Biomapper

Utilizan tanto técnicas

descriptivas como
discriminantes, * Desktop-GARP

Mixtas . . e OM-GARP
realizando sus propias

pseudo-ausencias

Fuente: (Soberon, 2005)

En algunos casos, los algoritmos han sido implementados de forma amigable

para el usuario a través de paquetes de software que permiten describir la relacion
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entre el medioambiente y las especies, que generalmente estan disponibles de forma
gratuita para posteriormente integrarlo a un SIG para la obtenciéon de productos

cartograficos (Miller, 2010).

2.4.1 Maxima Entropia (Maxent)

El modelo de Maxima Entropia o Maxent se basa en conceptos de mecanica
estadistica y utiliza métodos probabilisticos de aprendizaje automatico, el principio
de maxima entropia establece que la mejor aproximacion a una distribucion no
conocida es alguna cuya entropia sea maxima es decir la mas dispersa sujeta a
restricciones conocidas (informacion medio-ambiental y por la distribucién
disponible observada de las especies). Estas restricciones estan funcion del valor
esperado de la distribucion, la cual es estimada por medio de un conjunto de
observaciones de presencia de una determinada especie (Phillips & Dudik, 2004).
Bajo este concepto se ha desarrollado un software especifico para el modelamiento
de nichos ecoldgicos bajo este mismo nombre llamado Maxent (Alvarado & Serrano,

2013).

Este método ha generado gran interés porque en comparacion con otros métodos
ha demostrado generar predicciones muy precisas. La técnica estadistica que utiliza
es de tipo discriminante, por tanto necesita tanto datos de presencia como ausencia
para construir el clasificador o algoritmo. Sin embargo, Maxent genera sus propias
ausencias (pseudo-ausencias), denominadas “background” o muestra de fondo; no es
necesario introducir datos de ausencia (ver Figura 4). El programa esta disponible en
internet de forma gratuita en (https://www.cs.princeton.edu/~schapire/maxent/)

(Soberén & Hensz, 2012).

Concretamente, esta técnica estima la probabilidad de presencia de la especie
buscando la distribucion de maxima entropia (lo mas uniforme posible) sujeta a la
condicion de que el valor esperado de cada variable ambiental segun esta

distribucién coincida con su media empirica (Peterson, 2003).

Maxent necesita de un algoritmo que le permita encontrar las distribuciones con
mayor entropia, este algoritmo llamado “Sequential update algorithm”, utiliza

iteraciones que dan distintos pesos a las variables utilizadas y las ajusta,
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convergiendo de esta manera la distribucion de probabilidades hasta la maxima

entropia.

Maxent tiene propiedades que lo hacen muy robusto cuando se tienen cantidades
limitadas de datos de entrenamiento (muestras pequefias) ademas de ser usado en

multiples aplicaciones y en todas las escalas (Phillips & Anderson, 2006).

= Covariables Mapeadas = Zona ce Muestreo ——)  Distribucién Probable

Temperatura

- Registros de Presencia =
L+ 5 o
* 5
S _— 2
'? B
] iy [=]
i
— s L
Precipitacion
- Muestra "Background"
—_—

Distribucion

s ',
Pera L

Figura 4. Esquema de Probablidades en el modelo de Maxent
Fuente: (Phillips & Dudik, 2004)

Algunas de las ventajas de este método son qué; se puede utilizar variables
continuas y categéricas en muestras pequefias, incorporando interacciones entre
diferentes variables, y que los datos de salida son representados como predicciones
continuas permitiendo distinciones entre areas (como datos de probabilidad en crudo
y mas comunmente una probabilidad acumulada en un rango de 0 a 100 que indica el

grado de idoneidad de dicho ambiente para la especie) (Phillips & Dudik, 2004).

2.4.1.1 Descripcion matematica de Maxent

Maxent pertenece a la familia de los clasificadores exponenciales o log-lineales,
que extrae un conjunto de caracterisicas (features) de la entrada, las combina de
modo lineal y utiliza el resultado como un exponente. Dada una entrada X con

features f; ponderadas mediante w; , la probabilidad de asignar a X la clase C es:
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1 =
Pecix) = 7 CXF (Zwiﬁ) (¢H)

i
Donde Z es un factor normalizador para hacer que todo sume 1 Si el resultado

pertenece a un conjunto discreto se habla de clasificacion, si es un conjunto real se

habla de regresion (Shannon, 1948).

Esie modelo utiliza un conjunto de celdas discretas definida como X que
representa una region geografica finita, formada por un subconjunto de puntos
Xi ....Xm los cuales representan las localidades donde fue registrada la especie;
suponiendo que los registros €€ x; ... .x,, fueron obtenidos independientemente de
X, de acuerdo a una distribuciéon de probabifidad desconocida llamada =, el objetivo
es construir una distribucion 77 que se aproxime a 7. El modelo parte de la premisa de
que la distribucidon w coincide con el concepto biolégico de la distribucion potencial
de las especies, Sin embargo, en la realidad ciertas localidades son mejor evaluadas
que otras, por lo que la distribucién de m asume un sesgo en el esfuerzo de colecta y
puede asignarle un mayor peso a areas y condiciones ambientales mejor evaluadas

(Phillips & Dudik, 2004).

En a construccion de # se hace uso de una serie de caracteristicas

s - fn donde: fj: X— R

Estas caracteristicas consisten en un renglon de variables, donde f denota el
vector de 14s n variables y R todos los valores que toman las f caracteristicas en X,

mediante una distribucion errpirica (Phillips & Dudik, 2004):

(2)

En generel, 7 puede ser distante de =, por otrd lado, para una funcién de f, se
esperi que i (f), ¢l promedio empirico de £, sea muy cercano al esperado que busca

una aproximacion d€ 7 , en la cual el esperado de fj sea igual (o al menos cercano)

de T (f) para cada f;.
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El principio de maxima entropia sugiere que de entre todas las posibles
distribuciones, que satisfacen estas limitantes, se elige a aquella con la mayor

entropia, es decir la mas cercana al uniforme.

La entropia de la distribu<ion p en X ec definida:

Hp) = — Z plx) Inp(x) (©)

x€EX

El modelo parte de la idea de estimar 7 por la distribucion de 7t en funcior de la

maxima entropia sujeta a la condicion de jue:
alfs] =7|fj] 4)
Todas las caracteriSticas de f; utilizan un algoritmo secuencial actualizado que
modifica el peso de )_j por ocasion para encontrar la distribucion de la maxima

entropia, este algoritmo es facilmente aplicado cuando el numero de caracteristicas

es muy grande. Asume, sin perfida de generalidad, cue cada caracteristica j} esta
limitada entre 0,0 - 1,0. En cada secuencic dz estimacisn, se elige la caracteristica fi
a actualizar para la cual RE (fr' I j:.] qll-A jj] ) es magimizada, donde A es el actual

vector (Phillips & Andetson, Z006).

Se actualiza )-j — )~j + o donde:

_ If_zl(l-—-n
a—ln (l—rr[fj ql[[f’, } (5)

La distribucion de salida 7 es obtenid: del calculo de los pesos, es decir los g4, el
algoritmo trabaja alternando un peso ae 2; por ocasion hasta que maximiza la
verosimilitud o encuentra una aproximacion, el procedimiento garantiza la

convergencia al optimo de la distribucion de la méxima entropia (Phillips & Dudik,
2004).

No se espera que 7T’ |f}] sea ignal a n"| f}], pero al menos cercana, para resolverlo

el modelo realiza:
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1=l = 75l < 65 (©
donde B; es un estimado de que tan cercano se encuentra de nl f}]

Esto se llama las 1-regularizaciones, las mismas que fuerzan al modelo de Maxent
a enfocarse sobre las caracteristicas mas importantes, y las 1-regularizaciones tienden

a producir modelos con pocos valores de cero para ; (Phillips & Dudik, 2004).

2.4.2 Lédgica Difusa o FUZZY

Esta logica es de tipo deterministica que utiliza expresiones que no son
totalmente ciertas ni totalmente falsas, es decir, es una logica aplicada a conceptos
que pueden tomar un valor indeterminado de veracidad dentro de un conjunto de
valores cuyos extremos son la verdad absoluta o la falsedad absoluta. Este método
esta basado en la teoria de conjuntos que posibilita imitar el comportamiento de la
l6gica humana utilizando elementos relacionados con la probabilidad, es decir que se
produzca o no una determinada condicion, ademas puede definir qué elementos no
estan correctamente caracterizados por muchos observadores, generando

incertidumbre al definir una clasificacion especifica (Gossweiler, 2002).

La logica difusa fue investigada por primera vez alrededor de mediados de los
afios sesenta por el ingeniero Lotfy A. Zadeh en la Universidad de Berkeley
(California). En un principio este ingeniero no denomind a esta légica como logica
borrosa sino que la llamé principio de incompatibilidad. La logica difusa permite
representar el conocimiento comun, que es mayoritariamente del tipo lingliistico
cualitativo y no necesariamente cuantitativo, en un lenguaje matematico a través de

la teoria de conjuntos difusos y funciones caracteristicas asociadas a ellos.

Este permite trabajar a la vez con datos numéricos y términos lingiiisticos, estos
son inherentemente menos precisos que los datos numéricos pero en muchas
ocasiones aportan una informacion mas util para el razonamiento humano (Lopez,

2001).

El aspecto central de los sistemas basados en la teoria de la 16gica difusa es que,
a diferencia de los que se basan en la l6gica clésica, tienen la capacidad de reproducir

aceptablemente los modos usuales del razonamiento, considerando que la certeza de
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una proposicion es una cuestion de grado. Mas formalmente se puede decir que si la
logica es la ciencia de los principios formales y normativos del razonamiento, la
logica difusa o borrosa se refiere a los principios formales del razonamiento
aproximado, considerando el razonamiento preciso (logica clasica) como caso limite.
Asi pues, las caracteristicas mas atractivas de la logica difusa son su flexibilidad, su
tolerancia con la imprecision, su capacidad para modelar problemas no-lineales, y su

base en el lenguaje natural (Ortiz, 2002).

Los subconjuntos difusos (o partes borrosas de un conjunto) fueron inventados
para modelar la representacion humana de los conocimientos (por ejemplo para
medir nuestra ignorancia o una imprecision objetiva) y mejorar asi los sistemas de
decision, de ayuda a la decision, y de inteligencia artificial; bajo esta 16gica subyace
la teoria de que el éxito del cerebro humano radica, en parte, en su capacidad de
procesar de manera muy eficiente informaciéon borrosa e imprecisa. Lo que se
pretende con esta teoria es trasladar este éxito a la computacion; asi, mediante la
logica borrosa es posible trasladar las expresiones naturales de conocimiento y
sentido comun basadas en el lenguaje en un formalismo matematico preciso (Sainz

de la Maza, 2000).

En la l6gica clasica una proposicion sélo admite dos valores: verdadero o falso.
Por ello se dice que la logica usual es bivalente o binaria. Existen otras logicas que
admiten ademas un tercer valor posible (logica tri-valuada) e incluso multiple valores

de verdad (l6gica multi-valuada) (Padilla, 2006).

2.4.2.1 Descripcion matematica de Ldgica Difusa

La logica aristotélica sirve para explicar ciertos fendmenos y problemas, aunque
la gran mayoria de ellos enmarcados en el mundo tedrico de la matematica. Por el
contrario, la l6gica difusa puede usarse para explicar el mundo real, puesto que sigue
el comportamiento humano de razonar, sacando conclusiones a partir de hechos

observados.

La logica multi-valuada incluye sistemas 16gicos que admiten varios valores de

verdad posibles. La logica difusa permite representar de forma matematica conceptos
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o conjuntos imprecisos. Si P es una proposicion, se le puede asociar un numero v(P)

en el intervalo [0,1] tal que:

Si v(P) = 0, entonces P es falso.
Si v(P) = 1, entonces P es verdadero.

La veracidad de P aumenta con v(P).

Segun la clasificaciéon difusa, borrosa o Fuzzy evalua la posibilidad de que cada

elemento o pixel pertenezca a un determinado sistema o fenémeno (Guo et. Al,

2004), (ver Figura 5).
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Figura 5. Probabilidad tomando una variable
Fuente: (Padilla, 2006)

Las funciones sinusoidales o cosinusoidales se ajustan bastante bien a este tipo

de representaciones, es por esto que utilizaremos ecuaciones en funcion de seno de

alfa y coseno de alfa, (Ruiz, et. Al. 2007) donde alfa estara en funcién del fenomeno

o variable que se desea modelar o representar.

Es asi que la probabilidad se define de la siguiente forma:

Donde:

P = probabilidad de ocurrencia del evento o fenomeno

P =f(sena)

(7
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a = variable en funcion del evento o fendmeno
Minima P=00 0%
Maxima P=1 o0 100%

Para obtener una curva donde el rango sea de [0,1], usamos la funcidon cuadrada del

S€No.

P =sen’ a (8)

Puntos importantes en la funcion:

Estas funciones estan controladas por cuatro puntos situados de la siguiente forma

(ver Figura 6):
Punto A: Punto de valor minimo en la variable a modelar

Punto B y C: Rango de valores donde se encuentran la mayor cantidad de datos de la

variable

Punto D: Punto de valor maximo en la variable.

Probabilidad
m
(9]

oo ) 3000

Variable

Figura 6. Puntos importantes del Modelo
Fuente: (Padilla, 2006)
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Calculo Fuzzy de Probabilidad
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Figura 7. Probabilidad Creciente
Fuente: (Padilla, 2006)

Puntos de inflexion de la curva: estos puntos pueden ser tomados como un caso
particular para situar los puntos B y C de las variables. Se tienen tres casos de los que

se va a tomar como ejemplo el de la curva sinetrica (ver Figura 7).

P=sen?a

P’ = 2(Sen a)(Cos a)
P" =2(Sen a)(-Sen a) + 2(Ccs a)(Cos x)
P' = 2(Cos’a — Sen? a)
Cos’¢ —ien*ax =0
1—sene —Sena =0

1-2Sen*a=0

Sen? e
L
1
a1=ZTC
3
az——4ﬂ.'

Finalmente:

P; (A;0)
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1
Py (B;,m)
P3 (€;7)
Fs (D:m)
B+C 1
s (

— iR ), donde Ps corresponde al punto medio de la curva.

Zonas Bajo la Curva

De la ecuacion general de la recta se tiene:

_ 02 ~n)
y-yl—m(x—xl) (9

El eje x se-a lavariable y el eje y serd:

Zonal (F4, F3)

Py (A,0)

P (Bigm)

Zona 1la (P3, Fx)

P, (B%ﬂ:)
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c
(220
B V2 ~ 1) ( %)
y yl (x2 _ X1) 1
1 1 1,
_ | 2 4
a=3" (B +cg) vV —B)

Zona ik (PS, P3)

2 —~ ¥1)

(x2 ~ x1) % —%)

Y=¥1 =

Zona 1l (P3,F,)

P3 (CETE)
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PZ(DITE) ( )
Y2 — Y
Y- =z;j—__-;i—)(x—h)
™=\p=c) V-0
1
3 ZTF(V—C)
a=cp4|d— " (13)

4 D—-C

El analisis de la probabilidad de la ocurrencia de un evento se realiza mediante la
aplicacion de funciones sinusoidales o cosinusoidales a las variables dependientes
que se ajustan a este tipo de representaciones donde los puntos de inflexion de la

curva determinan un caso en particular como se muestra en la Tabla 2.

Tabla 2.
Casos Logica Fuzzy
Casos Fuzzy Descripcion Rango
Primer Caso La probabilidad Grados:
de ocurrencia 0°a 180°

T - crece desde 0

Radi :
hasta un punto aciancs

: 4 A Aot Oam

3 / maximo 1, y
posteriormente Funcién
) decrece i

nuevamente a 0.

Segundo Caso Grados:
1 0°a90°
Ty La probabilidad ,
: e de ocurrencia, es Radianes:
A\ , ’ 0an?2
é \\ nversamente
= \\ proporcional  al Funcion
ol o s evento analizado C
a 5 oseno
RADIANES

Tercer Caso

FROBABILIDAD
=
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La probabilidad Grados:

de ocurrencia, es 0°a90°
directamente )
. Radianes:
proporcional  al
. 0am/2
evento analizado.
Funcion
Seno

Fuente: (Padilla, 2006)

Existen diversas aplicaciones en las que se puede utilizar este método, en funcion
a la ocurrencia de un determinado fenomeno en el cual se involucren mas de dos
variables; la probabilidad de localizar o modelar este elemento corresponde al
producto de todas esas variables como plantea Padilla (2006) a través de la siguiente

formula (14):

__PVy + PV, +PVs +---4 P,

Fe = (14)

Dorce:
r.: Es la probabilidad total de obtencion de un fenémeno (clasificacion de una

imagen)

PV; +---4+ PV,;: Son las probabilidades individuales, obtenidas mediante la
metodologia de operadores  difusos propuesta, de cada variable.

n: Numero total de variables.

2.4.3 Regresion Logistica

Los modelos de regresion logistica son modelos estadisticos de uso tanto
explicativo como predictivo, que permiten estudiar mediante un andlisis bivariado o
multivariado si una variable binomial depende, o no, de otra u otras variables (no
necesariamente binomiales), mediante el uso de su transformacion logaritmica (logit)
como una funcion lineal que garantiza que las predicciones estén dentro de un rango
de valores posibles para la variable respuesta, que no son mas que un conjunto de
variables predictivas que pueden ser cuantitativas (que se denominan covariables) y

se considera que las respuestas provienen de una secuencia de ensayos, donde cada
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uno de ellos tiene su propia probabilidad de éxito que depende de los valores de las

variables predictoras (ver Figura 8); por ejemplo, entre 0 y 1 para probabilidades de

presencia (Guisan et al, 2002).

1.0

0.8

Probabilidad
0.2 04 06

0.0

logit

Figura 8. Funcion logistica
Fuente: (Villar, 2014)

El objetivo primordial que resuelve esta técnica es el de modelar como influye en

la probabilidad de apariciéon de un suceso, habitualmente dicotomico, la presencia o

no de diversos factores y el valor o nivel de los mismos. También puede ser usada

para estimar la probabilidad de aparicion de cada una de las posibilidades de un

suceso con mas de dos categorias (politdmico), debido a que en algunas ocasiones se

disponen de registros binarios para modelar distribuciones de especies, estos

registros denominados también de presencia-ausencia son tratados como éxitos y

fracasos respectivamente (Villar, 2014).

Por sus caracteristicas, los modelos de regresion logistica permiten dos finalidades:

e (Cuantificar la importancia de la relacidon existente entre cada una de las

covariables y la variable dependiente, lo que lleva implicito también clarificar

la existencia de interaccion y confusion entre covariables respecto a la

variable dependiente.

e C(lasificar individuos dentro de las categorias (presente/ausente) de la variable

dependiente, segin la probabilidad que tenga de pertenecer a una de ellas

dada la presencia de determinadas covariables. No cabe duda que la regresion

logistica es una de las herramientas estadisticas con mejor capacidad para el
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analisis de datos en investigacion clinica y epidemiologia, de ahi su amplia

utilizacion (Villar, 2014).

2.4.3.1 Descripcion matematica de Regresion Lughstica

DefininCs la variable respuesta y; =1 cuando el i-ésimo ensayo resulta
eXitoso, y y; =0 cuando no lo es. Por tanto, y; tiene la distribucion binomial (1,

i ), donde p es fa probabilidad de éxito en el i-ésimo ensayo.

Dicho lo anterior, s¢ requiere encontrar un modelo de regresion para predeci los
éxitos utilizando la variable predictora, sin embargo, note que una funcion lineal de
la variable predictora X! estard en el intervalo -0 a oo mientras que z;, la
probabilidad de éxito, estara siempre entre 0 y 1. Por lo tanto no podemos igualar a la

funcion lineal del predictor directamente con la probabilidad de éxito.

En lugar de ello, es necesario encontrar una funcion de la probabilidad de éxito
que también oscile entre -00 a co que podamos ligar con la funcion lineal del predictor

(Guisan et al, 2002).

Supongamos que decidimos usar €l lozaritmo de la razon de probabilidades
conocida como funcion de enlace logit. L.a igualamos a la funcion lineal del predictor
y resolvemos para g; como funcion ds X;. Note que g; es la cantidad que interesa al

investigador, es decir, la probabilidad Ce ocurrencia & la especie.

og(7E-)=x1p ()

Se deben considerar ciertos supuestos que se manejan dentro del modelo logistico
como:
e La i-ésima observacion tiene la distribucion binomial (1, ;). Cada una con su

propia probabilidad de éxito.

e El logit esta vinculado al predictor lineal, una funcion lineal desconocida de

las variables predictoras.
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Ei = T
log (3 _h) =X7B

Resolviendo para g; se obtiene:

1

B e

XI'B =PBo+PiXs +BaXs +PsXs ..+ fpXpi  (16)

Que relaciona la probabilidad de éxito con el valor de las variables predictoras,

donde las observaciones son independientes unas de otras.

2.4.4 Splines de Regresion Multivariada Adaptativa (MARS)

Los Splines de Regresion Adaptativa Multivariada (MARS) fueron desarrollados
por Friedman en el afio de 1991 con el fin de ajustar modelos con relaciones aditivas
y posibles interacciones, mediante el uso de un algoritmo basado en las ideas de
particionamiento recursivo y regresion multietapa que emplea funciones tipo spline
(Base de Suavizamiento) para lograr la aproximacion a una funcion de regresion
arbitraria. El procedimiento consiste en particionar el dominio de definicion de la
funcién en diferentes regiones, ajustando en cada una de ellas una funcién tipo

spline, (Friedman, 1991).

MARS es un método estadistico de regresion no lineal que no hace ninguna
suposicion sobre la relacion funcional entre las variables respuesta e independientes
asi como los supuestos que requiere la Regresion Lineal Multiple, por tal motivo,
este modelo construye un conjunto de funciones base que estan definidas en pares a

ambos lados de un nudo (Villar, 2014).

Un nudo es un valor de una variable que define un punto de inflexion a lo largo
del rango del predictor, por tanto, dos nudos definen una seccion. Los coeficientes se
estiman de tal forma que definen la pendiente de cada seccion, muchos nudos

potenciales se identifican automaticamente (Villar, 2014).
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Un desafio practico de usar MARS es que comunmente se utiliza software
basados en ajuste por minimos cuadrados, que son apropiados para datos donde los
errores tienen distribucion normal, sin embargo, este enfoque no es apropiado para
datos binomiales (es decir: presencia/ausencia). Otra dificultad técnica, es que la
mayoria del software disponible solo permite el uso de variables predictoras
continuas o cuantitativas (no categodricas). Asi, algunos estudios no han considerado

ninguna variable categorica (Franklin, 2009).

La aplicacion de los modelos MARS en el modelamiento de Nichos Ecolégicos
es relativamente reciente, y derivado de ello son pocos los estudios donde han
explorado esta herramienta estadistica para modelar distribuciones de especies, sin
embargo Franklin (2009) detalla ciertas ventajas que ofrece MARS, como por
egjemplo computacionalmente son mas rapidos que los Modelos Aditivos
Generalizados (GAM) y por tanto, son modelos practicos para trabajar con grandes
bases de datos, donde se tengan muchas observaciones y un gran namero de
variables predictoras. La prediccion espacial resulta mucho mas simple cuando se
utiliza el enfoque MARS en comparacion con los arboles de clasificacion (Espindola,

2013).

2.4.4.1 Descripcitn matematica de MARS

Los MARS uilizen expensiones de funciones de base lineal por partes de la
forma (x —t), y it —x), El signo “+” representa la parte positiva, por lo que (ver

Figura 9):

m

{ x—t, Six >t
0, de otro modo

t—x, six <t

(t—x)y = { m

0, de otro modo



33

] (t —z)+ (z—t)+

02 03 04 05

Basis Function

0.0 0.1

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
[
I
I
L

T T T T T T

0.0 0.2 0.4 t 0.6 0.8 1.0

H M

Figura 9. Funciones base usados por MARS
Fuente: (Villar, 2014)

Cada funcidn es lineal por partes con un nudo en el valor ¢, lo que también s5€
conoce como splines lineales. La idea es formar pares para cada valor observado x;;

de dicha entrada. Por lo tanto, la coleccion de funciones base:

¢ ={(x;-1),.(t-x)),} conj=12,...p (17

tE{xlj,xzj,...xNj}

La estrategia para construir el modelo se asemeja a una regresion lineal por
partes, pero en lugar de utilizar las entradas originales, se permite utilizar las

funciones de la serie C'y sus productos. Asi el modelo tiene la forma

M

FOOV =fo+ 3 Bufim(X) (18)

m=1

Donde cada hy, (X) er ut2a funcion en C, o un producto de dos o mas de tales
funciones. Los coeficientes f3,,, se estiman minimizando la suma de cuadrados de los
residuales, como en la regresion lineal esténda. Sin embargo, el verdadero arte
radica en la construccion de las funciones h,,. Se puede comenzar con la funcién
constante h,,(X) = 1 en el modelo y por tanto, todas las funciones en el conjunto C

son funciones candidatas. En cada etapa se considera como un nuevo par de funcion
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base F,, a todos los productos de una funcion hm en el modelo del conjunto M con

uno de los pares reflejados en C (Villar, 2014).

Este modelo generalmente se sobre ajusta a los datos y es necesario aplicar el
procedimiento de seleccion de variables backward. El término cuya extraccion cauce
el menor incremento en el error cuadratico de 10s resiluales se elimina del modelo en
cada etapa, produciendo un modelo estimado ﬁ. Para estimar el valor 6ptimo de A se
utiliza el criterio de validacion cruzada generalizada (Villar, 2014). Este criterio se

define como

p o D
GCy = 2‘?:1(]’5 = falxi,’)
{— M) /N)?

(19)

El valor M(1) es el numero efectivo de parametros en el modelo: esto
representa tanto ¢l namero de términos en el modelo, mas el nimero de parametros

utilizados en la seleccion de las posiciones 6ptimas de los nudos.

Los métodos para el modelamiento del nicho ecolégico se dividen en tres
categorias en funcion a los insumos que requieren y son: discriminantes,
descriptivos y mixtos; tienen como finalidad, encontrar probilisticamente zonas
idoneas en las que exista presencia de la especie, en base a las variables
dependientes e independientes que forman parte de cualquier modelo, elaborado a

través de los métodos de Maxent, Regresion Logistica, MARS o Logica Difusa.

2.5 Validacién de los modelos de Nicho ecolégico

La validacion de los modelos de nicho ecoldgico se enfoca en la evaluacion del
rendimiento predictivo de los mismos; consiste principalmente en distinguir entre
areas adecuadas para la especie de las inadecuadas, de esta manera se establece un
umbral de decision que contrarresta las predicciones del modelo con respecto a los
datos considerados independientes en funcion de una cierta hipotesis nula, ademas

permite realizar una comparacion entre modelos (Pearson, 2008).

En los Modelos de Nicho Ecoldgico, la validacion resulta mas adecuada si se

utilizan datos nuevos e independientes, es decir, datos que no fueron utilizados para
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estimar los parametros del modelo. Sin embargo, en la mayoria de las veces, no es
posible ni factible colectar nuevos datos. En estos casos, un enfoque bastante
frecuente es dividir los datos en dos partes, una parte se utiliza para entrenamiento, y

la otra se usa para validar las predicciones (Miller, 2010).

La mayoria de los modelos de distribucion de las especies presentan errores de
prediccion, por tal motivo se realiza la validacion de los mismos, la cual consiste en
probar si los ajustes hechos al modelo concuerdan con la realidad, enfocados en
medidas de desempefio. La mayor parte de las medidas modernas estan basadas en
la asi llamada matriz de confusion que resume el desempefio del modelo en términos

de errores y aciertos (Pearson, 2008).

La matriz de confusion registra las frecuencias de cada uno de los cuatro posibles

tipos de prediccion obtenidos a partir de los datos de entrenamiento (ver Figura 10):

Presencias Ausencias
Reales Reales
Presgncias ad b
predichas
Ausencias c d
Predichas

Figura 10. Matriz de confusion
Fuente: (Pearson, 2008)

e Positivas verdaderas (a): es decir las predicciones de presencia de la especie
donde la especie es realmente presente

e Positivas falsas (b): que corresponde a los puntos donde la presencia fue
predicha pero en realidad la especie no estd presente

e Negativas falsas (c):_donde se predijo la ausencia pero en realidad la especie
esta presente

e Negativas verdaderas (d): cuando se predijo ausencia y que realmente la

especie es ausente.
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Cada elemento de la matriz de confusion puede ser visualizado en el espacio
geografico como se ilustra en la Figura 11 donde se representa la region ocupada en
la realidad (la "verdad") con el color azul, y la prediccion, con el color amarillo, los
puntos de prueba independientes son usados para verificar el modelo y pueden caer
en cualquiera de las cuatro regiones, las estrellas estan bien clasificadas y
los circulos son errores, finalmente los puntos oscuros son errores de omision, y los

circulos abiertos son errores de comision (Phillips & Dudik, 2004).

Go (area “verdadera™)

Area estimada

Figura 11. Matriz de confusion representada en el Espacio Geografico
Fuente: (Pearson, 2008)

Errores de omision: Clasificar equivocadamente un dato de gran fuerza, que es
una ocurrencia, tal vez respaldada por un ejemplar fisico, es decir predice la no

presencia de la especie donde realmente esta (falso negativo) (Villar, 2014).

Errores de comision: Es mucho mas importante, pues no predice lugares de
presencia que pueden ser de importancia crucial para la supervivencia de la
poblacion, en donde la especie puede estar ausente por una variedad de razones, o
simplemente no haber sido detectada, es decir predice la presencia de la especie

donde no esta (falso positivo) (Pearson, 2008).
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2.5.1 Curva ROC (Receiver operating characteristic analysis)

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic analysis), es un estadistico que
representa de manera grafica la capacidad discriminativa de cualquier modelo para
todos sus posibles puntos de corte, necesita que los datos a ser evaluados sean de
presencia/ausencia para definir de esta manera el umbral o criterios necesarios para
prediccion de la especie (Stockwell & Peterson, 2002 ). La curva ROC (ver Figura
12) se obtiene al relacionar la sensibilidad que como se dijo anteriormente es la
fraccion de verdaderos positivos (Eje y), con la “1- especificidad” que es la fraccion
de falsos positivos (Eje x), por facilidad de calculo se utiliza la expresion “1-
especificidad” para que la sensibilidad y la especificidad varien en la misma

direccion cuando se defina el umbral (Pearson, 2008).

Curva ROC

Sensibilidad

|
00 0¥ 02 03 04 05 086 O7 08 05 10

1 -Especificidad

Figura 12. Curva ROC (Receiver operating characteristic analysis)
Fuente: (Pearson, 2008)

El estadistico derivado es el area bajo la curva ROC, o AUC (siglas del nombre
inglés "Area Under Curve"), que proporciona una medida completa de la capacidad
predictiva ademés de evaluar la bondad del ajuste en los Modelos de Nicho

Ecologicos, la define Pearson (2008) como:

L
AUC = f RIC(p)dp (20)
0

El AUC se calcula sumando el area debajo de la curva ROC y toma valores

entre 0 a 1, donde valores inferiores a 0,5 indican que el modelo es realmente malo,
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ya que clasifica errdbneamente mas casos que el azar; valores de AUC de 0,5 a 0,7 se
considera como bajo rendimiento del modelo; valores entre 0,7 a 0,9 presume un
rendimiento moderado del modelo, y valores mayores a 0,9 estiman un nivel alto del
modelo, es decir, indica que todos los casos se han clasificado correctamente (Mufioz
& Felicisimo, 2012).

Los valores de AUC no se ven afectados por cambios en la prevalencia de la
especie y por tanto es una estadistica confiable en la comparacion de modelos;
algunos estudios han mostrado que el AUC no disminuye al aumentar la prevalencia
de la especie (Franklin, 2009). Dentro de las ventajas que proporciona el calculo del
AUC esta la posibilidad de comparar varios método, sea cual sea el tipo de valores
de salida debido a que solo necesita que las distribuciones de estos valores (Ghaham,

2012).

2.5.2 Limitaciones de los modelos de Nicho ecologico

Debido a que la naturaleza es compleja y heterogénea ademas de que sufre
constantes cambios por factores antropogénicos, es considerable no esperar que los
modelos nos reflejen con precision los mecanismos inherentes a un proceso espacio-
temporal tan complejo como es la distribucion de las especies. A continuacion se
describe brevemente las limitaciones mas comiinmente destacadas por varios autores

(Peterson, 2003).

e Ausencia de la componente espacial en el proceso, es decir encontrar zonas
potenciales separadas por amplias barreras climaticas cuando, en realidad, la
especie estd presente solamente en una de esas zonas y la otra podria
considerarse aislada e inaccesible.

e Ausencia de la componente temporal, es decir cambios geograficos,
geologicos climaticos en el area de estudio dentro de una transicion entre un
periodo temporal y otro.

e Dificultad de hacer modelos fiables para especies que se adaptan en distintas

sub-poblaciones morfoldgicamente indistintas (Guisan & Thuiller, 2005).

Algunas de estas limitaciones pueden evitarse al restringir los resultados por

regiones biogeograficas e introducir pardmetros auxiliares como distancia de
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dispersion, fragmentacion del terreno o poder reproductivo o también se puede
elaborar modelos basados en datos fisiologicos de las especies y de la interaccion de
¢éstas con el medio, una estrategia novedosa y con gran futuro en la modelizacion

(Ghaham, 2012).

La validacion de los modelos de nicho ecologico se realiza a través de varios
estadisticos tales como la matriz de confusion (errores de comision y omision) y la
curva ROC que determina el area bajo la curva (AUC), evaluando de esta manera
el rendimiento predictivo de los métodos aplicados, lo que permite realizar una
comparacion entre modelos y definir cudles son las limitacion que existen entre

ellos.

2.6 Evaluacion multicriterio (EMC)

La evaluacion multicriterio es un conjunto de técnicas que facilitan procesos de
toma de decisiones, mediante el analisis de factores y restricciones para obtener
alternativas; estas técnicas se basan en la ponderacion y comparacion de variables
previamente inventariadas y clasificadas que influenciaran sea de manera positiva o
negativa sobre la actividad objeto de decision, cuyo resultado final deberd ser

evaluado y jerarquizado (Gémez & Barredo, 2005).

La evaluacion multicriterio y el analisis espacial dentro del ambito territorial
deberan ser desarrolladas conjuntamente ya que aspectos ambientales, econdmicos,
sociales e incluso politicos juegan un papel importante que generan posibles
escenarios en conflicto donde la toma de decisiones debe ser abierta y flexible de

acuerdo a una vision de la realidad objetiva (Moreno, 2001).

Los componentes de la EMC tienen como objetivo fundamental definir los
lineamentos a los que se van a regir los pardmetros evaluados, mediante la
normalizacion, ponderacion y jerarquizacion de los resultados obtenidos en funcion

a la regla de decision aplicada (Moreno, 2001).
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2.6.1 Normalizacion de Variables

Mediante la normalizacion de datos se establecen valores que pueden ser
comparados y operables entre si para ser medidos dentro de una misma escala
comparable en tipo, rango de extension, unidad de medidas, eventual posicion del
cero, dispersion, etc. ya que dentro de una matriz es importante que los datos sean
homogéneos por lo cual es necesario aplicar operadores o metodologias especificas

(Gémez & Barredo, 2005).

La normalizacion permite eliminar problemas de calculo debido a la diferencia
de escalas que pueden presentarse dentro de una matriz. Sin embargo no la describe
COmo un proceso necesario, pero para muchos de los métodos compensatorios suele
ser esencial, ademds permite comparar atributos y como resultados se obtienen
valores sin unidad de dimension. (Molero & Rodriguez, 2007). La siguiente
ecuacion establecida por (Barba & Romero, 1987) permite normalizar los valores

obtenidos para cada variable:

Xi - Xmin

Xn =3 (21)

max — Xinin
Donde X,, es la variable normalizada, X; esla variable, X,,;, Y Xpnqx TEpresentan

los valores minimos y maximos respectivamente

2.6.2 Meétodo de Analisis Jerarquico AHP (Thomas Saaty)

El método de andlisis jerarquico propuesto por Thomas Saaty plantea un
procedimiento de comparacion por pares de los criterios que parte de una matriz
cuadrada en la cual el niimero de filas y columnas estd definido por el nimero de
criterios a ponderar, de cada uno de ellos con los demds, y posteriormente se
establece el eigenvalor principal, el cual constituye los pesos (wj) que a su vez
proporciona una medida cuantitativa de la consistencia de los juicios de valor entre
pares de factores (Saaty, 1980). La metodologia resultante de Saaty debe ser: simple
en su construccion, adaptable a las decisiones individuales y en grupo, en
consonancia con nuestros pensamientos, valores e intuiciones, orientada a la
blisqueda del consenso y que no requiera una especializacion suprema para su

aplicacion (Marquez, 1999).
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Saaty (1980), propone la utilizacion de una escala fundamental para establecer
los valores (juicios) considerando un rango de valores entre 1/9 y 9 (ver Figura 13)
evita el problema que se plantea cuando se realizan comparaciones relativas, o si se
prefiere razones, entre elementos con valores que van de cero a infinito como en las
formulas matemadticas habituales. Al utilizar en el proceso de calculo las potencias de
los juicios, los valores obtenidos tienden rapidamente a tomar valores fuera del rango

de nuestra habilidad de interpretacion de esos numeros.

VALOR DEFINICION COMENTARIOS

1 Igual Importancia El criterio A es igual de
importante que el

criterio B

3 Importancia Moderada La experiencia y el
Juicio favorecen
ligeramente al cniteno A

sobre el B

5 Importancia grande La experiencia y el
Juicio favorecen
ligeramente al criterio A
sobre ¢l B

7 Importancia muy grande El criterio A es mucho
mds importante que ¢l B

9 Importancia extrema La mayor importancia
del eniterio A sobre el B
esta fuera de toda duda

2468 Valores intermedios entre los anteriores, cuando es necesario

matizar

Reciprocos de St el eniterio A es de importancia grande frente al criterio B las

lo anterior notaciones serian las siguientes.
Critenio A frente a enitenio B 5/1

Criterio B frente a criterio A 1/5

Figura 13. Escala fundamental de prioridades de Saaty
Fuente: (Saaty, 1980)

Una vez obtenidos los pesos para cada uno de los criterios el siguiente paso
consiste en calcular el eigenvalor principal de dicha matriz el cual nos va a
proporcionar una medida cuantitativa de los juicios de valor asignados a los
elementos de la matriz de comparacion por pares. Esta medida se consigue mediante

la expresion planteada por (Saaty, 1980):
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x ==
g e 1t (22)
n—1
Donde
C.I: es el indice de consistencia

Amax: T€presenta al eigenvalor principal de la matriz de comparacion por

P2IRS

n: es el niumero de filas o de columnas de la matriz

La evaluacion multicriterio es un conjunto de técnicas que facilitan procesos
de toma de decisiones las cuales se basan en la ponderacién y normalizacion

década una de las variables.

2.7 Sistemas de Informacion Geografica (SIG)

Es una integracion organizada de hardware, software, datos geograficos y
personal, disefiada para capturar, almacenar, manejar, analizar, modelar y representar
en todas sus formas la informacion geograficamente referenciada con el fin de
resolver problemas complejos de planificacion y gestion. También puede definirse
como un modelo de una parte de la realidad referido a un sistema de coordenadas
terrestre y construido para satisfacer unas necesidades concretas de informacion

(Sastre, 2010).

Una de las razones principales para utilizar un SIG es estructurar la informacion
espacial dentro de un sistema que permite separar la informacion en diferentes capas
tematicas y la almacena independientemente, permitiendo trabajar con ellas de
manera rapida y sencilla, facilitando al usuario la posibilidad de analizar la
informacion existente, con el fin de generar otra nueva que no se podria obtener de

otras formas de analisis, como representa en la Figura 14 (Avilés & Lizzete, 2009).
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Figura 14. Representacion grifica de un SIG
Fuente: (National Geographic, 2010)

Dentro de los beneficios que brinda el uso un SIG es que, una vez ingresada la
base de datos y creadas las respectivas coberturas, cada una con sus atributos,
permite visualizar esta informacion, capa por capa, a manera de mapas de
presentacion. Asimismo, se obtienen notas, imagenes y bases de datos ligadas a los

objetos georeferenciados (Jaramillo, 2014).

2.7.1 Base de Datos Geografica (Geodatabase)

La geodatabase es la estructura de datos nativa para el software ArcGis y es el
formato de datos principal que se utiliza para la ediciéon y administracion de datos,
almacena toda la informacién geografica. Cuenta con un modelo de informacion
integral para representar y administrar informacion geografica. Este modelo de
informacion integral se implementa como una serie de tablas que almacenan clases

de entidad, datasets raster y atributos (Saavedra & Vinueza, 2013).

Ademas, los objetos de datos SIG avanzados agregan comportamiento SIG,
reglas para administrar la integridad espacial y herramientas para trabajar con
diversas relaciones espaciales de las entidades, los raster y los atributos principales.
La GDB provee herramientas topoldgicas para la integridad geométrica y para

atributos en las capas de informacion.
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2.7.2 Aplicacion y uso de los SIG en los Modelos de Distribucién de Especies

Los SIG han evolucionado durante los ultimos afios la forma de almacenar,
analizar y disponer de grandes volimenes de informacion que describen la cobertura
terrestre en funcion de elementos bidticos y abidticos, en donde anteriormente la
realizacion de modelos de prediccion requeria de la experticia en el manejo de
variados software de SIG y estadistica por parte de los investigadores; acompanado a
esto la dificultad de tener al alcance las respectivas licencias y equipos de
almacenamiento como la disponibilidad de datos espaciales de los factores

ambientales a escala local, regional y mundial (Carrada & Vazquez, 2012).

Actualmente, el desarrollo de plataformas virtuales libres permite el acceso a
programas computacionales de ultima generacion que integran distintas técnicas de
pre-analisis tales como, visualizacion de la informacion espacial, corrida de modelos
con algoritmos de distinta naturaleza para el posterior mapeo y post-analisis de la
eficiencia de los modelos con el aporte de las variables para la prediccion (Espindola,

2013).

Los programas SIG, como ArcGis, Diva-Gis, incluyen la posibilidad de modelar
nichos ecologicos con base en informacion ambiental disponible de los sitios donde
se han observado las especies (puntos de presencia). Como tal, la modelacion de
distribucion de especies es util para priorizar las acciones de conservacion (Souza &

Giovanni, 2009).

2.7.3 Uso de SIG y la vigilancia en Salud Publica

La Salud en el pais esta mejorando notablemente, sin embargo el uso de nuevas
tecnologias para el desarrollo de estrategias en el control y mitigacion ante
enfermedades epidemioldgicas, hace que el uso de SIG tome fuerza, como una buena
alternativa en la toma de decisiones. La relacion vector — enfermedad, ahora que el
cambio climatico se ha hecho mas evidente, se hace mas estrecha, por lo que al
determinar la presencia de un vector, existe la posibilidad de tener la presencia de

una enfermedad relacionada con el mismo (Yumiseva, 2014).
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La complejidad de cada una de los procesos de transmision de enfermedades
genera también diferentes tipos de modelos a construir, sin embargo, la versatilidad
de las plataformas informaticas actuales, permiten que los epidemitlogos actuales

manejen y puedan desarrollar modelos espaciales (Hay, 2006).

Sin duda entonces, la utilizacion de los SIG en la actualidad se ha vuelto una
herramienta casi indispensable para generar y manejar informacion de casos
humanos o de reporte de presencia de vectores o reporte de condiciones especiales
para el aparecimiento de enfermedades (ver Figura 15) los que con adecuadas
politicas de manejo y control dan un gran soporte sobre todo en tomas de decision

politica referentes a Salud Publica (Yumiseva, 2014).

SIG

v S

, . ANALISIS DL LA
UNIVCRSO DC ESTRATIFICACICN L
N GICA : '
RIFSGO EPIDEMICLO , ain
- Levantamiento de ) Eiefgos —— -Estralegas de
Irformacidn por FoAnoREd Intarvencion
regionas [r:lEﬂf- - Monitorzos y
- ambiente Hsico pablacines) evaluacién
3 : - Elemento:
- Ambiente Social
Rinldgirns

Figura 15. Uso de SIG en analisis de situacion de salud
Fuente: (Yumiseva, 2014)

Los Sistemas de Informacion Geografica (SIG) es un conjunto organizado de
hardware, software y datos geograficos disefiado para capturar, almacenar,
generar y manipular en todas sus formas la informacién geograficamente
referenciada; dentro del campo de la salud permite desarrollar estrategias en el

control y mitigacion ante enfermedades epidemioldgicas.
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2.8 Biologia del Vector Aedes aegypti

Figura 16. Vector Aedes aegypti
Fuente: (BBC Mundo, 2016)

El Mosquito Aedes aegypti es una especie diseminada por el hombre, principal
vector de los virus que causan el dengue y la fiebre amarilla, asi como de otras
enfermedades, como la Chikungunya, la fiebre de Zika (ver Figura 16); esta especie
tuvo su origen en el cinturén tropical de Africa donde generalmente se encuentran las
especies del subgénero Stegomyia, fue introducido en América por medio del
transporte de sus adultos, huevos, larvas o ninfas en barcos, aviones y transportes
terrestres, ademas es el principal vector de los virus que causan el dengue, fiebre

amarilla, Chikungunya y Zika (Consoli & De Oliveira, 1994).

Los seres humanos comunmente se contagian por picaduras del mosquito
(hembras) infectadas al succionar sangre de personas portadoras del virus; esto
implica que son las personas, mas que los mosquitos, quienes propagan rapidamente
el virus ya sea durante el embarazo donde una mujer embarazada puede transmitir el
virus a su feto causando microcefalia al neonato, mediante transmision sexual y a

través de transfusiones de sangre (OMS, 2015).

2.8.1 Clasificacion Taxonomica

La familia Culicidae consta de 20 géneros en el Nuevo Mundo (culicidos);
pertenecen al suborden Nematocera, Orden Diptera. Las caracteristicas son mas
obvias para separar a los mosquitos adultos de los otros dipteros, por la combinacion
de escamas en las venas alares y en el margen posterior de las alas. La proboscis es

larga, las antenas largas y filamentosas con 14 ¢ 15 artejos con sedas en espiral. Sin
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excepcion, las larvas son acuaticas, apodas, toérax en forma de bulbo mas ancho que
la cabeza y abdomen, capsula cefalica completa, un solo par de estigmas funcionales

dorsales en el octavo segmento abdominal (Harwood & James, 1987).

Hay tres Subfamilias: 1) Toxorhynchitinae (Megarhininae): adultos grandes con
escamas de colores metéalicos, proboscis marcadamente curva hacia abajo, se
alimenta de néctares de flores, sus larvas son depredadoras principalmente de otros
culicidos. 2) Culicinae: los palpos de las hembras miden menos del largo de la
proboscis, el escutelo es trilobulado y las hembras son hematoéfagas. 3)
Anophelinae, los palpos para los dos sexos son tan largos o casi tanto como la
proboscis, el escutelo tiene forma de banda en media luna, las hembras también son
hematofagas. En particular, la especie de interés pertenece a la tribu Culicini; al
grupo Aedes; género Aedes Meigen, 1818; subgénero Stegomyia Theobald, 1901;
grupo Aedes aegypti Linnaeus, 1762 (Bates, 1970), como se muestra en la Figura 17.

Phyllum: Artropoda
Orden: Diptera
Suborden: Nematocera
Familia: Culicidae
Subfamilia: Culicini
Género: Aedes

Subgénero: Stegomya

Especie: aegypti

Figura 17. Familia Aedes aegypti
Fuente: (OMS, 2015)

En el continente africano existen tres formas. Una es la forma tipica, otra dedes
aegypti queenslandensis y Aedes Aegypti formosus, este ultimo es un mosquito
selvatico de color mas oscuro y talla pequefia (Gomez & Rodriguez, 2013).
Unicamente las dos primeras formas se encuentran en el Continente Americano; les
tomo décadas adecuarse y dispersarse por el Caribe y establecerse en el Continente,
lograndolo debido a que el transito maritimo se intensifico en esta region, desde ese

entonces (Gomez & Rodriguez, 2013).
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2.8.2 Ciclo de Vida

SUPERFICIE ? 2A3
DEL AGUA ﬁ Em AS

Figura 18. Ciclo de vida Aedes aegypti
Fuente: (MSP, 2015)

El Aedes aegypti mide menos de 1 cm, es de color negro y tiene manchas
blancas y rayas en el cuerpo y las piernas. Es un mosquito peligroso, porque no tiene
sonido. Es decir, la persona no se da cuenta de que estd picado, lo que facilita la
transmision de la enfermedad, en la siguiente Tabla 3 se presenta un resumen del

ciclo de vida del vector, con una breve descripcion de cada fase (ver Figura 18).

Tabla 3.
Ciclo de vida Aedes aegypti

Fase Descripcion

En esta fase la hembra coloca alrededor de 400 huevos en el
agua, midiendo aproximadamente un milimetro de longitud,
estos pueden estar solos o flotando agrupados; el embrion dentro
del huevo es capaz de resistir largos periodos de desecacion por
meses o hasta por mas de un afio.

Huevos

Los huevos depositados anteriormente por la hembra se
convierten en larvas, estas se desarrollan alrededor de 4 veces
antes de convertirse en pupa, tarda alrededor de 2 dias a 1
semana que ha dedicado a alimentarse y a crecer, ocude la muda
permitiendo de esta manera el subsecuente desarrollo, se
endurecen y oscurecen

Larvas

Fase que se antepone a la transformacion en mosquito, la larva
se transforma en pupa y se mantiene en este estado por unos 7
dias. Las pupas de los mosquitos son diferentes a las de

Pupa otros insectos holometabdlos por presentar reacciones

Continta ——»
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inmediatas a estimulos externos tales como vibraciones y
cambios en la intensidad de la luz, desplazandose activamente
por todo el criadero.

La pupa se abre y deja salir el mosquito totalmente formado, ya
adulto, vive aproximadamente de 1 a 2 meses, con tamafio
pequeiio, de unos 5 milimetros de largo, con detalles
Mosquito morfologicos visibles con lupa de mano; cuerpo de color oscuro
Adulto con manchas blancas en su dorso. La funcion mas importante del
adulto de Aedes Aegypti es la reproduccion es decir la dispersion

de la especie

Fuente: (MSP, 2015)

2.8.3 Habitat y Alimentacion

Depositos de agua, ubicados en objetos o construcciones, como neumaticos,
baterias viejas, recipientes de todo tipo, botellas, floreros y piletas, entre otros, le
sirven al Aedes aegypti para establecer sus criaderos en agua limpia, con bajo tenor
organico y de sales disueltas, mediante la puesta de huevos en la superficie del
recipiente a la altura de la interface agua-aire (Carrada & Vazquez, 2012). Esta
especie es mas tolerante de las bajas temperaturas y mantiene una amplia variedad de
criaderos, tanto en recipientes artificiales como naturales, tales caracteristicas lo
transforman en un vector de mas dificil control e improbable eliminacion, una vez

que éste se radica (Carrada & Vazquez, 2012).

Las poblaciones del mosquito son mas abundantes durante el verano; la
temperatura y la humedad son factores criticos que afectan a los huevos y adultos
(15°C - 42°C), con relacion a la altitud se halla esta especie hasta 2200 msnm, sin
embargo se adapta facilmente a las condiciones climaticas donde habitan; el cambio
climatico ha propiciado que el mosquito dedes aegypti se haya adaptado a zonas de
hasta 2500 metros de altura sobre el nivel del mar y a climas frios, segiin se ha
reportado desde inicios de 2015 en publicaciones de revistas cientificas y en estudios
de universidades europeas y asiaticas, lo que implica que este vector, potencialmente,

podria sobrevivir y reproducirse en ciudades con una altitud elevada (OMS, 2015).

Segun Espinal (2016) Director de Enfermedades Transmisibles de la

Organizacion Panamericana de la Salud (OPS), menciona que ciertas condiciones
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vinculadas a la pobreza, hacen que las personas con escasos recursos estén mas
expuestas a que el mosquito se reproduzca en aguas limpias, debido que al no
disponer de accesos directos al liquido vital estén obligados a almacenarlos en

bidones en sus casas haciéndolos mas vulnerables.

Su alimentacion puede hacerla en cualquier momento de acuerdo a la
disponibilidad de quien se alimenta (puede picar varias veces a las personas de una
casa). Las proteinas contenidas en la sangre le son indispensables para la maduracioén
de los huevecillos. La variacion de temperatura y humedad, asi como la latitud
pueden hacer variar estos rangos del ciclo de vida de las cepas de mosquitos (MSP,

2015).

El Mosquito Adedes aegypti es una especie diseminada por el hombre,
principal vector de los virus que causan el dengue, la fiebre amarilla, la
Chikungunya y el virus del Zika; su ciclo de vida se divide en cuatro fases que
son: Huevo, Larva, Pupa y Adulto, su habitat principal es cualquier deposito de
agua limpia que se encuentre a temperaturas que rodeen los 15°C - 42°C y una

altitud maxima de 2200 msnm, aunque se adaptan facilmente a su entorno.
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CAPITULO 111

METODOLOGIA
3.1

3.1 Resumen

En el presente capitulo se aplicaron los métodos de Maxent, Regresion Logistica,
Loégica Difusa y MARS con el fin de determinar las zonas con mayor probabilidad de
presencia del vector dentro del area de estudio (Ecuador Continental); en esta fase de
estudio también se definen los procesos previos que se deben realizar a las variables
de entrada como ponderacion, normalizacion y rasterizacion, los software que se
deben utilizar y los algoritmos adicionales que se deben tomar en cuenta para realizar

cada modelamiento.

3.2 Esquema Metodolégico

La metodologia planteada para realizar el presente proyecto se estructurd en

cuatro fases que se describen a continuacion (ver Figura 19):

= Determinacion y
SRR Caracterizacion del
Seleccién del Escenario Area de estudio
FhG Determinacion de Selecclon de las ‘
Seleccién y Orzanizacion F"-‘““’TE preszncia: - ’“f:"“’
de la Informacion YERIE A amicniaie ‘
Fase 3: Aplicacién de los Validacion de los
Procesamiento de los modelos de Nicho M modelas de Nicho
datas ecologico ecoldgico
Fase 1 | Detarminaciénde la | Delimitacién v 1
c disﬁri‘hucién caracterizacion de las
Andlisis de los modelos . geﬁ‘;’z“‘:a\'r::mn
aplicados | R
Fase5:
Resultados del Estudic

Figura 19. Esquema Metodologico
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El esquema metodolégico determina las directrices que se abordaron dentro
del presente proyecto, el cual esta dividido por fases, empezando por la seleccion
del area de estudio hasta culminacion del mismo con los resultados del

modelamiento de la especie.

3.3 Recopilacion de Informacion

Como se menciondé el en capitulo anterior para el modelamiento de la
distribucién espacial de una especie, es necesario contar con dos tipos de
informacion que son: las variables dependientes (datos de presencia, ausencia o
pseudo-ausencia) y las variables independientes (predictoras); ademas de una serie
de técnicas de modelado ecoldgico que forman parte de software libres y version de
prueba tales como Maxent, MARS, SPSS que emulan o muestran el resultado de la
investigacion a través de modelados estadisticos, determinando asi la idoneidad del
habitat para el desarrollo de la especie; también se utiliz6 el software ArcGis version
9.x que permitié recopilar, organizar, administrar, generar y analizar los insumos
necesarios para cada modelo utilizado. Finalmente cabe sefialar que toda la
informacion recopilada como generada, se manejo con el Sistema de Referencia

WGS84 con proyeccion UTM, zona 17 Sur.

3.3.1 Variables Dependientes

3.3.1.1 Datos de presencia Aedes aegypti

Los registros de presencia del vector Aedes aegypti se obtuvieron de
publicaciones periddicas (Gacetas) emitidas por la Subsecretaria de Vigilancia de la
Salud Publica a través de la Direccion Nacional de Vigilancia Epidemiologica
especializada en Enfermedades Transmitidas por Vectores, que desde finales del aio
2015 (semanas epidemioldgicas 52-53) empezaron a publicarlos; los datos para el
modelamiento de la distribucion de la especie se tomaron hasta el reporte emitido el

14 de septiembre de 2016 (semanas epidemioldgicas 1-36).

De acuerdo con el Ministerio de Salud Publica del Ecuador y como se menciond

en el capitulo anterior el Virus del Zika es transmitido generalmente por la picadura
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del Vector Aedes aegypti, por tal motivo se georeferencid tnicamente las localidades
donde existen casos confirmados AUTOCTONOS del virus (42 registros), que segin
la Organizacion Mundial de la Salud son registros de contagio epidemiologico local
(OMS, 2015), es decir existe presencia del vector in situ; en la Figura 20 se resume
las provincias con sus respectivos cantones en donde se encuentran los casos

confirmados autdctonos e importados del Virus Zika (ZikaV) dentro del Ecuador

Continental.
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Figura 20. Casos confirmados autéctonos e importados del Virus Zika

Fuente: (Subsecretaria de Vigilancia de la Salud Publica, 2016)
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En la Figura 21 se muestra los puntos de presencia de Vector Aedes aegypti

georeferenciados dentro del Ecuador continental.
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Figura 21. Presencia de Vector Aedes aegypti en el Ecuador Continental
Fuente: (Subsecretaria de Vigilancia de la Salud Publica, 2016)

3.3.1.2 Datos de ausencia o Pseudo-ausencia Aedes aegypti

Los datos de ausencia son fundamentales en los modelos de distribucion de las
especies, sin embargo actualmente no existen investigaciones cientificas que
determinen zonas no aptas para la reproduccion del vector debido a que se adapta
facilmente a cualquier entorno; por tal razéon se crearon pseudo-ausencias que son
ausencias estimadas a partir de los datos bioldgicos, ecologicos e historicos del

vector.

Las pseudo-ausencias para el presente estudio se generaron en funcién de los
datos de presencia como sugieren varios autores, que manifiestan que a partir de los
mismos se establezca un radio de 30 Km en el cual las condiciones medio-
ambientales, topograficas y paisajisticas se estabilizan, es decir existe la probabilidad
de presencia del vector dentro de esta area. Esta delimitacion se realizdo con la

herramienta buffer de ArcGis, posteriormente se borr6 estas zonas de nuestra area de
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estudio (Ecuador continental) mediante la herramienta erase de ArcGis, para
finalmente crear puntos aleatorios que exceden en un 10% a la muestra total de
presencia del vector (48 puntos pseudo-ausencia) utilizando la herramienta create
random points de ArcGis como se muestra en la jError! No se encuentra el origen

de la referencia..
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Figura 22. Pseudo-ausencia de Vector Aedes aegypti en el Ecuador Continental
3.3.2 Variables Independientes

3.3.2.1 Variables Bioclimaticas

Las 19 wvariables Bioclimaticas fueron tomadas del Sitio Web Worldclim

(http://www.worldclim.org/), que reine un conjunto de datos climaticos a nivel
mundial con una resolucion espacial de 30 segundos que es 1km? aproximadamente
en la linea del Ecuador. Las capas que ofrece este portal fueron creadas a través de la
interpolacion de los promedios de datos climaticos mensuales, trimestrales y anuales
para cada estacidon. Las variables que se incluyeron al modelo son: Temperatura
media anual, Promedio del rango diurno, Isotermalidad, Temperatura estacional,
Maxima Temperatura del mes mas caliente, Minima Temperatura del mes mas frio,
Rango de Temperatura Anual , Promedio de temperatura del trimestre mas htimedo,

Promedio de temperatura del trimestre mas seco, Promedio de temperatura del
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trimestre mas caliente, Promedio de temperatura del trimestre mas frio, Precipitacion
anual, Precipitacion del mes mas humedo, Precipitacion del mes mas seco,
Precipitacion estacional (Coeficiente de variacion), Precipitacion del trimestre mas
himedo, Precipitacion del trimestre mas seco, Precipitacion del trimestre mas

caliente y Precipitacion del trimestre mas frio.

Las capas estan en formato .grid a nivel mundial, por tal razon se cortaron todas
las variables utilizadas al tamafio del area de estudio (Ecuador Continental) con el
mismo tamafio del pixel (1000x1000) metros y de igual manera el mismo nimero de
filas y columnas (650x721) con la herramienta Extract by Mask de ArcGis como se

puede observar en la jError! No se encuentra el origen de la referencia..

Raster Information
Columng and Rows
Nurber of Bands 1
Cel Size (X, Y) 1000, 1000

Figura 23. Variables Bioclimaticas para el modelamiento del Aedes aegypti
3.3.2.2 Variables Geograficas

Las variables geograficas que se utilizaron para realizar el modelamiento, forman
parte de la cartografia base 1: 50000, que consta dentro del Geoportal del Sistema de

Informacion Nacional SNI (http://sni.gob.ec/inicio), con excepcion de la altitud; a
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cada variable se le realizo un proceso previo que se describe a continuacion antes de

que formen parte de cada modelo:

3.3.2.2.1 Altitud

La informacion correspondiente a la altitud, se recopild del Sitio Web Worldclim
que a través de La Mision Topografica Radar Shuttle (SRTM) impulsada por la
NASA, elaboraron un modelo digital de la superficie terrestre a partir de la
informacion recabada desde el espacio. De la misma forma que se hizo con las
variables ambientales, se cortd y se ajustd la resolucion y el tamafio del pixel al area
de estudio con la herramienta Extract by Mask de ArcGis, como se puede observar

en la jError! No se encuentra el origen de la referencia..

P s

&5

Raster Information
Colrmns and Rows 650, 711
Nurrber of Bandls. 1
Cel Sze (X, V) 1000, 1000
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Figura 24. Variable Altitud para el modelamiento del Aedes aegypti

3.3.2.2.2 Areas susceptibles a Inundaciones

La informacién en crudo de esta variable se encuentra en formato vector, por tal
motivo se utilizo la herramienta Fuclidean distance de ArcGis, que al rasterizarlo
proporciona la distancia desde cada celda hasta el origen mas cercano de las areas

susceptibles a Inundaciones (ver
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N

15 s
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Cell Size (1, ) 1000, 1000

Cel Size (X, V) 1000, 1000

Figura 25. Variable Inundaciones para el modelamiento del Aedes aegypti

3.3.2.2.3 Centros Poblados
Al igual que la variable anterior (Areas susceptibles a Inundaciones) la

informacion en crudo se encuentra en formato vector, por tal motivo se utilizé la
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herramienta FEuclidean distance de ArcGis, que al rasterizarlo proporciona la
distancia desde cada celda hasta el origen mas cercano a centros poblados (ver

iError! No se encuentra el origen de la referencia.).
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Figura 26. Variable Centros Poblados para el modelamiento del Aedes aegypti

3.3.2.2.4 Uso de Suelo

Para la variable de uso de suelo se utilizé el método Analitico de Saaty que se
fundamenta en jerarquizar los componentes o variables mediante valores numéricos
para los juicios de preferencia determinando de esta manera qué variable tiene la mas
alta prioridad; en la Tabla 4 se ponder6 el uso de suelo a nivel nacional en funcién
del porcentaje de presencias (Ver Figura 27), ademas de las caracteristicas que los
hacen mas apto para que se vuelva habitat del vector, posteriormente se rasterizo la
informacion mediante la herramienta Feature to Raster de ArcGis (Ver jError! No
se encuentra el origen de la referencia.) en funcién de un nuevo campo llamado

“pesos” donde el rango de los valores esta entre 0 y 1.
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Figura 27. Presencia del Aedes aegypti en funcion del Uso de Suelo



Tabla 4.

Matriz de Saaty para Uso de Suelo

Variables
Cuerpo de Agua
Forestal

Agropecuario Forestal

Agricola - Conservacién
y Proteccion

Pecuario
Tierras Improductivas

Antropico

Conservacion y
Proteccion

Agricola

Pecuario -
Conservacion y
Proteccion

Agropecuario Mixto

\%

\% |

V2

V3

V4

\E

A\

v7

V8

V9

V10

Vi1

V1
1.00
1.00
2.00
2.00
3.00
3.00
4.00
5.00

6.00

7.00

8.00

V2

1.00

1.00

2.00

2.00

3.00

3.00

4.00

5.00

6.00

7.00

8.00

V3

0.50

0.50

1.00

1.00

1.50

1.50

2.00

2.50

3.00

3.50

4.00

V4

0.50

0.50

1.00

1.00

1.50

1.50

2.00

2.50

3.00

3.50

4.00

\

0.33

0.33

0.67

0.67

1.00

1.00

1.33

1.67

2.00

2.33

2.67

Vo6

0.33

0.33

0.67

0.67

1.00

1.00
1.33

1.67

2.00

2.33

2.67

vi

0.25

0.25

0.50

0.50

0.75

0.75

1.00

1.25

1.50

1.75

2.00

V8

0.20

0.20

0.40

0.40

0.60

0.60

0.80

1.00

1.20

1.40

1.60

V9

0.17

0.17

0.33

0.33

0.50

0.50

0.67

0.83

1.00

1.33

V10

0.14

0.14

0.29

0.29

0.43

0.43

0.57

0.71

0.86

1.00

1.14

Vil

0.13

0.13

0.25

0.25

0.38

0.38

0.50

0.63

0.75

0.88

1.00

W

0.32

0.32

0.65

0.65

0.97

0.97

1.30

1.62

1.94

2.27

2.59

C

0.02

0.02

0.05

0.05

0.07

0.07

0.10

0.12

0.14

0.17

0.19

Pesos

1

1

Poderacion

0.024

0.024

0.048

0.048

0.071

0.071

0.095

0.119

0.143

0.167

0.190
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o Raster Information i
Colunns and Rows 650, 721
Numer of Bands 1
Ced Sze (X, V) 1800, 1060
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Figura 28. Variable Uso de Suelo para el modelamiento del Aedes aegypti

3.3.2.3 Variables Socio-Economicas

La variable Indice de Pobreza como se dijo anteriormente estd vinculada a la
calidad de vida en el entorno socio-econémico; es decir si la calidad de vida es baja
existiran viviendas sin acceso a agua potable mediante una red hidrica ademas de no
contar con sistemas de drenaje, por lo que la poblacion se ve obligada a almacenar
agua en depdsitos internos o externos accion que favorece la proliferacion del vector
Aedes aegypti. En el Geoportal del Instituto Nacional de Estadistica y Censos

(http://www.ecuadorencifras.gob.ec/geoportal/) consta esta informacion en formato

vector, que se rasterizd mediante la herramienta de interpolacion IDW de ArcGis.
Este proceso calcula los valores de cada una de las celdas a través de una
combinacion ponderada linealmente en funcion de un campo determinado. En el
presente estudio se considerd el porcentaje de indice de pobreza a través de los
centroides de todas las parroquias a nivel nacional como se muestra en la jError! No

se encuentra el origen de la referencia..
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Figura 29. Variable indice de Pobreza para el modelamiento del Aedes aegypti

El resumen de las variables predictoras que se utilizaron para el modelamiento

de vector Aedes aegypti se encuentra a continuacion en la Tabla 5.

Tabla S.
Variables Predictoras para el modelamiento del Aedes aegypti

Variables Descripcion Tipo
Bio_1 Temperatura media anual Bioclimatica
Bio 2 Promedio del rango diurno (Promedio Bioclimatica

mensual (max temp - min temp))
Bio 3 Isotermalidad (BIO2/BIO7) (* 100) Bioclimatica
Bio 4 Temperatura estacional (Desviacion Bioclimatica
estandar *100)
Bio 5 Max Temperatura del mes mas caliente Bioclimatica
Bio_6 Min Temperatura del mes mas frio Bioclimatica
Bio_ 7 Rango de Temperatura Anual (BIO5-BIO6) Bioclimatica
Bio_8 Promedio de temperatura del trimestre mas ~ Bioclimatica
humedo
Bio 9 Promedio de temperatura del trimestre mas  Bioclimatica
seco
Bio 10 Promedio de temperatura del trimestre mas  Bioclimatica
caliente
Bio 11 Promedio de temperatura del trimestre mas  Bioclimatica
frio
Bio 12 Precipitacion anual Bioclimatica

Continla =—p
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Bio 13 Precipitacion del mes méas hiimedo Bioclimatica
Bio 14 Precipitacion del mes mas seco Bioclimatica
Bio_15 Precipitacion estacional (Coeficiente de Bioclimatica
variacion)
Bio 16 Precipitacion del trimestre méas huimedo Bioclimatica
Bio_17 Precipitacion del trimestre mas seco Bioclimatica
Bio 18 Precipitacion del trimestre mas caliente Bioclimatica
Bio_19 Precipitacion del trimestre mas frio Bioclimatica
Altitud Altura Referida al Nivel Medio del Mar Geografica
Inundaciones Distancia a Areas Susceptibles a Geografica
Inundaciones
Uso de suelo Estado Actual de la Distribucion de la Geografica
vegetacion
Poblacion Distancia a Centros Poblados Geografica
Pobreza Zonas con mayor Indice de Pobreza Socio-
economica

Cabe sefialar que no todas las variables que se describieron anteriormente
aportan de la misma manera a cada modelo, incluso se puede prescindir de

cualquiera de ellas debido al estadistico que realiza cada método de modelamiento.

El modelamiento de las especies requiere como insumos de entrada variables
dependientes (datos de presencia, ausencia o pseudo-ausencia) y las variables
independientes (predictoras) dentro de un mismo Sistema Geografico de
Referencia; cierta informacion fue recopilada de instituciones tales como; MSP,
SNI, IGM, WORLDCLIM, etc., y otros insumos fueron generados a través de

herramientas geo-informaticas.

3.4 Normalizacion de las variables

Como se menciono el en capitulo anterior, la mayoria de modelos de distribucioén
de las especies requieren la homologacion de los valores tanto de las variables
dependientes como independientes, por tal razon, se adimensioné y referencid la
informacion dentro de una misma escala; es decir en un rango de [0,1] donde se
considera que existe una mayor probabilidad de presencia del vector cuando los

valores son mas cercanos a 1.
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Dentro del area de estudio se determinaron los valores maximos y minimos con
presencia del vector de cada una de las variables, mediante la herramienta Extract
Multi Values to Points de ArcGis con lo que se pudieron establecer las condiciones
extremas para la sobrevivencia del vector y a su vez excluir las zonas con ausencia
del mismo, como se evidencia en la Tabla 6. Mediante el uso de la herramienta
“Reclassify” de ArcGis, se asigno valor “0” los rangos excluidos del raster que tiene

los datos de la variable en particular.

Tabla 6.
Valores maximos y minimos de las Variables Independientes

Variables General Presencia
Minimo Maximo Minimo Maximo
Bio 1 -61 261 170 258
Bio 2 45 152 60 111
Bio 3 47 95 65 88
Bio 4 72 1743 170 1449
Bio 5 -6 331 237 321
Bio 6 -112 220 106 217
Bio 7 75 172 79 139
Bio 8 -60 269 170 267
Bio 9 -66 266 168 254
Bio 10 -59 270 171 269
Bio_11 -66 258 167 254
Bio 12 104 5092 202 3499
Bio 13 36 729 59 553
Bio 14 0 310 1 218
Bio_15 9 189 15 140
Bio 16 84 2012 155 1483
Bio 17 0 1047 3 747
Bio 18 10 1995 125 1483
Bio_19 0 1519 6 1010
Altitud -17 6169 3 1550
indice de Pobreza 0 97 39 85
Distancia a Centros
Poblados 0 43705 0 3344
Distancia a Areas de 0 199517 0 61320

Inundaciones
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Una vez obtenidos los valores de maximos y minimos con presencia de vector
se utiliza la formula (21) para normalizar citada en el capitulo anterior para cada una

de las variables:

Xi — Xin

X max ~ X

X = (21)

Donde X,, es la variable normalizada, X; esla variable, X,,,;,, ¥ X;,q, T€presentan
los valores minimos y maximos respectivamente (ver jError! No se encuentra el
origen de la referencia.). Se debe acotar que con la variable uso de suelo no se
realizd este proceso, debido a que anteriormente fue normalizada mediante la

aplicacion del método de Saaty.

1" 5=
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Figura 30. Reclasificacion de valores de las Variables

El proceso de Normalizacion tiene como objetivo principal adimensionar y
definir dentro de una sola escala [0,1] el valor de las variables, adicionalmente se
ajustd a cada una de ellas en relacion a las condiciones extremas para la
sobrevivencia del vector, con el fin realizar un sesgo previo al modelamiento y

minimizar posibles errores.
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3.5 Modelos de distribucion de las especies

En la presente investigacion se aplicaron varios modelos estadisticos con la
finalidad de determinar cual de ellos es el mas optimo para predecir la distribucion
espacial del mosquito Aedes aegypti vector del virus Zika. Los modelos empleados

se detallan a continuacion:

3.5.1 Maxent (Maxima Entropia)

Para la aplicacion del modelo de maxima entropia o Maxent se utilizé el
software libre con el mismo nombre MaxEnt en su version 3.3.3k desarrollado por
Phillips, Dudik & Schapire y disponible de forma gratuita en la pagina web:

https://www.cs.princeton.edu/schapire/maxent; como se menciond anteriormente este

estadistico es discriminante, ese decir necesita datos de presencia y de ausencia, sin
embargo Maxent proporciona sus propias ausencias, denominadas “background” o
muestra de fondo. Adicionalmente esta plataforma virtual no requiere que las
variables predictoras estén normalizadas debido a que este proceso estadistico lo

realiza internamente el programa.

3.5.1.1 Aplicacion del Modelo

Previamente para que los datos de entrada sean compatibles con el programa
Maxent, se debe generar un archivo delimitado por comas (formato .CSV) que
contenga los datos de presencia del vector en tres columnas tinicamente (el nombre
de la especie y las coordenadas de ubicacion en cada punto), tal como se muestra en

la Figura 31.

ESPECIES,X,Y

Aedes Aegypti,674635,108118960
Aedes Aegypti,b46638,10182624
Aedes Aegypti,632831,10086285
Aedes Aegypti,62115@,10068681
Aedes Aegypti,655904,18823254
Aedes Aegypti,B841318,10083193
Aedes Aegypti,758453,9992684

Aedes Aegypti,745318,9953994

Aedes Aegypti,784736,9974825

Aedes Aegypti,565298,9923678

Aedes_Aegypti,681685,10000077

Figura 31. Datos de presencia en formato .CSV
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Adicionalmente todas las variables predictoras se deben transformar a formato
ASCII mediante la herramienta Raster to ASCII de ArcGis. Maxent es un programa
amigable con el usuario que cuenta con una ventana principal en donde se ingresan
las variables compatibles con él, en la seccion Samples se ingresan los datos de
presencia del vector y las variables predictoras en la seccion Environmental layers,

como se indica en la Figura 32.

e Maximum Entropy Species Distribution Modeling, Version 33,3k 2= n
e e
| FilILES DIRECTASPFRESENCIAAdes ¢ Browse _|| WNE-IS.\I\flln SWARIABLES Al .7-.-:?.’II_I'I!.-Z ﬁlof.l.ﬁl I 1
¥ bl — -
| Datos de Presencia ‘ vuetf Variables Predictoras ‘ =]
= o 18 ToRunuous _:-
o 18 Coatiniions. =
¥ bio_2 Cominunus - |
S et 0.3 e 1y
¥ bio_4 Contiauous.
7 blo, 8 Contivuouz
», bio 8§ Comtinuois

¥ bio_T Contintons

Salect b | Daslact ol

Croate Msponss curves v

Mk picTiires of prodichions (v

Do packknife o measare vasiabie mporiance v
Cuput format Logmee | =

Outpul file Type ;1: -:-

WLTADDS MANENTMAXENT_FINAL  Browse

Duipad direciony [IARIDITE S SRESL
¥ dusto Taadures Projection layers dinecionyfile Bigwie

Foun Seimags i Holp

Figura 32. Interface principal Maxent
Fuente: (Maxent, 2016)

Se determiné a continuacion si las variables ambientales que se van a ejecutar en
el modelo son categoricas o continuas. Para el presente estudio se establecieron como
continuas. En la opcion de “Settings” se configura el porcentaje de puntos aleatorios
que va a necesitar el programa (Random test percentage) para validar el modelo.
Varios autores recomiendan que sea el 10% de muestra total, el resto de las opciones
no es necesario modificarlas (default) debido a que se utilizan para estudios

ecologicos mas especificos (ver Figura 33).
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| £ Maximum Entropy Paramszters = =

l/Basic rAdvancad |/ Experimental |

[] Random seed

[¥] Gve visual warnings

[¥] Show tooltips

[v] Ask before overwriting

[_] Skip if output 2xists

[v] Remove duplicate presence records
[] Write clamp grid when projecting
Do MESS analysis when projecting

Random fest percentage 10
Reguiarization multiplier 1
Max number of background points 10000
Replicates |1
Replicated run type Crossvalidate I -
Test sample file | || Browse

Figura 33. Configuracion Maxent
Fuente: (Maxent, 2016)

Finalmente, se registra la direcciéon en donde se va a guarda la informacion
debido a que Maxent ademas de generar archivos en formato .csv y .asc, proporciona
un archivo principal con formato .html que contiene el resumen de todo lo que
analizo el modelo en funcién de las variables ingresadas, que a continuacion se

describen.

3.5.1.1.1 Analisis curva ROC

Como se mencion6 anteriormente, el modelo fue configurado para que se utilice
el 10% de las muestras para usarlos como prueba simple dentro de un umbral de
prediccion binaria, definiendo de esta manera las condiciones adecuadas por encima
de dicho umbral y las inadecuadas por debajo. La primera grafica muestra una
comparacion entre las curvas ROC tanto de los datos de entrenamiento como los de
prueba. La caracteristica fundamental de esta grafica es el Area bajo la curva es

evaluar los datos de entrenamiento (ver Figura 34).
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Sensitivity vs. 1 - Specificity for Aedes_Aegypti
e | | | | | | | Training data (ALC = 0.945) ®
] Tastdata (AUC = 0.907) ®

- Random Prediction (AUC=05) ®
oa f

Sensitvity (1 - Omission Rate)
P -
= o o ~

=)
w

oo IR 0.2 03 o4 05 06 o7 oe os 10
1 - Specificity (Fractional Predicted Area)

Figura 34. Curva ROC (Receiver Operating Characteristic analysis)
Fuente: (Maxent, 2016)

La grafica determind valores de AUC de 0,945 y 0,902 para los datos de
entrenamiento y prueba respectivamente, estableciendo de esta manera que los
estadisticos que realizaron el modelo son satisfactorios, donde la curva de color rojo
(entrenamiento) representa el ajuste del modelo a los datos de muestreo. La curva de
color azul (test) indica el grado de ajuste del modelo a los datos de test, y supone el
test real del poder predictivo del modelo y la linea de color negro representa la

prediccion esperada si el modelo no fuese mejor que “al azar”.

3.5.1.1.2 Anailisis de contribucion de las variables
En el proceso de entrenamiento, Maxent permite distinguir de manera general
cuales son las variables predictoras que contribuyen en mayor medida al modelo

mediante la aplicacion de una serie de algoritmos (ver Figura 35).
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| Variable |Percent contribution |Pern1matiun importance
| poblados| 304| 23
| altitud | 253| 47
[ bio_15] 16.6| 0
inundaciones 6.2 49

bio_12 45 0
| pobreza | 42 | 3
| bio_4 | 23| 22
| bio_18| 2| 0
[ bio_10] 18] 0.2
[ bio_19] 15| 03
| bse_soil| 12] 0.6
[ bio_17| 11] 0
| bio_5 | 0.7| 4.1
[ bio_13 06| 5.4
[ bio_14] 05| 0.1
| bio_9| 03] 3.8
| bio_16| 02 0
| bio_6| 0.2 2.9
| bio_2 | 0.1 0.1
| bio_8 | 0.1] 0
| bio_3| 0.1 0.3
| bio_1 | 0 0
| bio_7 | 0 0
[ bio_11] 0 0

Figura 35. Contribucion de las variables predictoras
Fuente: (Maxent, 2016)

Las variables que contribuyen mas al modelo son: Distancia a centros y la
Altitud, mientras que las variables que aportan de manera nulo o insignificante son:
Temperatura media anual, Rango de Temperatura Anual y Promedio de temperatura
del trimestre mas frio. El test de significancia o también llamado jackknife, es una
prueba estadistica que realiza Maxent para establecer la ganancia que aporta cada
variable al modelo en conjunto y con respecto a las demas, este test es aplicado sobre

los datos de entrenamiento, de prueba y con respecto al AUC.
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Jackknife of regularized training gain for Aedes_Aegypti

Without variable ®
- Wit only variable =
| With all variables ®

altitud |-
bio_1[
bio_10[
bio_11 [
blo_12
bio_13[
blo_14 "
blo_15[
bio_16[
blo_17 [
blo_18[

ntal Variable

blo_191
bio_2[
bio_3[
bia_4[
blo_5[
bio_B[
bio_T[
bio_8[
bio_3[
inundaciones [
peblados [~
pobreza [

use_soil

oe 10 12
training gain

Figura 36. Test Jackknife en funcion del AUC
Fuente: (Maxent, 2016)
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En la Figura 36 se refleja en color azul la contribucion de cada variable
predictora por si sola, mientras que en color verde la contribucion sin la variable en
mencion. Finalmente la barra de color roja muestra la contribucion de todas las
variables en conjunto en funciéon al AUC. La altitud y la distancia a centros poblados
en el test son las que mas aportan, al contrario de la Precipitacion del trimestre mas
caliente que no contribuye al modelo. Comunmente este test se interpreta para
decidir que variables deben ir en el modelo y cuales no, en funcién de su grado de
importancia, sin embargo se ha demostrado que este concepto es erroneo debido a
que el comportamiento de todo el modelo sin la variable mencionada es

relativamente similar comparada con las variables.

Maxent también brinda la oportunidad de efectuar un analisis individual de cada
variable mediante las curvas de respuesta (ver Figura 37), las mismas que
representan como cada variable influye sobre el modelo y la correlacion que existe

entre ellas.
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attitud bio_1
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Figura 37. Curvas de respuesta
Fuente: (IBM SPSS, 2016)

3.5.2 Ldgica Difusa

La principal aplicaciéon de Logica difusa como se menciond anteriormente es
representar valores cuantitativos (valores numéricos entre 0 y 1) a través de insumos
lingiiisticos es decir cualitativos mediante el manejo de dominios que no estan dentro
del ambito de la logica clasica. Para la Logica Fuzzy las funciones que se aplican son
el Seno y el Coseno debido a que, el rango en el que se trabaja es entre 0 y 1. La
metodologia que maneja la Logica difusa consiste en determinar la interaccion de
cada variable que forma parte del modelo con la probabilidad de la presencia de la
especie dentro de tres posibles escenarios o casos que se describieron en la Tabla 2
del capitulo anterior. A continuaciéon se analiza cémo reaccionan las variables
predictoras con respecto a la probabilidad de presencia de la especie, a fin de
determinar cudl de los casos planteados en la metodologia Difusa sera aplicado. Este

analisis se indica en la Tabla 7.

Tabla 7.
Analisis de las Variables

Variables Descripcion Caso Fuzzy

Las condiciones extremas
meteorologicas, generalmente Caso 1
pueden deteriorar el habitat de
la especie, por tal motivo las
Bioclimaticas condiciones no  extremas
representan una condicion
apropiada para la vida.

Continlia ——
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El Aedes aegypti tiene su . Caso 1
habitat dentro de un rango de
elevacion, al salir de este |: ra \‘
rango, ya sea por mayor o |: ‘
menor elevacidon, la especie e

mengua o desaparece.

Altitud

CaATILDS

Ciertas condiciones

vinculadas a la pobreza, hacen o
que las personas con escasos

PROBAEBILIDAD

Indice de & , t
recur. n mas ex a
Pobreza €Ccursos esté S expuestas P

al mosquito y a las e

enfermedades que trasmite el Rectanes

mismo.

Varios estudios han
demostrado que el Aedes
aegypti tiene un rango de
vuelo de aproximadamente

Caso 1

Distancia a
Centros 3500 metros a centros

Poblados poblados, fuera de ¢l la / [
especie desaparece debido a A BN
que la hembra se alimenta de
sangre humana.

AL HLEAL

Caso 2

Depositos naturales de agua

. . formados por inundaciones e
Distancia a

Areas de
Inundaciones

favorecen la proliferacion del
vector Aedes aegypti, debido a \\
que ahi las hembras depositan \\

sus huevos. 0 e
RADIANES

PROBABILIDAD

Nota: Para la variable uso de suelo no fue necesario determinar el caso
correspondiente de Fuzzy debido a que previamente se realizo este proceso mediante

el método de Saaty.
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3.5.2.1 Aplicacion del Modelo

Una vez desarrollado el proceso de normalizacion que se realizé previamente y
ya identificados los correspondientes escenarios (casos) de logica difusa, se procedid

a transformar el valor de las variasles aradianes mediante la siguiente formula:
R= X,*V (23)

Donde R es el valor de la variable en radianes, X,, es la variable normalizada y V
es el valor de 3.14159265359 6 1.57079632679 segun el rango correspondiente a

cada escenario.

Para analizar la probabilidad de ocurrencia de cada variable es necesario utilizar

las siguientes formulas:
P= Sen(R) A P= Cos(R) (24)

Las funciones trigonométricas que se utilizaron fueron el seno y el coseno
debido a que luego de realizar el andlisis de escenarios planteados por Fuzzy se

determino que el modelo cuenta con los tres casos.

Finalmente se realiza el promedio de las probabilidades de todas las variables
mediante la herramienta Raster Calculator de ArcGis aplicando la formula que se

descrite a continuacion:

Y = (Pgio;+ PBioy ~ Paios *Prios + Zpos * Fiog + Phio;  PBig + Pio T PBiogg T PBiogs T+
PBio;; + Miogs + Miogy T PBiogs + Peisyg + PBioy; + Phioyg + JBioyg + haititua + Ppobreza +
Bhundaciones T Fpoblados + Uso_suelo) /2

Donde

Y es la probabilidad del modelo
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3.5.3 Regresion Logistica

Para la aplicacion del método de Regresion Logistica se utilizo el Software
estadistico SPSS con sus siglas en inglés (Statistical Package for the Social
Sciences), que se emplea muy a menudo para realizar procesos analiticos con el fin
de dirigir investigaciones y para la toma de mejores decisiones; dentro de este
paquete estadistico existe el elemento de regresion logistica binaria necesario para
calcular la constante y los coeficientes que mejor se ajusten a la expresion funcional
de las variables. El método de regresion logistica es discriminante por tal motivo es
necesario contar con los insumos necesarios tales como: las variables predictoras,

datos de presencia y pseudo-ausencia que ya fueron generados previamente.

3.5.3.1 Aplicacion del Modelo

Para realizar los analisis estadisticos correspondientes en el programa SPSS 23
(version de prueba) es necesario generar una matriz con todos los valores de las
variables predictoras ya normalizadas en funcion de los puntos de ausencia y
presencia. Esta informacion se obtiene mediante la herramienta Extract Multi Values

to Points de ArcGis como se muestra en la Figura 38.
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Figura 38. Matriz de las variables en SPSS
Fuente: (IBM SPSS, 2016)
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El tipo de Regresion que se escogio para el presente estudio fue logistica binaria,
debido a que los valores de los insumos son dicotomicos es decir se encuentran
dentro del rango [0,1] ajustandose de manera Optima este estadistico al modelo.
Seguidamente se configuran cuales son las variables dependientes e independientes

(covariables) como se muestra en la Figura 39.
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Figura 39. Configuracion de Variables
Fuente: (IBM SPSS, 2016)
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De la ejecucion del programa se obtuvieron varios estadisticos que evaluan la

confiabilidad de los resultados comy: tatlas de clasificacion de las variables, pruebas

de 6mnibus, matriz de correlacion y prinzipalmente la tabla de coeficientes necesaria

para generar el modelo (5q,[1,f2 ---Sp),como se indica en la Figura 40.

Constants
-4,089

bio_6n  bio_7n
2,312 1,062

bio_14n bio_15n
919 4 253

bio_12n  bio_2n
1,746 ,281

bio_10n bio_19n

-1,205

-1,471

bio_5n
-10,328
bio_16n
7.521
poblados n
,366
bio_9n
,489

bio_4n
530

bio_17n
1,017

bio_11n
-877

altitud_n
122

use_soiln
1,357
bio_3n
,359
bio_1n
-.583
bio_18n
-1,393

bia_13n
-7,843
pobreza_n
-,195
inunda_n
-,533
bio_8n
11,341

Figura 40. Tabla coeficientes de las variables

De este modo, los valores de las constantes son multiplicadas por cada variable

con la ayuda de la herramienta Raster Calculator de ArcGis, siguiendo la formula de

regresion logistica.

1

r= L+ (Exp (—1 # (Constante + fi; *Bio_1 +f, *Bio_2 +[i3 *Bio_3 ...+ fp *Altitud ))

Donde

Y es la probabilidad del modelo
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3.5.3.2 Splines de Regresion Multivariada Adaptativa (MARS)

El programa MARS con sus siglas en inglés (Multivariate Adaptive Regression
Splines) fue creado por la Universidad de Salford Inglaterra que adicional a este
elemento cuenta con otros productos estadisticos tales como CART, TreeNet y
Random Forests, todos enfocados en la elaboracion de modelos predictivos y
descriptivos para el analisis de bases de datos de cualquier tamafio y de diferente

complejidad.

Como se menciond en el capitulo anterior el método MARS plantea un andlisis
completo de las variables en funcién a la importancia que tiene cada una de ellas para
la prediccion del evento, ajustandose el modelo no solo a una curva predictora sino
que mas bien la divide en zonas (funciones base) mediante nodos o los también
llamados puntos de inflexion, lo que mejora los resultados. Al igual que los modelos
anteriores los insumos necesarios para aplicar el modelo son las variables

predictoras, datos de presencia y pseudo-ausencia.

3.5.3.3 Aplicacion del Modelo

Para la aplicacion del programa MARS (version de prueba) se requirié que el
archivo de entrada se encuentre en formato delimitado por comas (.CSV) y
adicionalmente contenga una matriz con todos los valores de las variables predictoras
ya normalizadas en funcion de los puntos de ausencia y presencia que se obtuvieron
a través de la herramienta Extract Multi Values to Points de ArcGis como se muestra

en la Figura 41.
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Figura 41. Matriz de las variables en MARS

Una vez obtenidos los insumos de entrada necesarios, se definieron cuales son
las variables dependientes e independientes, ademas del tipo de estadistico que se va
a utilizar y el porcentaje de datos que se tomara como muestra para validar el modelo

(10%), como se indica en la Figura 42.
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Figura 42. Configuracion Programa MARS
Fuente: (MARS, 2016)

Ademas de la configuracion anterior se establecié el niumero de “Funciones
Base” que seglin varios autores recomiendan que sea dada de acuerdo al tamaiio de
la muestra. Para el presente estudio serd de 15 funciones, el resto de opciones se

mantienen por defecto como se indica en la Figura 43.
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Figura 43. Definicion de Funciones Base

Fuente: (MARS, 2016)
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MARS genera un proceso interno de iteraciones llamado forward sobre las

funciones bases definidas por las variables predictoras originales. Posteriormente el

programa descartard las que menos se ajustan al modelo mediante otro proceso

llamado backward, que convierte la variable X, original en una nueva variables

definida como: max(0, X-c) 6 max(c-X), donde ¢ es el umbral establecido por los

nodos, como se muestra a continuacion.

BF2 =max( 0, 0.416 - [bio_15n])

BF3 = max( 0, [inunda_n] - 0.015118)
BF4 = max( 0, 0.015118 - [inunda_ n])
BF5 = max( 0, [pobreza n] - 0.723404)
BF6 = max( 0, 0.723404 - [pobreza n])
BF7 = max( 0, [poblados_n] - 0.392163)
BF8 = max( 0, 0.392163 - [poblados n])
BF9 = max( 0, [bio_8n] + 5.96046e-008)
BF11 =max( 0, 0.72619 - [bio_5n])
BF12 = max( 0, [bio_12n] - 0.863209)

BF14 = max( 0, [bio_2n] - 0.764706)
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Finalmente MARS crea una ecuacion predictora final que estd definida por las
funciones bases generadas, que a su vez son multiplicadas por los coeficientes que
mas se ajustan al modelo, mediante el uso de la herramienta Raster Calculator de

ArcGis,

Y = —0.630691 — 1.29024 =« BF2 — 026154 = BF3 — 181487 = BF4 — 1.46987 =
BF5 — 0.283358 BF6 — 0.480713 « BF7 — 0.583341 « BF8 + 2.07942 * BF9 +
2.05€4 « BF11 + 3.74)4A6 « BF12 + 1.333(R %= BF14

Donde

Y es la probabilidad del modelo

Se aplicaron los métodos de Maxent, Regresion Logistica, Logica Difusa y
MARS con el fin de determinar las zonas con mayor probabilidad de presencia del
vector dentro del area de estudio (Ecuador Continental); en esta fase del estudio se
detalla cudles deben ser los insumos necesarios, el software y el proceso que se

debe tomar en cuenta para realizar cada modelamiento.

3.6 Desviacion Estandar y Ajuste de los Modelos

3.6.1 Desviacion Estandar de los modelos

La desviacion estandar es un conjunto de datos o una medida de dispersion que
indica cuanto pueden alejarse los valores obtenidos con respecto al promedio
(media), es decir la, importancia que tiene este estadistico se basa en la probabilidad
de que un evento suceda o no. Los valores de las desviaciones estandar de los
modelos aplicados se describen en la Tabla 8 ademas de sus valores méaximos,

minimos y medias aritméticas.

Tabla 8.
Desviacion Estandar de los Modelos

Modelos Minimo Miximo Media  DesYiacion
Estandar

Maxent 0 0.970063 0.104460  0.173263
Légica Difusa 0 0.844170 0.104500  0.221607

Regresion Logistica 0 0.999995 0.347007 0.302110
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Mars 0 1 0.361043 0.105743
3.6.2 Ajuste de los modelos

El ajuste se realizd sobre los modelos finales previamente normalizados dentro
de un rango de [0,1], en funcion a la desviacion estandar; aplicando la siguiente

formula:
N = Valor Medido — Valor Calculado (25)
Donde:

N es el valor ajuste, el Valor Medido es el valor maximo al que podria llegar los
modelos, es decir 1 (probabilidad de presencia), y el Valor Calculado es el valor de la

desviacion estandar de los promedios de probabilidades de los diferentes modelos.

La Tabla 9 muestra las desviaciones estandar de los modelos y el ajuste que se

realizo a cada uno de ellos.

Tabla 9.

Ajuste de los Modelos

Modelos Maxent Légica Regresion MARS

Difusa Logistica

Media 0.107683  0.123790 0.347000 0.361043
Desviacion 5 170010 (262514 0.347000 0.105743
Estandar

Ajuste 0.821390  0.737486 0.653000 0.894257

Cada uno de los métodos aplicados determina ciertos parametros estadisticos de
los productos resultantes (raster), como son: la desviacion estandar, valores
maximos, minimos y valores de la media, que son determinantes en la fase de

evaluacion de los modelos.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSIONES
4.1

4.1 Resumen

En el presente capitulo se describen los resultados estadisticos que arrojaron cada
uno de los modelos, siendo Maxent el método con mayor rendimiento predictivo con
un valor de AUC=0,998. Seguidamente el Modelo de MARS con un valor de AUC=
0.996 y finalmente con un valor similar los modelos de Logica Difusa y Regresion
logistica de AUC= 0.986, con un ajuste aceptable solo superado por el método de
MARS y ademas visualmente describe las zonas con mayor probabilidad del vector
asemejandose a la distribucion real de la especie en funcion a los datos de presencia
y las variables predictoras; tras el analisis anterior se determind que, en gran parte del
territorio de la region litoral probilisticamente existe presencia del vector
especialmente en las provincias de El Oro y Manabi con valores de 23.22% y
17.96% respectivamente siendo las mdas vulnerables ante un posible riesgo

epidemiologico.

4.2 Evaluacion de los modelos

Para seleccionar el modelo con un mayor rendimiento predictivo de la
distribucion espacial del vector Aedes aegypti dentro del Ecuador continental, se
realizaron varios analisis y comparaciones tanto estadisticas como graficas de los

cuatro modelos aplicados.

4.2.1 Analisis del ajuste de los modelos

Mediante el analisis del ajuste de los modelos previamente normalizados (ver
Tabla 10) se observd que el método de MARS con un ajuste de 0.89425 es el que
mas se acerca al valor de uno, es decir existe una baja dispersion de sus datos con
respecto a la media lo cual significa que la prediccion es eficaz; seguidamente se
encuentran los métodos de Maxent y Logica Difusa con valores ajustados dentro de

un rango aun aceptable de 0.821390 y 0.737486 respectivamente; por ultimo se
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encuentra el método de regresion logistica con el valor ajustado de 0.653000 lo que

describe un bajo rendimiento predictivo.

Tabla 10.
Analisis del Ajuste de los Modelos

Logica Regresion
Difusa Logistica

0.178610 0.262514 0.347000  0.105743

Modelo Maxent MARS

Desviacion Estandar

General
Desviacion Estandar 53503 (551607 0302110 0.105743
Normalizada
Diferencia 0.005347  0.040907  0.044890 0
Ajuste 0.821390  0.737486  0.653000  0.894257

4.2.2 Analisis de la Curva AUC de los modelos

La capacidad predictiva de los modelos se la valido mediante el analisis
estadistico AUC (Area Under the Curve) a partir de la curva ROC (Receiver
Operating Characteristics), cuya funcion principal es calcular la sensibilidad y
especificidad de los valores de las ocurrencias de la especie al intersecar las
presencias con las capas (raster) de cada uno de los modelos obtenidos. La curva
ROC se fundamenta en la unién de distintos puntos de corte, correspondientes en el
eje Y a la “sensibilidad” y en el eje X a la “1-especificidad”. Los dos ejes contienen
valores entre 0 y 1 (0% a 100%); el intervalo de confianza que se utilizo para el

analisis fue del 95%.

e Modelo Maxent
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e Modelo Regresion Logistica
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Figura 46. Analisis de la Curva ROC - Modelo Regresion Logistica
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Figura 47. Analisis de la Curva ROC - Modelo MARS

Las graficas de la curvas ROC se superpusiecron en la Figura 48, mostrando

resultados predictivos satisfactorios > 0,9 el Area Bajo la Curva (AUC) en todos los
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modelos, lo que significa que dentro del entorno de la matriz de confusion existen

predicciones con verdaderas Presencias y verdaderas Ausencias.

Sin embargo el modelo que mas se acerca a 1 es el Modelo de Maxent (ver
Figura 44) con un valor de AUC=0,998. Seguidamente el Modelo de MARS (ver
Figura 47) con un valor de AUC= 0.996 y finalmente con un valor similar los
modelos de Loégica difusa (ver Figura 45) y Regresion logistica (ver Figura 46) de
AUC= 0.986.

0,84

0.4+

Sensibilidad

Maxent (AUC= 0,998 )
—MARS (AUC= 0,996)
0,0 —Reg. Log (AUC=0,985)
——Fuzzy (AUC=0,985)

T T T T T T
00 02 04 0g 08 10

1 - Especificidad
Figura 48. Analisis de la Curva ROC - General

4.2.3 Analisis Grafico de los modelos

Como resultado de la comparacion de los modelos utilizados para la prediccion
de la distribucion espacial del vector Aedes aegypti, se evidencid que tanto los
modelos de Maxent (ver Figura 49) como los de Logica Difusa (ver Figura 50) se
ajustan a la distribucion real del vector, debido a que las zonas con mayor
probabilidad predicha por estos modelos se encuentran cercanos a los puntos de
presencia. Adicionalmente estas zonas deben cumplir estas zonas con parametros
bioldgicos primordiales para la supervivencia del vector tales como bajas altitudes no

mayores a 1600 metros sobre el nivel del mar y distancias a centros poblados que no
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excedan los 4000 metros ya que las hembras necesitan disponer de suficiente sangre

como fuente de proteinas para multiplicarse (para la produccion de huevos).

Los modelos de Regresion Logistica (ver Figura 51) y MARS (ver Figura 52)
predicen una probabilidad alta de presencia del vector en casi toda la regién litoral
sin discriminar zonas en las que podrian existir ausencias del mismo debido a

factores climaticos, topograficos, etc.

e Modelo Maxent
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Figura 49. Distribucion del Aedes aegypti (Modelo Maxent)

e Modelo Logica Difusa
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Figura 52. Distribucién del Aedes aegypti (Modelo MARS)

4.2.4 Seleccion del Mejor Modelo

Después de haber realizado varios analisis y comparaciones tanto estadisticas
como graficas de los cuatro modelos aplicados en la presente investigacion, el
modelo Maxent cuenta con un mejor rendimiento predictivo de la distribucion
espacial del vector Aedes aegypti, ya que representa un desempefio satisfactorio en el
analisis de curva ROC, con un valor AUC=0.998 (ver Figura 44), y con un ajuste de
la desviacion estandar 0.821390 (ver Tabla 10), solo por debajo del modelo de
MARS. Ademas, visualmente describe las zonas con mayor probabilidad del vector,
las cuales se asemejan convenientemente a la realidad en funciéon a los datos de

presencia y las variables predictoras.

Maxent fue seleccionado como el modelo con mejor rendimiento predictivo
tras ciertos analisis estadisticos como el ajuste de la desviacion estandar, los
resultados de la curva AUC y comparaciones graficas con los otros modelos

aplicados.
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4.3 Delimitacion de zonas idéneas para la presencia del vector

La estimacion de las zonas con mayor probabilidad de presencia del vector
Aedes aegypti se determino mediante el andlisis de su frecuencia dentro del area de
estudio, dando como resultado el histograma de la Figura 53. En €l se observa que el
menor numero de frecuencias estd en un rango de (0-30%) con apenas 4 presencias,
una frecuencia intermedia con un valor de 18 presencias en un rango de (30-60%) y

la mitad de los datos de presencias con un valor de 22 en el rango de (60-100%).
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Figura 53. Histograma de Probabilidades

La Figura 54 muestra graficamente el rango de probabilidades que se determino
anteriormente, lo cual evidencia claramente que la region litoral es la mas apta para

que exista la presencia del vector.
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De acuerdo con el analisis de frecuencia del vector dentro del area de estudio que

se realizo anteriormente se estimo que las zonas con mayor probabilidad de presencia

del vector se encuentran dentro del rango (60-100%) que es proporcional al riesgo

epidemiologico. Posteriormente se reclasificé inicamente las zonas con probabilidad

alta de presencia del vector, como se observa en la Figura 55.
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Figura 55. Zonas idoneas para la Presencia del vector Aedes aegypti

Las zonas idoneas para la presencia del vector Aedes aegypti cubren un area de

7806 Km?, es decir el 3,15% del territorio del Ecuador Continental. Dicha 4rea se
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encuentra repartida en 16 provincias (ver Tabla 11) y a su vez en 111 cantones.

Principalmente existe una presencia alta en la region Costa en localidades

importantes tales como Guayaquil, Machala, Babahoyo, Portoviejo, Salinas, etc., una

presencia baja en la regidon Amazodnica en los catones Lago agrio, La joya de los

Sachas, Mera, etc. y ausencia casi en su totalidad en la region Sierra (ver Anexo 1).

Tabla 11.

Provincias con mayor riesgo Epidemioldgico
>

Provincia

El Oro
Manabi
Santa Elena
Esmeraldas
Guayas
Los Rios
Azuay
Bolivar
Caiar
Santo Domingo de los Tsachilas
Sucumbios
Chimborazo
Pichincha
Orellana
Morona Santiago
Pastaza
Cotopaxi
Imbabura
Carchi
Loja
Napo
Tungurahua
Zamora Chinchipe

Zic,
Arca
k2
1334
3402
331
1301
1103
112
102
31
15
8
37
12

N

O O O OO OO WU

Porcentaje
(“o)
23.22
17.96
8.94
8.06
7.43
1.46
1.22
0.79
0.47
0.23
0.21
0.18
0.04

Continla ———»

0.01
0

S O O O O O

Se determind que la probabilidad de presencia del vector Aedes aegypti existe

en 111 cantones pertenecientes a 16 provincias siendo El Oro y Manabi con

valores de 23.22% y 17.96% respectivamente los mas vulnerables ante un posible

riesgo epidemiologico.
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4.4 Caracterizacion de las zonas con mayor riesgo epidemiologico

Existen varias zonas a lo largo de la costa ecuatoriana que pueden tomarse para
realizar la caracterizacion de riesgo epidemioldgico, en ellas, la probabilidad de
presencia del vector es muy alta; sin embargo se consideraron las provincias de
Manabi (ver Tabla 12) y El Oro (ver Tabla 13) para realizar dicho estudio, debido a
que mas del 15% de sus areas territoriales estan expuestas a una posible distribucion

espacial del vector.

La provincia de Manabi cuenta con 22 cantones, de los cuales 21 determinan una
posible presencia del vector. Principalmente en las localidades de Rocafuerte,
Montecristi y Manta se evidencia una distribucion espacial del vector en casi todo su
territorio, mientras que la provincia de El Oro cuenta con una expansion territorial en
menor escala a comparacion de Manabi, con 14 cantones de los cuales todos

muestran presencia del vector siendo Pasaje y Machala los mas afectados (ver Anexo

1.

Tabla 12.
Caracterizacion de la Provincia de Manabi

Provincia: Manabi
Capital: Portoviejo
Area: 18.400 km?
N° Habitantes: 1'369.780
N° Cantones: 22
Precipitacion: 500 a 1000 mm al afio
Altitud promedio: 6 a 350 m.s.n.m
indice de Pobreza: 39,8 %

Temp. Promedio: 25°C
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Subtropical
Clima: seco a Tropical himedo
(SNT, 2011).

8 = s

Cantones con Probabilidad del Vector

Jaramijo (29.87%), Junin (25.94%), Rocafuerte (67.59%), Manta (74.86%), Tosagua
(32.27%), Puerto Lopez (27.70%), 24 De Mayo (20.20%), Jama (19.09%), Sucre (47.97%),
San Vicente (36.40%), Montecristi (62.31%), Portoviejo (48.86%), Santa Ana (9.67%),
Pichincha (0.35%), Pajan (1.50%), El Carmen (0.13%), Flavio Alfaro (1.87%), Jipijapa
(25.09%), Pedernales (0.98%), Chone (11.10%) y Bolivar (5.76%)

Geografia de la Provincia

Manabi tiene aproximadamente 350 km de costa maritima, con importantes accidentes
geograficos como la bahia de Cojimies, punta Jama, etc. Forma parte de la cordillera de
Chongon-Colonche y la Cordillera de Balzar, por donde cruza el rio Chone y rio Portoviejo
que son los unicos con cauce profundo; esto determina que ciertas zonas de la provincia
estén predispuestas a inundaciones en las temporadas invernales de mayor precipitacion
(SNIL, 2011).

Uso de suelo

Existe un predominio de pastos cultivados 51,3% que representan poco mas de la mitad de
la superficie provincial utilizada. Los montes y bosques 21,5% y los cultivos permanentes
13, 2%) sumados a las zonas de pastizales dejan ver la existencia de zonas protegidas asi
como zonas aptas para la ganaderia (INEC, 2012).

Asentamientos Humanos

Los mas relevantes son las ciudades de Portoviejo y Manta, no obstante, poseen indices
altos de déficit en servicios basicos residenciales (agua, eliminacion de aguas servidas,
suministro eléctrico) con el 80% y 61,20% respectivamente (SNI, 2011).

Tabla 13.
Caracterizacion de la Provincia de El Oro

Provincia: El1 Oro
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Capital: Machala
Area: 5767 km?
) N° Habitantes: 648,316
N° Cantones: 14
Precipitacion: 200 a 1.500 mm al afio
Altitud: 6 a 3580 msnm
Indice de Pobreza: 23,4 %
Temp. Promedio: 25°C
b i Clima: Seco Costanero,

Tropical Sabana,
Tropical Mozon
(SNI, 2014).
Cantones con Probabilidad del Vector
Huaquillas (40.15%), Balsas (0.99%), Marcabeli (8.02%), Atahualpa (7.17 %), Portovelo
(1.10%), Las Lajas (0.51%), Machala (55.39%), Chilla (13.89%), Pasaje (57.11%), El
Guabo (23.31%), Pinas (19.55%), Zaruma (0.70%), Arenillas (21.00%) y Santa Rosa
(43.23%)
Geografia de la Provincia
Esta provincia esta dividida en dos areas: hacia el noroeste, piedemonte que baja hacia el
Golfo de Guayaquil se encuentran las llanuras, donde se cultiva banano; y el sureste zona
montafiosa que esta atravesada por la Cordillera Occidental de los Andes, y la temperatura
va descendiendo de acuerdo a la altura (SNI, 2014).
Uso de suelo
La superficie de suelo que se ocupa en la actividad agropecuaria es de 457.025 ha, esta
distribuida de la siguiente manera: 2,17% de cultivos transitorios; 53,56% pastos
(cultivables y naturales); 12.36% bosques; 13.45% otros usos, descanso y paramos.
También existen yacimientos para la explotacion minera tales como el oro, feldespatos y
materiales pétreos que se utilizan en la construccion (INEC, 2012).
Asentamientos Humanos
Seglin el ultimo censo, se determind que el 41% de la poblacion de la provincia se
concentra en el canton Machala. Ademas, que de la poblacion total de la provincia, el 79%
se encuentra concentrado en la zona urbana y el 21% en la zona rural (SNI, 2014).

Estas provincias cuentan con una marcada problematica ambiental y social

donde la contaminacién y los altos indices demograficos y de pobreza son los mas
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representativos. Ademads, por ubicacion geografica son mas vulnerables a desastres

naturales como tsunamis, inundaciones y sismos.

Las provincias de Manabi y El Oro por su situacion geografica, climatica y
ademas de contar con una marcada problematica ambiental y social donde la
contaminacion y los altos indices demograficos, establecen sitios favorables con

mayor probabilidad de presencia del vector Aedes aegypti.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Resumen

Dentro del presente estudio se aplicoé varios métodos para el modelamiento de

especies, con el fin de determinar las zonas con mayor probabilidad de presencia del

vector Aedes aegypti, las cuales son referentes para la planificacion en el control y

prevencion ante un posible riesgo epidemiologico en el pais.

5.2 Conclusiones

Maxent se establecié como el modelo con mayor rendimiento predictivo tras
varias validaciones estadisticas (ver Figura 48), ademas visualmente describe
las zonas con mayor probabilidad de presencia del vector (ver Figura 49), que
adicionalmente se asemejan a la distribucion real del vector (ver Figura 21)

en funcion de los datos de presencia y las variables predictoras.

La Metodologia de Logica Difusa o Fuzzy determina predicciones bastante
aceptables con un rendimiento predictivo escasamente inferior al método de
Maxent (ver Tabla 10) el cual construye su modelo en base a la generacion de
backgraund por la necesidad que requiere su algoritmo, provocando algunas
veces un sobre ajuste del modelo. A diferencia de Fuzzy que realiza sus
predicciones en funcion a las variables predictoras, datos de presencia y de
pseudo-ausencia, y el cual mejoria si se incluird al modelo datos de ausencia

muestreados en campo.

Los métodos de regresion logistica y Splines de Regresion Multivariada
Adaptativa (MARS) registraron valores satisfactorios en los analisis
estadisticos (ver Tabla 10), sin embargo graficamente registran una alta
probabilidad del vector en casi toda la region litoral sin discriminar zonas en
las que podrian existir ausencias del mismo (ver Figura 51 y Figura 52),

debido a factores climaticos, topograficos, etc.
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Las zonas con mayor probabilidad de presencia del vector Aedes aegypti

cubren de manera general un 4rea de 7806 Km?

repartidas en 16 provincias
dentro de 111 cantones (ver Anexo 1). Principaimente existe una presencia
alta en la region litoral en localidades importantes como Guayaquil, Machala,
Babahoyo, Portoviejo, Salinas, etc.; una presencia baja en la region
Amazodnica en los catones Lago agrio, La joya de los Sachas, Mera, etc. y

ausencia casi en su totalidad en la region Sierra.

Las provincias de Manabi (ver Tabla 12) y Los Rios (ver Tabla 13

) por sus caracteristicas geograficas, climaticas e incluso socio-econdmicas
tales como altitud, temperatura, precipitacion y entornos, asociadas a las
condiciones de vida humana, establecen sitios favorables con mayor

probabilidad de presencia del vector Aedes aegypti.

El modelo de distribucion espacial del Aedes Aegypti permiti6 la
caracterizacion de las zonas con mayor probabilidad de presencia del vector
(ver Figura 55); de esta manera se puede definir la dindmica ecologica de
transmision de ZIKA, la evaluacion del impacto epidemioldgico-econdémico y
las estrategias de intervencion que se deben tomar ante un posible riesgo

epidemiologico en el pais.

5.3 Recomendaciones

Es determinante contar con registros de ocurrencia de la especie obtenidos en
base a investigaciones en campo y debidamente georreferenciadas ademas de
variables predictoras actualizadas para de esa forma obtener una prediccion

mas precisa de las zonas con mayor probabilidad de presencia de la especie.

Para mejorar la calidad de los resultados es indispensable realizar una
evaluacion previa de la aportacion asi como la correlacion que tienen cada
una de las variables dentro del modelo para incluir o prescindir de una de

ellas.
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Es pertinente realizar una comprobacion en campo para verificar la fiabilidad
del modelo, debido a que la mayoria de los insumos aplicados fueron
generados a través de informacion indirecta como lo son los datos de

presencias y pseudo-ausencias.

Debido a que esta especie se adapta facilmente y coloniza nuevos nichos
ecologicos es necesario incluir a la presente investigacion estudios que
evaltien indices entomologicos, tasa de picadura a humanos, estimacion de
indices de infeccion para de esta manera mejorar la prediccion de las areas

con mayor riesgo epidemiologico.
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