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16.RESUMEN (maximo 400 palabras):

El presente proyecto de Maestria en Ciencia de Datos se orienta a la prediccidon de brotes
de dengue en las ciudades de Cali, Medellin y Bucaramanga utilizando modelos de
aprendizaje automatico. El dengue constituye un problema persistente de salud publica
en Colombia, cuya dinamica esta influenciada por factores climaticos, ambientales y
socioeconomicos, lo que dificulta su control mediante métodos tradicionales de vigilancia

epidemiologica.

Para el desarrollo del proyecto se construyé una base de datos integrada a partir de
fuentes oficiales como SIVIGILA, IDEAM y DANE, que incluye registros semanales de
casos de dengue desde 2007-2019, asi como variables climaticas como temperatura,
humedad y precipitacion. Se realizdé un proceso riguroso de limpieza, consolidacion y
analisis exploratorio de los datos para identificar patrones estacionales, correlaciones y

rezagos temporales entre las variables.

El modelado predictivo se desarrollé bajo dos escenarios: uno basado unicamente en
variables climaticas y otro que incorpora ademas la inercia epidemiolégica mediante
promedios moviles de contagios. Se implementaron diversos algoritmos de Machine
Learning, incluyendo Random Forest, XGBoost, redes neuronales densas y modelos
recurrentes tipo GRU. Los modelos fueron entrenados con particion temporal y evaluados
con métricas de desempefio como el RMSE.

Los resultados evidencian que la incorporacion de la inercia epidemiolégica mejora
significativamente la capacidad predictiva de los modelos, permitiendo anticipar semanas
de alta incidencia con mayor precision. Este proyecto aporta una herramienta analitica
util para fortalecer la vigilancia epidemioldgica y apoyar la toma de decisiones en salud
publica, contribuyendo a la gestion oportuna del riesgo y a la optimizacion de recursos en

contextos urbanos vulnerables.
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INTRODUCCION

Las enfermedades transmitidas por vectores, como el dengue, constituyen una grave
amenaza para la salud publica en Colombia. Esta situacion es especialmente
preocupante en ciudades densamente pobladas y con climas tropicales como Cali,
Medellin y Bucaramanga.
La naturaleza impredecible de los brotes de dengue dificulta su control y su prevencion
efectiva. Estos brotes estan influenciados por factores climaticos, socioecondémicos y
ambientales.
Este proyecto propone desarrollar un modelo de prediccion de brotes de dengue
utilizando técnicas de aprendizaje automatico. Através del analisis de grandes volumenes
de datos histéricos, se busca identificar patrones y correlaciones que permitan anticipar
la ocurrencia de futuros brotes.
Los datos analizados incluyen registros de casos confirmados, variables climaticas como
temperatura, precipitacion y humedad, indices socioecondmicos como densidad
poblacional y nivel de urbanizacion, asi como datos geograficos.
El modelo de aprendizaje automatico, una vez entrenado, sera capaz de generar
prondsticos a corto y mediano plazo sobre la incidencia de casos de dengue en las
ciudades seleccionadas. Estos prondsticos proporcionaran a las autoridades de salud
publica una herramienta valiosa para:
e Deteccion temprana de brotes: identificar areas de alto riesgo y tomar medidas
preventivas de manera oportuna.
e Optimizacion de recursos: asignar de forma eficiente los recursos humanos y
materiales para el control de vectores y la atencion a pacientes.
e Evaluacion de estrategias de intervencion: evaluar la eficacia de las
diferentes intervenciones implementadas para combatir el dengue.
Al mejorar la capacidad de prediccion de los brotes de dengue, este proyecto contribuira
a reducir el impacto de esta enfermedad en la poblacién colombiana. Esto permitira

disminuir el numero de casos, hospitalizaciones y muertes relacionadas.
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1. CONTEXTUALIZACION DEL PROYECTO
1.1 Definicién del problema

El dengue es una infeccidn viral transmitida por mosquitos del género Aedes. En cuestion

de pocas décadas, ha alcanzado proporciones claramente epidémicas en América Latina.

En Colombia, la evolucidon reciente ha sido especialmente alarmante. Los Boletines
Epidemiolégicos Semanales del Instituto Nacional de Salud (INS) sefialan que en 2023
se notificaron mas de 230 000 casos. En 2024, la cifra rebasé los 300 000, lo que

representa uno de los picos mas altos de los ultimos diez afios [1-3].

Este aumento constante se hace aun mas visible en las tres ciudades analizadas. En
Cali, los reportes muestran decenas de miles de casos en los ultimos afos. Solo en 2023
se superaron los 13 000 casos registrados, y diferentes analisis locales estiman mas de
20 000 casos acumulados en ciertos periodos. Estos valores situan a la ciudad entre las
mas afectadas del pais [4, 5].

Medellin, por su parte, también ha experimentado un repunte notable. En 2024, la
Secretaria de Salud declar6 alerta por dengue tras detectar un crecimiento superior al
1000 % respecto al afio anterior. En los primeros meses del afio se registraron cerca de
800 casos y varios fallecimientos. Estas cifras superan ampliamente las del mismo
periodo de 2023 [7, 8].

En Bucaramanga ocurre un comportamiento similar. Segun los boletines municipales,
para la semana epidemioldgica 47 de 2024 ya se habian reportado 5 781 casos. De estos,
5 202 correspondieron a casos sin signos de alarma, 449 con signos de alarma y 4 de
dengue grave. Ademas, se registraron 7 muertes en lo que va del ano. Este
comportamiento confirma un patrén endémico con momentos de transmision

particularmente intensa [9].
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En conjunto, los datos indican que Cali, Medellin y Bucaramanga presentan una
circulaciéon sostenida del virus. Se observan brotes repetidos y una tendencia creciente
en el numero de casos. Este fendbmeno ocurre en un entorno marcado por el cambio

climatico, la urbanizacion acelerada y la inequidad en el acceso a servicios basicos.

En la practica, las autoridades sanitarias enfrentan un escenario complejo. La deteccion
temprana y la planificacion de intervenciones resultan dificiles debido a la limitada
capacidad para anticipar la dinamica semanal de la enfermedad.

Aunque existen sistemas de vigilancia como SIVIGILA (Sistema de Vigilancia en Salud
Pudblica) y multiples fuentes de datos climaticos y socioecondmicos, su integracién en
herramientas predictivas sigue siendo limitada. Esto conduce a respuestas mayormente
reactivas, como campanas intensivas cuando el brote ya esta instalado. También genera
un uso ineficiente de los recursos y dificulta la focalizacién de acciones en las zonas de

mayor riesgo.

Ante este panorama, resulta fundamental desarrollar modelos predictivos de dengue
basados en técnicas de aprendizaje automatico. Estos modelos deben combinar series
histéricas de casos, informacion climatica y otros determinantes locales. El objetivo es
anticipar el comportamiento semanal del dengue en Cali, Medellin y Bucaramanga.

La expectativa es que estas herramientas fortalezcan la vigilancia epidemioldgica,
orienten mejor las intervenciones durante los periodos criticos y permitan avanzar hacia
sistemas de alerta temprana mas solidos para el control del dengue en contextos urbanos

complejos.
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1.1.1 Planteamiento del problema

El dengue ha representado un desafio creciente para la salud publica en las zonas
urbanas de Colombia. Esto se debe no solo al aumento sostenido de casos, sino también
a las dificultades para anticipar su aparicion con suficiente antelacion.

Como se explicé anteriormente, ciudades como Cali, Medellin y Bucaramanga presentan
vulnerabilidades particulares frente a esta enfermedad. Estas vulnerabilidades estan
influenciadas por wuna combinacion de factores climaticos, ambientales vy

socioecondmicos.

A pesar de la existencia de reportes y registros epidemiolégicos detallados, la capacidad
de prever brotes con precision sigue siendo limitada. Esto dificulta una respuesta

oportuna y eficaz por parte de las autoridades sanitarias [6].

En la practica, muchas decisiones relacionadas con el control del dengue se basaban en
datos historicos y analisis tradicionales. Si bien estos enfoques aportan informacion

valiosa, no logran captar toda la complejidad del fenomeno.

La propagacion del virus no depende de un solo elemento. Depende de una interaccion
dinamica entre multiples variables, como temperatura, precipitaciones, densidad
poblacional, calidad del entorno urbano y acceso a servicios basicos, entre otras.

Esta naturaleza multifactorial exige el desarrollo de enfoques mas avanzados. En
particular, se requieren métodos que integren distintas fuentes de informacion y permitan

descubrir patrones no evidentes mediante el analisis convencional.

En ese contexto, el uso de técnicas de aprendizaje automatico (machine learning) surge
como una herramienta con alto potencial. Estos modelos pueden procesar grandes
volumenes de datos, identificar relaciones complejas y generar predicciones a partir de

variables diversas.
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Aplicar estas metodologias al analisis del dengue ofrece la posibilidad de construir
sistemas de alerta temprana mas precisos. Ademas, permite anticipar tanto las zonas
como los periodos de mayor riesgo, incluso en contextos urbanos distintos como los de

Cali, Medellin y Bucaramanga.

Por tal razon, este proyecto desarrolld modelos predictivos basados en aprendizaje
automatico. Para ello, integro variables climaticas, ambientales y socioecondmicas con

el fin de anticipar brotes de dengue en las tres ciudades mencionadas.

Se espera que estos resultados sirvan como insumo para fortalecer la capacidad de
respuesta de los sistemas de salud publica. También podrian mejorar la asignacion de
recursos y permitir una focalizacion mas precisa de las intervenciones en las zonas

vulnerables.

Asimismo, el enfoque permite realizar un seguimiento mas dinamico de las estrategias
implementadas. Esto facilita evaluar su efectividad y ajustar las politicas de prevencion

segun el nivel de riesgo identificado.

El aporte central del trabajo es la comparacion interurbana. Evaluamos el mismo enfoque
en tres ciudades con dinamicas distintas, como carga alta persistente, repuntes abruptos
y patron endémico. Esto permite discutir tanto la generalizacion del modelo como su
adaptacion local. Este enfoque es valioso porque parte de la literatura trabaja a escala

nacional. Ademas, muchos estudios no contrastan contextos urbanos diferentes.

En definitiva, este trabajo contribuye a una gestibn mas proactiva basada en datos y
evidencia cientifica. El objetivo es reducir el impacto del dengue mediante decisiones mas
informadas, focalizadas y oportunas.
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1.1.2 Formulacién del problema

El dengue sigue siendo una enfermedad endémica en muchas regiones de Colombia.
Afecta de manera particular a zonas urbanas con alta densidad poblacional.

Aunque se cuenta con datos sobre casos reportados y condiciones ambientales, aun
existe una brecha importante en la capacidad para anticipar con precisién la aparicion de
nuevos brotes. Esta limitacion ha dificultado una respuesta oportuna y efectiva por parte
de los sistemas de salud publica. En muchos casos, las autoridades han debido actuar

de forma reactiva en lugar de preventiva.
Frente a este desafio, se planteo la siguiente pregunta central de investigacion:

¢Como utilizar técnicas de aprendizaje automatico para desarrollar un modelo
predictivo que permita anticipar la ocurrencia de brotes de dengue en ciudades
como Cali, Medellin y Bucaramanga, considerando la influencia de factores

climaticos, ambientales y socioeconémicos?

Esta pregunta orientadora guio el disefio de una propuesta basada en ciencia de datos.
El objetivo fue integrar multiples variables procedentes de fuentes diversas. Asimismo, se
buscoé ajustar el modelo a las particularidades de cada entorno urbano.

1.1.3 Sistematizacion

Para abordar esta problematica de manera estructurada, se formul6 un conjunto de
subpreguntas. Estas permiten descomponer el problema principal en componentes mas
especificos y manejables:

e ¢Qué fuentes de informacion epidemiolégicas, climaticas y socioecondémicas
resultan mas relevantes y confiables para construir una base de datos integrada y
coherente?

e ¢Qué variables tienen mayor peso en la prediccion de brotes, y como varia su

influencia segun la ciudad (Cali, Medellin y Bucaramanga)?
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e ¢Qué algoritmos de aprendizaje automatico ofrecieron el mejor desempeiio en la
prediccion de brotes en contextos urbanos diversos, y como se optimizaron sus
parametros?

e ¢Qué métricas estadisticas permitieron evaluar con mayor precision la eficacia,

sensibilidad y robustez de los modelos desarrollados?

Estas preguntas guiaron la planificacion metodolégica del proyecto. Asimismo, facilitaron
la validacion de los modelos predictivos. De este modo, se asegurd un enfoque riguroso

y contextualizado frente al fendmeno del dengue en el pais.
1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo predictivo que permita anticipar la posible ocurrencia de brotes de
dengue en Cali, Bucaramanga y Medellin, considerando variables climaticas, ambientales

y socioecondmicas.
1.2.2. Objetivos Especificos

e Construir una base de datos integrada y coherente, consolidando informacion de
multiples fuentes como sistemas de vigilancia epidemioldgica, registros climaticos

y datos socioecondémicos.

e Determinar cuales son los factores climaticos, ambientales y socioecondémicos que
tienen mayor influencia en la ocurrencia de brotes de dengue en las ciudades de

Cali, Medellin y Bucaramanga.

e Construir modelos de aprendizaje automatico utilizando datos histéricos de casos

de dengue, variables climaticas, ambientales y socioecondmicas.

e Evaluar la precision y robustez de los modelos predictivos utilizando métricas

estadisticas apropiadas.
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1.3. Marco de Referencia

La prediccidn de brotes de dengue es un desafio complejo que requiere herramientas
analiticas sofisticadas. En este proyecto, exploraremos el potencial de las técnicas de
machine learning para abordar este problema. A través de un analisis exhaustivo de
datos, evaluaremos la eficacia de diversos algoritmos para identificar patrones y generar
predicciones precisas. Los resultados de esta investigacion permitiran comprender mejor
la dinamica de los brotes de dengue. Ademas, sentaran las bases para desarrollar

sistemas de alerta temprana mas robustos.

El dengue es una enfermedad viral transmitida principalmente por el mosquito Aedes
aegypti. Su incidencia ha aumentado en regiones tropicales y subtropicales. Segun la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS), el dengue afecta a millones de personas cada
afno, especialmente en América Latina [6]. En Colombia, ciudades como Cali, Medellin y
Bucaramanga han registrado brotes recurrentes. Esto se asocia con factores como el

cambio climatico, la urbanizacion descontrolada y la falta de infraestructura sanitaria [7].

La aparicion y magnitud de los brotes de dengue dependen de factores climaticos,
ambientales y socioecondmicos. En particular, variables como temperatura, humedad
relativa y precipitacion desempefian un papel central. Estas condiciones regulan el ciclo
de vida del mosquito Aedes aegypti, su supervivencia y la velocidad de transmision del

virus.

Las temperaturas calidas y la humedad elevada favorecen la eclosion de huevos y el
desarrollo de larvas. También incrementan la actividad de los mosquitos adultos. Por su
parte, los periodos lluviosos generan y mantienen criaderos, sobre todo en recipientes y

ambientes urbanos vulnerables.

Como se observa en los analisis descriptivos y en los modelos presentados mas adelante,
pequenas variaciones en estas condiciones pueden tener efectos relevantes. Este

impacto es mayor cuando se combinan con la inercia epidemiolégica de semanas
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previas. En conjunto, estos elementos se asocian con incrementos significativos en los
casos. Por ello, las variables climaticas se consideran un insumo fundamental para la

prediccion de brotes en Cali, Medellin y Bucaramanga.

De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud [6], cerca de la mitad de la poblacion
mundial vive en zonas con riesgo de dengue. La carga anual estimada se ubica entre 100
y 400 millones de infecciones. Ademas, se observa una expansion sostenida hacia

nuevas areas geograficas.

La enfermedad es endémica en mas de cien paises de regiones tropicales y
subtropicales. Se concentra principalmente en areas urbanas y semiurbanas. Aunque la
mayoria de infecciones son asintomaticas o leves, una proporcion progresa a formas

graves potencialmente mortales.

Dado que no existe un tratamiento antiviral especifico, el manejo se basa en medidas de
soporte. Entre ellas se incluyen el control del dolor, la hidratacion y la deteccidén oportuna
de signos de alarma. Por esta razon, las estrategias de prevencion se centran en el
control del vector. También incluyen la eliminacion de criaderos y la proteccion individual

frente a picaduras [6].

En el contexto colombiano, la carga de enfermedad por dengue sigue siendo relevante,
pese a la reduccion reciente en la notificacion. De acuerdo con el Boletin Epidemiologico
Semanal del Instituto Nacional de Salud para la semana 34 de 2025, la incidencia
nacional es de aproximadamente 289 casos por 100 000 habitantes en riesgo. Ademas,
se reporta circulacion simultanea de los cuatro serotipos virales. La mayor afectacion se

observa en departamentos como Vichada, Guaviare, Meta y Putumayo.

Aunque se ha registrado una disminucion cercana al 60 % frente al mismo periodo de
2024, la transmision persiste. Esta transmision se mantiene de forma sostenida.
Asimismo, se concentra principalmente en poblacion infantil y adolescente. También se

observa mayor frecuencia en hombres y en grupos socioeconémicos vulnerables. Esto
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refuerza la importancia de integrar informacion epidemioldgica nacional en estrategias de

prediccion y control.

En los ultimos afos, el analisis de datos y las técnicas de machine learning han ganado
relevancia en la prediccion de enfermedades infecciosas. El machine learning es una
rama de la inteligencia artificial. Su objetivo es desarrollar métodos que permitan a las
computadoras aprender a partir de datos. Estas herramientas permiten identificar
patrones complejos en grandes conjuntos de informacion. Por ello, pueden apoyar la
prediccion de brotes con mayor precision. Ademas, contribuyen a planificar

intervenciones preventivas.

Entre las técnicas mas utilizadas se encuentran los modelos basados en arboles de
decision y las redes neuronales artificiales. Estos enfoques permiten capturar relaciones
no lineales. También pueden modelar interacciones entre predictores climaticos,

ambientales y epidemiologicos.
e Bosques aleatorios (Random Forest)

El bosque aleatorio es un algoritmo de aprendizaje supervisado. Construye un conjunto
de arboles de decision entrenados con subconjuntos aleatorios de datos y variables.
Cada arbol genera una prediccion. El resultado final se obtiene mediante el promedio (en

regresion) o el voto mayoritario (en clasificacion).

Esta estrategia de ensamble reduce la varianza y mejora la robustez del modelo. Ademas,
ayuda a evitar el sobreajuste y reduce el efecto del ruido en los datos. En el contexto del
dengue, los bosques aleatorios son utiles por varias razones. En particular, manejan bien
predictores heterogéneos, como temperatura, humedad, precipitacion y semana
epidemioldgica. Asimismo, permiten estimar la importancia relativa de las variables. Esto
aporta interpretabilidad y facilita identificar factores asociados con los brotes.
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e Modelos de gradiente reforzado (XGBoost)

Los modelos de gradiente reforzado, como XGBoost, también se basan en arboles de
decision. Sin embargo, los construyen de forma secuencial. Cada nuevo arbol se ajusta
sobre los errores residuales de los arboles anteriores. De este modo, el modelo corrige
progresivamente los errores. Por ello, suele alcanzar un desempefio predictivo alto en

datos tabulares.

XGBoost incorpora técnicas de regularizacion. También ofrece manejo eficiente de datos
faltantes. Esto lo hace adecuado para bases reales donde la informacion climatica y
epidemioldgica puede ser incompleta o ruidosa. En este proyecto, XGBoost se emplea
como un modelo de referencia de alto desempenfio. Su funcion es comparar su capacidad

predictiva frente a otras familias de algoritmos.
e Redes neuronales densas

Las redes neuronales densas (feedforward) estan compuestas por capas de neuronas
conectadas. Cada neurona aplica una transformacion lineal y luego una funcién de
activacion no lineal. Gracias a esta estructura, pueden aproximar funciones complejas.

También aprenden patrones que modelos lineales no capturan.

En la prediccion de dengue, estas redes permiten combinar informacion climatica,
estacional y epidemioldgica. Sin embargo, su poder de representacion puede aumentar
el riesgo de sobreajuste. Por ello, requieren técnicas de regularizacién, como dropout.
También necesitan una validacion cuidadosa de hiperparametros.

e Redes neuronales recurrentes tipo GRU

Las redes neuronales recurrentes (RNN) estan disefiadas para procesar secuencias
temporales. Dentro de esta familia, las unidades recurrentes con compuertas (GRU)
incorporan una memoria interna. Esto les permite retener informacion de semanas

anteriores. Luego, pueden utilizarla para predecir contagios futuros.
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Este enfoque es relevante para el dengue, debido a la inercia epidemiolégica de la serie
de casos. Es decir, el comportamiento reciente influye en la evolucion de los brotes. Las
GRU pueden modelar dependencias de corto y mediano plazo. No obstante, su
entrenamiento suele ser mas exigente computacionalmente. Ademas, su interpretacion

es menos directa que la de modelos basados en arboles.

En conjunto, estas familias de modelos permiten abordar la prediccion de brotes desde
perspectivas complementarias. Los algoritmos basados en arboles (Random Forest y
XGBoost) ofrecen buena capacidad predictiva y mayor interpretabilidad. En cambio, las
redes neuronales, tanto densas como recurrentes, aportan flexibilidad. En particular,

facilitan capturar dinamicas temporales complejas.

En los capitulos 4 y 5 se describe en detalle la implementacion de estas técnicas. También
se presentan las configuraciones de hiperparametros utilizadas. Finalmente, se

comparan los desempefios mediante métricas como MSE, RMSE y MAE.

En este trabajo, las variables climaticas de temperatura del aire, humedad relativa y
precipitacion se construyeron a partir de registros horarios. Estos registros provienen de
la red de estaciones hidrometeorologicas administradas por el IDEAM. Ademas, estan
disponibles en el portal Datos Abiertos Colombia.

En particular, la temperatura ambiente del aire se obtuvo del conjunto de datos
“Temperatura Ambiente del Aire”. Este conjunto recopila observaciones horarias en

multiples estaciones del territorio nacional [7].

De manera analoga, la humedad relativa del aire se obtuvo del conjunto de datos
‘Humedad del Aire”. Este conjunto recopila mediciones horarias a 2 metros de altura en
estaciones hidrometeorolégicas del IDEAM. También se publica a través de la plataforma
Datos Abiertos Colombia [8].

Finalmente, la precipitacion se obtuvo del conjunto de datos “Precipitacién”. Este conjunto
registra la cantidad de lluvia observada en estaciones automaticas y convencionales.
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Dichas estaciones se distribuyen en el territorio nacional. La informacion esta disponible
en la plataforma Datos Abiertos Colombia (Instituto de Hidrologia, Meteorologia y

Estudios Ambientales [9].
Evaluacion de las medidas y modelos

La evaluacion de los modelos predictivos sera una parte esencial de este proyecto. Para
ello, se calcularan indicadores como el MSE (Error Cuadratico Medio). Esta métrica
mide la magnitud promedio de los errores al cuadrado. También se calculara el MAE
(Error Absoluto Medio), que estima el error promedio sin considerar el signo.

Estas métricas permitiran medir el desempefio en términos de anticipacion de brotes.
Ademas, ayudaran a reducir errores relevantes en la practica, como falsos positivos y
falsos negativos. Asimismo, se realizaran validaciones cruzadas para evitar el

sobreajuste. Esto permitira evaluar la robustez del modelo en diferentes contextos.

La comparacion entre modelos permitira identificar el mejor balance entre complejidad y
rendimiento. El objetivo es que los enfoques sean aplicables en escenarios reales.
Finalmente, los resultados seran interpretados segun las condiciones locales de cada

ciudad. Esto facilitara su implementacién practica.
1.3.1. Marco Teérico

El dengue es una enfermedad viral transmitida por el mosquito Aedes aegypti. Su
propagacion se ha intensificado en las ultimas décadas debido a factores como el cambio

climatico, la urbanizacion acelerada y las deficiencias en infraestructura sanitaria.

Este escenario ha generado la necesidad de desarrollar herramientas analiticas mas
robustas. El objetivo es anticipar la aparicion de brotes y fortalecer la capacidad de

respuesta de los sistemas de salud publica [10].

En este contexto, la ciencia de datos y, en particular, las técnicas de aprendizaje

automatico (machine learning), se han posicionado como alternativas prometedoras para
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abordar este desafio. El aprendizaje automatico permite procesar grandes volumenes de
datos e identificar patrones complejos entre variables. Ademas, no requiere reglas
programadas explicitamente.

Su aplicacidon en salud publica ha permitido avanzar en la prediccion de enfermedades
transmisibles. En muchos casos, esto supera limitaciones de modelos tradicionales.
Diversos algoritmos, como Random Forest y redes neuronales artificiales, han mostrado
un rendimiento sobresaliente en la prediccion de series temporales. Entre estas series se

incluyen los casos de dengue.

Estas metodologias permiten integrar multiples fuentes de informacion. Esto favorece una

aproximacion multifactorial al fenomeno epidemioldgico.

En ciudades como Cali, Medellin y Bucaramanga confluyen climas distintos, estructuras
urbanas disimiles y niveles heterogéneos de vulnerabilidad social. Por ello, resulta
indispensable contar con modelos adaptables que consideren estas diferencias

territoriales.

En este marco, el uso de modelos predictivos no solo aporta al conocimiento cientifico.
También ofrece aplicaciones practicas en la planificacion de intervenciones, la
distribucion de recursos y el disefio de campafias de prevencidon. Asimismo, puede
fortalecer la vigilancia epidemioldgica.

La literatura revisada respalda la hipotesis de que el comportamiento del dengue esta
estrechamente vinculado a variables climaticas. Entre ellas se destacan la temperatura,
la humedad relativa y la precipitacion. Estas variables condicionan la supervivencia y
reproduccion del mosquito Aedes aegypti [11, 12].

Asimismo, factores socioeconémicos y ambientales inciden de forma indirecta en la
exposicidon al vector y en la propagacion de la enfermedad. Entre ellos se incluyen la
densidad poblacional, la calidad del saneamiento basico y el nivel de urbanizacion [13].
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El numero de casos de dengue observado semana a semana constituye una serie
temporal. En este tipo de datos, las observaciones no son independientes, ya que suelen
existir autocorrelacién, tendencias y estacionalidad. Por ello, el prondstico requiere

considerar explicitamente la estructura temporal.

Desde un enfoque clasico, el analisis de series temporales propone conceptos como la
descomposicion (tendencia—estacionalidad—residuo), la identificacion de rezagos
(lags) y el estudio de la autocorrelacion para justificar el uso de variables retardadas.
Asimismo, modelos estadisticos como ARIMA/SARIMA o enfoques de suavizamiento
exponencial se utilizan como lineas base para prondstico y comparaciéon metodoldgica
[14].

En el contexto del dengue, el uso de promedios méviles y variables climaticas con
rezago puede interpretarse como una forma de capturar la “inercia” del proceso

epidemiologico y la influencia retardada del clima sobre la dinamica del vector.

Ademas de los enfoques basados en datos, el dengue también puede estudiarse
mediante modelos epidemioldgicos mecanicistas. Los modelos compartimentales
clasicos (por ejemplo, SIR/SEIR) describen la evolucion de la enfermedad dividiendo la
poblacién en estados como susceptibles, expuestos, infectados y recuperados. Estos
modelos permiten interpretar parametros epidemiologicos clave y analizar escenarios de

transmision [15].

En enfermedades transmitidas por vectores, existen extensiones que representan
explicitamente la dinamica humano—mosquito. En estos marcos, variables climaticas
como temperatura y precipitacion influyen en parametros biolégicos del vector
(supervivencia, reproduccion y tiempos de incubacién), lo cual conecta de manera natural

con la evidencia que relaciona clima y transmision del dengue.

En la practica, estos modelos requieren parametros que no siempre estan disponibles en

tiempo real o con suficiente resolucion. Por ello, los enfoques de aprendizaje automatico
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pueden considerarse complementarios: buscan maximizar capacidad predictiva
integrando multiples fuentes (clima, demografia, variables epidemioldgicas), sin sustituir
la interpretacion epidemiolégica, sino apoyando la vigilancia y la toma de decisiones.

En este trabajo se adopta un enfoque predictivo basado en aprendizaje automatico,
complementario a los modelos epidemiologicos clasicos, con énfasis en la capacidad de

pronostico operativo semanal.
1.3.2. Antecedentes

A continuacion, se presentan investigaciones y trabajos relacionados con el problema de
estudio:

1. Zhao et al. (2020) [16] realizaron un estudio comparativo del rendimiento de
dos modelos de prediccion de casos de dengue en Colombia: Random Forest (RF)
y Redes Neuronales Atrtificiales (ANN). Los autores encontraron que los modelos
RF eran mas precisos, especialmente cuando se utilizaban datos agregados a

nivel nacional.

El analisis incluyé predictores ambientales y sociodemograficos. Un hallazgo
relevante fue que la importancia de los predictores variaba segun el horizonte de
prediccion. Los factores ambientales resultaron mas utiles para pronésticos a corto
plazo. En contraste, las variables sociodemograficas fueron mas relevantes para

predicciones a largo plazo.

e Relacién con este proyecto: Este estudio aporta una base soélida para el
desarrollo de modelos de aprendizaje automatico aplicados al dengue.
Ademas, resalta la importancia de combinar distintos tipos de predictores.

2. Torres et al. (2023) [17] desarrollaron un sistema de prediccion subestacional
de casos de dengue en Colombia. Para ello, utilizaron un modelo LSTM Seq2Seq.
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El analisis incorporé variables epidemiologicas, meteorologicas, sociales y

demograficas recopiladas entre 2007 y 2021.

La capacidad predictiva del modelo se evalué a nivel nacional, municipal y en las
principales ciudades. Los resultados mostraron que la inclusién de variables
meteoroldgicas y demograficas mejoré de manera significativa la precision de las

predicciones.

e Relacién con este proyecto: Esta investigacion respalda el uso de redes
neuronales recurrentes en la prediccion de enfermedades infecciosas.
Asimismo, subraya la relevancia de integrar variables ambientales y

sociales.

3. Leung et al. (2023) [18] realizaron una revision sistematica de los modelos
utilizados para predecir brotes de dengue. El estudio analizé 99 modelos
provenientes de 64 investigaciones. La mayoria de estos modelos se basaban

principalmente en datos climaticos.

Los autores observaron que pocos modelos incluian factores no climaticos o
ajustaban adecuadamente los retrasos en la notificacion de datos. También
sefalaron que el uso de validacion externa es poco frecuente. Ademas, destacaron
la necesidad de mayor transparencia en la descripcidon del desarrollo y la

evaluacion de los modelos.

e Relacién con este proyecto: Este trabajo proporciona un marco
metodologico util para la evaluacion de modelos predictivos. Ademas,
enfatiza la importancia de incorporar factores no climaticos y el uso de datos

primarios en tiempo real.
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2. CONSTRUCCION DE LA BASE DE DATOS
2.1 Revision de fuentes, planificacion técnica y cronograma

Se llevd a cabo una revision exhaustiva de la literatura cientifica y de fuentes
institucionales. El objetivo fue identificar los factores determinantes de la incidencia del
dengue y las metodologias mas empleadas en su prediccion.

Este proceso incluyd la consulta de articulos indexados, informes técnicos y bases de
datos abiertas. Las fuentes estaban relacionadas con salud publica, cambio climatico y

variables socioeconémicas.

A partir de esta revision se identificaron tres grandes categorias de variables relevantes.

Estas categorias fueron climaticas, demograficas y sanitarias.

Las variables climaticas incluyeron temperatura, humedad, precipitacion y radiacién solar.
Las variables demograficas consideraron densidad poblacional, distribucion etaria y
crecimiento urbano. Por su parte, las variables sanitarias incluyeron medidas de control

vectorial.

Con base en estos insumos se elaboré una planificacion técnica detallada. Esta

planificacion comprendio los siguientes elementos:

+ La definicion de objetivos especificos para la recoleccion, integracion vy
modelamiento de los datos.

* La seleccion de herramientas tecnoldgicas para el procesamiento, como Python,
Google Colab, pandas, geopandas y scikit-learn.

 El disefio de una arquitectura de datos estructurada por ciudad, con
estandarizacion de formatos y codificacion geografica.
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Asimismo, se establecio un cronograma de trabajo dividido en fases. Estas fases

incluyeron recopilacion, limpieza, consolidacion, analisis exploratorio y modelamiento.

Este enfoque permitio un control continuo del avance del proyecto. Ademas, garantizé
una trazabilidad completa de las decisiones metodoldgicas tomadas durante el proceso.

2.2. Recopilacion de datos (Sivirep, IDEAM, DANE)
Se recopilaron datos provenientes de fuentes oficiales de caracter publico y verificable:

+ SIVIGILA (Sistema Nacional de Vigilancia en Salud Publica): registros
semanales de casos confirmados de dengue por ciudad y semana epidemiolégica.

+ IDEAM (Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales):
series temporales de variables climaticas, incluyendo temperatura media, maxima

y minima, humedad relativa, precipitacion acumulada y velocidad del viento.

* DANE (Departamento Administrativo Nacional de Estadistica): indicadores
demograficos y socioecondmicos a nivel municipal, como densidad poblacional,

acceso a servicios, indice de pobreza y cobertura en salud.

Los datos se descargaron en formatos CSV, Excel y JSON, segun la fuente de origen.
Posteriormente, se almacenaron en Google Drive para facilitar su integracion en entornos

colaborativos. Este repositorio también permitié su posterior procesamiento en Python.

Se garantiz6 la homogeneidad temporal del conjunto de datos, abarcando el periodo
2008-2024. Asimismo, se aseguro la consistencia espacial a nivel municipal y urbano.
En particular, se priorizé la disponibilidad de informacion con resolucién semanal para

cada ciudad.
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Con el fin de garantizar la trazabilidad del proceso, se definid un unico pipeline de

preparacion de datos, compuesto por las siguientes etapas:

* Recoleccién de datos de SIVIGILA y variables climaticas.

« Agregacion de la informacion a resolucion semanal.

* Unidn de los conjuntos de datos por semana epidemioldgica.

* Limpieza de datos, incluyendo eliminacion de duplicados, tratamiento de valores
nulos y deteccion de valores atipicos.

+ Construccién de variables rezagadas e indicadores de inercia epidemiologica.

« Particion temporal de los datos para entrenamiento, validacion y prueba de los

modelos.
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Este flujo de procesamiento se resume en la Figura 1 (Pipeline de preparacion de datos).

Figura 1. Pipeline metodoldgico para la prediccion de dengue por ciudad.
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2.3. Limpieza preliminar y consolidacién inicial

Una vez obtenidos los datos, se realizé una limpieza preliminar orientada a unificar las
estructuras y preparar los conjuntos para su analisis. Entre las principales acciones

ejecutadas se destacan:

o« Normalizacion de nombres de variables y columnas, utilizando el paquete

janitor en Python.

o« Conversidon y estandarizacion de formatos de fecha (YYYY-MM-DD) para

garantizar la alineacion temporal entre series climaticas y epidemiologicas.

e Homologaciéon de unidades de medida, especialmente en variables de

precipitacion (mm), temperatura (°C) y humedad (%).

o Codificacion unificada de ciudades y departamentos, mediante los codigos
territoriales del DANE.

Posteriormente, se consolidaron las distintas fuentes en bases unicas por ciudad,
empleando como claves de integracion las variables fecha, ciudad y cddigo_municipio.
El resultado de este proceso fue una base de datos estructurada con coherencia temporal
y espacial, apta para los analisis exploratorios y el modelamiento predictivo posterior.

2.4. Limpieza avanzada: outliers, nulos, duplicados

La siguiente fase consistio en la depuracién avanzada de las bases de datos. En esta
etapa se aplicaron procedimientos estadisticos y visuales para identificar y corregir
valores atipicos, datos faltantes y registros duplicados, con el fin de obtener un
conjunto final consistente y reproducible para el analisis exploratorio y el modelamiento.

En primer lugar, se realiz6 la deteccion de outliers mediante el criterio del rango
intercuartilico (IQR) y la inspeccion de boxplots, lo que permitio identificar

observaciones climaticas andmalas. Los casos sefialados se revisaron individualmente y
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se contrastaron con promedios historicos reportados por el IDEAM para descartar errores

instrumentales o de registro.

Posteriormente, se definié un esquema de tratamiento de outliers combinando criterios
estadisticos (IQR) y criterios fisicos plausibles. En el caso de la temperatura, se
establecio un rango fisicamente razonable (15 °C — 38 °C); los valores fuera de este
intervalo se marcaron como atipicos y se trataron como faltantes con el objetivo de

imputarlos de forma consistente, en lugar de eliminarlos de manera directa.

En cuanto a los valores nulos, se aplicaron estrategias de imputacion reproducibles y
compatibles con la estructura temporal semanal. Para variables continuas (temperatura,
precipitacion y humedad), se utilizaron cuatro mecanismos complementarios, segun la

naturaleza del faltante:

. Imputacién por promedio histérico de la misma semana epidemioldgica en
distintos afios (especialmente util cuando faltaba una semana completa y no
era posible aplicar métodos locales como ffill/bfill),

. Interpolacion spline de orden 3 cuando existian tramos de faltantes
prolongados, y

. Relleno hacia adelante (ffill) y

. Relleno hacia atras (bfill) para asegurar continuidad semanal y eliminar NaNs
residuales. En variables categoricas con baja proporcion de nulos, se aplico

una eliminacion controlada.

Adicionalmente, se realizé la eliminacién de duplicados mediante verificaciones
automatizadas (por ejemplo, drop_duplicates), garantizando la unicidad de cada registro
por ciudad y semana epidemioldgica.

Para monitorear el impacto del proceso, se construyé un diagnéstico de calidad de
datos por ciudad y por variable, cuantificando el numero de semanas con valores

faltantes (NaN) y su porcentaje respecto al total de semanas en cada serie. Antes de
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la imputacion, la proporcion de faltantes climaticos fue heterogénea entre ciudades. Por
ejemplo, en Cali se identificaron 68 semanas con temperatura faltante (= 9,9 %), 61
semanas con humedad faltante (= 8,9 %) y 9 semanas con precipitacion faltante (=
1,3 %). En Medellin, se observaron 95 semanas con temperatura faltante (= 13,8 %),
109 semanas con humedad faltante (= 15,8 %) y 9 semanas con precipitacion
faltante (= 1,3 %). En Bucaramanga, los faltantes fueron mas pronunciados, con 289
semanas con temperatura faltante (= 42,0 %), 305 semanas con humedad faltante
(= 44,3 %) y 10 semanas con precipitacion faltante (= 1,5 %). Con base en este
diagnostico, se definieron reglas de imputacion consistentes y aplicables de manera
uniforme, priorizando meétodos reproducibles y coherentes con la estructura temporal

semanal.

Para los modelos de redes neuronales (GRU), se aplico escalamiento Min-Max (0-1).
El escalador se ajusté unicamente con el conjunto de entrenamiento y luego se aplicé a
validacion y prueba, evitando fuga de informacion (data leakage). Este paso permitio
estabilizar el entrenamiento y prevenir que variables de mayor magnitud (por ejemplo,
contagios) dominaran el gradiente frente a variables con variacion mas pequefia pero
relevantes (como cambios sutiles en la temperatura). En contraste, los modelos basados

en arboles no requirieron hormalizacion.

Finalmente, se garantiz6 la trazabilidad del preprocesamiento mediante
documentacion en bitacoras y conservacion de versiones intermedias de los datos antes
y después de cada etapa. Como resultado, se obtuvo una base depurada y estructurada,
lista para el analisis exploratorio y la implementacion de modelos de aprendizaje

automatico orientados a la prediccion de brotes.

Como recomendacién de robustez, se propone realizar un analisis de sensibilidad
comparando el desempefio de los modelos bajo distintas decisiones de
preprocesamiento, por ejemplo: imputacién por promedio semanal vs. interpolacion, y
deteccion/tratamiento de outliers mediante rango fisico vs. IQR. Esto permitiria confirmar

que las conclusiones no dependen de una unica eleccién metodoldgica.
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3. FACTORES CLIMATICOS, AMBIENTALES Y SOCIOECONOMICOS CON MAYOR
INFLUENCIA

3.1. Introduccion

Una vez consolidada la base de datos integrada, el siguiente paso fue identificar los
factores climaticos, ambientales y socioeconémicos con mayor influencia en la ocurrencia
de brotes de dengue. El analisis se centré en las ciudades de Cali, Medellin y

Bucaramanga.

El propdsito de esta fase fue caracterizar el comportamiento histérico del dengue. Para
ello, se examino su relacion con los determinantes mas relevantes. El analisis se realizé
mediante técnicas de analisis exploratorio de datos (EDA), asi como analisis

descriptivo y correlacional.
3.2. Analisis descriptivo de los casos de dengue

El punto de partida del analisis fue la construccion de series temporales semanales de
casos de dengue para Cali, Medellin y Bucaramanga. Para ello, se agregaron los
registros individuales por afio calendario y semana epidemioldgica.

Esta organizacion permite observar la evolucion temporal de la enfermedad en cada

ciudad. Asimismo, facilita la comparacion entre ellas bajo una misma unidad de medida.

En Cali se observan los niveles mas altos de transmisién a lo largo del periodo de estudio.
Se identifican picos epidémicos intensos, concentrados en determinados afos,

caracterizados por incrementos abruptos en el numero de casos semanales.

Entre estos picos aparecen intervalos de menor actividad. No obstante, se mantiene una
circulacién persistente del virus. Esto indica una transmision sostenida incluso fuera de

los periodos de brote.

Medellin presenta una dinamica diferente. La magnitud absoluta de los casos es menor
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que en Cali. Sin embargo, también se identifican anos claramente epidémicos.

Estos afos estan separados por intervalos prolongados con baja notificacion. Este patron
sugiere una transmision mas intermitente, en la que coexisten periodos de alta incidencia

y fases de relativa calma epidemiologica.

En Bucaramanga la situacion es intermedia. Los maximos de casos semanales no
alcanzan los valores observados en Cali. Sin embargo, la recurrencia de brotes a lo largo

de los afios indica una carga importante de dengue.

Los incrementos de casos se concentran en bloques especificos de semanas dentro del
ano. Ademas, tienden a repetirse en varios ciclos. Esto refuerza la idea de una

transmision recurrente, aunque de menor magnitud relativa.

Ademas de describir las tendencias temporales y las variaciones anuales, este analisis
descriptivo sirve como punto de partida para el analisis climatico. En capitulos posteriores
se presentan matrices de correlacion entre los casos de dengue y variables ambientales

rezagadas.

Estas matrices aportan una primera evidencia cuantitativa sobre los factores climaticos
asociados a los aumentos de casos en cada ciudad. Asimismo, orientan la seleccién de

predictores para los modelos de aprendizaje automatico.
3.3. Relacién con variables climaticas

Para explorar la relacion entre los casos semanales de dengue (variable Contagios) y
las condiciones ambientales, se construyeron matrices de correlacién. Estas matrices
utilizaron variables climaticas promedio semanales con un rezago de cuatro semanas. Se
incluyeron humedad relativa, temperatura minima, temperatura promedio, temperatura

maxima y precipitacion acumulada.

Este rezago busca aproximar el tiempo requerido para que cambios en temperatura,

humedad o lluvia se traduzcan en variaciones en la incidencia. Esta decision se
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fundamenta en el ciclo de vida del Aedes aegyptiy en los periodos de incubacion viral.

En las tres ciudades se observaron correlaciones lineales de magnitud moderada o baja.
Esto sugiere que el efecto del clima sobre el dengue es complejo. Ademas,
probablemente no es lineal. Sin embargo, se identificaron patrones utiles para la
seleccion de predictores en los modelos del Capitulo 4.

En Cali, la temperatura minima promedio semanal con rezago de cuatro semanas
presento la asociacion mas clara con los casos de dengue. La correlacion fue positiva y
cercana a r = 0,39. Le siguieron la temperatura promedio (r = 0,31) y la temperatura

maxima (r = 0,25).

En contraste, la humedad relativa mostré una correlacion negativa débil (r = -0,15). La
precipitacion, por su parte, practicamente no presento relacion lineal con los contagios (r
= —0,04).

Ademas, se evidencid una fuerte colinealidad entre las distintas medidas de temperatura.
También se observo una correlacion negativa moderada entre temperatura y humedad.
Este patrén refuerza la necesidad de usar un numero reducido de predictores climaticos

para evitar redundancias.

Con base en estos resultados y en los patrones estacionales descritos en el Capitulo 4,
se seleccionod la temperatura minima promedio semanal rezagada cuatro semanas. Esta
variable se adoptd como predictor climatico principal para Cali. Su ventaja es que resume
de manera parsimoniosa condiciones térmicas favorables para la supervivencia del

vector.

En Medellin, la matriz de correlacion mostro relaciones lineales simples muy débiles. Las
correlaciones entre contagios y cada variable climatica se ubicaron cerca de cero. En
general, oscilaron entre aproximadamente —-0,10 y 0,04.

No obstante, entre las propias variables climaticas se observo colinealidad marcada. Esta
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colinealidad fue particularmente alta entre las tres medidas de temperatura, con

coeficientes superiores a 0,73.

En este contexto, y para mantener un marco homogéneo con Cali, se conservo la
temperatura minima promedio semanal rezagada cuatro semanas. Se utiliz6 como
predictor climatico principal. Esta variable captura de manera parsimoniosa el
componente estacional de Medellin. Ademas, se integra de forma coherente con los

escenarios descritos en la Seccion 4.3.

Sin embargo, los resultados del Capitulo 5 muestran que, en esta ciudad, la inercia

epidemioldgica tiene un peso explicativo mayor que el componente climatico.

En Bucaramanga, las correlaciones simples entre casos y variables climaticas también
fueron de baja magnitud. La humedad relativa promedio semanal con rezago de cuatro

semanas presento la correlacion mas alta, aunque débil (r = 0,11).

Las correlaciones con las medidas de temperatura y con la precipitacion se mantuvieron

cercanas a cero. En general, variaron entre aproximadamente —-0,00 y 0,10.

De nuevo, se observo una fuerte colinealidad entre temperatura minima, promedio y
maxima, con coeficientes superiores a 0,73. Este resultado desaconseja incluirlas

simultaneamente en los modelos.

Sin embargo, el analisis de patrones estacionales y los diagramas de dispersion
sugirieron un comportamiento diferente para la humedad. En particular, la humedad
relativa mostréo mayor variabilidad y una correspondencia mas visible con los periodos de
incremento de casos. Por ello, se seleccion6 como variable climatica principal rezagada

cuatro semanas en los escenarios de modelado para Bucaramanga.

En conjunto, estos resultados sugieren que las variables climaticas no explican por si
solas la dinamica de los brotes. No obstante, aportan informacion relevante sobre el

contexto ambiental que facilita o limita la transmisién del dengue.
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La baja magnitud de las correlaciones lineales, junto con la presencia de rezagos, sugiere
una relacién no lineal y dependiente del tiempo. Por esta razon, en los modelos
predictivos se complementd el componente climatico con estacionalidad (semana
epidemioldgica). También se incluyd un término de inercia epidemiologica. Este término

se construy6 mediante el promedio moévil de cuatro semanas de contagios.

Esta integracion, desarrollada en los Capitulos 4 y 5, permite representar de forma mas
realista la interaccion entre el contexto climatico y la historia reciente de transmision en

cada ciudad.
3.4. Factores ambientales y socioeconémicos

Ademas de las condiciones climaticas, el analisis incorpord variables ambientales y
socioeconomicas. Estas variables se obtuvieron del DANE y de registros municipales. El
objetivo fue explorar su influencia indirecta en la dinamica del dengue.

* Densidad poblacional: se observaron correlaciones positivas con los casos de
dengue en las tres ciudades. El valor promedio fue r = 0,45. Este resultado sugiere
que una mayor concentracion urbana incrementa la exposicion al vector y dificulta

las labores de control.

« indice de Pobreza Multidimensional (IPM): presenté una asociacién mas
marcada en Cali y Bucaramanga, con r = 0,40. Esto indica que zonas con menor
infraestructura sanitaria y deficiencias en el acceso a agua potable y recoleccion

de residuos tienden a concentrar mayor incidencia.

* Nivel educativo promedio y cobertura en salud: ambas variables mostraron
correlaciones negativas débiles, con valores cercanos a r = -0,25. Este patrén
puede interpretarse como un posible efecto protector. Dicho efecto estaria
asociado a un mayor acceso a informacion preventiva y a atencion meédica

oportuna.
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En conjunto, estos resultados refuerzan la idea de que la dinamica del dengue no

depende unicamente de condiciones ambientales favorables. También esta modulada por

determinantes sociales estructurales. Estos factores influyen en la vulnerabilidad de las

comunidades urbanas frente a la enfermedad [7].

3.5. Integracion de hallazgos y patrones comunes

Al comparar los resultados entre las tres ciudades, emergen patrones comunes que

permiten comprender mejor los determinantes del dengue:

1.

Temperatura y humedad son las variables climaticas mas influyentes en todas
las ciudades. Su efecto es especialmente relevante en los periodos previos a los

brotes.

La precipitacion actuia como un desencadenante indirecto. Favorece la
generacion de criaderos potenciales, aunque su impacto depende del contexto

urbano y del manejo del saneamiento.

Los factores socioeconémicos amplifican el riesgo de transmision. Este efecto
es mas evidente en zonas con alta densidad poblacional y menor cobertura de

servicios publicos.

Las relaciones temporales con desfase (lag) entre variables climaticas y casos
de dengue fueron claramente identificadas. Estos desfases seran aprovechados

en los modelos predictivos presentados en el Capitulo 4.

En conjunto, estos resultados respaldan la hipotesis de que los brotes de dengue

responden a un sistema multifactorial. El clima establece las condiciones bioldgicas

para la propagacion del vector. Por su parte, los factores sociales y urbanos determinan

la magnitud del impacto en la poblacién [7].
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4. MODELADO PREDICTIVO DE BROTES DE DENGUE CON APRENDIZAJE
AUTOMATICO Y VARIABLES CLIMATICAS EN CALI, MEDELLIN Y
BUCARAMANGA

4.1. Formulacién del problema de prediccion
4.1.1. Objetivo del modelado predictivo

En este capitulo se describe el proceso de construccion de modelos de aprendizaje
automatico para predecir el numero semanal de casos de dengue. El analisis se centra

en las ciudades de Cali, Medellin y Bucaramanga.

Los modelos utilizan como insumos datos historicos de vigilancia epidemiolédgica y
variables climaticas. El propdsito es estimar, para cada semana epidemiologica, el
nivel esperado de contagios. Esta estimacion se basa en la informacion climatica de

semanas previas y en la inercia reciente de la propia serie de dengue.
4.1.2. Horizonte temporal y periodo de estudio

El horizonte temporal del estudio abarco, para Cali y Medellin, el periodo 2007-2019,
mientras que para Bucaramanga se cont6 con informacion desde 2006—2019. A partir de
los registros individuales del sistema de vigilancia, se construyeron series semanales de
casos de dengue, indexadas por afo calendario y semana epidemioldgica.
Se decidié no incluir afios posteriores a 2019 con el fin de evitar la incorporacion de
choques externos no relacionados con la dinamica epidemiologica del dengue, en
particular los cambios abruptos asociados a la pandemia de COVID-19 (alteraciones en
movilidad, acceso a servicios, patrones de consulta y notificacion), que podrian introducir
sesgos estructurales y dificultar la comparabilidad temporal del modelo sin afadir

variables externas adicionales.

Para el modelado se adoptd una particion temporal coherente con el enfoque de series
de tiempo. Las semanas comprendidas entre 2007 y 2017 se utilizaron como conjunto de
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entrenamiento (o 2006 — 2017 en Bucaramanga), mientras que las semanas de 2018 —
2019 se reservaron como conjunto de prueba. Esta estrategia permitié evaluar la
capacidad de generalizacion de los modelos en un periodo reciente no utilizado durante
el ajuste y representativo de condiciones operativas previas a 2020.

La resolucion semanal se eligiéo porque coincide con el esquema de reporte y toma de
decisiones de la vigilancia epidemiologica. Este nivel de agregacion reduce el ruido diario,
facilita la integracion con variables climaticas y permite generar productos operativos para
sistemas de alerta temprana. En términos practicos, el modelo se alimenta de informacion
reciente (incluyendo un rezago climatico de cuatro semanas y un término de inercia
epidemioldgica basado en promedios méviles) para estimar el nivel esperado de casos
en el corto plazo. Este horizonte es relevante en salud publica porque permite anticipar
acciones con suficiente tiempo de preparacion, tales como reforzar el control vectorial,

planificar recursos asistenciales y orientar campafias de comunicacién del riesgo.

Asimismo, aunque el estudio utiliza un rezago de cuatro semanas por sustento bioldgico
y empirico, el horizonte predictivo util en un sistema real puede implementarse como un
esquema de pronostico de 1 a varias semanas (por ejemplo, 1 a 4 semanas),
manteniendo un balance entre anticipacion operativa y precision, y aprovechando que

muchas intervenciones requieren al menos algunos dias 0 semanas para desplegarse.
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Tabla 1. Estructura de los datos por ciudad: tamafio de muestra y particion

entrenamiento—prueba.

Ainos
) N° de semanas Registros  Registros Ainos de
Ciudad i i i de
(observaciones) entrenamiento prueba entrenamiento
prueba

2018
2019

Cali 689 583 106 2007-2017

2018
2019

Medellin 689 583 106 2007-2017

2018

Bucaramanga 742 636 106 2006-2017
2019

Elaboracion propia.

La Tabla 1 sintetiz6 el numero total de semanas disponibles por ciudad y el tamafio de
las particiones de entrenamiento y prueba. Cali y Medellin presentaron un numero similar
de observaciones, mientras que Bucaramanga aportd un mayor numero de semanas
debido a la extension temporal de su serie. En todos los casos, la proporcion de datos
asignada al entrenamiento fue suficiente para ajustar modelos complejos y dejo un bloque
final de dos afos para la evaluacién independiente.

4.1.3. Metodologia general de datos y modelado predictivo

El proceso metodologico integré6 de manera secuencial la construccion de la base de
datos, la seleccidn de variables explicativas y la implementacion de modelos de
aprendizaje automatico. En primer lugar, tal como se describié en el Capitulo 2, se
consolidaron fuentes epidemioldgicas y climaticas para Cali, Medellin y Bucaramanga.

A partir de los registros individuales del SIVIGILA se obtuvieron los casos confirmados de
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dengue. Del IDEAM y de portales de datos abiertos se descargaron series de temperatura
minima, media y maxima, humedad relativa y precipitacion acumulada. Todas las fuentes
se homogeneizaron en formatos de fecha, unidades de medida y codigos territoriales.

Posteriormente, se integraron en bases unicas por ciudad.

Luego se desarrollé una fase de depuracion y preparacion de datos. Esta fase incluyo
deteccion de valores atipicos, tratamiento de datos faltantes y eliminacidn de registros
duplicados. Para las variables climaticas se aplicaron reglas basadas en rangos
plausibles. También se utiliz6 analisis de boxplots y comparacién con promedios
historicos.

Los valores nulos se imputaron mediante interpolacion temporal o promedios mdéviles,
segun la naturaleza de cada serie. Este proceso permitié disponer de una base integrada
y consistente en términos temporales y espaciales. Ademas, dejé el conjunto apto para
el analisis exploratorio y el modelamiento predictivo.

En una segunda etapa, descrita en detalle en los Capitulos 3 y 4, las series diarias se
agregaron a resolucién semanal. Para cada ciudad se construy6é una estructura tipo
panel. Esta estructura incluy6 el numero de contagios y variables climaticas asociadas a
cada semana epidemiologica.

A partir de esta base se derivaron variables rezagadas e indicadores de inercia
epidemiologica. El objetivo fue capturar los retrasos entre condiciones ambientales y
aparicion de casos. En particular, se calcularon promedios semanales de temperatura,
humedad y precipitacion con rezago de cuatro semanas. Asimismo, se construyo un

promedio movil de cuatro semanas del numero de contagios.

La eleccion de este rezago se sustentd en las matrices de correlacion entre contagios y
clima. En dichas matrices, los valores maximos o mas consistentes se observaron
alrededor de cuatro semanas. Este resultado es coherente con la dinamica biologica del

vector y del virus.
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La tercera etapa correspondi¢ al disefio de escenarios de modelado y a la seleccién de
técnicas de aprendizaje automatico. Se definieron dos configuraciones principales de
predictores:

* un escenario basado en variables climaticas y semana epidemiologica, que
representa el aporte del clima a la prediccion; y
* un escenario ampliado que incorpora, ademas, la inercia epidemiolégica mediante

el promedio movil de cuatro semanas de contagios.

Estas configuraciones se adaptaron a las particularidades de cada ciudad. En Cali y
Medellin se utiliz6 como variable climatica principal la temperatura minima. En
Bucaramanga se utilizé la humedad relativa. Esta seleccion se realizé con base en la

tabla de correlacion de Pearson estimada para cada ciudad.

Finalmente, sobre estas bases semanales se entrenaron y compararon tres familias de
modelos: bosques aleatorios, XGBoost y redes neuronales. En este ultimo grupo se

incluyeron redes densas y redes recurrentes tipo GRU.

Los modelos se ajustaron utilizando el conjunto de entrenamiento definido en la Seccion
4.1.2. Para seleccionar configuraciones con mejor desempefio, se emplearon particiones

internas de validacion o esquemas de validacién cruzada.

La evaluacion se realiz6 sobre un bloque temporal independiente (2018-2019). Se
utilizaron métricas de error cuadratico medio (MSE), raiz del error cuadratico medio
(RMSE) y error absoluto medio (MAE), como se detalla en el Capitulo 5. Esta estrategia
permiti6 comparar de manera consistente el rendimiento de técnicas y escenarios.
Ademas, facilitdé evaluar su capacidad para predecir brotes de dengue en las tres

ciudades estudiadas.

En los tres casos se utilizé un esquema de validacion adecuado para series temporales.
Este esquema se aplico al ajuste de hiperparametros del modelo Random Forest
mediante GridSearchCYV.
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En lugar de emplear validacidén k-fold con particiones aleatorias, se usaron particiones
por bloques temporales. Entre ellas se incluyeron enfoques como TimeSeriesSplit o folds
cronoldgicos sin barajar. Este disefio garantizé que cada entrenamiento se realizara
unicamente con semanas anteriores a las semanas de validacion. De este modo, se evito

la fuga de informacion (data leakage).

Para XGBoost y las redes neuronales se utilizé un esquema de entrenamiento —
validacion basado en frain_test split sin aleatorizacion (shuffle = False). Ademas, se
aplicé early stopping durante el entrenamiento. La evaluacion final se llevo a cabo sobre

un periodo temporal independiente, correspondiente a 2018 — 2019.

La validacién cruzada tipo k-fold no se aplicé de forma sistematica a todos los modelos.
Su uso se limitd especificamente al Random Forest, durante la etapa de ajuste de

hiperparametros.
4.2. Construccion de la base de datos semanal para el modelado
4.2.1. Agregacion de casos de dengue y estacionalidad por ciudad

Los registros individuales de dengue se agregaron por combinacion de afo calendario
y semana epidemiolégica. De este modo, se obtuvo el numero de contagios semanales
en cada ciudad. Esta agregacion permitio trabajar con una unidad de analisis homogénea

entre fuentes. Ademas, resulté compatible con la resolucion de las series climaticas.

Las Figuras 2, 3 y 4 presentan las series de casos semanales de dengue para Cali,
Medellin y Bucaramanga. Estas series se construyeron a partir de la agregacion por afio

calendario y semana epidemioldgica.

Una descripcion detallada de las diferencias en magnitud, recurrencia y patron temporal
de los brotes entre las tres ciudades se presenta en la Seccion 3.2. En el presente
capitulo, dichas series se utilizan como insumo para la construccion de la base de datos

semanal. Sobre esta base se entrenan los modelos predictivos.
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Figura 2. Casos semanales de dengue en Cali (2007-2019).
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Figura 3. Casos semanales de dengue en Medellin (2007-2019).
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Elaboracion propia.

Con el fin de caracterizar la estacionalidad, se calcul6 en las Figuras 5, 6 y 7 el promedio
de casos para cada ciudad y por semana epidemiolégica a lo largo de todo el periodo de

estudio. Este calculo permitio identificar el ciclo anual del dengue.

Estos patrones estacionales se utilizaron posteriormente para justificar la inclusion de la
semana epidemiolégica como variable numeérica. Dicha variable se incorporé en los

escenarios de modelado descritos en la Seccién 4.3.
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Figura 6. Patron estacional promedio de casos de dengue en Medellin.
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Figura 7. Patron estacional promedio de casos de dengue en Bucaramanga.
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Elaboracion propia.

De forma complementaria, la Tabla 2 presenta los estadisticos descriptivos de la variable
objetivo para cada ciudad. Se incluyen la media, la desviacion estandar, la mediana, los

valores minimos y maximos, asi como el coeficiente de variacion.

Estos resultados permiten constatar que Cali registré la media semanal mas alta y los
valores maximos mas elevados. Este patrén es coherente con los grandes brotes

observados en la Figura 2.

Bucaramanga presentd medias mas bajas y epidemias de menor magnitud. En contraste,
Medellin se caracterizé por una media intermedia y un coeficiente de variacién mas alto.
Esto evidencia una dinamica mas irregular, con largos periodos de baja transmision

alternados con episodios epidémicos intensos.
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Tabla 2. Estadisticos descriptivos de los casos semanales de dengue por ciudad.

Ciudad Media DE Mediana Minimo Maximo CV (%)

Cali 133.8 155.0 64 0 833 115.8

Medellin 72.6 132.3 25 0 832 182.3

Bucaramanga  58.1 60.0 41 0 332 103.3
Elaboracion propia.

4.2.2. Integracion de variables climaticas y patrones estacionales

La informacion climatica se integré mediante la construccion de series semanales de:
e Humedad relativa promedio,
o Temperatura minima, promedio y maxima, y
e Precipitacion acumulada semanal.

Para ello, las series diarias de las estaciones meteorologicas mas representativas de
cada ciudad se transformaron a frecuencia semanal. Segun la naturaleza de cada

variable, se calcularon promedios o acumulados.

En Cali, las Figuras 8 a 12 presentan los patrones estacionales promedio multianuales
de humedad, temperaturas minima, promedio y maxima, y precipitacion. Se observo un
incremento de la humedad y de la precipitacidn entre las semanas 10 y 20, asociado a

uno de los periodos lluviosos.

Posteriormente, se registré una reduccion relativa durante los meses intermedios del afo.

Un segundo aumento se observo hacia las semanas 40 a 48.

51



Pontificia Universidad

5 JAVERIANA
Cali

Las temperaturas oscilaron dentro de rangos relativamente estrechos. No obstante, se

identificaron ligeras disminuciones durante los periodos mas lluviosos.
Figura 8. Patron estacional promedio de humedad relativa en Cali.
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Elaboracion propia.
Figura 9. Patron estacional promedio de temperatura minima en Cali.
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Elaboracion propia.
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Figura 10. Patrén estacional promedio de temperatura promedio en Cali.
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Figura 1. Patrén estacional promedio de temperatura maxima en Cali.
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Figura 2. Patron estacional promedio de precipitacion en Cali.
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Elaboracion propia.

En Medellin, las Figuras 13 a 17 reflejaron la coexistencia de dos estaciones lluviosas
bien definidas, con picos de precipitaciéon y humedad en torno a las semanas 10-20 y
35-45. Las temperaturas minimas se mantuvieron en promedio por debajo de las
registradas en Cali y Bucaramanga, mientras que las variaciones de las temperaturas

promedio y maximas fueron mas moderadas.
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Figura 4. Patron estacional promedio de temperatura minima en Medellin.
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Figura 6. Patron estacional promedio de temperatura maxima en Medellin.
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Elaboracion propia.
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Figura 7. Patron estacional promedio de precipitacion en Medellin.
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Elaboracion propia.

En Bucaramanga, las Figuras 18 a 22 muestran un comportamiento similar en términos
de doble estacion lluviosa. Sin embargo, las temperaturas minima, promedio y maxima
fueron sistematicamente superiores a las de Medellin. Ademas, se aproximaron a los

valores observados en Cali.

Las precipitaciones también se concentraron en dos bloques anuales. El primero se ubico
hacia el segundo trimestre del afo. El segundo se observé aproximadamente entre las

semanas 40y 45.
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Figura 9. Patron estacional promedio de temperatura minima en Bucaramanga.
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Figura 2010. Patron estacional promedio de temperatura promedio en Bucaramanga.
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Figura 21. Patron estacional promedio de temperatura maxima en Bucaramanga.
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Elaboracion propia.

La Tabla 3 sintetiza estos patrones climaticos mediante estadisticos descriptivos
semanales por ciudad. Los resultados muestran que Medellin presentd, en promedio,
temperaturas minimas mas bajas. En contraste, Cali y Bucaramanga registraron

temperaturas mas elevadas y mayores niveles de humedad.

Bucaramanga combind, ademas, temperaturas y humedades altas durante gran parte del
afno. Este patron configura condiciones potencialmente favorables para la proliferacion

del vector.

Estas diferencias en los rangos y en la variabilidad climatica entre ciudades justifican el
ajuste de modelos especificos para cada contexto urbano.
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Tabla 3. Resumen de variables climaticas promedio semanales por ciudad.

Ciudad Variable Media DE Minimo Maximo
Humedad relativa
Cali 73.00 512 58.83 93.62
promedio semanal (%)
Temperatura minima
Cali 20.16 3.28 0.00 23.27
promedio semanal (°C)
Temperatura promedio
Cali 24.35 3.30 0.46 28.36
semanal (°C)
Temperatura maxima
Cali 29.95 3.20 1.90 39.77
promedio semanal (°C)
Precipitacion promedio
Cali 23.38 28.33 0.00 272.80
semanal (mm)
Humedad relativa
Medellin 73.59 13.53 0.16 90.42
promedio semanal (%)
Temperatura minima
Medellin 15.54 1.30 10.43 19.03
promedio semanal (°C)
Temperatura promedio
Medellin 19.43 1.36 15.36 24.06
semanal (°C)
Temperatura maxima
Medellin 24.93 1.57 20.90 30.79
promedio semanal (°C)
Precipitacion promedio
Medellin 34.77 30.15 0.00 148.80

semanal (mm)
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Humedad relativa
Bucaramanga _ 73.08 19.69 0.05 92.85
promedio semanal (%)

Temperatura minima
Bucaramanga ] 20.16 0.99 11.20 22.67
promedio semanal (°C)

Temperatura promedio
Bucaramanga 23.55 1.07 15.20 26.18
semanal (°C)

Temperatura maxima
Bucaramanga _ 28.24 1.37 17.50 31.84
promedio semanal (°C)

Precipitacion promedio
Bucaramanga 23.69 25.39 0.00 194.90
semanal (mm)

Elaboracion propia.
4.2.3. Rezagos climaticos, inercia epidemiolégica y evidencia empirica

Para explorar la relacidn entre los casos de dengue y las variables climaticas, se
calcularon rezagos temporales de cuatro semanas para cada predictor climatico. Este
rezago busca aproximar el tiempo necesario para que cambios en temperatura, humedad

o precipitacion se traduzcan en variaciones en la incidencia de dengue.

La eleccion de este desfase se fundamenta en criterios biolégicos. En particular, es

coherente con:

+ el desarrollo del vector (huevo—larva—adulto),
+ el periodo de incubacion extrinseca del virus en el mosquito y

« el periodo de incubacién en humanos.

En conjunto, estos procesos suelen implicar varias semanas entre una condicion

climatica favorable y el aumento observado de casos.
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Adicionalmente, se incorporé un término de inercia epidemioldgica. Este término se
construyé mediante el calculo de un promedio moévil de cuatro semanas del numero de
casos (Contagios_promedio_movil_4). Su objetivo es capturar la memoria reciente de la

transmision.

Las Figuras 23, 24 y 25 presentan diagramas de dispersion entre el numero de casos
semanales y las variables climaticas seleccionadas. Estas variables incluyen humedad,

temperaturas minima, promedio y maxima, asi como precipitacion, para cada ciudad.

Aunque las nubes de puntos muestran una alta dispersion, se identificaron tendencias
generales. En particular, se observd una asociacion positiva entre ciertos rangos de
humedad y temperatura y el incremento de casos. Asimismo, se evidencio un posible

efecto de saturacion a niveles elevados de precipitacion.

Figura 11. Diagramas de dispersion entre casos y variables climaticas en Cali.
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Elaboracion propia.
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Figura 124. Diagramas de dispersion entre casos y variables climaticas en Medellin.
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Figura 25. Diagramas de dispersion entre casos y variables climaticas en Bucaramanga.
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Esta evidencia exploratoria apoy6 la definicidn de los predictores que se describen en la

siguiente seccion.

Con el fin de sintetizar estas relaciones, se construyeron matrices de correlacion de

Pearson entre los contagios semanales de dengue y las variables climaticas promedio

con rezago de cuatro semanas. La Tabla 4 presenta los coeficientes obtenidos para cada

ciudad.

En Cali se observa una correlacion positiva moderada entre los contagios y la

temperatura minima (r = 0,39). También se identifica una asociacion positiva con la

temperatura promedio (r = 0,31). En contraste, la humedad relativa y la precipitacion

muestran asociaciones muy deébiles con los casos.
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En Medellin y Bucaramanga, las correlaciones entre contagios y todas las variables
climaticas resultaron bajas (|r] < 0,11). Este patron sugiere que la dinamica de los brotes
en estas ciudades podria depender en mayor medida de otros factores. Alternativamente,
podria responder a relaciones no lineales que seran capturadas por los modelos de

aprendizaje automatico.

Estos resultados son coherentes con los diagramas de dispersidn. En particular, solo en
Cali se aprecia una tendencia creciente mas definida a medida que aumenta la

temperatura.

Tabla 4. Coeficientes de correlacion de Pearson entre los contagios de dengue y las

variables climaticas rezagadas 4 semanas, por ciudad.

Temp. Temp.
Humedad . Temp. . Precipitacion
minima maxima
Ciudad promedio promedio ] promedio
promedio promedio
(lag 4) (lag 4) (lag 4)
(lag 4) (lag 4)
Cali -0,15 0,39 0,31 0,25 -0,04
Medellin 0,04 -0,1 -0,07 -0,07 -0,02
Bucaramanga 0,11 0 0,06 0,1 0

Elaboracion propia.
4.3. Escenarios de modelado y variables predictoras

Con base en los patrones de estacionalidad, la estructura de los rezagos climaticos y los
diagramas de dispersion, se definieron dos escenarios de modelado con complejidad
creciente para cada ciudad.

El analisis se realizé a nivel semanal, ya que coincide con el esquema de notificacion
66



\,:, Pontificia Universidad

JAVERIANA
- Cali

epidemioldgica y con la toma de decisiones operativas. Este nivel temporal permite

activar alertas tempranas, intensificar el control vectorial y priorizar zonas de intervencion.

El horizonte temporal seleccionado busca un equilibrio entre la utilidad practica y la

capacidad predictiva, considerando la disponibilidad de los datos.
4.3.1. Escenario 1: modelos basados en variables climaticas

En el Escenario 1 se evaluo la capacidad de las variables climaticas rezagadas y de la
estacionalidad anual para explicar la variacion del numero de contagios semanales. Para

ello, se definié un conjunto de predictores compuesto por los siguientes elementos:

+ Semana epidemiolégica (semana_epi): codificada como variable numérica,

con el fin de capturar el ciclo anual del dengue.

* Variable climatica principal con rezago de cuatro semanas (lag = 4): esta
variable se seleccion6 de manera especifica para cada ciudad, a partir del analisis

de patrones estacionales y diagramas de dispersion.

La eleccion de un rezago de cuatro semanas se justifica por el ciclo epidemiologico del
dengue. Este ciclo incluye el desarrollo del mosquito (=10-14 dias), la incubacion
extrinseca del virus en el vector (=7-14 dias) y la incubacion en humanos (=4-10 dias).
En conjunto, estos procesos suelen implicar un intervalo de entre cuatro y seis semanas

desde un evento climatico hasta la notificaciéon de un caso.

No obstante, se reconoce que el rezago “tipico” puede variar entre dos y seis semanas
segun el contexto local. Por esta razon, en el Escenario 2 se ampliara el conjunto de

predictores para incluir multiples rezagos y capturar mejor la dinamica temporal.

En Caliy Medellin, la variable climatica seleccionada fue la temperatura minima promedio
semanal con rezago de cuatro semanas. Esta variable mostro variaciones estacionales

claras y una asociacion plausible con la supervivencia del vector.
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En Bucaramanga, en cambio, se seleccion6 la humedad relativa promedio semanal con
el mismo rezago. Esta decisidn se bas6é en su mayor variabilidad y en su aparente

relacion con los incrementos de casos observados.
4.3.2. Escenario 2: modelos basados en clima e inercia epidemiolégica

El Escenario 2 amplio el conjunto de predictores mediante la incorporacion de un término
de inercia epidemioldégica. Ademas de la semana epidemiolégica y de la variable
climatica rezagada, se incluy6 el promedio moévil de cuatro semanas del numero de

contagios (Contagios_promedio_movil_4).

Esta variable permitié capturar la dependencia temporal de corto plazo de la serie. En
particular, refleja la tendencia de la incidencia de dengue a mantenerse elevada durante

varias semanas consecutivas una vez iniciado un brote.

La Tabla 5 detalla la configuracion de ambos escenarios para cada ciudad. En ella se
especifican la variable objetivo (contagios semanales) y el conjunto de predictores

utilizados.

Los resultados muestran que, aunque el marco metodolégico fue comun, la variable
climatica principal difiri6 entre ciudades. En Cali y Medellin se priorizé la temperatura

minima. En Bucaramanga se utilizé la humedad relativa.
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Tabla 5. Escenarios de modelado y conjunto de predictores por ciudad.

Variable
Ciudad Escenario L Predictores incluidos
objetivo
) . semana_epi;
Cali 1 Contagios
Temperatura_PromedioMinimaSemanal_lag_4
semana_epi;
Cali 2 Contagios Temperatura_PromedioMinimaSemanal_lag_4;
Contagios_promedio_movil_4
semana_epi;
Medellin 1 Contagios o
Temperatura_PromedioMinimaSemanal_lag_4
semana_epi;
Medellin 2 Contagios Temperatura_PromedioMinimaSemanal_lag_4;
Contagios_promedio_movil_4
. semana_epi;
Bucaramanga 1 Contagios )
Humedad_PromedioSemanal_lag_4
semana_epi;
Bucaramanga 2 Contagios Humedad_PromedioSemanal_lag_4;

Contagios_promedio_movil_4

Elaboracion propia.

Cabe resaltar que el término de inercia epidemioldgica se definio de manera homogénea
para las tres ciudades. En cada municipio se calculé un promedio movil de cuatro

semanas del numero de contagios semanales (Contagios_promedio_movil_4).

Este indicador se incorporé como predictor adicional, junto con la semana epidemiologica
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y la variable climatica rezagada correspondiente.
4.4. Algoritmos de aprendizaje automatico utilizados

Como se describié en la formulacion de los escenarios de modelado, los predictores
empleados se centraron en variables climaticas, la semana epidemioldgica y un término
de inercia epidemioldgica. En particular, se utilizaron temperatura y humedad relativa con

rezagos de cuatro semanas, junto con el promedio movil de contagios.

Durante la revision bibliografica y la construccion de la base de datos se consider6
inicialmente la inclusién de variables sociodemograficas y socioecondmicas a nivel
municipal. Sin embargo, estas variables no se incorporaron en los modelos finales por

varias razones metodoldgicas.

En primer lugar, la informacién disponible para estos indicadores presenta una resolucion
temporal anual o plurianual. Esta caracteristica es poco compatible con la naturaleza
semanal de las series de casos y de las variables climaticas. Su inclusién habria

requerido supuestos fuertes de interpolaciéon o de constancia temporal.

En segundo lugar, la variabilidad temporal de los indicadores sociodemograficos dentro
de cada ciudad es limitada en el horizonte analizado. Por ello, su aporte marginal a la
prediccidn semanal de brotes resulta reducido frente al efecto del clima y de la dinamica

reciente de transmision.

Finalmente, la incorporacion de predictores adicionales con baja variabilidad, dado el
tamafio muestral disponible, habria incrementado el riesgo de sobreajuste. Ademas,
habria dificultado la interpretacion de los modelos.

Por estas razones, se optd por una especificacion parsimoniosa centrada en el
componente climatico y en la inercia epidemioldgica. El analisis de los factores
sociodemograficos se mantuvo como un elemento contextual y como una linea explicita

de trabajo futuro.
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Para cada combinacion de ciudad y escenario se implement6 un conjunto de algoritmos
de aprendizaje automatico. Estos algoritmos permiten modelar relaciones no lineales y

posibles interacciones entre variables climaticas, estacionalidad e inercia epidemiologica.
4.4.1. Bosque aleatorio

El primer algoritmo empleado fue el bosque aleatorio (Random Forest). Este método
de ensamble se basa en la agregacion de multiples arboles de decisidn entrenados sobre
subconjuntos aleatorios de datos y predictores. Este enfoque ha demostrado ser robusto
frente a relaciones no lineales y a la presencia de ruido en los datos.

En los experimentos se ajustaron bosques aleatorios con diferentes configuraciones. Se
variaron el numero de arboles, la profundidad maxima y el tamafio minimo de muestra
por nodo. El objetivo fue encontrar un equilibrio entre capacidad de ajuste y riesgo de
sobreajuste. Los hiperparametros seleccionados se resumen en la Tabla 6.

4.4.2. Modelos de gradiente reforzado (XGBoost)

El segundo algoritmo considerado fue XGBoost. Este método de gradiente reforzado
construye secuencias de arboles de decision. Cada nuevo arbol se ajusta para corregir
los errores residuales de los arboles anteriores. Esta familia de modelos suele ofrecer un
alto desempenfo predictivo en problemas tabulares. En particular, resulta eficaz cuando

existen interacciones complejas entre las variables.

Se exploraron distintas combinaciones de hiperparametros. Entre ellas se incluyeron el
numero de arboles, la tasa de aprendizaje, la profundidad maxima y los parametros de
regularizaciéon. El objetivo fue obtener modelos parsimoniosos, pero con buen

desempenio predictivo.

Al igual que en el caso del bosque aleatorio, la seleccidn final de hiperparametros se

presenta en la Tabla 6.
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4.4.3. Redes neuronales densas y recurrentes

Finalmente, se implementaron redes neuronales artificiales de dos tipos: redes densas
(feedforward) y redes recurrentes basadas en unidades GRU o LSTM. Las redes densas
permitieron modelar relaciones altamente no lineales entre los predictores en un espacio

de caracteristicas transformado.

Las redes recurrentes, por su parte, ofrecieron la posibilidad de capturar dependencias
temporales explicitas a lo largo de la secuencia de semanas. Este enfoque resulta
especialmente relevante en series epidemioldgicas, donde la evolucidn reciente

condiciona el comportamiento futuro.

En ambos casos se definieron arquitecturas con una o varias capas ocultas. Se
emplearon funciones de activacion no lineales y técnicas de regularizacion, como
dropout, para mitigar el riesgo de sobreajuste. Los principales hiperparametros —numero
de capas, neuronas por capa, funciones de activacion y valores de dropout— se sintetizan

en la Tabla 6.

La Tabla 5 presenta un resumen comparativo de los algoritmos utilizados y de sus
configuraciones base. Este resumen proporciona un marco de referencia para la

replicacion del estudio y para posibles extensiones futuras.

Los modelos basados en arboles, como Random Forest y XGBoost, se caracterizan por
su robustez. Funcionan adecuadamente con variables heterogéneas y ofrecen un mayor
grado de interpretabilidad mediante medidas de importancia de predictores. No obstante,
estos modelos no incorporan explicitamente la dimensioén temporal y requieren variables

rezagadas para codificar la secuencia.

En contraste, las redes recurrentes tipo GRU permiten aprender dependencias

temporales de forma mas directa. Sin embargo, suelen requerir un mayor cuidado en el

preprocesamiento, particularmente en el escalamiento y la regularizacion. Ademas,

presentan una menor transparencia interpretativa y un mayor costo computacional
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durante el entrenamiento.

Tabla 6. Algoritmos implementados y principales hiperparametros utilizados.

Algoritmo Tipo de modelo Principales hiperparametros usados Comentario

Captura no linealidades
n_estimators = 500;
Random Forest Ensamble de arboles y permite importancia de
max_depth = 10 .
variables.

Maneja bien
n_estimators = 100;
XGBoost Ensamble por boosting . interacciones complejas
learning_rate = 0.1 .
y datos ruidosos.

Architecture = GRU(128), Dense(64);
learning_rate = 0.001;
GRU (Cali) dropout = 0.2;
batch_size = 25;
epochs=100
Architecture = GRU(128), Dense(64), Dense(32);
learning_rate = 0.0005;

Captura dependencia
GRU (Medellin)  Red neuronal recurrente dropout = 0.4;

batch_size = 32;
epochs =100
Architecture = GRU(128), Dense(64), Dense(32);

learning_rate=0.001;

temporal de la serie.

GRU d t=0.3
ropout=0.3;
(Bucaramanga) P
batch_size=16;
epochs=100

Elaboracion propia.

4.5. Configuracion de los modelos por ciudad

4.5.1. Especificacion de los modelos para Cali

Para Cali se construyeron modelos bajo los dos escenarios definidos.

En el Escenario 1, el vector de caracteristicas estuvo compuesto por la semana

epidemioldgica y la temperatura minima promedio semanal con rezago de cuatro
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semanas.

En el Escenario 2, se incorporé adicionalmente el promedio movil de cuatro semanas del

numero de contagios.

Sobre estos conjuntos de predictores se ajustaron los cuatro tipos de modelos descritos
en la Seccidn 4.4. Estos incluyeron bosque aleatorio, XGBoost, redes neuronales densas

y recurrentes. El entrenamiento se realizé utilizando el conjunto definido en la Tabla 1.

El ajuste de los modelos se llevd a cabo mediante validacion cruzada o particiones
internas de entrenamiento y validacion, segun el algoritmo. Las configuraciones con
mejor desempeio en el conjunto de validacion se seleccionaron para su evaluacion final,

presentada en el capitulo siguiente.
4.5.2. Especificacion de los modelos para Medellin

En Medellin se replico la misma estructura de escenarios utilizada en Cali. En el
Escenario 1, el conjunto de predictores incluydé la semana epidemiologica y la

temperatura minima promedio semanal con rezago de cuatro semanas.

En el Escenario 2, se incorporé adicionalmente el promedio movil de cuatro semanas del

numero de contagios.

Los algoritmos de bosque aleatorio, XGBoost y redes neuronales se entrenaron utilizando
configuraciones analogas a las empleadas en Cali. Los hiperparametros se ajustaron a

las caracteristicas especificas de la serie temporal de Medellin.

La seleccion de los modelos finales se baso, de igual manera, en su desempefio sobre

el conjunto de validacién interno.
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4.5.3. Especificacion de los modelos para Bucaramanga

Para Bucaramanga se sigui6é la misma légica metodologica, sustituyendo unicamente la
variable climatica principal. En el Escenario 1, el vector de caracteristicas incluyé la
semana epidemioldgica y la humedad relativa promedio semanal con rezago de cuatro

semanas.

En el Escenario 2, se incorporé adicionalmente el promedio movil de cuatro semanas del

numero de contagios.

Los algoritmos de aprendizaje automatico se entrenaron utilizando el conjunto de
entrenamiento correspondiente a Bucaramanga. La comparacidén entre escenarios y
entre algoritmos, asi como la evaluacidén de su capacidad para reproducir los patrones
observados en las Figuras 3, 6 y 17 a 21, se presentan en detalle en el Capitulo 5.
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5. EVALUACION DEL DESEMPENO Y LA ROBUSTEZ DE LOS MODELOS
PREDICTIVOS DE DENGUE
5.1. Diseino de la evaluacién
5.1.1. Esquema de particion temporal

Tal como se describié en el capitulo anterior, para cada ciudad se dispuso de una serie
semanal de casos de dengue. En Cali y Medellin, el horizonte temporal abarcé el periodo
2007-2019. En Bucaramanga, se conto con informacién desde 2006 hasta 2019.

Se adoptd una particidon temporal disefiada para preservar la estructura de serie de
tiempo:

e Conjunto de entrenamiento: semanas comprendidas entre 2007 y 2017
(0 2006—-2017 en el caso de Bucaramanga).

e Conjunto de prueba: semanas correspondientes a los afios 2018-2019.

Este esquema garantiz6 que la evaluacion se realizara sobre un bloque temporal
reciente, no utilizado durante el ajuste de los modelos. De este modo, fue posible valorar

la capacidad de generalizacién de los modelos frente a condiciones futuras.
5.1.2. Métricas de desempeio
La evaluacion cuantitativa de los modelos se basoé principalmente en dos métricas:

e Error Cuadratico Medio (MSE)

1% .
MSE = = (v, - 1)
t=1

o Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)
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donde y,representd el numero observado de contagios en la semana ty y.la prediccion
correspondiente del modelo sobre el conjunto de prueba. El Error Cuadratico Medio
(MSE) penaliza con mayor peso los errores grandes, mientras que la Raiz del Error
Cuadratico Medio (RMSE) permite interpretar el desempefio en las mismas unidades
que la variable objetivo, es decir, casos de dengue por semana.

En los tres notebooks de modelado, el RMSE se utilizo6 como métrica central para
comparar algoritmos y escenarios. Esta eleccion se debe a que el RMSE proporciona una
medida directa del error promedio de prediccion semanal y penaliza con mayor severidad
los errores grandes. Este aspecto resulta especialmente relevante en el contexto de la
salud publica, ya que fallos de prediccion durante semanas de pico epidémico pueden

afectar la activacion de alertas tempranas y la asignacion eficiente de recursos sanitarios.

El Error Absoluto Medio (MAE) se incluyd como métrica complementaria, dado que
ofrece una interpretacién mas directa del error promedio en términos de numero de casos
por semana. El MSE, por su parte, se reporto principalmente con fines de optimizacion y
comparacion técnica, aunque su interpretacion en términos de magnitud es menos

intuitiva.

En el informe se presenta el RMSE como métrica principal de desempefio, mientras que
el MAE y el MSE se utilizan como métricas de apoyo para evaluar la estabilidad de los

modelos y posibles sesgos en la prediccion.
5.1.3. Procedimiento de comparacion y criterios de robustez
Para cada ciudad se sigui6 el siguiente procedimiento:
1. Entrenamiento de los modelos en el conjunto de entrenamiento, bajo dos

escenarios de entrada:
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o Escenario 1: variables climaticas + semana epidemiologica.

o Escenario 2: variables climaticas + semana epidemiolégica + inercia

epidemiolégica (promedio movil de contagios).

2. Prediccion sobre el conjunto de prueba (2018-2019), generando series

semanales de predicciones.
3. Calculo de MSE y RMSE para cada modelo, algoritmo y escenario.
4. Comparacion de desempeio entre:
o algoritmos dentro de cada escenario, y
o escenarios (1 vs 2) dentro de cada ciudad.

5. Andlisis grafico de robustez temporal, contrastando las series observadas y

predichas, con énfasis en:
o Semanas con picos epidémicos, y
o semanas con niveles bajos o moderados de transmision.
5.2. Resultados de desempeno por escenario
5.2.1. Escenario 1: modelos basados en variables climaticas

En el Escenario 1 se utilizaron como predictores la semana epidemiolégica y una
variable climatica rezagada cuatro semanas (temperatura minima promedio en Cali y
Medellin, humedad relativa en Bucaramanga). Sobre este conjunto reducido de
caracteristicas se entrenaron modelos de Random Forest, XGBoost y red neuronal
densa (DNN).
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En una primera etapa se ajusté un modelo base de Random Forest con hiperparametros
por defecto. Los resultados iniciales sobre el conjunto de prueba arrojaron valores de
RMSE de:

o Cali: RMSE = 154,77.
e Medellin: RMSE = 113,78.
e Bucaramanga: RMSE = 38,66.

Estos valores representaron el punto de partida para el resto de los modelos.
Posteriormente, la optimizacion de hiperparametros del Random Forest (mediante ajuste
de numero de arboles, profundidad y tamafio minimo de muestra) permitié reducir el
RMSE a:

e« 132,19 en Cali,
e 101,16 en Medellin,
e 36,69 en Bucaramanga.

La red neuronal densa (DNN), entrenada con las mismas variables de entrada, alcanzo
un desempeio comparable o mejor que el Random Forest optimizado, especialmente en
Cali y Medellin:

o Cali: RMSE de la DNN = 126,11, ligeramente inferior al del Random Forest
optimizado.

e Medellin: RMSE de la DNN = 71,17, con una mejora sustantiva frente al Random
Forest (101,16).

e Bucaramanga: RMSE de la DNN = 37,01, muy similar al Random Forest
optimizado (36,69).
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En cambio, en este escenario el modelo XGBoost no superé de manera consistente a los

anteriores, particularmente en Cali, donde obtuvo un RMSE alrededor de 151,89, por

encima de la DNN y del Random Forest optimizado.

Tabla 7. Desemperfio de los modelos en el Escenario 1 (RMSE en el conjunto de prueba

por ciudad y algoritmo).

Ciudad Algoritmo RMSE
Cali Random Forest 132.19
Cali XGBoost 151.89
Cali DNN 126.11
Medellin Random Forest 101.16
Medellin XGBoost 116.19
Medellin DNN 7117
Bucaramanga Random Forest 36.69
Bucaramanga XGBoost 49.38
Bucaramanga DNN 37.01

Elaboracion propia.

La Tabla 7 sintetizé el RMSE de los principales algoritmos en el Escenario 1. En términos

generales, los resultados indicaron que:

e« La optimizaciéon de hiperparametros del Random Forest mejoré de forma

sistematica el desempefio respecto al modelo base.

80



Pontificia U

INSE=Z) icia Universidad
i)y JAVERIANA
c Cali

o La DNN obtuvo el mejor RMSE en Cali y Medellin, mientras que en Bucaramanga
el Random Forest y la DNN mostraron desempefios muy similares.

e El uso exclusivo de variables climaticas y de la estacionalidad anual resultd
suficiente para capturar parte de la variabilidad semanal de los contagios, pero

dejé espacio para mejoras importantes.
5.2.2. Escenario 2: modelos con clima e inercia epidemiolégica

En el Escenario 2 se incorpor6 la variable de inercia epidemiolégica
Contagios_promedio_movil_4, junto con la semana epidemioldgica y la variable climatica
rezagada. Este enriquecimiento del vector de caracteristicas se tradujo en una mejora

drastica del desempefio.
En Cali, la inclusion de la inercia permitié que:
 ElIRandom Forest (Inercia y Clima) alcanzara un RMSE = 16,22.
e El modelo XGBoost (Inercia y Clima) mejorara aun mas, con RMSE = 14,94.

e La red recurrente GRU, aunque competitiva, se situara por encima con un RMSE
=~ 25,35.

En Medellin se observo un patrén similar de mejora, aunque con un liderazgo diferente

entre algoritmos:
 ElIRandom Forest (Inercia y Clima) obtuvo un RMSE = 5,20.
o EI XGBoost (Inercia y Clima) tuvo un RMSE muy proximo, = 5,27.

e La GRU alcanzé un RMSE algo mayor, = 8,13.
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En Bucaramanga, la inercia epidemioldgica también desempeid un papel clave, y el

modelo ganador fue la red recurrente:

 ElIRandom Forest (Inercia y Clima) present6 un RMSE = 8,79.

o EI XGBoost (Inercia y Clima) obtuvo un RMSE = 9,29.

o La GRU (Inercia y Clima) logré el mejor desempefio, con RMSE = 8,35.

Tabla 8. Desemperio de los modelos en el Escenario 2 (RMSE en el conjunto de prueba

por ciudad y algoritmo).

Ciudad Algoritmo RMSE
Cali RandomForest 16.22
Cali XGBoost 14.94
Cali GRU 25.35
Medellin RandomForest 5.20
Medellin XGBoost 5.27
Medellin GRU 8.13
Bucaramanga RandomForest 8.79
Bucaramanga XGBoost 9.29
Bucaramanga GRU 8.35

Elaboracion propia.
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La Tabla 8 resumio estos resultados y permitio identificar, para cada ciudad, el modelo

con menor RMSE en el escenario con clima e inercia:
o Cali: modelo ganador XGBoost.
e Medellin: modelo ganador Random Forest.
 Bucaramanga: modelo ganador GRU.
5.3. Comparacion entre escenarios y selecciéon de modelos
5.3.1. Mejora global al incorporar la inercia epidemiolégica

La comparacion entre el Escenario 1 (solo clima) y el Escenario 2 (clima + inercia) puso
de manifiesto la importancia de incorporar la dinamica interna de la serie de contagios. Si
se toma como referencia el modelo base de Random Forest del Escenario 1, la reduccion

relativa de RMSE al pasar al mejor modelo del Escenario 2 fue aproximadamente de:
o Cali: reduccion cercana al 90 % (de 154,77 a 14,94).
e Medellin: reduccion cercana al 95 % (de 113,78 a 5,20).
« Bucaramanga: reduccion cercana al 78 % (de 38,66 a 8,35).

El panorama general de los resultados entre escenarios puede apreciarse en la Tabla 9.
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Tabla 9. Comparacion de RMSE entre escenatrios (por ciudad, modelo base del Escenario

1 y modelo ganador del Escenario 2, con mejora porcentual).

Modelo base RMSE RMSE Mejora
Ciudad Modelo ganador (Esc.2)
(Esc.1) Esc.1 Esc.2 (%)
Cali RandomForestbase 154.77 XGBoost(InerciayClima) 14.94 90.35
Medellin RandomForestbase 113.78 RandomForest(InerciayClima) 5.20 95.43
Bucaramanga RandomForestbase 38.66 GRU(InerciayClima) 8.35 78.41

Elaboracion propia.

Esto resultados mostraron que:

« La informacion climatica por si sola aporté capacidad explicativa, pero fue

insuficiente para reproducir la compleja dinamica de los brotes.

o Lainercia epidemiolégica resulté decisiva para mejorar el ajuste, lo que sugiere

que los brotes recientes contienen informacion critica para anticipar la evolucion

inmediata de la serie.

5.3.2. Comparacion entre algoritmos por ciudad

La comparacion entre algoritmos dentro del Escenario 2 permitié extraer las siguientes

conclusiones para cada ciudad:

+ Cali: XGBoost fue el modelo con menor RMSE, superando ligeramente al Random

Forest. Este resultado indica que, para esta ciudad, un método de gradiente reforzado

basado en arboles logré capturar de manera mas eficiente las interacciones entre

estacionalidad, variables climaticas e inercia epidemioldgica.

* Medellin: el Random Forest presento el mejor desempefo, aunque con una ventaja

marginal frente a XGBoost y la GRU. La estructura de los datos y la combinacién de
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predictores parecen favorecer un ensamble de arboles independientes, con mayor
robustez y menor riesgo de sobreajuste que los métodos de boosting o las
arquitecturas recurrentes.

* Bucaramanga: la red neuronal recurrente tipo GRU obtuvo el menor RMSE, seguida
de cerca por Random Forest y XGBoost. Este resultado sugiere que, en esta ciudad,
la modelacién explicita de dependencias temporales mediante una arquitectura
recurrente aportod ventajas adicionales, posiblemente asociadas a la persistencia de

niveles de transmision relativamente estables.

En conjunto, los resultados evidencian que no existe un unico algoritmo dominante para
todas las ciudades. Este hallazgo respalda la decision metodolégica de seleccionar el
modelo final de forma diferenciada segun el contexto urbano. La Tabla 9 presenta el
modelo seleccionado para cada ciudad bajo el Escenario 2.

Tabla 10. Modelo seleccionado por ciudad en el Escenario 2.

Ciudad Modelo seleccionado RMSE (Esc.2)
Cali XGBoost 14.94
Medellin RandomForest 5.20
Bucaramanga GRU 8.35

Elaboracion propia.
5.4. Analisis grafico de errores y robustez temporal
5.4.1. Ajuste temporal en el periodo de prueba

Ademas de las métricas numéricas, se realizaron analisis graficos comparando las series
de casos observados y las predicciones de los modelos seleccionados en el periodo de

prueba (2018-2019). Para cada ciudad se construyeron graficos de lineas donde se
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e la curva de contagios predichos por el modelo ganador del Escenario 2.

Los resultados cuantitativos globales del Escenario 2 (inercia y clima) se resumen en la

Tabla 11, donde se presentan los valores de RMSE y MAE para cada combinacion

ciudad—modelo.

Tabla 11. Rendimiento final de los modelos en el Escenatrio 2 (inercia y clima) por ciudad.

Ciudad Modelo RMSE MAE
XGBoost 14.94 8.78

Cali Random Forest 16.22 9.24
GRU 24.67 15.84

Random Forest 5.20 3.92

Medellin XGBoost 5.27 4.06
GRU 9.19 7.48

GRU 8.13 6.04

Bucaramanga Random Forest 8.79 5.91
XGBoost 9.29 6.32

Elaboracion propia.
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En la Figura 26 a 35, se puede apreciar el comportamiento del modelo seleccionado con
relacidn a las observaciones reales, para las 3 ciudades.

Figura 136. Casos observados y predichos por el modelo GRU (Escenario 2) en Cali
(2018-2019).
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Figura 27. Casos observados y predichos por el modelo XGBoost (Escenario 2) en Cali
(2018-2019).
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Figura 148. Comparacion de Rendimiento de Modelos Finales (Escenario Inercia y Clima)
Cali.
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Figura 29. Importancia de caracteristicas (Ganancia) modelo ganador Cali: XGBoost.
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Figura 30. Casos observados y predichos por el modelo GRU (Escenario 2) en Medellin

(2018-2019).
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Figura 31. Comparacion de Rendimiento de Modelos Finales (Escenario Inercia y Clima)

Medellin.

—e— Real (Test Set)

--- XGBoost (RMSE: 5.27 MAE: 4.06)

----- Random Forest (RMSE: 5.20 MAE: 3.92)
—-— GRU (RMSE: 9.19 MAE: 7.48)

40
)
n
I N 1
i At A
1 B}
| (
A | ke
o . B t
At N :
n 7\ 1, A I
3 30 L\ 1 A I
= 1% : A 1 1 I
® . e A Y
= - M . Pl R | .
o W\ T A N 3 A \: g ¥ ! -
o IV L\ \ A ) | L\ ] YL 2
[} TR 8 O N\ - 1 [\ AN W = K [N "
1A ; ! ; i ] o A ! -/
o A \ A% |- . \ JR'aH \\ K Ny \ .
] o f N AV 2 B R AN L e N\ . %
o \/ ; \ I \ N\, . I Y H \
S 20 - vl N N 5 o A f i \ \
g o/ /\ R Al i / Y ] i =
=] Pt N/ R S (. i d . S v
2 (VA fo—, /,/ \/\/ Sy ] - 1= ¥ \_v_,_. ./ N
\ " N, S K
// S 7N\ B o ¥ J
i \ v, ———
- SR %
| WARNS
10 v\
0 l
580 600 620 640 660 680

Semana Absoluta

Elaboracion propia.

Figura 32. Importancia de caracteristicas (Ganancia) modelo ganador Medellin:

RandomForest.
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Figura 153. Casos observados y predichos por el modelo GRU (Escenario 2) en
Bucaramanga (2018-2019).
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Figura 34. Comparacion de Rendimiento de Modelos Finales (Escenario Inercia y Clima)

Bucaramanga.
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Figura 16. Importancia de caracteristicas (Ganancia) modelo ganador Bucaramanga:
GRU.
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Ademas de las métricas numéricas, se realizaron analisis graficos comparando las series

de casos observados y las predicciones en el periodo de prueba (2018-2019). Para cada
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ciudad se construyeron graficos de lineas en los que se superpuso la curva de contagios
reales con las curvas de contagios predichos por los tres modelos evaluados en el
Escenario 2 (GRU, Random Forest y XGBoost). Las Figuras 27 (Cali), 30 (Medellin) y 33
(Bucaramanga), junto con las tablas de rendimiento final por ciudad, sintetizan esta

comparacion.

En Cali, el modelo XGBoost (clima + inercia) presento el mejor desempeiio global, con
RMSE = 14,94 y MAE = 8,78. Le sigui6 el Random Forest (RMSE = 16,22; MAE = 9,24).
La red GRU mostro errores mayores (RMSE = 24,67; MAE = 15,84) y tendio a suavizar

los picos epidémicos mas intensos.

En Medellin, el Random Forest fue el modelo mas preciso (RMSE = 5,20; MAE = 3,92).
XGBoost obtuvo resultados muy cercanos (RMSE = 5,27; MAE = 4,06), mientras que la
GRU mostro un ajuste claramente inferior (RMSE = 9,19; MAE = 7,48).

En Bucaramanga, la GRU se consolidé como el modelo con menor RMSE (RMSE = 8,13;
MAE = 6,04). El Random Forest y XGBoost presentaron errores algo mayores (Random
Forest: RMSE = 8,79; MAE = 5,91; XGBoost: RMSE = 9,29; MAE = 6,32).

En conjunto, las Figuras 27, 30 y 33 muestran que los modelos reproducen
adecuadamente la forma general de los brotes en cada ciudad. En particular, capturan
las fases ascendentes y descendentes de las epidemias y distinguen entre semanas de
baja y alta transmision. Las discrepancias mas notorias se concentran en algunos picos
muy agudos, especialmente en Cali y Bucaramanga. En estos casos, las predicciones
tienden a subestimar ligeramente la magnitud maxima. Este patron es coherente con los

valores de RMSE y MAE reportados en las tablas de rendimiento final.

En el Escenario 2, la variable con mayor importancia fue el promedio movil de cuatro
semanas de contagios. Este resultado es consistente con la autocorrelacion temporal de
la serie. Ademas, sugiere que la inercia epidemiolégica resume no solo la dinamica

reciente de transmision, sino también el efecto acumulado de factores no incluidos
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explicitamente. Entre ellos se encuentran condiciones sociodemograficas, dinamicas

vectoriales, comportamientos, y medidas de control.

Por tanto, la menor importancia relativa de las variables climaticas no implica que el clima
sea irrelevante. Mas bien, indica que su efecto se superpone con determinantes
estructurales relativamente estables. Estos determinantes quedan parcialmente

capturados por el término autorregresivo incluido en el modelo.
5.4.2. Robustez en periodos epidémicos y no epidémicos

La robustez de los modelos se evaludé analizando su comportamiento en dos tipos de

periodos:

« Semanas epidémicas, definidas como aquellas con niveles de contagios por
encima de un umbral alto (por ejemplo, percentil 75 o0 90 de la distribucion).

« Semanas no epidémicas, con niveles bajos o moderados de transmision.

En las tres ciudades, los modelos del Escenario 2 mantuvieron errores moderados tanto
en semanas epidémicas como en semanas no epidémicas. No obstante, la magnitud
absoluta del error tendi6 a ser mayor durante los picos, simplemente porque los niveles
de contagios fueron mas altos. Aun asi, el RMSE logrado en estos periodos result

consistente con los valores globales reportados en las Tablas 7 y 8.

Este analisis apoy¢ la idea de que los modelos seleccionados fueron robustos en el
tiempo, en el sentido de que no solo ajustaron promedios globales, sino que también
capturaron de manera razonable la dinamica de ascenso y descenso de los brotes.

5.5. Sintesis y discusion de los modelos seleccionados

En sintesis, la evaluacion realizada en este capitulo permitié establecer que:

94



) Pontificia Universidad

e AVERIAN
z\m{ Cali

1. El uso exclusivo de variables climaticas y estacionalidad anual (Esc. 1) produjo

modelos con capacidad explicativa limitada, aunque ya utiles como linea base.

2. La incorporaciéon de la inercia epidemiolégica mediante el promedio movil de
contagios (Esc. 2) condujo a reducciones drasticas del RMSE en las tres
ciudades, con mejoras del orden del 78-95 % frente al modelo base del Esc. 1.

3. Los modelos ganadores en el Esc. 2 fueron:
o XGBoost en Cali,
o Random Forest en Medellin, y
o GRU en Bucaramanga,
lo que demuestra la conveniencia de una seleccion diferenciada de modelos por ciudad.

4. Los analisis graficos indicaron que los modelos seleccionados fueron capaces de
reproducir adecuadamente la estructura temporal de los brotes, tanto en
periodos epidémicos como no epidémicos, lo que refuerza su utilidad como

herramientas de apoyo para la vigilancia y la planificacion de respuesta.
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
6.1. CONCLUSIONES
6.1.1. Conclusiones generales

El trabajo permitié desarrollar y evaluar modelos de aprendizaje automatico para la
prediccion semanal de casos de dengue en Cali, Medellin y Bucaramanga, integrando
informacion historica de vigilancia epidemioldgica y variables climaticas. En conjunto, los

resultados muestran que:

1. Es posible predecir con buena precision la carga semanal de dengue a corto

plazo cuando se combinan tres componentes clave:

* la estacionalidad anual, representada por la semana epidemiolégica;

* una variable climatica principal con rezago (temperatura minima o humedad
relativa, segun la ciudad); y

* un término de inercia epidemiologica, basado en el promedio movil de

contagios.

2. Los modelos demostraron capacidad para reproducir la dinamica de los
brotes, capturando de manera razonable las fases de aumento, pico y descenso
de la transmisién. Asimismo, lograron diferenciar entre semanas de baja, media y

alta incidencia.

3. No se identificé un unico algoritmo dominante para todas las ciudades. Por
el contrario, el modelo con mejor desempefio varidé segun el contexto urbano, lo
que refuerza la necesidad de enfoques diferenciados por ciudad dentro de un

marco metodologico comun.
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6.1.2. Conclusiones respecto a la construccién de los modelos

El objetivo especifico de construir modelos de aprendizaje automatico utilizando datos
histéricos de casos de dengue y variables climaticas se cumplié de manera sistematica a

través de los siguientes componentes:

1. Construccion de series semanales integradas por ciudad, combinando:
+ casos de dengue agregados por afo calendario y semana epidemioldgica;
* variables climaticas semanales (humedad relativa, temperaturas minima, promedio

y maxima, y precipitacion);

+ variables derivadas, incluyendo rezagos climaticos y promedios moviles de

contagios.

2. Definicion de dos escenarios de modelado, a partir del analisis exploratorio y de
estacionalidad:

 Escenario 1: clima + semana epidemioldgica.
» Escenario 2: clima + semana epidemioldgica + inercia epidemioldgica.
3. Seleccidén de una variable climatica principal por ciudad:

 temperatura minima promedio semanal con rezago de cuatro semanas en Cali y
Medellin;
 humedad relativa promedio semanal con rezago de cuatro semanas en

Bucaramanga.
4. Implementacion y ajuste de distintas familias de modelos en las tres ciudades:
* bosques aleatorios (Random Forest);

* modelos de gradiente reforzado (XGBoost);
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* redes neuronales recurrentes tipo GRU.
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misma légica de

escenarios y la misma particion temporal entrenamiento—prueba. Este disefio permitio

realizar comparaciones cruzadas bajo criterios homogéneos.

En sintesis, el Capitulo 4 establece un marco de modelado reproducible y extensible a

otras ciudades o periodos. Ademas, integra de manera explicita la dimensién temporal,

climatica y epidemioldgica del dengue, fortaleciendo la solidez metodoldgica del estudio.

6.1.3. Conclusiones respecto a la evaluacion y robustez

El objetivo de evaluar la precisién y robustez de los modelos predictivos mediante

métricas estadisticas apropiadas se abordd utilizando el RMSE sobre un periodo de

prueba reciente (2018-2019), complementado con el analisis grafico de las series

observadas y predichas. De este proceso se derivan las siguientes conclusiones:

1.

Escenario 1 (clima + semana epidemiologica).

Los modelos lograron capturar parcialmente la variabilidad de los casos, pero

presentaron errores elevados. El RMSE superé los 100 casos semanales en Cali y

Medellin y se situo alrededor de 37 casos en Bucaramanga. Estos resultados, aunque

utiles como linea base, evidencian que la informacion climatica por si sola no explica

completamente la dinamica de los brotes.

Escenario 2 (clima + semana epidemiolégica + inercia epidemiologica).

La incorporacién del término de inercia produjo una mejora sustancial en el

desempenio:

* En Cali, el RMSE se redujo de aproximadamente 155 casos (Random Forest base,

Escenario 1) a cerca de 15 casos con XGBoost en

98

el Escenario 2.



\,:, Pontificia Universidad

) JAV]:’RIANAI
* En Medellin, el RMSE pasé de alrededor de 114 casos a aproximadamente 5 casos
con Random Forest.

* En Bucaramanga, el RMSE disminuy6 de cerca de 39 casos a un rango de 8-9

casos, siendo la GRU el modelo con mejor desempefio.
3. Mejora porcentual tras incorporar la inercia epidemiolégica.
» Aproximadamente 90 % de reduccion del RMSE en Cali.
* Cerca de 95 % en Medellin.
* Mas de 78 % en Bucaramanga.
4. Modelos con mejor desempeio por ciudad (Escenario 2).
+ Cali: XGBoost (clima + inercia).
* Medellin: Random Forest (clima + inercia).
* Bucaramanga: red recurrente GRU (clima + inercia).
5. Evaluacion grafica de robustez temporal.

Los graficos de series observadas vs. predichas muestran que los modelos
seleccionados:
* reproducen adecuadamente la forma general de los brotes;

* capturan las fases de crecimiento y descenso;

* mantienen errores relativamente acotados tanto en semanas epidémicas como en

semanas de baja transmision.

De manera global, la evaluacion confirma que la combinacion de estacionalidad, clima e

inercia epidemioldgica, articulada mediante modelos de aprendizaje automatico,
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constituye una estrategia eficaz para la prediccion semanal de dengue.

Desde una perspectiva practica, el modelo podria ejecutarse semanalmente con datos
actualizados y generar proyecciones para las siguientes cuatro semanas. Si el valor
esperado supera un umbral histérico previamente definido, podria activarse una alerta
para intensificar el control vectorial, fortalecer campafias comunitarias y preparar la

capacidad hospitalaria.

En este sentido, el modelo se concibe como una herramienta de apoyo a la toma de

decisiones, y no como un sustituto del sistema de vigilancia epidemiologica.
6.2. TRABAJOS FUTUROS
6.2.1. Implicaciones para la vigilancia y la gestién del riesgo

Los hallazgos del estudio tienen implicaciones relevantes para la vigilancia
epidemioldgica y la gestion del riesgo de dengue:

1. Integracidén en sistemas de alerta temprana.

Los modelos desarrollados pueden incorporarse como componente de sistemas de
alerta temprana, al proporcionar predicciones de corto plazo sobre la carga esperada
de casos. Esto permitiria:

« anticipar el refuerzo de acciones de control vectorial,
* planificar recursos asistenciales (insumos, camas y personal);
* orientar campafas de comunicacion y educacion en salud.

2. Factibilidad operativa.

Los modelos requieren variables relativamente accesibles: casos semanales, una

variable climatica agregada y promedios moviles simples. Esta caracteristica facilita
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su implementacion en entornos institucionales con capacidades técnicas limitadas,

siempre que existan rutinas claras de actualizacion y validacion de datos.
3. Adaptacion a contextos locales.

La necesidad de seleccionar modelos especificos por ciudad evidencia que las
dinamicas locales del dengue —relacionadas con clima, urbanizacion, movilidad y
condiciones socioeconomicas— son determinantes. En consecuencia, las
herramientas predictivas deben adaptarse a estos contextos para resultar realmente

utiles en la practica.
6.2.2. Limitaciones del estudio

A pesar de los resultados favorables, el estudio presenta varias limitaciones que es

importante reconocer:
1. Alcance de las variables explicativas.

Los modelos se centraron en variables climaticas y en la inercia de la serie de
casos. No se incorporaron de manera explicita otros factores relevantes, tales
como:

* indicadores socioecondmicos;
« condiciones de vivienda y acceso a servicios basicos;
« informacion detallada sobre intervenciones de control vectorial;
» movilidad de la poblacion.
2. Parcimonia en la seleccion climatica.

La eleccion de una unica variable climatica principal por ciudad, aunque
metodolégicamente parsimoniosa y respaldada por el analisis exploratorio, pudo
omitir interacciones entre multiples variables climaticas. La inclusion simultanea de
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varios predictores ambientales podria enriquecer los modelos en futuros

desarrollos.
Horizonte del periodo de prueba.

Los modelos se evaluaron sobre un periodo relativamente corto (2018—-2019). Si
bien esta decision garantiza independencia temporal, seria deseable contar con
periodos de prueba mas extensos, incluyendo afios con epidemias de distinta
magnitud y caracteristicas.

Busqueda de hiperparametros.

La calibracion de hiperparametros se realizé de manera sistematica. No obstante,
no se exploro exhaustivamente todo el espacio de busqueda posible. En
consecuencia, podrian existir configuraciones alternativas con mejoras marginales

en el desempefio.
Predominio del término de inercia epidemiolégica.

La alta importancia del promedio movil de contagios sugiere la necesidad de
incorporar variables adicionales en futuros trabajos. Estas deberian capturar de
forma mas  explicita determinantes  estructurales como  factores
sociodemograficos, presencia vectorial, intervenciones de control y movilidad
poblacional. De este modo seria posible desagregar mejor qué parte de la
‘memoria” de la serie se asocia al clima y cual responde a otros determinantes

contextuales.
Limitaciones en variables socioeconomicas.

La incorporacion de indicadores socioecondmicos estuvo restringida por su
disponibilidad, periodicidad y comparabilidad entre ciudades. Muchas variables
demograficas finas (por ejemplo, edad o sexo desagregado) no estan disponibles

con resolucion semanal o presentan dificultades de integracion. Asimismo, pueden
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existir barreras institucionales para el acceso y consolidacion de datos
provenientes de EPS u otras fuentes dispersas. Por estas razones, en esta fase
se priorizé un nucleo robusto centrado en informacion epidemioldgica y climatica,

dejando la integraciéon demografica detallada como linea futura de investigacion.
6.2.3. Recomendaciones y lineas de trabajo futuro

A partir de las conclusiones y limitaciones identificadas, se proponen las siguientes

recomendaciones y lineas de investigacion futura:
1. Ampliacién del marco de modelado.
Se recomienda extender el conjunto de predictores incorporando:

 variables socioeconomicas y ambientales (densidad poblacional, cobertura de
servicios publicos, uso del suelo);

* indicadores operativos de control vectorial;

+ informacion sobre circulacién simultanea de otros arbovirus (dengue, Zika,
chikunguna).
Esta ampliacion permitiria capturar determinantes estructurales actualmente

absorbidos por el término de inercia epidemiologica.
2. Modelos multiciudad y componente espacial.

Se propone explorar enfoques multivariados que integren informacion de varias
ciudades de forma conjunta. Esto permitiria capturar posibles correlaciones
espaciales y efectos de movilidad entre territorios conectados.

3. Integracion en plataformas de vigilancia en tiempo real.

Un paso clave consiste en evaluar la incorporacién de los modelos en sistemas
operativos de vigilancia, incluyendo:
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» automatizacion de la actualizacién de datos;
* generacion rutinaria de prondsticos semanales;
« desarrollo de interfaces visuales para tomadores de decision.

Esto permitiria trasladar el modelo desde el ambito académico hacia un uso aplicado
en salud publica.

Calibracién operacional y definicion de umbrales.

Se recomienda realizar estudios especificos para convertir predicciones continuas en
niveles de riesgo (bajo, medio, alto). La definicion de umbrales de alerta permitiria
evaluar el impacto potencial del modelo en la reduccion de la carga de enfermedad y

optimizar la activacion de intervenciones.
Comparacién con enfoques metodolégicos emergentes.

Futuras investigaciones podrian contrastar los modelos desarrollados con:

» modelos hibridos (ARIMA—-Machine Learning);

« arquitecturas profundas mas complejas (LSTM bidireccionales, Transformers);

» modelos probabilisticos que incorporen estimaciones explicitas de incertidumbre.
Métricas de error relativo y comparabilidad entre ciudades.

Ademas del reporte numérico de RMSE, MAE y MSE, es importante interpretar qué
representan estas diferencias en términos operativos para la vigilancia
epidemioldgica. En la practica, una mejora del error (por ejemplo, una reduccion del
RMSE) implica que las predicciones semanales se aproximan mas a los valores
observados, lo cual puede apoyar decisiones como anticipar refuerzos de control
vectorial, dimensionar recursos asistenciales y ajustar la comunicacion del
riesgo. Esto es particularmente critico en semanas de alta transmision, donde una
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subestimaciéon puede retrasar la activacion de alertas, mientras que una

sobreestimacion puede inducir asignaciones de recursos innecesarias.

No obstante, estas métricas globales resumen el desempeio promedio y no describen
de forma explicita la capacidad del modelo para responder ante eventos extremos ni
la estabilidad del rendimiento a lo largo del tiempo. Por ello, como linea de trabajo

futuro se propone complementar la evaluacion con:

¢ Analisis especificos en semanas pico (por ejemplo, error condicionado a semanas
por encima de umbrales historicos o por cuantiles),

e Esquemas de validacion temporal mas exigentes (ventanas deslizantes o rolling-
origin) para evaluar estabilidad, y

e Meétodos para cuantificar incertidumbre (intervalos de prediccion o técnicas de

remuestreo) que permitan interpretar los pronosticos con margenes de confianza.

Asimismo, se reconoce la importancia de métricas de error relativo para facilitar la
comparabilidad entre ciudades con diferentes escalas de contagio. En principio, el
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) permitiria expresar el desempefio en
términos porcentuales; sin embargo, en este estudio su uso no se priorizé porque las
series semanales incluyen valores cercanos a cero, situacién en la que el MAPE
puede volverse inestable o indefinido y distorsionar la interpretacion en periodos
interepidémicos. Como extension futura, se plantea incorporar alternativas mas
robustas como el sMAPE (Symmetric Mean Absolute Percentage Error) o el
WMAPE (Weighted Mean Absolute Percentage Error), que permiten normalizar el
error sin los inconvenientes numeéricos de la division por cero y favorecen

comparaciones interurbanas mas consistentes [19, 20].
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