UNIVERSIDAD TECNICA PARTICULAR DE LOJA
La Universidad Catélica de Loja

AREA TECNICA

TITULO DE INGENIERO EN INFORMATICA

Técnicas de prediccion aplicados a criaderos del mosquito transmisor de

enfermedades como Dengue, Zika y Chikungunya en la ciudad de Machala

TRABAJO DE TITULACION

AUTOR: Adrian Delgado, Jefferson Eduardo

DIRECTOR: Valdiviezo Diaz, Priscila Marisela, Mgtr.

CENTRO UNIVERSITARIO MACHALA

2018



Esta version digital, ha sido acreditada bajo la licencia Creative Commons 4.0, CC BY-NY-
SA: Reconocimiento-No comercial-Compartir igual; la cual permite copiar, distribuir y
comunicar publicamente la obra, mientras se reconozca la autoria original, no se utilice con
fines comerciales y se permiten obras derivadas, siempre que mantenga la misma licencia al
ser divulgada. http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.es

Loja, septiembre del 2018


http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.es

APROBACION DE LA DIRECTORA DEL TRABAJO DE TITULACION

Magister.
Priscila Marisela Valdiviezo Diaz.

DOCENTE DE LA TITULACION

De mi consideracion:

El presente trabajo de titulacion: Técnicas de prediccidén aplicados a criaderos del mosquito
transmisor de enfermedades como Dengue, Zika y Chikungunya en la ciudad de Machala,
realizado por Adrian Delgado Jefferson Eduardo, ha sido orientado y revisado durante su

ejecucioén, por cuanto se aprueba la presentacion del mismo.

Loja, septiembre de 2018



DECLARACION DE AUTORIA Y CESION DE DERECHOS

“Yo, Adrian Delgado Jefferson Eduardo declaro ser autor del presente trabajo de titulacion:
Técnicas de prediccion aplicados a criaderos del mosquito transmisor de enfermedades como
Dengue, Zika y Chikungunya en la ciudad de Machala, de la Titulacién de Informatica, siendo
Priscila Marisela Valdiviezo Diaz directora del presente trabajo; y eximo expresamente a la
Universidad Técnica Particular de Loja y a sus representantes legales de posible reclamos o
acciones legales. Ademas, certifico que las ideas, conceptos, procedimientos y resultados

vertidos en el presente trabajo investigativo, son de mi exclusiva responsabilidad.

Adicionalmente declaro conocer y aceptar la disposicién del Art. 88 del Estatuto Organico de
la Universidad Técnica Particular de Loja que en su parte pertinente textualmente dice:
‘Forman parte del patrimonio de la Universidad la propiedad intelectual de investigaciones,
trabajos cientificos o técnicos y tesis de grado o trabajos de titulacion que se realicen con el

apoyo financiero, académico o institucional (operativo) de la Universidad”

Autor: Jefferson Eduardo Adrian Delgado

Cédula: 0703183756



DEDICATORIA

A mis hijos Joel y Francis, que son mi motivo constante de superacion, a mi esposa Norma,

por su comprension y motivacién permanente en cada etapa de mi vida.

A mis padres Luis y Blanca por su apoyo incondicional, a mis hermanos Vladimir y Liliana, a

toda mi familia por su &nimo a seguir superdndome.



AGRADECIMIENTO

Un agradecimiento a la Universidad Técnica Particular de Loja, en especial a la Mgtr. Priscila
Valdiviezo, Mgtr. Guido Riofrio, Mgtr. Rodrigo Barba, por el conocimiento y apoyo que me

brindaron, a la Mgtr. Gladys Tenesaca, por su bondad y animo constante.

A la Universidad Técnica de Machala, en especial al Mgtr. Efrain Beltran y PhD. lvan Ramirez,

por su ayuda incondicional y desinteresada.

Al Departamento de Control Vectorial del Distrito de Salud 07D02 Machala, especialmente a

la Mgtr. Tania Ordéfiez, por su apoyo y colaboracion.

A mis amigos y todas las personas que me ayudaron a la consecucién de este trabajo de

titulacion.



INDICE DE CONTENIDOS

APROBACION DE LA DIRECTORA DEL TRABAJO DE TITULACION.......ccoooveeveverereeeree. ii
DECLARACION DE AUTORIA Y CESION DE DERECHOS .........cooviieeeeeeeeeeeeeeeeeee e iii
DEDICATORIA .ttt sttt e st e s be e s bt e s be e s teesabeesabeesabeesabeesabeesateesaseesaseesarens iv
AGRADECIMIENTO ..ttt sttt st sb e bt et e b e bt et e et e eabeeatesabesabesaeesanesaees v
INDICE DE CONTENIDOS ...ttt sttt ettt et ettt st st st s esbeesbeesbeenbe e vi
INDICE DE FIGURAS........ooceeeeeteeeteeeete ettt st s st sss st sasses st ssssssesansasesassanen viii
INDICE DE TABLAS ...ttt ettt se et s e st es st s s st snestssnessenansnnanens X
RESUMEN...... ettt et sttt sh e sht e s bt e s beesb e e s bt e s bt e s bt e abe e be e bt et e eabeenbeenes 1
AB ST RACT .ttt et s ht st sht e bt e s bt e bt e sb e e bt e bt e bt e bt e bt eabeeateeabesabesheeeanesaeas 2
INTRODUCION ..ottt see et ae s s st sas s s ssssassenssassnassenastesnsesnansananens 3
CAPITULO I. PLANTEAMIENTO ..ottt eeetetesee st sas s sesass s sesassssssaesensssesesessnsnenns 4
1.1 DescripCiOn del ProbIEMA ........co.oiiiiiiiieee e bbb 5
2 o o o T[S = W L= T To ] [¥ o (o o OSSR R 5
IRV 1= (oo [0] (0T 1 - OO TSSO 6
CAPITULO Il. MARCO TEORICO ......coooieeeeeeieeeeeeeeeeeeeeteeeseesstsse s sesesass s ssssssssesssassssasassnanans 8
2.1 MiINEITA A DALOS.....ueiuiitiieiieieetert ettt bttt b s b bt b ettt e sttt sbesbeneeneeaea 9
2.2 ArDOIES 0E TECISION .....oviiiniiiiiniiieee ettt s 12
2.3 SErNES TEMPOTAIES......oiiiiceiecieeeee sttt ettt s s e st e s rae s e e be e be e teebeesbeesseessesnsesrsennns 13
2.4 REA BAYESIANA .....ceccvvieciiieciieeiieesie e see st e s e e s e e s teesteesateestaesateesstessntaesnteesnteeenseesnteeenseesnseen 14
A N N O 0] 4 (o] =T o [ o T O TSSOSO PV U RO PR PRTOPROPN 14
2.4.2. Ingenieria del CONOCIMIENTO .......cceeveeiiieiieieee ettt ettt ereeree e 15
2.5 REA NEUIONA ..ottt nbe 16
ST B @] [0 =T o (o J USRS 16
2.5.2. VEINTAJAS ...ttt ettt sttt sh et h e bbbt bbb ea et et et enee 16
2.5.3  ESITUCTUIA ...t s 17
2.5.4, EIBMENTOS. ..ottt ettt 20
2.5.5, FASES. .t e e 20
2.5.5.1. Fase de aprendizaje 0 entrenamiento............ccoeeeeeierienierieneereere e 20
2.5.5.2. Fase de OperaciOn 0 JECUCION..........ccerueieiririerieteeeie sttt sttt st saens 21
2.5.6. MEtricas de eValUACION .........ccccoueriiiiiiiniiicieeseete ettt 22
2.6 Trabajos relacioNadOs .........cccueiiiiieieeieceee ettt sttt et et e et e abeeareens 22
2.6.1. Sistema de prediccion de ruido urbano mediante redes neuronales. ..........cccucuue... 22

Vi



2.6.2. Entrenamiento de redes neuronales basado en algoritmos evolutivos....................... 23
2.6.3. Modelamiento matematico y por redes neuronales artificiales del crecimiento de

Spirulina sp. en fotobiorreactor con fuente de luz fluorescente e iluminacién en estado

£S{0] [T [o JP OO OO OO TE SOOI 23
CAPITULO Ill. ANALISIS Y PREPARACION DE DATOS ....c.coieiieeeeeteveeee e 25
3.1 ObBteNnCION dE 10S ALOS......cc.cviuiriiriiieieitrie ettt naen 26
3.1.1. Datos de Control VECIONAL. ......ccccoeeeeiiririiicereeeeee e 26
3.1.2. DAtOS 0 ClIM@. ..eveiiieiiiierieeieetee ettt sttt b et sb e bt st e e b s e 28
3.1.3. DAt0S SOCIOECONOIMHCOS. .....ueiviiirieiieiiriistetet ettt sttt sttt s sa et be b st et seenren 28
3.2 PreparacCion de 10S dAtOS ........ccceiieiieiiieiiceeeee ettt e ettt be e e eea e s rae e 29
CAPITULO IV. SELECCION DE TECNICA DE PREDICCION.......c.coeveueveeeeeeeeereneeereeierenaenans 32
4.1 SeleCCiON de 10S ALOS ......coiviirieieirierieee ettt sttt sttt sbe 33

4 1.0 ENSAYO L.ttt st st e st e e s b e e e s bba e e s bbeeeebbeeenbaeeens 34
O = 17 Yo USSR 35
TG TR o 1T Yo TR PR 36
4.2 SEriES TEMPOTAIES......oouiiieiiieeie ettt sttt sb e e s s besbeeanens 36
4.3 SelecCion de 1a Nerrami€Nta.........cccoiviieiririeeese et 38
4.4 Crear Red Neuronal en Matlab ... 38
4.5 Entrenamiento de la Red NEUIONal ...........ccoiviiiiiiiiniieeeeeeseeeee e 41
CAPITULO V. IMPLEMENTACION DE LA TECNICA ....ooovieeeeeeeeeeeeeeeee e vesae e 43
5.1 Creacion del scrip de la Red Neuronal Entrenada...........c.ccoceveveeininenienieieeseneeeeenins 44
5.2 Ingreso de datos y simulacién en la Red Neuronal Entrenada...........ccccceeeveveeciecveennnne. 45
5.3 Obtencion de 10S rESUIAUOS ........cc.cvveieiiirieieeeeeee ettt 48
CAPITULO VI. EVALUACION DE LA TECNICA ......oooieeeeeeeceeteeeeseee e esae e senasas e 50
6.1 MELrICAS dE EVAIUACION. .....cueueeiiriiteieiei ettt ettt sttt nae 51
LI Y oY o = T =] 0 = L1 o TP 54
CONGCLUSIONES.....c.c ettt ettt et e eb et e sb et e b et s bt e e abe e e bt e e sateesbeeensbeesneeenneeenns 59
RECOMENDACIONES ...ttt sttt b e s ebee et e bt e s bt e s bt e e abeeesbeeesneeenns 61
BIBLIOGRAFIA ...ttt sttt 62
ANEXOS .ttt ettt st ht et h e bt s bt e bt e bt e s bt e b e e bt e bt e beeabeeteereeas 64
ANEBXO Lot e 65
ANEBXO 2o e e e et e r et r e b bt e n e ne e 66
AANEXO 3.ttt e e st sh e a e b s R e e R e e R e sR e e Rt e R e e bt e Rt e b e e bt ereeneeas 67
ANEXO 4.ttt ettt e et et e e bt e e e b et e e e bt e e e e b bt e e e bee e e e bbee e e bbeeeabbeeeeareeeeanres 68

vii



YN L) o I TR 69

AANEXO Bttt et ettt e b e e bt e e be e bt e he e e b et e b bt e aae e e ehe e e bt e e eab e e sheeeaabeesareenanes 72
F N =) o T OO U TSP PSPPI 75
AANEXO 8.ttt ettt st sh et h e b e e bt e s bt e bt e sbe e he e be e be e be e be e bt enteereeas 77
AANEX0 D1ttt ettt ettt et ettt sa e eh et e a e eh e e she e e bt e eheesbe e bt e be e be e be e beebeebeereens 78

viii



INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Diagrama de la solucion plant@ada. ............ccceecveiiiiiiiiecie et 6
Figura 2. Proceso de descubrimiento de CoONOCIMIENTO. ........ccccccvveeiieiiieecie e 10
Figura 3. Clasificacion de las técnicas de Data MiniNg. .......ccceoevirereneinenieneneeeesese e 11
Figura 4. Ejemplo de arbol de decision para decidir si esperar por una mesa. ......c..cccceeueue.. 13
Figura 5. Ejemplo de Serie de TIEMPO. ...cccviiiieiiiecieeieeece ettt se et re e reeae e reeaeenre s 14
Figura 6. Ejemplo de red DayESIana. ........ccvevieeiieciieiieiecie ettt sttt re e re s 15
Figura 7. Esquema de una red NEUIONAL ...........ccccoeriiiiriinirieereseeeese st 17
Figura 8. Ejemplo de Red Neuronal Feedforward de Capa Simple. .....cccccceevvvceerceveeneeneennn. 18
Figura 9. Ejemplo de Red Neuronal Feedforward Multi - Capa. ........ccceceevveveereenieesieesieeieeenns 19
Figura 10. Ejemplo de Red Neuronal RECUITENTE. ........c.cccceeiieiicie et 19
Figura 11. Matriz de COITEIACION. ......c.eeeeiiiieiieeeie sttt sttt st testeeseeaensesneeneens 33

Figura 12. Influencia de la variable Precipitacion frente a Casas Positivas con presencia del

Lo R]o [T 1T RN =To [oT = U= e Y o) (SR 37
Figura 13. Influencia de las variables Temperatura maxima y minima frente a Casas

Positivas con presencia del mosquito Aedes aegyYPLi. ....ccceeevieeecieeiie e 37
Figura 14. Arquitectura de la red neuronal — ENSAY0 2........ccccceviririenieninieeeseeeeeeseeseeene 40

Figura 15. Mejor rendimiento del grupo de datos de entrenamiento de la red neuronal —

ENSAYO 2.ttt et e st e st te e s e bttt e et be e e eaataeeeaabeeeennbeeeenaraeeeaan 42
Figura 16. Generacién del scrip de la red neuronal entrenada. .........c.ccccoeeveeveeeeiieseeceeceenen. 44
Figura 17. Resumen del scrip de la red neuronal entrenada. ...........cccoeevvevrirnienenienceneeenn 45
Figura 18. Resultado del entrenamiento de la red neuronal artificial - Ensayo 1. .................. 51
Figura 19. Resultado del entrenamiento de la red neuronal artificial — Ensayo 2. .................. 51
Figura 20. Resultado del entrenamiento de la red neuronal artificial — Ensayo 3. .................. 52
Figura 21. Analisis de regresion de la red neuronal — ENnsayo 2. ........cccceeeveeeeceeceeceecneenen, 53

Figura 22. Mapa tematico de la ciudad de Machala con las casas positivas, trabajadas por el
personal del Departamento de Control Vectorial del Distrito de Salud 07D02, semana 49 del
MES de dICIEMBDIE 08 2017 . ......oiiieeieeee sttt sttt sttt st sbe e e e besbesseennens 55
Figura 23. Mapa tematico de la ciudad de Machala con las casas positivas utilizando red
neuronal artificial, semana 49 del mes de diciembre de 2017, ......ueeeeeeeeeeeiieeeeieieeeieeeeeeeeeeeeeeeeene 56
Figura 24. Mapa temético de la ciudad de Machala con las casas positivas trabajadas por el
personal del Departamento de Control Vectorial del Distrito de Salud 07D02, semana 20 del

MES A MAYOD A 20L7. ..ottt ettt st e st e et e e s te et e esbeesteesbeestesasesasesaaesasessaeseeseas 57

iX



Figura 25. Mapa temético de la ciudad de Machala con las casas positivas utilizando red

neuronal artificial, semana 20 del mes de mayo de 2017. ......cccocvevieieececcie e 57



Tabla 1.
Tabla 2.
Tabla 3.
Tabla 4.
Tabla 5.
Tabla 6.
Tabla 7.
Tabla 8.
Tabla 9.
Tabla 10

Tabla 14
Tabla 15
Tabla 16

INDICE DE TABLAS

Datos de Vvisitas dOMICIIIATIAS. ......cocververirieieiere e 26
DAtOS CMALICOS. ...uveieiieeieieie ettt ettt stesbeeseeneesaessesseenean 28
DatoS SOCIOECONOIMICOS. .....ccuiriiiiieieieiteetieeeste e ete et et e e ste e stesresseesaessesseeseeseesassesseenen 28
Obtencion de NUEVAS VAriabIES. ..ot 30
Descripcion de los valores de Correlacion.............cooveveeieeieenieseeseeseeceese e 34
Variables seleccionadas de acuerdo al grado de correlacion, Ensayo 1................... 35
Variables seleccionadas de acuerdo al grado de correlacion, Ensayo 2................... 35
Variables seleccionadas de acuerdo al grado de correlacién, Ensayo 3................... 36
Parametros de entrenamiento de la Red Neuronal Ajustada........c...cceeveeeeeeereeenene. 42
. Datos para el ingreso en la red neuronal entrenada para la predicciéon — Ensayo 1.
.............................................................................................................................................. 46
. Datos para el ingreso en la red neuronal entrenada para la prediccion — Ensayo 2.
.............................................................................................................................................. 47
. Datos para el ingreso en la red neuronal entrenada para la predicciéon — Ensayo 3.
.............................................................................................................................................. 47
. Comparacion de datos trabajados frente a datos de prediccion — Ensayo 1, 2 y 3.

.............................................................................................................................................. 49
. Resumen de resultados de las métricas de evaluacion ............ccoceecveverenerienenennns 53
. Estratificacién de Riesgo Entomoldgico para indices aédicos. ...........ccccvuvervirenene. 55
. Comparacion de resultados de prediccion - semana 49 del afio 2017.................... 58

xi



RESUMEN

El objetivo del presente trabajo de titulacion es el desarrollo de una herramienta de predicciéon
de criaderos de mosquitos Aedes aegypti en la ciudad de Machala, este vector transmite

enfermedades como Dengue, Zika y Chikungunya.

La técnica de prediccion utilizada en esta investigacion es la red neuronal artificial desarrollada
con el software propietario Matlab, el resultado de prediccion obtenido se lo comparara con
los resultados obtenidos por el Departamento de Control Vectorial del Distrito de Salud 07D02

Machala, para medir la eficacia de la prediccion.

Los resultados se presentaran en mapas tematicos de la ciudad de Machala elaborados en el
software QGIS con licencia GNU GPL, clasificados de acuerdo a la escala de riesgo

entomoldégico utilizado por el Distrito de Salud 07D02 Machala.

PALABRAS CLAVES: Prediccion, Aedes aegypti, criaderos de mosquitos, red neuronal

artificial, mapas tematicos.



ABSTRACT

The objective of the present titration work is the development of a prediction tool for mosquito
breeding Aedes aegypti in the city of Machala, this vector transmits diseases such as Dengue,

Zika and Chikungunya.

The prediction technique used in this research is the artificial neural network developed with
proprietary software Matlab, the prediction result obtained will be compared with the results
obtained by the Department of Vector Control of the Health District 07D02 Machala, to

measure the effectiveness of the prediction.

The results will be presented in thematic maps of the city of Machala prepared in the software
QGIS with GNU GPL license, classified according to the scale of entomological risk used by
the Health District 07D02 Machala.

KEYWORDS: Prediction, Aedes aegypti, mosquito breeding sites, artificial neural network,

thematic maps.



INTRODUCION

Una de las mayores preocupaciones del ser humano es la conservacion de la salud,
especialmente si esta puede ser mantenida con ciertos cuidados y educacion sanitaria para
prevenir enfermedades, ciudades costeras como Machala estan expuestas a enfermedades
tropicales como Dengue, Zika y Chikungunya, todas estas enfermedades son transmitidas a
través de la picadura del mosquito hembra infectado del género Aedes Aegypti, por tal motivo
la eliminacion o control de sus criaderos de desarrollo se constituyen en una actividad

importante para contrarrestar la presencia de este mosquito.

Por tal motivo se desarrolla una herramienta de prediccion de criaderos de mosquitos Aedes
aegypti, con la combinacion de datos de control vectorial, clima y socioeconémicos, utilizando
técnicas de prediccién como redes neuronales artificiales, cuyos resultados de prediccién son

graficados en mapas tematicos.

El trabajo de titulacién tiene la siguiente estructura:

Capitulo I. Planteamiento: Descripcion del problema y propuesta de solucién.

Capitulo 1l. Marco Tedrico: Fundamento teérico para la realizacion del presente trabajo de

investigacion.

Capitulo 1ll. Andlisis y preparacion de datos: Descripcion, recopilacion y preparacion de las

variables que conforman el dataset del trabajo de investigacion.

Capitulo IV. Seleccion de técnica de prediccion: Eleccion de Redes Neuronales Atrtificiales

como técnica de prediccion.

Capitulo V. Implementacién de la técnica: Simulacién de la red neuronal con datos que no

forman parte del dataset.

Capitulo VI. Evaluacién de la técnica: Aplicacion de métricas de evaluacion para establecer el

grado de acierto de los resultados de la red neuronal.



CAPITULO L.
PLANEAMIENTO



1.1 Descripcion del problema

Enfermedades tropicales como el Dengue, Zika, Chikungunya son endémicas en la parte baja
de la provincia de El Oro, especialmente la ciudad de Machala capital de la provincia. Estas
enfermedades son transmitidas por el mosquito hembra infectado del género Aedes aegypti,
y la principal amenaza es la presencia de sus criaderos, por lo general estos mosquitos se
desarrollan en aguas limpias, lo cual constituye un gran problema, porque la transmision de
estas enfermedades provoca en la poblacion ausentismo laboral, pérdidas econdmicas y
aumento de la atencién de salud publica y privada, con lo que retrasa el progreso productivo

y econémico de la ciudad.

Varios son los factores que inciden en el incremento de los criaderos del mosquito Aedes
aegypti, por ejemplo: la acumulacién de agua para consumo humano, presencia de lluvias,
aumento de la temperatura ambiental, mala practica de educacién sanitaria de la poblacion,

entre otras.

A nivel de la provincia de El Oro, segun datos consultados en la pagina oficial de la Direccién
Nacional de Vigilancia Epidemioldgica del Ministerio de Salud del Ecuador, en el periodo 2011
al 2016, el promedio de registros anuales de la enfermedad del dengue supera los 3000 casos,
alrededor de 600 casos de la enfermedad de Fiebre Chikungunya en el periodo 2015 — 2016
y 7 casos de Zika en el aio 2016, cabe mencionar que estas dos Ultimas enfermedades

reportaron casos en los afios 2015 y 2016 respectivamente.

El Departamento de Control Vectorial del Distrito de Salud 07D02 del Ministerio de Salud, es
el responsable de realizar actividades de control y prevencion de enfermedades en la ciudad
de Machala, pero no cuenta con una herramienta que le permita pronosticar la presencia de

criaderos de mosquitos, especialmente Aedes aegypti.

1.2 Propuesta de solucion

El objetivo principal de la propuesta es crear una herramienta que permita identificar los
lugares o zonas en la ciudad de Machala donde se podria presentar un incremento de los
criaderos de mosquitos, brindando a las autoridades de salud encargadas de realizar el control
de estos vectores, una herramienta de prediccién para detectar prematuramente la presencia
de criaderos y tomar medidas necesarias para evitar la transmision de enfermedades

tropicales como Dengue, Zika o Chikungunya.
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La investigaciébn sera apoyada por el Centro de Investigacion de Salud Global de la
Universidad Upstate de Nueva York y Universidad Técnica de Machala, y posteriormente se
coordinara con el Ministerio de Salud Publica del Ecuador para implementar un plan piloto en
el Distrito de Salud de Machala para realizar actividades de prevencién y control de criaderos

antes que estos se conviertan en un potencial peligro para la salud de la poblacién.

El desarrollo de la investigacion se basara en técnicas de prediccion donde tendra como datos
de entrada: Datos de control vectorial, Datos de clima y Datos Socioecondémicos, cuyos
detalles de los atributos que los conforman se describen en la seccion Andlisis y preparacion
de los datos, los mismos que debera predecir la presencia de criaderos del mosquito Aedes

aegypti representado en un mapa tematico de la ciudad de Machala.

Figura 1. Diagrama de la solucién planteada.
Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

1.3 Metodologia

Las técnicas de prediccién seran aplicadas a los datos obtenidos de las zonas o barrios de la
ciudad de Machala, los datos de control vectorial seran proporcionados por el Departamento
de Control Vectorial del Distrito de Salud de Machala del Ministerio de Salud Publica, los datos
de clima seran facilitados por el Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia — INAMHI y
los datos socioecondmicos serd obtenidos de la pagina web del Instituto Nacional de
Estadisticas y Censos — INEC. Para el modelo se analizara varias alternativas como Redes

Neuronales, Series Temporales, Redes Bayesianas, Arboles de decision.



Las fases de desarrollo serian: obtener los datos mencionados, prepararlos para que sirvan
como fuente de entrada, crear la herramienta utilizando técnicas de prediccion como las redes
neuronales, entrenarla utilizando el algoriimo de regulacién bayesiana y evaluar la
herramienta utilizando métricas como el valor de regresion y el error cuadratico medio,
posteriormente representar en un mapa tematico de la ciudad de Machala los resultados

obtenidos, utilizando software GIS (Sistema de Informacién Geogréfica).



CAPITULO II.
MARCO TEORICO.



2.1 Mineria de Datos

Como menciona (Duefas-Reyes, 2009), es “un proceso no trivial de identificacion valida,
novedosa, potencialmente util y entendible de patrones comprensibles que se encuentran
ocultos en los datos” (p. 143). Un concepto mas adecuado deberia ser “mineria de

conocimiento de datos” (Jiawei, Kamber, Han, Kamber, & Pei, 2012, p. 6).

Para descubrir el conocimiento se debe seguir los siguientes pasos como lo mencionan
(Jiawei et al., 2012, p. 6):

1. Limpieza de datos (para eliminar el ruido y datos inconsistentes)
Integracion de datos (donde se pueden combinar multiples fuentes de datos)

3. Seleccién de datos (donde los datos relevantes para la tarea de andlisis se recuperan
de la base de datos)

4. Transformacion de datos (donde los datos se transforman y consolidan en formularios
apropiados para la mineria realizando operaciones de resumen o agregacion)

5. La mineria de datos (un proceso esencial en el que se aplican métodos inteligentes
para extraer patrones de datos)

6. Evaluacion de patrones (para identificar los patrones verdaderamente interesantes que
representan el conocimiento basado en medidas de interés)

7. Presentacién del conocimiento (donde la visualizacion y las técnicas de representacion

del conocimiento se utilizan para presentar el conocimiento minado a los usuarios)
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Figura 2. Proceso de descubrimiento de conocimiento.
Fuente: (Jiawei et al., 2012)
Elaborado por: El autor

“En general, cualquiera que sea el problema a resolver, no existe una unica técnica para
solucionarlo, sino que puede ser abordado siguiendo aproximaciones distintas” (Aluja, 2001,
p. 484).

La mineria de datos cuenta con tres técnicas: predictivas, descriptivas y auxiliares.

Las técnicas predictivas tienen fundamento tedrico, este es puesto a prueba y comparado

posteriormente para dar como valido el modelo.

Los modelos de las técnicas predictivas deben seguir las siguientes etapas: a) identificacion,
seleccion del modelo para los datos de la investigacion; b) estimacion, preparacion de datos
y adaptacion del modelo; ¢) analisis, verificacion del modelo; y d) prediccion, corresponde al

uso del modelo para predecir los valores de las variables objetivos.
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En estas técnicas se encuentran las regresiones, series temporales, arboles de decision,
redes neuronales, algoritmos genéticos, analisis discriminante y redes bayesianas. (L6pez,
2007, p. 8).

Para las técnicas descriptivas no se cuentan con variables objetivos ni predictoras, los

modelos son resultado del reconocimiento de patrones en los datos de la investigacién.

En las técnicas descriptivas encontramos las técnicas de asociacion y dependencia, las
técnicas de analisis exploratorio de datos, las técnicas de reduccion de la dimension y de

escalamiento multidimensional. (L6pez, 2007, p. 8).

Las técnicas auxiliares se establecen a partir de las técnicas de estadistica descriptiva y

cualquier otra estrategia que permita verificar su resultado; son técnicas limitadas y de

soporte.
Regresion
Analisis de la varianza y
covarianza
Series temporales
Métodos bayesianos
Predictivas . v .
Algoritmos genéticos
Discriminante
. Arboles de
Clasificacion ad hoc - .
decision .
I~ Descubrimiento
i Redes neuronales
Técnicas - [
. Clustering
Clasificacion post hoc - .
Segmentacion

Asociacion

Descriptivas 4 Dependencia

Reduccion de la dimension
Analisis exploratorio
Escalamiento multidimensional

Proceso analitico de transacciones {OLAP)
Auxiliares = S0OLy herramientas de consulta = Verificacion
Reporting

Figura 3. Clasificacion de las técnicas de Data Mining.
Fuente: (L6pez, 2007)
Elaborado por: El autor

A continuacion, se analizan técnicas de mineria de datos predictivas como: Arboles de
decisién, Redes Neuronales, Series Temporales y Redes Bayesianas, con el objetivo de

seleccionar la mas indicada para la consecucion del objetivo planteado.
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2.2 Arboles de decision

Un arbol de decision es una representacion visual basado en reglas de decisiones para la

solucién de un determinado problema.

Como lo menciona (Erandi et al., 2009) “ Un arbol de decision es un modelo de prediccion
cuyo objetivo principal es el aprendizaje inductivo a partir de observaciones y construcciones

l6gicas” (p. 20).

(Rubio & Rubio, 2012) afirma que “Los arboles de decisidon constituyen representaciones
gréaficas en forma de diagramas ordenados de secuencias temporales l6gicas y de estructura

arborescente” (p. 4).

En su investigacién Moreno, Miguel, Garcia, & Polo (2008) indican que, los arboles de decision
consisten en la creacién de un modelo de clasificacion que parten de datos de entrenamiento
y de un incitador. EI modelo consta de una secuencia de patrones que permiten la

identificacion de clases.
Un arbol de decision realiza una serie de pruebas para poder tomar una decision, los nodos
internos del arbol son el resultado de la decisiébn tomada a partir del valor de una de sus

caracteristicas. (Norvig, P., & Russell, 2014).

En la siguiente figura se indica un ejemplo de un arbol de decision.
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Figura 4. Ejemplo de arbol de decisién para decidir si esperar por una mesa.
Fuente: (Norvig, P., & Russell, 2014)
Elaborado por: El autor

2.3 Series Temporales

Una serie temporal es un concepto matematico o sucesion ordenada, de variables a través

del tiempo, solo se tiene un resultado u observacién por cada proceso de las variables que

forman parte de la serie temporal, estos valores a su vez, varian con el transcurso del tiempo

conforme a las leyes de probabilidad.(Gras, 2001).

Las series de tiempo de acuerdo a (Martinez F.J, Ordieres J., Pernia A., 2005) citado por

(Duenas-Reyes, 2009) “permiten buscar patrones a partir de grandes cantidades de datos.

Algunas de sus variables estan en funcion del tiempo. Esta técnica se utiliza a partir del

comportamiento histérico de los datos, que permite modelar los componentes basicos de la

serie”.
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Figura 5. Ejemplo de Serie de Tiempo.
Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

De acuerdo a la evolucion historica de la serie temporal, permite identificar tendencias, ciclos
y estacionalidad de los datos a representar, con lo que permite realizar predicciones futuras.
(Aluja, 2001).

Las series temporales son modelos que describen el proceso que generan los datos
observados mediante el analisis, los modelos que se representan en el dominio del tiempo se
deducen de la funcién de autocorrelacién, y los modelos que se representan en el dominio de

la frecuencia se argumentan de la funcion de densidad espectral. (Gras, 2001).
2.4 Red Bayesiana

2.4.1. Concepto.
Las redes bayesianas son modelos de probabilidad de causa y efecto, son grafos dirigidos
aciclicos, de valores aleatorios representados por nodos y arcos, que representan a las
variables y las relaciones respectivamente.
La topologia de las redes bayesianas, permiten establecer si existe relacion entre las

variables, y luego de un proceso de probabilidad son capaces de resolver problemas de

prediccion.
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Las redes bayesianas pueden realizar tareas de clasificacion que se define con una sola de
las variables objetivo de la base de datos, mientras que todas las demas son los datos del
tema a clasificar; en el conjunto de datos pueden existir muchas variables, pudiendo existir
alguna relacién directa con la variable objetivo, aunque otras variables pueden tener una

influencia directa sobre la clase. (Felgaer, 2004).

Dolor de

Fiebre articulaciones

Dolor detras Erupciones
de los ojos en la piel

Figura 6. Ejemplo de red bayesiana.
Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

2.4.2. Ingenieria del conocimiento.
Consiste en definir el grafo y las tablas de probabilidad de la red bayesiana, por lo general es
necesario ejecutar varias instancias con ayuda de algoritmos de mineria de datos. (Rodriguez
& Dolado, 2007).
Los pasos para la construccion de la ingenieria del conocimiento son los siguientes:

— Seleccionar la variable objetivo.

— Definir de la estructura de las redes bayesiana. Las redes generadas son mas

densas por medio de las relaciones causales, extendiendo las autonomias

condicionales eliminando arcos innecesarios.

— Definir las tablas de probabilidad para los nodos.

15



— Evaluar y validar su funcionamiento, a través del analisis de sensibilidad, para
establecer si los cambios en los valores de las variables introducidas tienen alguin

efecto en el resultado.

La Red Bayesiana cuenta con clasificadores siendo estos: Clasificador Bayesiano Simple
(NBC) adquiriendo los valores de prediccion posterior y, Redes Bayesianas Dindmicas (RBD)
mostrando la situacion de las variables en determinado estado de tiempo. (Corso & Gibellini,
2011).

2.5 Red Neuronal

2.5.1. Concepto.

Una red neuronal artificial se basa en las neuronas del cerebro humano, las cuales se

encargan de trasmitir mensajes a través de impulsos eléctricos para comunicarse entre si.

Como lo mencionan Norvig, P., & Russell (2014) “los investigadores de inteligencia artificial y
de estadistica se han interesado en las propiedades mas abstractas de las redes neuronales,
tales como su habilidad para desarrollar computacion distribuida, para tolerar el ruido en la

entrada, y para el aprendizaje”. (p. 838).

Otras técnicas de aprendizaje como las redes bayesianas también poseen estas propiedades,
pero las redes neuronales contintan siendo una de las formas mas difundidas y seguras de

crear sistemas de aprendizaje.
2.5.2. Ventajas.
Las ventajas de las redes neuronales segun indica Matich (2001) “son capaces de aprender

de la experiencia, de generalizar de casos anteriores a nuevos casos, de abstraer

caracteristicas esenciales a partir de entradas que representan informacion irrelevante, etc.”
(p- 8)

Algunas ventajas de las redes neuronales son las siguientes:
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- Aprendizaje Adaptativo. Las redes neuronales estan en capacidad de aprender a

ejecutar operaciones establecidas en un entrenamiento o en una actividad de inicio.

- Auto-organizacion. Es la capacidad de modificacion total de la red neuronal, para la

resoluciéon de un determinado objetivo a través del aprendizaje.

- Tolerancia a fallos. Si una parte de la red neuronal sufre algun dafio, esta puede

seguir operando sin que colapse por completo la red neuronal.

- Operacion en tiempo real. La operacion de las redes neuronales se realiza en forma

paralela, lo que proporciona una rapidez de respuesta.

- Fécil inserciéon dentro de la tecnologia existente. Las redes neuronales pueden

adaptarse facilmente por medio de chips especializados.
2.5.3. Estructura.
La estructura de las redes neuronales consta de tres secciones: entradas, capas ocultas y

salidas. Las entradas constituyen a las variables de ingreso de los datos, estas se

interconectan con la o las capas ocultas, y posteriormente obtener el resultado o la salida.

Entradas
sepifes

~
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 7. Esquema de una red neuronal.
Fuente: (Matich, 2001)
Elaborado por: El autor

En referencia a la estructura de las Redes Neuronales artificiales, existen 3 categorias: Redes
Feedforward de Capa Simple, Redes Feedforward Multi-Capas y Redes Recurrentes. (Jirén
Araya, 2015).
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Redes Feedforward de Capa Simple: Es una red donde todas las entradas estan conectadas
directamente a las salidas se denomina red de capa simple, o red perceptron; cada salida es

independiente de las otras, el peso afecta Unicamente a una de las salidas. (Norvig, P., &
Russell, 2014).

Salida del perceptron

l

’r ’/’;
/// ’////’/ i
) /, ////// ’/
.’I’I//, lllll I/ //’,////’/;//
% I I
”’ZZI::’ ’t’///

’/

. . | 4
Unidades : Unidades
de entrada jd de salida

Figura 8. Ejemplo de Red Neuronal Feedforward de Capa Simple.

Fuente: (Norvig, P., & Russell, 2014)

Redes Feedforward Multi-Capas (Multilayer Feedforward Networks): Estas redes se
diferencian por estar disefiadas por una o0 mas capas o cultas, los nodos internos de célculo
tienen por nombre neuronas ocultas o unidades ocultas; la tarea de las neuronas ocultas es
realizar los célculos entre la capa de entrada externa y la salida de la red. Los nodos de origen
en la capa de entrada proporcionan los elementos del patrén de activacion, los mismos que
conforman las sefiales de entrada atribuidas a los nodos de célculo en la primera capa oculta.
La respuesta de la red de acuerdo al patrén de activacion proporcionado por los nodos fuentes

en la capa de entrada son las sefiales de salida de las neuronas ocultas en la capa de salida.
(Jirén Araya, 2015).
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Figura 9. Ejemplo de Red Neuronal Feedforward Multi - Capa.
Fuente: (Norvig, P., & Russell, 2014)
Elaborado por: El autor

Redes Recurrentes (Recurrent Networks): Este tipo de redes se caracterizan por tener al
menos un loop de retroalimentacion; el aprendizaje y el rendimiento de la red se ven
influenciadas por la estructura de recurrencia. Suponiendo que la red neuronal contiene
unidades no-lineales, las unidades de retardo provocan una conducta dinamica no lineal.
(Jirén Araya, 2015).

Oueputs

/o
o
Unit-delay i,
operators !
Ini?uts{ /,
Figura 10. Ejemplo de Red Neuronal Recurrente.

Fuente: (Jirén Araya, 2015)
Elaborado por: El autor
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2.5.4. Elementos.

Los elementos que conforman una red neuronal artificial son los siguientes:

e Entradas: Son los valores de las n variables que toma como ingreso la red neuronal.

e Pesos Sinapticos: La red neuronal asigna pesos a las multiples variables que recibe
como entrada, esto es lo que le da importancia a una variable de otra, estos pesos pueden
tener valores positivos o excitadores, negativos o inhibidores, puede también llegar a tener

el valor de cero, con lo que la comunicacion entre esas neuronas se pierde.

e Funcién de activaciéon: “La funcion de activacion determina el estado de activacién
actual de la neurona en base al potencial resultante y al estado de activacién anterior de

la neurona”. (Bertona, 2005, p. 9).

e Funcién de salida: Es valor resultante de la red neuronal, este valor dependera de los

pesos Y la interacciéon de las neuronas en las capas ocultas.

2.55. Fases.

Las redes neuronales artificiales cuentan con dos fases: fase de entrenamiento que consiste
en utilizar datos para entrenamiento y la fase de operacion donde utiliza datos que no fueron

utilizado en el entrenamiento, esto con el fin de realizar la validacion.

2.5.5.1. Fase de entrenamiento.

El entrenamiento de una red neuronal se basa en la asignacion de los pesos sinapticos, que

es lo que determinar la eficiencia en la solucién de un determinado problema.

“Una vez introducidos todos los ejemplos se comprueba si se ha cumplido cierto criterio de

convergencia; de no ser asi se repite el proceso”. (Isasi Vifiuela & Galvan Leoén, 2000, p. 10).

“La finalizacion del periodo de aprendizaje se puede determinar: Mediante un ndmero fijo de
ciclos, Cuando el error descienda por debajo de una cantidad preestablecida, Cuando la

modificacion de los pesos sea irrelevante”. (Isasi Vifiuela & Galvan Le6n, 2000, p. 11).
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El aprendizaje de las redes neuronales artificiales se lo puede clasificar en lo siguiente:

e Aprendizaje supervisado: Para este tipo de aprendizaje, el conjunto de datos de

aprendizaje tiene dos tipos de atributos: los propios datos y alguna informacién

referente a la respuesta del problema; para verificar si el comportamiento adecuado

de este aprendizaje se comenta que existe alguna persona externa encargado de

realizar esta comprobacién, modificando adecuadamente los pesos mediante la

comparacion entre la salida producida y la esperada. (Isasi Vifiuela & Galvan Ledn,

2000).

e Aprendizaje no supervisado: El aprendizaje no supervisado esta constituido

Unicamente por los patrones de entrada; este aprendizaje no posee la guia de una

persona externa para realizar la comprobacién del comportamiento de la red. La red

forma su conocimiento a partir de la experiencia de los patrones de datos de

preparacion anteriores. (Marin, 2007).

e Aprendizaje por refuerzo: Este aprendizaje constituye una variacién del aprendizaje

supervisado en el que “no se dispone de informacién concreta del error cometido por

la red para cada ejemplo de aprendizaje, sino que simplemente se determina si la

salida producida para dicho patrén es o no adecuada”. (Isasi Vifiuela & Galvan Ledn,

2000, p. 13).

2.5.5.2. Fase de operacion.

En ocasiones el ajuste se enfoca mayormente en soluciones particulares de acuerdo a los

datos de entrenamiento, lo que provoca un sobre entrenamiento de la red, provocando que

los valores sean erréneos. Para evitar esto, es necesario utilizar datos que no fueron utilizados

para el entrenamiento, a estos datos se los conoce como datos de test 0 prueba, y de esta

forma realizar una validacién de los resultados de la red neuronal, apegado a una solucién

generalizada del problema propuesto.

21



2.5.6. Métricas de evaluacion.

Como métricas de evaluacién se tienen: Error Cuadratico Medio o MSE y el Valor de

Regresion.

El Error Cuadréatico Medio o MSE es la diferencia entre los valores obtenidos por la red
neuronal y el valor del objetivo, los resultados con valores mas bajos indican la precisién de

la prediccidén, un valor de cero indica que no existe error por lo tanto el resultado seria perfecto.

El valor de Regresion R indica la correlacion de los resultados de la red frente al objetivo
establecido, aqui por el contrario del MSE, los valores cercanos a 1 indican mayor precisiéon
de la red neuronal, el valor de 1 significa una correlacion perfecta, un valor de 0 significa que
la correlacion es nula, esta métrica es una forma de mostrar cuanto es la adaptacion del

modelo a los datos del ensayo.

2.6 Trabajos relacionados

A continuacion, se presentan trabajos relacionados a esta investigacion elaborados por otros

autores, teniendo en comdun las redes neuronales artificiales.

2.6.1. Sistema de prediccion de ruido urbano mediante redes neuronales.

El modelo descrito por el autor se fundamenta en el analisis de las variables que se estiman
tiene predominio en el ruido ambiental, realizando una recoleccion propia de datos para

posteriormente realizar el entrenamiento de la red neuronal.

La arquitectura de la red neuronal es perceptron multicapa, con un algoritmo de entrenamiento

Levenberg-Marquart, desarrollada en Matlab

La red neuronal artificial inicialmente es creada con 25 variables independientes y como
variable objetivo el nivel equivalente de ruido, posee una sola capa oculta con 7 neuronas.
Realiza una reduccién de variables utilizando analisis de componentes principales y varios

métodos de seleccidén para elegir las variables mas idéneas; presenta resultados similares
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utilizando solo 15 variables y 12 neuronas ocultas, obteniendo un valor de error que no supera
el 5%. (Genaro, 2014).

2.6.2. Entrenamiento de redes neuronales basado en algoritmos evolutivos.

En esta investigacion el objetivo principal es entrenar a la red neuronal utilizando algoritmos
evolutivos, permitiendo combinar estas dos técnicas y sustituir a los algoritmos tradicionales;
al finalizar se realiza una evaluacion de este algoritmo innovador frente a los algoritmos
cotidianos, donde se demuestra que esta técnica presenta resultados similares al algoritmo

backpropagation especialmente en la generalizacién del resultado.

El método no utiliza informacion de gradientes como lo harian los métodos tradicionales,
donde en ocasiones queda atrapado en minimos locales, efecto anélogo de la detencién

anticipada; el método utiliza operadores que afianzan la heterogeneidad del resultado.

Una ventaja del método planteado es la disminucién de los tiempos de entrenamiento,
aproximadamente menor al 40% que el algoritmo backpropagacion, lo que permite mejorar el

rendimiento del entrenamiento, frente a los algoritmos tradicionales. (Bertona, 2005).

2.6.3. Modelamiento matematico y por redes neuronales artificiales del
crecimiento de Spirulina sp. en fotobiorreactor con fuente de luz

fluorescente e iluminacién en estado sélido.

Este proyecto pone de manifiesto como a través del uso de redes neuronales artificiales se
puede evaluar los modelos matematicos de Gompertz y logistico en el cambiante crecimiento

de la spirulina en ambientes de cultivo con luz fluorescente e iluminacion LED.

La estructura de la red neuronal artificial para este proyecto es del tipo hacia adelante
(feedforward), con algoritmo de entrenamiento de Levenberg Marquartd, una sola capa oculta
con 3 neuronas, utilizando Unicamente la variable con los datos de tiempo, y como métricas
de evaluacion se tienen al Error Cuadratico Medio, Error Objetivo, tangente y logaritmo

sigmoidal hiperbdlica; la red neuronal fue desarrollada con el software Matlab.
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La red neuronal mostré el coeficiente de correlacion 0.993 en la prueba de la Spirulina con
iluminacioén fluorescente, y 0.994 en la prueba con iluminaciéon LED, demostrando una buena
precision en los resultados de la red neuronal en contraste con el modelo matematico de

Gompertz. (Vasquez V, Artega G, Chanamé A, & Esquivel T, 2013).
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CAPITULO Ill.
ANALISIS Y PREPARACION DE DATOS



3.1 Obtencioén de los datos

Los datos fueron obtenidos gracias al convenio de cooperacion interinstitucional entre la
Universidad Upstate de New York, Universidad Técnica de Machala, Ministerio de Salud
Puablica del Ecuador, Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia (INAMHI) y Instituto
Nacional de Estadisticas y Censos (INEC) a través del proyecto de investigacion
“Fortalecimiento de las capacidades en Ecuador: Colaboracion para mejorar la vigilancia de
enfermedades febriles transmitidas por vectores”, la carta de autorizacion se encuentra en
Anexos 1, 2,3y 4.

Los datos recopilados para este estudio corresponden desde el mes de enero del afio 2011
hasta el mes de diciembre del afio 2016, con un total de 13468 registros, para esta
investigacion no se incluyen los datos del afio 2017 porque la informacion del Instituto
Nacional de Meteorologia e Hidrologia (INAMHI) no se encuentra completa.

3.1.1. Datos de Control Vectorial.

Encontramos los siguientes datos proporcionados por el Departamento de Control Vectorial
del Distrito de Salud Machala:

Tabla 1. Datos de visitas domiciliarias.

Variable Descripcion

Barrio Nombre del barrio donde se realiza la actividad de

control vectorial.

Parroquia Corresponde al nombre de la Parroquia a la que
pertenece el barrio, la ciudad de Machala tiene 8
Parroquias Urbanas (Puerto Bolivar, Jambeli,
Jubones, Machala, Nueve de Mayo, La Providencia,
El Cambio) y 1 Rural (El Retiro).

Caodigo Barrio Cddigo asignado al barrio de intervencion, esta

conformado por 10 digitos, los 2 primeros indican la
Provincia, los 2 siguientes el Canton, los 2 siguientes
indican la Parroquia, estos 6 digitos son establecidos
por el INEC; y los 4 ultimos indican el niamero del

barrio, este codigo fue asignado por la desaparecida
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institucion SNEM (Servicio Nacional de Erradicacion

de la Malaria).

Area

Indica el area en metros cuadrados del barrio
intervenido, este dato es calculado a través de la
funcion %area en el software QGIS (Sistema de
Informacion Geogréfica) que realiza la estimacién del
area a través de la SRC (Sistema de Referencia de
Coordenadas) del mapa.

Total Casas

Numero de casas que tiene el barrio.

Habitantes

Numero de habitantes que posee el barrio.

Casas Inspeccionadas

Numero de viviendas que fueron inspeccionadas para

determinar la presencia de criaderos de mosquitos.

Casa Cerradas

NuUmero de viviendas que no se inspeccionaron por
ausencia de los habitantes al momento de la

inspeccion.

Casas Renuentes

NuUmero de viviendas que no se inspeccionaron por

gue los habitantes no permiten realizar la inspeccion.

Casas Positivas

NUmero de viviendas donde se encontré criaderos de

mosquitos Aedes aegypti.

Terreno Baldio

NUmero de terrenos o solares sin habitar.

Depositos Inspeccionados

Numero de recipientes inspeccionados como:

floreros, tarrinas, llantas, cisternas, tanques, etc.

Depésitos Positivos

Numero de recipientes dénde se encontré la

presencia de Aedes aegypti.

Indice de Casa

Porcentaje de viviendas infestadas con Aedes

aegypti/ Total de Casas.

indice de Breteau

Numero de Depbsitos positivos por cada 100

viviendas inspeccionadas.

indice de Deposito

Porcentaje de recipientes infestados con Aedes

aegypti/ Total de Casas.

Larvicida

Tipo de larvicida utilizado en la visita de control

vectorial.

Semana Epidemiolégica

Numero de la semana correspondiente al calendario
epidemiol6gico del Ministerio de Salud Publica del

Ecuador.
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Fecha Fumigacion Motomochila Corresponde a la ultima fecha de fumigacion con
maquina motomochila realizada en el barrio

Fuente: (Distrito de Salud 07D02 - Machala)

Elaborado por: El autor

3.1.2. Datos de Clima.

Los datos fueron facilitados por el Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia (INAMHI)

en su formato original de registro, siendo este diario y cada 60 minutos:

Tabla 2. Datos climaticos.

Variable Descripcion

Precipitacion Cantidad de agua que ha caido en la ciudad expresada en
milimetros

Temperatura max Temperatura méxima registrada en la ciudad

Temperatura min Temperatura minima registrada en la ciudad

Temperatura med Temperatura promedio registrada en la ciudad

Fuente: (INAMHI)

Elaborado por: El autor

3.1.3. Datos socioecondmicos.

Datos obtenidos de la pagina web oficial del Instituto Nacional de Estadisticas y Censos

(INEC), los cuales se encuentran registrados por zonas censales.

Tabla 3. Datos Socioeconémicos.

Variable Descripcion
Cddigo Zona Cadigo de la Zona Censal establecido por el INEC
Alcantarillado Indicador promedio para determinar si el barrio tiene

alcantarillado o alguna forma de desfogue de aguas
servidas:

AL1 = Inodoro y alcantarillado

AL2 = Inodoro y pozo séptico

AL3 = Inodoro y pozo ciego

AL4 = Letrina

AL5 = No tiene
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Agua Potable Indicador promedio para determinar la forma de
abastecimiento de agua potable en el barrio:

AP1 = Red publica

AP2 = Otra fuente por tuberia

AP3 = Carro repartidor / triciclo

AP4 = Pozo
AP5 = Rio vertiente 0 acequia
APG6 = Otro
Recoleccion Basura Indicador promedio para determinar la forma de eliminacion

de los desechos en el barrio:

RB1 = Servicio Municipal

RB2 = La botan a la calle, quebrada, lote
RB3 = La queman

RB4 = La entierran

RB5 = La botan al rio, acequia, canal
RB6 = Otro

Nivel Socioeconémico Indicador promedio para determinar cémo se considera el
nivel socioecondmico en el barrio:

NS1 = Muy pobre

NS2 = Pobre

NS3 = Mas o0 menos pobre

NS4 = No pobre

Nivel de Instruccién del Jefe | Indicador promedio para determinar el nivel maximo de
de Hogar instruccién educativa alcanzado por el jefe de hogar en el
barrio:

NIO = Menores de 5 afios

NI1 = Ninguno

NI2 = Primaria

NI3 = Secundaria

NI4 = Superior

Fuente: (INEC)
Elaborado por: El autor

3.2 Preparacioén de los datos

Para el trabajo de investigacion, se deben procesar los datos y obtener nuevas variables que

ayudaran a la consecucién del objetivo propuesto.
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Tabla 4. Obtencién de nuevas variables.

Variable original

Nueva Variable

Descripcion

Total Casas — Casas

Inspeccionadas

Casas No Inspeccionadas

NuUmero total de viviendas que
no se lograron inspeccionar,
resultado de la resta del total
de casas del barrio menos las

casas inspeccionadas.

Fecha Fumigacién

Motomochila

Semana ultima fumigaciéon_m

Se procedié a transformar la

fecha en semana

Fecha Fumigacién

Motomochila

Fumigacién estado

Se estable en 0 cuando la
fumigacién tiene un maximo de
9 dias y 1 cuando es mayor a
10.

Fecha Visita

Estacion

De diciembre a mayo se asigha
0, que corresponde a invierno y
de junio a noviembre se asigna

1, que corresponde a verano

Fecha Visita

Mes

Obtencion del numero del mes
a partir de la fecha de visita

domiciliaria

Fecha Visita

ARo

Obtencion del afio a partir de la

fecha de visita domiciliaria

Casas Inspeccionadas

Validacion

Seleccibn o0 descarte del

registro para su
procesamiento, como
condicion de seleccion debe
tener un minimo de casas
inspeccionadas del 33% del

total de casas del barrio.

Alcantarillado

Alcan_1
Alcan_2
Alcan_3

Se separa esta variable para su
correcta utilizaciéon, establece
en 1 para los datos que
presentan esta opcién y 0 para
los que no corresponden

AL1 = Inodoro y alcantarillado

AL2 = Inodoro y pozo séptico
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AL3 = Inodoro y pozo ciego

Agua Potable

Agua_1
Agua_2
Agua_3

Se separa esta variable para su
correcta utilizacion, establece
en 1 para los datos que
presentan esta opcion y 0 para
los que no corresponden

AP1 = Red publica

AP2 = Otra fuente por tuberia

AP3 = Carro repartidor / triciclo

Recoleccién Basura

Recol_1
Recol 2

Se separa esta variable para su
correcta utilizacion, establece
en 1 para los datos que
presentan esta opcién y 0 para
los que no corresponden

RB1 = Servicio Municipal

RB2 = La botan a la calle,

quebrada, lote

Nivel Socioeconémico

Socio_2

Socio_3

Se separa esta variable para su
correcta utilizaciéon, establece
en 1 para los datos que
presentan esta opcién y 0 para
los que no corresponden

NS2 = Pobre

NS3 = Mas o0 menos pobre

Nivel de Instruccién del

Jefe de Hogar

Instru_2
Instru_3

Instru_4

Se separa esta variable para su
correcta utilizaciéon, establece
en 1 para los datos que
presentan esta opcién y 0 para
los que no corresponden

NI2 = Primaria

NI3 = Secundaria

NI4 = Superior

Fuente: (El autor)

Elaborado por: El autor
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CAPITULO IV.
SELECCION DE TECNICA DE PREDICCION



4.1 Seleccion de los datos

Una vez obtenidos y preparados los datos, continuamos con la seleccién de los mismos.
Primeramente, se establece como variable objetivo a Casas Positivas, luego se procede a
seleccionar las variables predictoras por medio de una matriz de correlacion para establecer

qué variables tienen més influencia con nuestra variable objetivo.

Después del proceso preparatorio de los datos, se obtuvo 42 variables para la investigacion,
pero de las 19 variables que proceden de los datos del Departamento de Control Vectorial del
Distrito de Salud 07D02 se descartaron 15 de la seleccién, porque dependen exclusivamente
de la intervencién de los trabajadores; es decir, dependen del factor humano, en la actividad
de visitas domiciliarias. Por ejemplo, algunas variables que fueron excluidas tenemos a: Casas
Inspeccionadas, Depositos Positivos, Casas Cerradas, etc., esto para no crear un dato de
prediccion viciado o de sobreajuste, quedando un total de 27 variables para la matriz de

correlacion.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 1 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27

1- Casas_Positivas 1043 0.53 0.51 0.26 -0.03/-0.24 -0.24 -0.05 -0.18 0.13 0.18 0.11 -0.07 0.08 0.00 -0.06 0.03 0.07 0.00 0.00 0.02 -0.02 0.01 -0.02 0.03 -0.04
2-Area 0.43 1 082 0.82 043 -0.01 0.00 0.00 0.02 -0.01 0.00 0.00 0.00 -0.01 0.02 -0.04 -0.04 0.04 0.01 0.04 -0.04 0.05 -0.06 0.02 -0.12 0.11 0.02
3-Total_Casas 0.53 0.82 1 099 0.41-0.05 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.01 -0.03 -0.04 0.04 0.00 -0.06 0.03 0.07 0.00 0.00 0.04 -0.04 0.01 -0.11 0.10 0.01
4 - Habitantes 0.51 0.82 0.99 1 040 -0.06 0.00 0.00 0.04 -0.01 0.00 0.02 -0.03 -0.03 0.03 0.02 -0.05 0.02 0.07 -0.02 0.02 0.04 -0.05 0.03 -0.10 0.10 0.00
5-Terreno_Baldio 0.26 0.43 0.41 0.40 1-0.04 0.03 0.03 0.01 0.03 -0.03 -0.03 -0.02 -0.37 0.36 0.05 -0.24 0.20 0.13 -0.05 0.05 0.25 -0.20 -0.07 -0.05 0.04 0.02
6- Anio -0.03 -0.01 -0.05 -0.06 -0.04 1-0.12 -0.10 -0.55 -0.07 0.14 -0.25 0.77 0.04 -0.03 -0.03 0.05 -0.04 -0.03 0.03 -0.03 -0.04 0.03 0.02 -0.03 0.02 0.06
7 - Mes -0.24 0.00 0.00 0.00 0.03 -0.12 1 1.00 -0.08 0.65 -0.37 -0.57 -0.39 0.00 0.01 -0.02 0.00 0.01 -0.01 0.02 -0.02 -0.03 0.02 0.02 -0.02 0.01 0.02
8-Semana -0.24 0.00 0.00 0.00 0.03 -0.10 1.00 1-0.09 0.66 -0.36 -0.58 -0.38 0.00 0.01 -0.02 0.00 0.01 -0.01 0.02 -0.02 -0.03 0.02 0.02 -0.02 0.01 0.02
9- Larvicida -0.05 0.02 0.03 0.04 0.01 -0.55 -0.08 -0.09 1-0.07 0.01 0.38 -0.65 -0.02 0.02 0.00 0.02 -0.02 -0.01 0.00 0.00 -0.01 0.02 -0.01 0.01 0.00 -0.04
10- Estacion -0.18 -0.01 0.00 -0.01 0.03 -0.07 0.65 0.66 -0.07 1-035-0.71 -0.43 0.00 0.01 -0.02 0.00 0.01 -0.01 0.02 -0.02 -0.02 0.00 0.04 0.00 0.00 0.01
11 - Precipitacion 0.13 0.00 0.00 0.00 -0.03 0.14 -0.37 -0.36 0.01 -0.35 1 022 0.22 0.00 -0.02 0.04 0.01 -0.02 0.03 -0.04 0.04 -0.02 0.01 0.01 -0.01 0.01 -0.02
12 - Temperatura_max 0.18 0.00 0.01 0.02 -0.03 -0.25 -0.57 -0.58 0.38 -0.71 0.22 1 003 -0.01 0.00 0.00 0.01 -0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 -0.04 0.02 -0.01 -0.04
13- Temperatura_min  0.11 0.00 -0.03 -0.03 -0.02 0.77 -0.39 -0.38 -0.65 -0.43 0.22 0.03 1 0.03 -0.03 -0.01 0.02 -0.02 0.00 0.01 -0.01 0.00 0.00 0.00 -0.02 0.01 0.04
14-alcan_1 -0.07 -0.01 -0.04 -0.03 -0.37 0.04 0.00 0.00 -0.02 0.00 0.00 -0.01 0.03 1-0.94 -0.28 0.33 -0.21 -0.31 0.28 -0.28 -0.34 0.26 0.11 0.05 -0.06 0.04
15-alcan_2 0.08 0.02 0.04 0.03 0.36 -0.03 0.01 0.01 0.02 0.01 -0.02 0.00 -0.03 -0.94 1-0.07 -0.22 0.24 0.00 0.07 -0.07 0.26 -0.19 -0.11 -0.19 0.19 -0.04
16-alcan_3 0.00 -0.04 0.00 0.02 0.05 -0.03 -0.02 -0.02 0.00 -0.02 0.04 0.00 -0.01 -0.28 -0.07 1-0.36 -0.05 0.90 -1.00 1.00 0.28 -0.25 -0.03 0.37 -0.36 -0.01
17-agua_l -0.06 -0.04 -0.06 -0.05 -0.24 0.05 0.00 0.00 0.02 0.00 0.01 0.01 0.02 0.33 -0.22 -0.36 1-0.89 -0.40 0.36 -0.36 -0.38 0.31 0.09 -0.02 0.01 0.03
18-agua_2 0.03 0.04 0.03 0.02 0.20 -0.04 0.01 0.01 -0.02 0.01 -0.02 -0.01 -0.02 -0.21 0.24 -0.05 -0.89 1-0.06 0.05-0.05 0.29 -0.24 -0.08 -0.14 0.14 -0.03
19-agua_3 0.07 0.01 0.07 0.07 0.13 -0.03 -0.01 -0.01 -0.01 -0.01 0.03 0.00 0.00 -0.31 0.00 0.90 -0.40 -0.06 1-0.90 0.90 0.24 -0.21 -0.03 0.33 -0.31 -0.01
20-recol_1 0.00 0.04 0.00 -0.02 -0.05 0.03 0.02 0.02 0.00 0.02 -0.04 0.00 0.01 0.28 0.07 -1.00 0.36 0.05 -0.90 1-1.00 -0.28 0.25 0.03 -0.37 0.36 0.01
21-recol_2 0.00 -0.04 0.00 0.02 0.05 -0.03 -0.02 -0.02 0.00 -0.02 0.04 0.00 -0.01 -0.28 -0.07 1.00 -0.36 -0.05 0.90 -1.00 1 0.28 -0.25 -0.03 0.37 -0.36 -0.01
22-socio_2 0.02 0.05 0.04 0.04 0.25 -0.04 -0.03 -0.03 -0.01 -0.02 -0.02 0.01 0.00 -0.34 0.26 0.28 -0.38 0.29 0.24 -0.28 0.28 1-0.88 -0.11 0.21 -0.19 -0.04
23-socio_3 -0.02 -0.06 -0.04 -0.05 -0.20 0.03 0.02 0.02 0.02 0.00 0.01 0.01 0.00 0.26 -0.19 -0.25 0.31 -0.24 -0.21 0.25 -0.25 -0.88 1-038 -0.15 0.14 0.05
24 - socio_4 0.01 0.02 0.01 0.03 -0.07 0.02 0.02 0.02 -0.01 0.04 0.01 -0.04 0.00 0.11 -0.11 -0.03 0.09 -0.08 -0.03 0.03 -0.03 -0.11 -0.38 1-0.08 0.09 -0.02
25-instru_2 -0.02 -0.12 -0.11 -0.10 -0.05 -0.03 -0.02 -0.02 0.01 0.00 -0.01 0.02 -0.02 0.05 -0.19 0.37 -0.02 -0.14 0.33 -0.37 0.37 0.21 -0.15 -0.08 1-0.97 -0.03
26-instru_3 0.03 0.11 0.10 0.10 0.04 0.02 0.01 0.01 0.00 0.00 0.01 -0.01 0.01 -0.06 0.19 -0.36 0.01 0.14 -0.31 0.36 -0.36 -0.19 0.14 0.09 -0.97 1-022
27 -instru_4 -0.04 0.02 0.01 0.00 0.02 0.06 0.02 0.02 -0.04 0.01 -0.02 -0.04 0.04 0.04 -0.04 -0.01 0.03 -0.03 -0.01 0.01 -0.01 -0.04 0.05 -0.02 -0.03 -0.22 1

Figura 11. Matriz de correlacion.
Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

Para el proceso de seleccion se utiliza una matriz de correlacion, lo que permitira observar

gué variables predictoras tienen mayor influencia frente a la variable objetivo, como se puede
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apreciar en la primera linea de la matriz de correlacién, que es donde se encuentra ubicada
nuestra variable objetivo frente a las variables predictoras, ninguna tiene el 100% de

correlacion o valor de 1, por lo tanto, estas variables presentan multicolinealidad aproximada.

Las variables con correlacion positiva se ven influenciadas positivamente (relacion creciente)
por la variable contrastada a medida que aumenta su valor y, las variables con correlaciéon
negativa (relacion decreciente) se ven influenciadas negativamente por la variable contrastada

a medida que estas aumentan su valor.

Tabla 5. Descripcion de los valores de correlacion.

Coeficiente Interpretacion

0 Relacién nula
0-0.2 Relacién muy baja
0.2-0.4 Relacién baja
0.4-0.6 Relacion moderada
0.6-0.8 Relacion alta
08-1 Relacion muy alta
1 Relacién perfecta

Fuente: (Cortina Januch, 2012)
Elaborado por: El autor

Para esta investigacion se procede a realizar dos ensayos, en el que se pretende utilizar las
variables que mejor resultado den a la creacion de la herramienta de prediccion de casas

positivas con criaderos de mosquitos Aedes aegypti.

4.1.1. Ensayo 1.

Se tomara en consideracion 11 variables que involucran datos de Control vectorial, Clima y
Socioecondmicos, estas dos Ultimas se consideran porque existe la hipotesis que la situacion
socioecondémica de la poblacion y el Clima tienen influencia en el aumento de las casas
positivas con criaderos de mosquitos Aedes aegypti, aunque en la matriz de correlacion se
aprecia que tienen una relacidn muy baja, pero se decide realizar ensayos para aceptar o
rechazar la hipétesis planteada para los datos de la investigacién. Las variables seleccionadas

son las siguientes:
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Tabla 6. Variables seleccionadas de acuerdo al grado de correlacién, Ensayo 1.

Variable Correlacion Interpretacion

Total Casas 0.53 Relacion moderada
Habitantes 0.51 Relacion moderada
Area 0.43 Relacion moderada
Terreno Baldio 0.26 Relacién baja
Temperatura max 0.18 Relacion muy baja
Precipitacion 0.13 Relacion muy baja
Temperatura min 0.11 Relacién muy baja
alcan_2 0.08 Relacién muy baja
Estacion -0.18 Relacion muy baja
Semana -0.24 Relacion baja

Mes -0.24 Relacion baja

Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

4.1.2. Ensayo 2.

Para este ensayo se tomard en consideracion 6 variables predictoras o independientes,
descartando las variables socioecondmicas y de clima, como se puede observar en la matriz
de correlacién estas variables presentan una relacién muy baja, posteriormente se procedera
a realizar pruebas para corroborar si tienen alguna inferencia en el resultado de prediccion.

Las variables seleccionadas para este ensayo son las siguientes:

Tabla 7. Variables seleccionadas de acuerdo al grado de correlacion, Ensayo 2.

Variable Correlacion Interpretacion
Total Casas 0.53 Relacion moderada
Habitantes 0.51 Relacion moderada
Area 0.43 Relacion moderada
Terreno Baldio 0.26 Relacion baja
Semana -0.24 Relacion baja
Mes -0.24 Relacién baja

Fuente: El autor
Elaborado por: El autor
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4.1.3. Ensayo 3.

En este ensayo se toman en consideracidon Unicamente las variables predictoras con una
relacion moderada, excluyendo las variables con una baja relacion, se realizaran pruebas para
verificar si los resultados mejoran a partir de la inclusion de variables con relacion moderada,

guedando para el ensayo las siguientes variables:

Tabla 8. Variables seleccionadas de acuerdo al grado de correlacion, Ensayo 3.

Variable Correlacion Interpretacion
Total Casas 0.53 Relacion moderada
Habitantes 0.51 Relacion moderada
Area 0.43 Relacion moderada

Fuente: El autor

Elaborado por: El autor

En resumen, para el ensayo 1 se cuenta con 11 variables predictoras y 1 variable objetivo;
para el ensayo 2 se tiene 6 variables predictoras y 1 variable objetivo y, pare el ensayo 3 se
dispone de 3 variables predictoras y 1 variable objetivo, estas nos serviran para realizar las

pruebas con las técnicas de prediccién de nuestra investigacion.

4.2 Series Temporales

A continuacion, se realizan varias figuras de Serie de tiempo, para representar la relacion
existente entre las variables predictoras con la variable objetivo y asi continuar con la

busqueda de la prediccién de las Casas Positivas para criaderos de Aedes aegypti.
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Influencia de la lluvia frente a Casas Positivas con presencia del
mosquito Aedes gegypti - Ciudad de Machala - Anos 2011 al 2016
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Figura 12. Influencia de la variable Precipitacion frente a Casas Positivas con presencia del mosquito

Aedes aegypti.
Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

Como se puede apreciar, existe una relacion no muy definida entre la presencia de lluvia y las
casas positivas con criaderos de mosquitos Aedes aegypti, la cantidad de milimetros cubicos
de lluvia no tiene una relacion marcada frente a la presencia de casas positivas, especialmente

en los meses que corresponden a la estacion de invierno.

Influencia de la temperatura ambiental frente a Casas Positivas con presencia
del mosquito Aedes aegypti - Ciudad de Machala - Afios: 2011 al 2016
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Figura 13. Influencia de las variables Temperatura maxima y minima frente a Casas Positivas con
presencia del mosquito Aedes aegypti.

Fuente: El autor

Elaborado por: El autor
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En la figura se puede observar que la temperatura tampoco tiene una relacion definida frente
a los valores de casas positivas de nuestro estudio, ya que en el ciclo de vida del mosquito
Aedes aegypti, la fase acuatica del mosquito se ve afectada por diversos cambios
medioambientales, y uno de esos factores es la temperatura, ya que se sospecha que entre
mas alta es la temperatura, mas corto es el periodo de la fase acuética del mosquito y pasa a

la fase adulta o aérea mas rapido que cuando la temperatura es mas baja.

Después de analizar varias técnicas de prediccion, para esta investigacion se ha seleccionado
las Redes Neuronales Atrtificiales, porque es una técnica muy popular, de buenos resultados
en la prediccion, cuando los datos de ingreso presentan ruido y tienen gran complejidad; los
datos preparados para esta investigacion no presentan una relacién causa — efecto bien

definida como para tratar de utilizar redes bayesianas.

4.3 Seleccion de la herramienta

Se ha seleccionado el software matematico MATLAB con entorno de desarrollo integrado
(IDE), el cual es un software del tipo propietario desarrollado por la empresa MathWorks, el
cual es un software multiplataforma y posee un lenguaje de programacion propio. Las
funciones principales de Matlab son: creacion de matrices, representacion y andlisis de datos
y funciones, implementacién de algoritmos, modelado simulacién y prueba de prototipos,

analisis de datos, entre otros. (https://la.mathworks.com).

4.4 Crear Red Neuronal en Matlab

MatLab cuenta con varias opciones al momento de crear Redes Neuronales, de estas
tenemos: Neural Net Clustering, Neural Net Fitting, Neural Net Pattern Recognition, Neural
Net Times Series. Para el ensayo utilizaremos la Neural Net Fitting porque permite resolver el
problema de adaptacion de datos, y por el objetivo que se quiere alcanzar y la naturaleza de

los datos de estudio es la mas adecuada.
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La Neural Net Fitting o Red Neuronal Ajustada utiliza la técnica feed-forward o alimentacién
hacia adelante de dos capas ocultas, donde las conexiones de las neuronas van en una sola
direcciéon y no forman ningln ciclo; posee tres algoritmos de entrenamiento a elegir. El
algoritmo Levenberg-Marquardt (trainlm), Bayesian Regularization (trainbr) y, Scaled
Conjugate Gradient (trainscg), estos algoritmos se analizaran en la seccion de entrenamiento

de la red neuronal artificial.

En el entorno de trabajo de Matlab, se procede a importar la fuente de datos para la creacion

de la red neuronal, se cuenta con un total de 42 variables y 9260 registros en total.

Se establece la variable objetivo (Casas Positivas) y las 11 variables independiente o
predictoras seleccionadas para el ensayo 1, 6 variables predictoras para el ensayo 2 vy, 3

variables predictoras para el ensayo 3, con los siguientes comandos:

y = [t.Casas_Positivas];
Ensayo 1

X =[t.Area, t.Total_Casas, t.Habitantes, t.Terreno_Baldio, t.Mes, t.Semana, t.Estacion,

t.Precipitacion, t. Temperatura_max, t. Temperatura_min, t.alcan_2J;

Ensayo 2

X =[t.Area, t.Total Casas, t.Habitantes, t.Terreno_Baldio, t.Mes, t.Semana];
Ensayo 3

X = [t.Area, t.Total_Casas, t.Habitantes];

Una vez determinada la variable objetivo (y) y las variables predictoras (x), cabe mencionar
gue la variable x se repite para los tres ensayos, pero esto no implica que exista algun tipo de
inconveniente porque las pruebas se realizan en ambientes separados; luego se utiliza la
herramienta nftool para crear una Red Neuronal Ajustada, y por la organizacién de los datos

establecidos se selecciona la opcién matriz de filas.
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Matlab utiliza la técnica de detencién anticipada para mejorar la generalizacion en todas las
funciones de creacion de las redes neuronales supervisadas, esta técnica divide la totalidad
de los datos en tres grupos, el primer grupo de datos corresponde al de entrenamiento, el
segundo grupo de datos los utiliza para la validacion y el tercer grupo de datos los utiliza para

las pruebas.

Se establece los datos de prueba y validacion, de los 9260 registros disponible para la
investigacion, se asigna aleatoriamente 6482 registros para el entrenamiento que
corresponden al 70%, 1389 registros para la validacién que equivale al 15% y 1389 datos para
la prueba que es el 15% restante. Ademas, para el entrenamiento de la red neuronal se

establece un total de 300 épocas para el ensayo 1y 2,y 1000 épocas para el ensayo 3.

Se realizé pruebas con diferentes cantidades de neuronas ocultas, llegando a probar hasta
con 20 neuronas ocultas, con lo que la red se vuelve mas flexible pero el problema a resolver
se puede tornar muy particular y la solucion general se podria ver afectada. Aun asi, no se
obtuvo ningun cambio significativo, quedando establecida la arquitectura de la red neuronal
con 10 neuronas ocultas en el ensayo 1 al igual que en el ensayo 2 y 3, como se observa en

la siguiente figura:

Neural Network

Hidden Output

¥l e

- -::%;ﬁ. a_l

1

Figura 14. Arquitectura de la red neuronal — Ensayo 2.
Fuente: El autor
Elaborado por: El autor
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4.5 Entrenamiento de la Red Neuronal

El siguiente paso es entrenar a la red neuronal, para lo cual Matlab cuenta con tres algoritmos
de entrenamiento para la Red Neuronal Ajustada: Levenberg-Marquardt, Bayesian

Regularization y, Scaled Conjugate Gradient.

Como lo indica la documentaciébn de Matlab, el algoritmo Levenberg-Marquardt es
recomendado para la mayoria de los problemas, utiliza calculos jacobianos y para su
ejecucion requiere mas memoria, pero utiliza menos tiempo para el entrenamiento
deteniéndose cuando la generalizacion ya no mejora, de acuerdo al error cuadratico medio de

las muestras de validacion.

El algoritmo Bayesian Regularization para su funcionamiento utiliza mas tiempo, pero puede
dar mejores resultados de generalizacion para datos pequefios o ruidosos, ya que no utiliza
datos de validacion para el entrenamiento, su ejecucion finaliza con la minimizacién adaptativa

de los pesos.

Por altimo, el algoritmo Scaled Conjugate Gradient es recomendado para problemas muy
grandes, utiliza calculos de gradientes por lo que ocupa menos memoria para Su
funcionamiento y se basa en direcciones conjugadas, pero no realiza basqueda de lineas en

cada iteracion.

Para el entrenamiento de la Red Neuronal Ajustada en esta investigacion, se utilizé el
algoritmo Bayesian Regularization, debido a la naturaleza de los datos disponibles, porque en
conjunto estos no presentan un comportamiento estacional y se presentan en una forma de
ruido, cabe indicar que se realizaron pruebas con los otros dos algoritmos, pero los resultados

no fueron satisfactorios.

A continuaciéon, se resumen los parametros para el entrenamiento de la Red Neuronal

Ajustada aplicados a los ensayos 1, 2y 3:
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Tabla 9. Pardmetros de entrenamiento de la Red Neuronal Ajustada

_ Capas | Neuronas ,
Grupo de datos | Porcentaje | Valor Epocas
ocultas | ocultas
Entrenamiento 70% 6482
S Ensayo 1y 2 (300)
Validacion 15% 1389 2 10
Ensayo 3 (1000)
Prueba 15% 1389
Total 100% 9260 2 10 -

Fuente: El autor

Elaborado por: El autor

El mejor rendimiento del grupo de datos de entrenamiento de acuerdo al valor de MSE (error
cuadréatico medio) es de 50.12 en la época 69 para el ensayo 1, 54.37 en la época 241 para
el ensayo 2y, 68.36 en la época 915, de aqui en adelante no se produce ningun sobreajuste
significativo en el entrenamiento de la red neuronal, con lo que queda justificado el valor de

entrenamiento de 300 épocas para los ensayos 1y 2, y 1000 épocas para el ensayo 3, como

lo podemos observar en la siguiente figura:

-
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Figura 15. Mejor rendimiento del grupo de datos de entrenamiento de la red

Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

neuronal — Ensayo 2.
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CAPITULO V.
IMPLEMENTACION DE LA TECNICA



5.1 Creacion del scrip de la Red Neuronal Entrenada

Una vez realizado el entrenamiento de la red neuronal ajustada y luego de una serie de
repeticiones de entrenamiento, hasta que la red tenga convergencia, se procede a generar el
cbdigo seleccionando la opcion MATLAB Function, este scrip permitira predecir las Casas
Positivas con presencia de criaderos de mosquitos Aedes aegypti, a partir de los nuevos datos

gque se ingresen a la red neuronal entrenada.

‘2 Deploy Solution
L .""‘l Generate deployable versions of your trained neural network.

Application Deployment

Prepare neural network for deployment with MATLAB Compiler and Builder tools.

Generate a MATLAB function with matrix and cell array argument support: genFunction <4\ MATLAB Function

Code Generation

Prepare neural network for deployment with MATLAB Coder tools.

Generate a MATLAB function with matrix-only arguments (no cell array support): genFunctio 4\ MATLAB Matrix-Only Function

Simulink Deployment

Simulate neural network in Simulink or deploy with Simulink Coder tools.

Generate a Simulink diagram: gensir @ Simulink Diagram
Graphics
Generate a graphical diagram of the neural network: network/vie & Neural Network Diagram

Figura 16. Generacion del scrip de la red neuronal entrenada.
Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

Se presenta un resumen del cddigo resultante de la red neuronal entrenada a la cual se la

adjudicé con el nombre de RedNeuronalEntrenad.m:
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function [, Xf Af] = RedMeuronafEntrenada{X ~ ~)
% ===== MODULE FUNCTIONS ========

% NMap Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax_apply(x, settings)

y = bsxfun(@minus, j, seftings.xoffset);

vy = bsxfun{@times, y, settings.gain);

¥ = bsxfun{@plus, y, settings. ymin);

end

% Sigmoid Symmeitric Transfer Function
function a = tansig_apply(n.~)
a=2.J/(1+exp(-2"n)) - 1;

end

% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function
function x = mapminmax_reverse(y,settings)

x = bsxfun{@minus,y, seftings.ymin);

x = bsxfun{@rdivide, x, settings.gain);

x = bsxfun{@plus, x, settings. xoffset);

end

Figura 17. Resumen del scrip de la red neuronal entrenada.
Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

El cédigo completo del scrip de la Red Neuronal Ajustada se encuentra en la seccion de

Anexos.

5.2 Ingreso de datos y simulacion en la Red Neuronal Entrenada

El siguiente paso es ingresar los datos que se desea predecir en la red neuronal entrenada,
proporcionando los datos seleccionados en los ensayos 1, 2 y 3 (11 variables predictoras para
el ensayo 1, 6 variables predictoras para el ensayo 2 y, 3 variables predictoras para el ensayo
3) para la creacion de la red neuronal, cabe recordar que los datos que se obtienen estan en
base a la granularidad de semanas, excepto en el ensayo 3 que ya no se considera la variable

semana por tener una relacion baja.

Para la simulacion de la red neuronal se realizardn 2 pruebas en semanas distintas para
verificar si el resultado se proxima a lo realizado en la actividad real de control vectorial, se
utilizaran datos para la prediccion de la semana 20 y 49 correspondiente al mes de mayo y
diciembre respectivamente del afio 2017 y se comparara con la informacién reportada en las
mismas semanas, por el personal del Departamento de Control Vectorial del Distrito de Salud
07D02 Machala.
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En el software Matlab se inserta las variables independientes o predictoras con el nombre x1,
los datos deben ser acorde a la semana que se desea predecir, para esto se ejecuta el

siguiente cédigo:

Ensayo 1
x1=[tl.Area,tl.Total_Casas,tl.Habitantes,tl.Terreno_Baldio,t1.Mes,t1l.Semana,tl.Est

acion,tl.Precipitacion,tl.Temperatura_max,tl.Temperatura_min,tl.alcan_2];

Ensayo 2
x1=[tl.Area,tl.Total_Casas,tl.Habitantes,t1l.Terreno_Baldio,t1.Mes,t1l.Semana];

Ensayo 3
x1=[t1.Area,tl.Total_Casas,tl.Habitantes];

A continuacion, una muestra de los datos que son requeridos para el ingreso y asignacion de
la variable x1, se tiene una variable adicional que es Cédigo de Barrio, pero esta es solo para

referenciar y ubicar los datos de acuerdo a los barrios de la ciudad de Machala:

Tabla 10. Datos para el ingreso en la red neuronal entrenada para la prediccion — Ensayo 1.

Codigo Barrio  Area  Total Casas Habitantes Terreno Baldio Mes Semana Estacion Precipitacion Temperatura_max Temperatura_min  alcan 2
0701060052  28540.37 48 246 7 12 4 0 08 %0 252 0
0701050050  81062.99 275 1409 2 12 4 0 08 %0 252 0
0701060029 2641368 85 436 8 12 49 0 0.8 2.0 252 0
0701070012 4302268 241 1235 16 12 9 0 08 260 252 0
0701070024  55490.87 80 410 7 12 4 0 08 %0 252 0
0701010008 131465.60 268 1314 3 12 49 0 0.8 20 252 0
0701030021 1586640 67 284 1 12 49 0 0.8 2.0 252 1
0701060030  10936.98 34 174 4 12 4 0 08 %0 252 0
0701060021  56186.81 69 354 11 12 4 0 08 %0 252 0
0701060042 91501.98 101 434 9 12 49 0 0.8 2.0 252 0

Fuente: (El autor)
Elaborado por: El autor
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Tabla 11. Datos para el ingreso en la red neuronal entrenada para la
prediccion — Ensayo 2.

Codigo_Barrio
0701060052
0701060050
0701060029
0701070012
0701070024
0701010008
0701030021
0701060030
0701060021
0701060042

Area
28540.37 48

81062.99 275
26413.68 85

43022 .68 241
55490.87 80
131465.60 268
15868.40 67

10936.98 34

56186.81 69

91501.98 101

246
1,409
436
1,235
410
1374
284
174
354
434

7
21
8
16
7
3
1

4
11
9

12
12
12
12
12
12
12
12
12
12

Total_Casas Habitantes Terreno_Baldio Mes Semana

49
49
49
49
49
49
49
49
49
49

Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

Tabla 12. Datos para el ingreso en la red neuronal
entrenada para la prediccién — Ensayo 3.

Codigo Barrio Area Total Casas Habitantes
0701060052  28540.37 48 246
0701060050 81062.99 275 1,409
0701060029 26413.68 85 436
0701070012 4302268 241 1,235
0701070024  55490.87 80 410
0701010008 131465.60 268 1,374
0701030021 15868.40 67 284
0701060030 10936.98 34 174
0701060021 56186.81 69 354
0701060042  91501.98 101 434

Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

Una vez que se tienen lista las variables predictoras con el nombre x1, se ejecuta el codigo
gue permite realizar la simulacion de la Red Neuronal y obtener los datos de prediccion de

Casas Positivas como lo muestra la siguiente linea de cédigo para cada ensayo:

Ensayo 1
Y = RedNeuronalEntrenadaE1 (x1)

Ensayo 2
Y = RedNeuronalEntrenadaE2 (x1)

Ensayo 2
Y = RedNeuronalEntrenadaE3 (x1)
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Donde:
Y = Lista de valores de salida de prediccién de la red neuronal
x1 = Lista de variables predictoras
RedNeuronalEntrenadaE1l = Nombre de la Red Neuronal — Ensayo 1
RedNeuronalEntrenadaE2 = Nombre de la Red Neuronal — Ensayo 2

RedNeuronalEntrenadaE2 = Nombre de la Red Neuronal — Ensayo 3

Como se menciond anteriormente se ha establecido el nombre de la variable x1 tanto para el
ensayo 1, 2 y 3, esto no representa ningun problema ya que las pruebas se han realizado en
ambientes diferentes, por lo que no existe la posibilidad de alguna confusién o error en el

procedimiento.

5.3 Obtencién de los resultados

Unavez conseguidos los resultados de la red neuronal, se procede a calcular el valor absoluto,
porque la diferencia entre el valor de prediccion y el objetivo puede ser negativo en algunos

casos.

Se obtiene una lista de datos correspondiente a la variable objetivo de la red neuronal con el
nombre Y, estos datos son valores de prediccion de Casas Positivas de los tres ensayos, para
este ejemplo las pruebas son realizadas con datos de la semana 49 del afio 2017, la cual se
lo anexa a los datos trabajados por el personal de Control Vectorial para realizar la respectiva

comparacion, como lo muestra la siguiente tabla:
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Tabla 13. Comparacién de datos trabajados frente a datos de prediccion — Ensayo 1, 2y 3.

Trabajado Prediccion

Parroquia Barrio Codigo_Barrio  Distrito 07D02 Ensayo 1 Ensayo 2 Ensayo 3

La Providencia Urseza 2 Sector 1 0701010090 16 17 23 34
La Providencia Alborada 2 0701010011 13 9 9 11
La Providencia Urseza 2 sector 2 0701010091 12 13 23 28
Nuewve de Mayo Venezuela 0701040026 12 7 17 25
Jubones Rodrigo Murillo 0701070023 8 5 7 9
La Providencia Alborada 1 0701010010 6 10 8 12
Jambeli 25 de Diciembre 0701060007 5 4 6 10
Puerto Bolivar 4 de Abril 0701030007 5 3 8 12
Nuewve de Mayo Nuewo Pilo 0701040022 5 8 17 21
Puerto Bolivar  Acapulco 0701030012 4 1 2 3
Jubones Cristo del Consuelo 0701070005 4 7 9 12
La Providencia La Kattya 0701010044 4 8 8 6
Puerto Bolivar Venecia del Mar 0701030044 4 2 5 6
La Providencia 10 de Agosto 0701010001 3 2 2 5
La Providencia 20 de Junio 0701010006 3 7 4 7
Jubones Corina Parrales 0701070004 3 4 8 8
Puerto Bolivar  Rumifiahui 0701030039 3 2 2 4
Puerto Bolivar 24 de Diciembre 0701030004 2 1 2 2
Nuewve de Mayo Jaime Roldos 0701040014 2 2 6 8
Jubones Las Americas 0701070018 2 2 3 5
Nuewve de Mayo Los Girasoles 0701040017 2 2 6 9
La Providencia Mario Minuche 0701010067 2 0 1 1
Puerto Bolivar 24 de Julio 0701030005 1 3 3 5
Puerto Bolivar 8 de Septiembre 0701030010 1 1 3 4
Puerto Bolivar Centenario 0701030019 1 0 2 2
La Providencia Cuba Libre 0701010020 1 1 2 2
Puerto Bolivar Olmedo 0701030032 1 2 3 3
La Providencia Teniente Hugo Ortiz 0701010087 1 1 1 0
Jambeli 9 de Octubre 0701060010 0 4 4 6
Jambeli Abdon Calderon 0701060011 0 3 6 10
Jambeli Brisas del Mar 0701060016 0 11 16 18
Jambeli Cdla. El Chofer 0701060018 0 2 3 4
Jambeli Los Pinos 0701060037 0 2 3 5
La Providencia Machala Libre 0701010064 0 24 19 34
Jambeli Patria Nueva 0701060041 0 6 8 8
Puerto Bolivar  Vicente Rocafuerte 0701030045 0 1 2 2

Fuente: El autor
Elaborado por: El autor
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CAPITULO V.
EVALUACION DE LA TECNICA



6.1 Métricas de evaluacién

Para la evaluacion de la técnica de prediccién seleccionada se utilizara como métricas: el MSE

Mean Square Error o Error Cuadratico Medio, traducciéon al espafiol, y los valores de

Regresion R.

Es asi que después de lograr la convergencia de la red neuronal obtenemos como resultado
7.31241 como valor de R (andlisis de regresion) que corresponde al 73% de precisién 'y 49.86
como valor de MSE (error cuadratico medio) en el grupo de datos de Prueba para el ensayo
1, un total de 7.14622 como valor de R que corresponde al 71% de precisién y 49.90 como
valor de MSE en el grupo de datos de Prueba para el ensayo 2 y, para el ensayo 3 el valor de

61% de precision y 53.9 como valor de MSE en el grupo de datos de Prueba, tal como lo

muestran la siguientes figuras:

Results

o Training:
a Validation:
N ] Testing:

& Samples
6482
1389
1389

‘= MSE
50.11585€-0
0.00000e-0
49.85783e-0

ZIR
7.08178e-1
0.00000e-0
7.3124%e-1

Figura 18. Resultado del entrenamiento de la red neuronal artificial — Ensayo 1.

Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

Results

@ Training:
W Validation:
[ Testing:

& Samples
6482
1389
1389

MSE
54.37477e-0
0.00000e-0
49,89858e-0

R
6.81257e-1
0.00000e-0
7.14622e-1

Figura 19. Resultado del entrenamiento de la red neuronal artificial — Ensayo 2.

Fuente: El autor
Elaborado por: El autor
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Results

&% Samples =l MSE # R
[ Training: 6482 68.35746e-0 5.86405e-1
W validation: 1389 0.00000e-0 0.00000e-0
W Testing: 1389 53.91770e-0 6.14566e-1

Figura 20. Resultado del entrenamiento de la red neuronal artificial — Ensayo 3.
Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

Por lo general, el rendimiento de una red neuronal ajustada ya entrenada puede medirse por
el MSE o error cuadratico medio, en los grupos de entrenamiento y prueba, pero es de mucha
ayuda utilizar el analisis de regresion proporcionado por Matlab con la respuesta de la red y

el objetivo establecido.

El analisis de regresion presenta los resultados de la red frente al objetivo de entrenamiento;
para un ajuste perfecto, los datos deben caer a lo largo de la linea punteada de 45 grados
siendo el valor de R = 1, si el valor de R = 0 el ajuste es nulo lo que indica que no existe
ninguna relacioén entre la salida de datos de la red neuronal y el objetivo. La linea continua
muestra la mejor relacién entre los datos de salida y el objetivo, el color azul representa los

datos de entrenamiento y el color verde representa los datos de prueba.

El resultado del entrenamiento de la red neuronal ajustada de la investigacion, como se puede
observar en la figura del andlisis de regresién podemos distinguir que en los datos de pruebas
tenemos un valor de R = 0.73124, que equivale al 73% de precision para el ensayo 1, un valor
de R = 0.71462 que representa el 71% de precisién para el ensayo 2 y, para el ensayo 3 un
valor de R = 0.614566 que representa el 61% de precision en la prediccion de los datos

estudiados.
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Training: R=0.68125 Test: R=0.71462
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Figura 21. Analisis de regresion de la red neuronal — Ensayo 2.
Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

En la siguiente tabla se presenta un resumen de los valores obtenidos en las métricas de

evaluacion de la Red Neuronal Ajustada para los ensayos 1, 2y 3.

Tabla 14. Resumen de resultados de las métricas de evaluaciéon

Descripcién Ensayo 1 Ensayo 2 Ensayo 3
Numero de Variables predictoras o independientes 11 6 3
MSE (error cuadréatico medio) 49.86 49.90 53.91
Valor de Regresion 0.73124 0.71462 0.61457
Precision de la Regresion 73% 71% 61%

Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

El resultado de las métricas utilizadas nos indica que, a pesar del valor de MSE o error
cuadratico medio es elevado, alrededor del 50% para los ensayos 1y 2, lo que indica que no
€s muy preciso, pero el valor de Regresion si nos muestra un resultado favorable del 73% de
precision para el ensayo 1y del 71% para el ensayo 2 en la prediccién de los valores de Casas
Positivas con criaderos de mosquitos Aedes aegypti, como lo demuestra (Cortina Januch,
2012) en su Tesis Doctoral “Aplicacion de técnicas de inteligencia artificial a la prediccion de
contaminantes atmosféricos”. El ensayo 3 presenta un valor de 54 en MSE mas elevado que

los dos primeros ensayos, lo que indica que existe un margen de error mas amplio y un valor

53



de Regresién del 61% lo que también indica que los resultados son menos precision que los

dos primeros ensayos.

Una vez realizado las pruebas pertinentes a los tres ensayos, se decide utilizar la Red
Neuronal Ajustada del ensayo 2, por ser la que utiliza la menor cantidad de variables
predictoras o independientes, optimizando el proceso de prediccién de casas positivas con
criaderos de mosquitos Aedes aegypti. El ensayo 1 no es seleccionado porque se requiere
mas variables predictoras disponibles para el ingreso de datos a la Red Neuronal Ajustada y
el resultado es muy similar al ensayo 2 y, el ensayo 3 también no es seleccionado porque su
precision es la mas baja de todos los ensayos, y al no contar con la variable semana el
resultado obtenido es el mismo para todas las simulaciones realizadas, lo que se convierte en

un resultado constante, ver resultados en el Anexo 9.

Los resultados de la Red Neuronal Ajustada del ensayo 2 se veran reflejados en los mapas

tematicos de la ciudad de Machala.

6.2 Mapa tematico

Representamos los valores de prediccion de la red neuronal, asi como también los datos
trabajados por el personal del Departamento de Control Vectorial, en un mapa tematico de la
ciudad de Machala, utilizando como herramienta GIS (Sistema de Informacion Geografica) el
software QGIS anteriormente Quantum GIS, siendo este un software libre y opera bajo la
licencia GNU GPL.

Los mapas teméticos se basan en un mapa topogréfico para representar informacion
especifica la cual puede ser cualitativa o cuantitativa, en el caso de esta investigacion se
grafican utilizando la Estratificacion de Riesgo Entomolégico para indice Aédicos que utiliza
el Departamento de Control Vectorial del Distrito de Salud 07D02 Machala, el cual se

establece en la siguiente tabla:
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Tabla 15. Estratificacion de Riesgo Entomoldgico para indices aédicos.

Riesgo Escala de indices Color
Sin riesgo 0 Blanco
Bajo <5 Verde
Mediano >5-<10 Amarillo

Alto >10 Rojo

Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

Aunque los resultados de prediccién obtenidos por la Red Neuronal Artificial del ensayo 2 se
basan en el nimero de Casas Positivas y no en indice de Casas, se utiliza la Estratificacion
de Riesgo Entomoldgico en los barrios que se ven afectados con la presencia de este
indicador para una mejor representacion y comprension de los resultados, como lo

demuestran las siguientes Figuras:

Estratificacion de casas positivas en los Barrios de la ciudad de Machala
Dpto. Control Vectorial Distrito de Salud 07D02 - Machala. Semana 49 aiio 2017

N

g ’ 355
5 g\é &
: s
¥
3 "
{ ,
Estratificacion Casas Positivas [36] f
1 = 0 Sin riesgo [8] = &
o,
I <5 Bajo Riesgo [19] 2 g P
% gy
>5 - <10 Mediano Riesgo [5] % 5 Fuente: Control Vectorial - DS 07D02 Machala
: 1 0 1 2 3 4 km Datum: WGS84
S - — — ] frovecion: UTM 2o 173
Elaborado por: Jefferson Adrian (El Autor)

Figura 22. Mapa tematico de la ciudad de Machala con las casas positivas, trabajadas por el
personal del Departamento de Control Vectorial del Distrito de Salud 07D02,
semana 49 del mes de diciembre de 2017.

Fuente: El autor

Elaborado por: El autor
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Estratificacion de casas positivas en los Barrios de la ciudad de Machala
Técnica de prediccion - Red Neuronal Artificial. Semana 49 afio 2017

>

i

Estratificacion Casas Positivas [252]

[ = 0 Sin riesgo [9] v /

I <5 Bajo Riesgo [131] ﬂﬁ e /
>5 - <10 Mediano Riesgo [81] Fuente: Red Neuronal Artifidal

. 1 0 1 2 3 s 4 km Datum: WGS84
I >10 Alto Riesgo [31] g Proyeccién: UTM Zona 175

Elaborado por: Jefferson Adrian (El Autor)

Figura 23. Mapa tematico de la ciudad de Machala con las casas positivas utilizando red
neuronal artificial, semana 49 del mes de diciembre de 2017.

Fuente: El autor

Elaborado por: El autor

Como se puede observar y al realizar una comparacion, en el primer mapa se muestra los
barrios que presentan Casas Positivas con criaderos de mosquitos, trabajados en la semana
49 del afio 2017 por el Departamento de Control Vectorial; mientras que, en el segundo mapa,
se muestran los barrios con Casas Positivas en todos los barrios de la ciudad de Machala
utilizando datos de prediccion para la misma semana 49, en lo que se puede observar que la
clasificacion del riesgo de las casas positivas tiene muy buena aproximacion de los resultados,
lo que indica que los datos representados son un aporte importante para la localizacion de las
casas positivas con criaderos de mosquitos Aedes aegypti.

Ahora se presentara otro ejemplo con los valores de casas positivas en los mapas tematicos,

utilizando datos de la semana 20 del mes de mayo del afio 2017.
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Estratificacion de casas positivas en los Barrios de la ciudad de Machala
Dpto. Control Vectorial Distrito de Salud 07D02 - Machala. Semana 20 afio 2017
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Fuente: Control Vectorial - DS 07D02 Machala)

Datum: WGS84
Proyeccién: UTM Zona 175

Elaborado por: Jefferson Adrian (El Autor)

Figura 24. Mapa tematico de la ciudad de Machala con las casas positivas trabajadas por el
personal del Departamento de Control Vectorial del Distrito de Salud 07D02,
semana 20 del mes de mayo de 2017.

Fuente: El autor

Elaborado por: El autor

Estratificacion de casas positivas en los Barrios de la ciudad de Machala
Técnica de prediccion - Red Neuronal Artificial. Semana 20 afio 2017

>

Estratificacion Casas Positivas [253]
[ = 0 Sin riesgo [3] ﬁ
I <5 Bajo Riesgo [97]

R
g, /
gy 4
Fuente: Red Neuronal Artifical

>5 - <10 Mediano Riesgo [83]

I > 10 Alto Riesgo [70] Datum: WGS84

Proyeccion: UTM Zona 175

T Elaborado por: Jefferson Adrian (El Autor)

Figura 25. Mapa temético de la ciudad de Machala con las casas positivas utilizando red
neuronal artificial, semana 20 del mes de mayo de 2017.

Fuente: El autor

Elaborado por: El autor
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Al igual que en el ejemplo anterior, se puede realizar una comparacion entre los dos mapas
donde se muestran los barrios que presentan Casas Positivas con presencia de criaderos de
mosquitos trabajadas en la semana 20 del afio 2017 por el Departamento de Control Vectorial,
y los datos de prediccion para la misma semana 20, teniendo igualmente una aproximacion
muy buena de resultados trabajados frente a los resultados de prediccion, los mismos que se

encuentran clasificados utilizando la Estratificacion de riesgo entomolédgico en ambos mapas.

A continuacion, se resumen los resultados de prediccién de cada uno de los ensayos
realizados en esta investigacion, utilizando la Estratificacion de riesgo entomoldgico
representados en los Mapas Tematicos, al igual que los resultados presentados por el
Departamento de Control Vectorial del Distrito de Salud 07D02 Machala correspondiente a la

semana 49 del afio 2017.

Tabla 16. Comparacion de resultados de prediccién - semana 49 del afio 2017.

Riesgo Distrito 07D02 | Ensayo 1l | Ensayo 2 | Ensayo 3
Bajo 19 15 14 8
Mediano 2 4 1
Alto 4 2 4
Total 28 19 21 13
Porcentaje 100% 68% 75% 46%

Fuente: El autor
Elaborado por: El autor

Al revisar el cuadro comparativo con los resultados de los tres ensayos frente a lo realizado
por el Departamento de Control Vectorial, se tiene como resultado en el ensayo 1 el 68% de
aciertos en la prediccién de barrios que presentan Casas Positivas con criaderos de Aedes
aegypti en relacion a la estratificacién del riesgo entomoldgico, en el ensayo 2 el 75% de
aciertos y para el ensayo 3 el 46% de precision, lo que demuestra que el ensayo 2 presenta

buenos resultados con solo 6 variables predictoras o independientes.
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CONCLUSIONES

Una vez finalizado el trabajo de investigacion se obtienen las siguientes conclusiones:

Se logra cumplir con el objetivo de desarrollar una herramienta que permita predecir
los criaderos de mosquitos Aedes aegypti, lo que permitira tomar medidas de
prevencion y control de estos vectores, protegiendo a la poblacién de la ciudad de
Machala de posibles problemas de salud, a causa de enfermedades como Dengue,

Zika y Chikungunya.

Se evidencié que el Departamento de Control Vectorial del Distrito de Salud 07D02
Machala no cuenta con un software informatico a medida para el ingreso y control de
datos, la informacion recopilada por las diferentes actividades es reportada en

multiples archivos de Excel.

Se constato6 que la elaboracién de la programacion semana de los barrios a intervenir
en las visitas domiciliarias del Departamento de Control Vectorial la realizan de tres
formas detalladas a continuacién: 1) seleccionando los barrios con antecedentes de
indices aédicos altos, 2) Eligiendo a los barrios que no han sido intervenciéon por un
periodo considerable de tiempo porque se los considera de bajo riesgo, y 3) al
transcurrir aproximadamente dos meses y medio vuelven a repetir los barrios

seleccionados inicialmente, con lo que se cumple un ciclo de intervencion.

La herramienta de prediccion se basa en el uso de Redes Neuronales Atrtificiales, la
misma que fue desarrollada con el software propietario Matlab, utilizando la opcién
Neural Net Fitting y como algoritmo de entrenamiento Bayesian Regularization; la
arquitectura de la Red Neuronal queda conformada por 6 variables predictoras como
entrada, 2 capas ocultas con 10 neuronas ocultas para la primera capa y 1 neurona

oculta para la segunda y, como salida 1 variable objetivo.

Los mapas teméticos se desarrollaron con el software QGIS que es un Sistema de
Informacion Geografica, que cuenta con licencia GNU GPL, el cual permitio graficar
los resultados de la herramienta de prediccion; para esta actividad se procedi6 a
realizar poligonos en referencia a los barrios de Machala y codificarlos para establecer

la relacion de enlace de datos, posteriormente se cred los estilos de clasificacion
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basado en reglas, para la estratificacion de casas positivas utilizadas por el Distrito de
Salud 07D02 Machala.

Se demuestra que los datos de clima y socioeconémicos, no ejercen en los datos de
este estudio una influencia significativa en los resultados para la variable objetivo
Casas Positivas, como inicialmente se deducia que dichas variables tenian una

influencia bien definida en la presencia de los criaderos de mosquitos Aedes aegypti.

La evaluacion de la herramienta utilizando la técnica de prediccion Red Neuronal
Artificial, se la realizé utilizando las métricas de Error Cuadratico Medio o MSE vy el
Valor de Regresion, obteniendo como resultado 49.90 y 71% de precision
respectivamente, valores alcanzados en el ensayo 2. Basandose en el valor de
Regresion, los resultados de prediccion de la Red Neuronal Artificial son alentadores

para nuestra investigacion.
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RECOMENDACIONES

Emprender futuras investigaciones en lo referente a la prediccion de criaderos de
mosquitos Aedes aegypti, esperando que, con el trabajo de investigacion realizado, se
abra la brecha para que se incentive la investigacion de prediccién en el campo de

control vectorial.

Sugerir al Ministerio de Salud para que aborden un sistema de control e ingreso de
datos de control vectorial que permitan agilizar y regularizar la informacion, para asi
tener a disposicion datos que permitan realizar investigaciones futuras. También,
recomendar la inclusién de variables como tipo de depdsitos, depésitos cubiertos, tipo
de viviendas, etc., en el registro de datos general; estas variables serviran para
incluirlas en futuras investigaciones y saber si su influencia ayuda a mejorar la

precision de la prediccion.

Probar diferente software y nuevas técnicas de prediccion para los criaderos de
mosquitos. Ademas, solicitar al Distrito de Salud 07D02 Machala proporcione muchos

mas datos de control vectorial y asi poder mejorar la precisiéon de la prediccion.

Realizar investigaciones de prediccion sobre otra clase de mosquitos como Anopheles
responsable de transmitir paludismo o malaria; y Culex, aunque este mosquito no
reporta en el Ecuador transmision de enfermedad alguna, pero resulta un problema de

molestia publica y es el que se lo encuentra en mayor cantidad.

Proponer al organismo rector del control vectorial, la implementacién de un plan piloto
con el uso de esta herramienta de prediccion de criaderos de mosquitos Aedes aegypti,
en la ciudad de Machala, con el fin de tener un instrumento de apoyo que se sume a
las actividades técnicas que realizan, para priorizar y optimizar recursos y evitar asi un

incremento de criaderos de mosquitos.
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Anexo 1: Solicitud de aprobacion del Convenio

UPSTATE

MEDICAL UNIVERSITY

Center for Global Health &
Translational Science

Quito, 13 de Agosto 2013

Dr. Santiago Escalante
Director Nacional de Vigilancia - MSP

Asunto: Aprobacién proyecto Fortalecimiento de las Capacidades en Ecuador: Colaboracion para
mejorar la vigilancia de enfermedades transmitidas por vectores.

En su despacho:

Por medio de la presente tengo el agrado de informar que el proyecto Fortalecimiento de las
Capacidades en Ecuador: Colaboracion para mejorar la vigilancia de enfermedades transmitidas por
vectores. Presentado por el Dr. Timothy Endy y la Dra. Anna Stewart Ibarra del Center for Global
Health and Translational Science de la Upstate Medical University (CGHATS UMU) ha cumplido con
todas las observaciones realizadas en la Evaluacion de protocolos de investigacion, se adjunta el
Informe Final respectivo, por lo que solicito muy comedidamente la Aprobacion oficial por parte de su
direccion y poder seguir en esta importante iniciativa que involucra a diferentes instituciones
nacionales e internacionales en un tema de prioridad nacional.

En espera de su favorable respuesta a la presente.

Atentamente,

090
Coordinadora nacional de proyectos de investigacion del Center for Global Health & Translational
Science - Upstate Medical University — State University of New York.

Cc:  Dra. Alexa Zambrano
Directora del INSPI, MSP.

Ec. Ruth Lucio Romero
Inteligencia de la Salud, MSP.

Dr. Tim Endy
Director del Proyecto, CGHATS UMU

Dra. Anna Stewart Ibarra
Co-directora del Proyecto, CGHATS UMU
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Anexo 2: Aprobacién del Convenio

, |
i ‘Sﬁil\/]inisterio
Baw de Salud Publica

Quito, 13 de agosto de 2013
Of. MSP-CGDES-DIS-036-2013

Sefiora

Mery J. Borbor Cordova, Ph.D

Coordinadora Nacional de Proyectos de Investigacién del Center for Global
Health &Translational Science — Upstate Medical University - State University of
New York :

Presente

Asunto: “Proyecto de Fortalecimiento de las capacidades en Ecuador:
Colaboracién para mejorar la vigilancia de enfermedades transmitidas por
vectores”.

La Direccion de Inteligencia de la Salud de la Coordinacién General de Desarrollo
Estratégico en Salud, informa que fueron salvadas las observaciones realizadas al
proyecto en referencia, por tal motivo informo que el estudio se encuentra
APROBADO para su ejecucion.

Atentamente,

§
X7 »
%, po
L, SNCIADEM!
{:W,% N7

140 £STRVES

Dr. Santiago Escalante
DIRECTOR NACIONAL DE INTELIGENCIA DE LA SALU
Ministerio de Salud Publica

Av. Republica de El Salvador 36-64 y Suecia
Telf.: {593 2) 3 814400
www.salud.gob.ec “
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Anexo 3: Nombramiento de Coordinador Provincial

UPSTATE

MEDICAL UNIVERSITY

Center for Global Health &
Translational Science

5 de junio del 2017
A quien corresponda:

Por medio de la presente, la suscrita Anna M. Stewart Ibarra,PhD MPA, Directora
del Programa de Investigacién de América Latina, Centro de Salud Global y Ciencia
Translacional Universidad Estatal de Nueva York (SUNY) Upstate Medical
University certifico que el Dr. Félix Efrain Beltrdn Ayala, Mgs, ecuatoriano con
cédula de identidad numero 0701045502, profesor de la Universidad Técnica de
Machala se ha desempenado como Coordinador Provincial y Co-investigador del
Proyecto de Investigacion “Fortalecimiento de las capacidades en Ecuador:
Colaboracion para mejorar la vigilancia de enfermedades febriles
transmitidas por vectores”, el mismo que se ejecuta en la provincia de El Oro -
Ecuador, desde el mes de septiembre de 2013 hasta la presente fecha.

El Dr. Beltrdn durante su tiempo de colaboracién en el proyecto ha demostrado
voluntad, creatividad, y profesionalismo.

Esta certificacion se extiende en base a los archivos que reposan en mi oficina.

Atentamente,

U4 o

Anna M. Stewart Ibarra, PhD, MPA

Assistant Professor, Department of Medicine and Public Health and Preventative
Medicine

Director, Latin America Research Program

Center for Global Health & Translational Science

SUNY Upstate Medical University

4100 Institute for Human Performance

505 Irving Ave,, Syracuse, NY 13210 USA

Phone: +1 315 464 6489 (office), +1 315 657 8270 (cell)
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Anexo 4: Autorizacion de uso de datos

UPSTATE SUNY UPSTATE MEDICAL UNIVERSITY SYRACUSE, NY. USA
WEDICAL UNIPERYETY TECHNICAL UNIVERSITY OF MACHALA,
MACHALA,  ECUADOR

Ceunter for Global Health &
Translational Science

Machala, 27 de Enero de 2017

A quien corresponda:

Yo, Dr. Félix Efrain Beltrin Ayala, Mgs, en calidad de Coordinador Provincial y Co-
investigador del Proyecto de Investigacion “Fortalecimiento de las capacidades en Ecuador:
Colaboracion para mejorar la vigilancia de enfermedades febriles.transmitidas por vectores”,
autorizo al Sr. Jefferson Eduardo Adrian Delgado con cédula de identidad No: 0703183756, el
mismo que es un colaborador y trabajador de este proyecto; hacer uso de los datos e informacion
recabados a través del convenio de cooperacion interinstitucional, solo con fines educativos e
investigativos para su tesis de grado para poderse incorporar como Ingeniero en Sistema en la
Universidad Técnica Particular de Loja, en la cual no podrd divulgar total o parcialmente los
datos de ninguna institucion colaboradora donde consten nombres de personas o su
identificacion, inicamente le estd permitido presentar los resultados obtenidos por medio de su
investigacion.

Particular que comunico para los fines pertinentes.

Atentamente,

Dr. Félix n Beltrén Ayala, Mgs.
COORDINADOR PROVINCIAL E INVESTIGADOR DEL PROYECTO
PROFESOR TITULAR AUXILIAR NIVEL 1 GRADO 1 - UTMACH

Teisdonos: 0680720276 - 0988566112
Machala ~ £1 Oro - Ecuador
ecuador@gmail com

Av. Panamercana KM 5.5 via a Pasaje.
upstate. a
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Anexo 5: Scrip de la Red Neuronal Entrenada — Ensayo 1

function [Y,Xf,Af] = RedNeuronalEntrenada(X,~,~

% Input 1

x1_stepl.xoffset =
[0;0;2463.81;8;34;0;1;1;0;0;23.5434523809524;19.2285714285714;0];
x1_stepl.gain = [0.00544959128065395;2;4.73129654013768e-
06;...;0.2198233562316;2];

x1_stepl.ymin = -1,

% Layer 1
bl =[-0.038111232499287731;2.7706921789563239;...;2.533002375666308];
IW1_1=1[-1.5149651492539042 -0.71578683519701181 ...-1.1391611659352341];

% Layer 2
b2 =0.44355175834256966;
LW2_1 =10.11410008100085892 2.107552557926851 ...-2.4693892932104005];

% Output 1

yl_stepl.ymin = -1,

yl stepl.gain = 0.013986013986014;
yl stepl.xoffset = 0;

% Format Input Arguments
isCellX = iscell(X);
if ~isCellX

X ={X};

end

% Dimensions
TS = size(X,2); % timesteps
if ~isempty(X)
Q = size(X{1},1); % samples/series
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else
Q=0;

end

% Allocate Outputs
Y =cell(1,TS);

% Time loop
for ts=1:TS

% Input 1
X{1,ts} = X{1,ts};
Xpl = mapminmax_apply(X{1,ts}x1_stepl);

% Layer 1
al = tansig_apply(repmat(b1,1,Q) + IW1_ 1*Xp1l);

% Layer 2
a2 =repmat(b2,1,Q) + LW2_1*al;

% Output 1
Y{1,ts} = mapminmax_reverse(a2,yl_stepl);
Y{1,ts} = Y{1,ts};

end

% Final Delay States
Xf = cell(1,0);
Af = cell(2,0);

% Format Output Arguments
if ~isCellX

Y = cell2zmat(Y);
end

end
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% Map Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax_apply(x,settings)

y = bsxfun(@minus,x,settings.xoffset);

y = bsxfun(@times,y,settings.gain);

y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin);

end

% Sigmoid Symmetric Transfer Function
function a = tansig_apply(n,~)
a=2.(+exp(-2*n)) - 1,

end

% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function
function x = mapminmax_reverse(y,settings)

X = bsxfun(@minus,y,settings.ymin);

X = bsxfun(@rdivide,x,settings.gain);

x = bsxfun(@plus,x,settings.xoffset);

end
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Anexo 6: Scrip de la Red Neuronal Entrenada — Ensayo 2

function [Y,Xf,Af] = myNeuralNetworkFunction(X,~,~

% Input 1

x1_stepl.xoffset = [2463.81;8;34,0;1;1];

x1 stepl.gain = [4.73129654013768e-
06;0.00238663484486874,0.0005249343832021;0.0208333333333333;0.181818181818182
;0.0384615384615385];

x1_stepl.ymin = -1,

% Layer 1

bl =[-1.7529108275410035;-2.2196223966673623;-
0.023053755120628835;1.5490975523153303;-1.9481104368634019;-
1.6338954935166381;-0.56795291341599952,0.67225635218283331;-
0.51695820441180018;0.37693216965826487];
IW1_1=1]-0.3927215286916611 2.8502504556746544 -2.3549157763226867
0.92955821996328492 0.47716576796205129 -1.0074696970679666;-
1.8964229338650731 2.4427267006950477 -0.6444614147742449 -
0.004672345548854295 -0.93581325676502858 0.71284446590599038;-
0.66933505948346217 0.73621114474191285 -0.16161279264344428 -
0.024341092542806055 -0.35268970557865292
1.4405192798535207;1.1483865055744076 -2.307439082074521 1.0941744825974098 -
0.22915416485669129 1.0297026798575832 0.64007332993422772;-
0.96031386741163649 2.264583414955355 -1.1344138272932609 0.17943459524722874
-0.57212558962360904 -2.1831368090619083;-1.4869112802796498
2.3016473757114557 -0.88579068373704928 -0.011039430664256361 -
1.3909583744389065 0.54558402413449503;-0.3302290090485509 -
0.16353235967597157 0.065534235882259373 -0.31804607425222386
0.20361145712033576 0.39773422469443936,0.84737866868173661
0.33213319959952603 -0.58709759818991858 0.80266742342347175
0.33464983097971313 -0.40336697175676511;-1.155364023159718 -
0.08978315415669369 0.64596008712295394 -0.85659325875997172 -
0.98888893633177988 0.85749148218412596,0.07921510832933161
0.32294703823628135 0.55225366687748323 -0.16125079190262978
0.38264003571704253 -0.78030498034060203];

% Layer 2

b2 =0.27381697083001416;

LW2_1 =[2.335471787569591 -2.5922177303976111 -0.52310553446543817
2.7221778662386251 0.88939530841055048 3.2182245990468621 1.633863108596318
2.0808107910704798 1.3608243755915288 0.42951728272420703];

% Output 1

yl stepl.ymin =-1;

yl stepl.gain =0.013986013986014;
yl stepl.xoffset = 0;

% Format Input Arguments
isCellX = iscell(X);
if ~isCellX
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X ={X};
end

% Dimensions
TS =size(X,2); % timesteps
if ~isempty(X)
Q = size(X{1},1); % samples/series
else
Q=0;
end

% Allocate Outputs
Y =cell(1,TS);

% Time loop
for ts=1:TS

% Input 1
X{1,ts} = X{1,ts};
Xpl = mapminmax_apply(X{1,ts},x1_stepl);

% Layer 1
al = tansig_apply(repmat(b1,1,Q) + IW1_1*Xpl);

% Layer 2
a2 =repmat(b2,1,Q) + LW2_1*ail;

% Output 1
Y{1,ts} = mapminmax_reverse(a2,yl_stepl);
Y{1,ts} = Y{1,ts}}

end

% Final Delay States
Xf = cell(1,0);
Af = cell(2,0);

% Format Output Arguments
if ~isCellX
Y = cell2mat(Y);

% Map Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax_apply(x,settings)

y = bsxfun(@minus,x,settings.xoffset);

y = bsxfun(@times,y,settings.gain);

y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin);

end

% Sigmoid Symmetric Transfer Function
function a = tansig_apply(n,~)
a=2./(1+exp(-2*n)) - 1,

end
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% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function
function x = mapminmax_reverse(y,settings)

X = bsxfun(@minus,y,settings.ymin);

X = bsxfun(@rdivide,x,settings.gain);

X = bsxfun(@plus,x,settings.xoffset);

end
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Anexo 7: Scrip de la Red Neuronal Entrenada — Ensayo 3

function [Y,Xf,Af] = myNeuralNetworkFunction(X,~,~

% Input 1

x1_stepl.xoffset = [2463.81;8;34];

x1_stepl.gain = [4.73129654013768e-06;0.00238663484486874,;0.0005249343832021];
x1_stepl.ymin = -1;

% Layer 1

b1 =1[0.72310723609597494;-0.19852492770654295;1.0854742011799208;-
1.3023567770526276;-1.3698186533299666;-0.85233171043135347;-
2.2355822665811083;-1.9043239878835521,3.1086261681586178;-
0.49744633944688865];

IW1_1 =[1.6005386447122329 -0.46650392408532337 -0.071424376803267062;-
2.2265124384265707 1.6375053676573934 -0.15963407556452763;1.7340640178341036
-1.2746554035897431 -3.0022806886369309;-2.4837785543052751 1.7595138481084289
1.8138808703268716;-1.7708524750234982 1.6266717882283095 4.5155114809193986;-
4.2421717634708429 0.4828724120484611 1.0812026312973757;-0.78707935584334077
-0.87462985224367962 -0.85281377980615702;-0.77938516427988835
0.94684425996871568 1.5522750465329658;0.28733067543080992 1.0821293957907401
2.1990584185891384;-4.0963270411409338 1.8750016902764943
0.090273786666387093];

% Layer 2

b2 =-1.778289002859043,;

LW2_1 =[3.159365954016601 2.2903086398555055 2.9290915909189259
1.8845196913386255 1.3944515902599866 1.2396610994928436 1.6640956563121756 -
1.1299398042750153 0.6813535085273752 -1.5750482646351234];

% Output 1

yl stepl.ymin =-1;

yl stepl.gain = 0.013986013986014;
yl stepl.xoffset = 0;

% Format Input Arguments
isCellX = iscell(X);
if ~isCellX
X ={X};
end

% Dimensions
TS =size(X,2); % timesteps
if ~isempty(X)
Q = size(X{1},1); % samples/series
else
Q=0;

end

% Allocate Outputs
Y =cell(1,TS);
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% Time loop
forts=1:TS

% Input 1
X{1,ts} = X{1,ts}’;
Xpl = mapminmax_apply(X{1,ts},x1_stepl);

% Layer 1
al = tansig_apply(repmat(b1,1,Q) + IW1_1*Xpl);

% Layer 2
a2 =repmat(b2,1,Q) + LW2_1*al;

% Output 1
Y{1,ts} = mapminmax_reverse(a2,yl_stepl);
Y{1,ts} = Y{1,ts};

end

% Final Delay States
Xf = cell(1,0);
Af = cell(2,0);

% Format Output Arguments
if ~isCellX
Y = cellzmat(Y);
end
end

% Map Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax_apply(x,settings)

y = bsxfun(@minus,x,settings.xoffset);

y = bsxfun(@times,y,settings.gain);

y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin);

end

% Sigmoid Symmetric Transfer Function
function a = tansig_apply(n,~)
a=2./(1+exp(-2*n)) - 1,

end

% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function
function x = mapminmax_reverse(y,settings)

X = bsxfun(@minus,y,settings.ymin);

X = bsxfun(@rdivide,x,settings.gain);

X = bsxfun(@plus,x,settings.xoffset);

end
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Anexo 8: Mapas de prediccion de casas positivas correspondiente a la semana 20y 49

— Ensayo 1

Estratificacion de casas positivas en los Barrios de la ciudad de Machala
Técnica de prediccion - Red Neuronal Artificial - Semana 20 aiio 2017
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Anexo 9: Mapas de prediccion de casas positivas correspondiente a la semana 20y 49

— Ensayo 3

Estratificacion de casas positivas en los Barrios de la ciudad de Machala
Técnica de prediccion - Red Neuronal Artificial. Semana 20 afio 2017
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