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INTRODUCCION

El dengue, una enfermedad viral transmitida por mosquitos del género Aedes, ha emergido como un
importante problema de salud global, especialmente en regiones tropicales y subtropicales. La
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) estima que alrededor de 390 millones de infecciones por
dengue ocurren anualmente, con una incidencia creciente y consecuencias significativas en la salud
publica [1].

En América Latina, el dengue se ha convertido en una de las principales amenazas epidemiolégicas,
debido a las condiciones climaticas favorables para la reproduccién del mosquito Aedes aegypti, el
principal vector de la enfermedad. Segun la Organizacién Panamericana de la Salud (OPS), paises como
Brasil, México, y Colombia se encuentran entre los mas afectados, con brotes recurrentes y una
tendencia ascendente en la incidencia de casos en los ultimos afios [2].

En Colombia, el dengue es una enfermedad endémica, y su impacto ha sido particularmente grave en
regiones tropicales como el Caribe, la Amazonia y el Valle del Cauca. El Instituto Nacional de Salud (INS)
ha reportado un aumento significativo en los casos durante la Gltima década, con brotes que coinciden
con la temporada de lluvias y se ven exacerbados por factores como el cambio climdtico y la
urbanizaciéon descontrolada [3]. La poblacién vulnerable en areas con infraestructura deficiente
enfrenta un mayor riesgo de contagio debido a la falta de medidas efectivas de control vectorial.

El Valle del Cauca, una regidn caracterizada por su clima calido y himedo, ha sido histéricamente una
de las zonas mas afectadas por el dengue en Colombia. Su capital, Cali, concentra una gran parte de los
casos reportados anualmente en el pais, debido a su alta densidad poblacional y condiciones propicias
para la proliferacion del mosquito transmisor. Las caracteristicas urbanas y los déficits en servicios
basicos como el agua potable y saneamiento en algunas zonas agravan la situacidn, lo que hace de la
region un foco de transmisidn constante [4].

Ante esta situacion, la capacidad de predecir y mitigar la propagacién de enfermedades infecciosas
emergentes o re-emergentes como el dengue se ha convertido en un area vital de investigacién en
salud publica. El uso de técnicas de Machine Learning ha demostrado ser una herramienta prometedora
para analizar y predecir patrones epidemiolégicos. Estas técnicas permiten analizar grandes conjuntos
de datos y extraer patrones complejos, lo que facilita la identificacién de factores predictivos clave para
comprender y prevenir la propagacion del virus del dengue.

El propésito principal de este proyecto es desarrollar y aplicar modelos predictivos basados en técnicas
de Machine Learning para estimar el riesgo de propagacién del dengue en los municipios del Valle del
Cauca. Se utilizaron conjuntos de datos epidemiolégicos, variables climaticas y demogréficas, y se
realizé un analisis descriptivo que permitié identificar patrones y factores predictivos asociados con la
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incidencia de la enfermedad.

1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El dengue representa un desafio significativo para la salud publica en numerosas regiones tropicales y
subtropicales. Con un incremento sostenido en la incidencia de casos, se ha convertido en una prioridad
de salud global debido a su impacto en la poblacién y los sistemas de salud.

La Unidad de Vigilancia de la Salud [4], ha concluido que factores climaticos como la lluvia y la
temperatura influyen directamente en la formacién de charcos que sirven como habitat e incubadora
para las larvas del mosquito Aedes Aegyptus, transmisor del dengue, por lo que considerando el cambio
climdtico que actualmente atraviesa el planeta, impactan en gran escala el riesgo de dengue en
poblacién que reside en zonas tropicales, lo que se deriva en un aumento significativo de atencién
hospitalaria.

Segun la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) y la Organizacién Panamericana de la Salud (OPS) [5],
en América cerca de 500 millones de personas estdn en riesgo de contraer dengue; ademas, se ha
evidenciado un incremento en el numero de infecciones durante las ultimas 4 décadas, llegando a cifras
de hasta 16.2 millones de contagios. El Ministerio de Salud de Colombia [6], reporta que cada afio se
registran alrededor de 50 millones de casos de dengue en el mundo, con aproximadamente 500,000
personas hospitalizadas debido a formas graves de la enfermedad y unas 20,000 victimas fatales.
Durante las epidemias, hasta el 80 0 90% de los individuos susceptibles pueden resultar afectados, y la
tasa de mortalidad puede exceder el 2%, siendo los mas afectados los nifios menores de 15 afios. En el
2010, Colombia presentd la mas grande epidemia por dengue descrita en su historia, con mas de
150.000 casos, 9.482 de ellos graves y 217 muertes confirmadas.

El control y prevencidon del dengue se basan en estrategias de vigilancia epidemioldgica y vectorial. Sin
embargo, la naturaleza compleja y multifactorial de la propagacién del dengue dificulta su prediccidony
control efectivos. Los métodos tradicionales de vigilancia han demostrado limitaciones para anticipar y
responder de manera proactiva a los brotes, lo que conlleva a respuestas reactivas en lugar de
preventivas, ante la propagacién de la enfermedad.

El reto clave radica en la capacidad limitada de predecir y comprender la dindmica de propagacién del
dengue, considerando la interaccién de multiples variables, como factores epidemioldgicos, climaticos
y socioecondmicos. Por lo tanto, la investigacidn propuesta se centrd en la creacién de modelos
predictivos que utilicen datos epidemioldgicos, climaticos y demograficos para predecir la propagacién
de dengue.
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En la literatura, se evidencié que la prediccion del riesgo de dengue ha tenido -mayoritariamente- un
enfoque desde la estadistica y matemadtica clasica, no obstante, el desafio principal en este proyecto
consistié en utilizar técnicas avanzadas de Machine Learning para analizar conjuntos de datos
complejos y multidimensionales, a fin de identificar patrones y relaciones entre variables que permitan
la prediccion del riesgo en términos del clima y variables socioeconémicas, en areas geograficas
especificas del territorio colombiano. El objetivo fue, ademads, proporcionar una herramienta practica
para la toma de decisiones en salud publica y la implementacidon de estrategias preventivas mas
eficientes.

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

e ¢Como predecir la tasa de Dengue en el Valle del Cauca, usando técnicas de Machine Learning?
e (Cémo obtener informacidn sobre variables climaticas, sociales y demograficas disponibles en
el Valle del Cauca?
e (Cuadles variables son relevantes para predecir el riesgo de dengue?
e (Cudl modelo de Machine Learning proporciona mejores métricas de desempefio en la
prediccion del riesgo de dengue en el Valle del Cauca?

2. OBIETIVOS DEL PROYECTO

2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo predictivo de la tasa de dengue en el Valle del Cauca, utilizando técnicas de
Machine Learning que integre variables climaticas, sociales y demograficas.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Construir la base de datos a través de informacién histdrica de incidencia de dengue, a partir de
factores climaticos, sociales y demograficos.

e Realizar un andlisis exploratorio detallado de los datos para identificar patrones, correlaciones
y posibles variables relevantes que influyan en la incidencia de dengue.

e Entrenar modelos de Machine Learning para predecir el riesgo de dengue a partir de variables
climaticas, sociales y demograficas.

e Evaluar los modelos de Machine Learning, mediante validacion cruzada y meétricas de
desempefiio, para elegir el mejor modelo de prediccion de riesgo de dengue en el Valle del
Cauca.
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3. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

3.1 DENGUE Y SU CONTEXTO EPIDEMIOLOGICO

e Definicion de Dengue: Segun D. J. Gubler (1998) [7], el dengue es una enfermedad viral
transmitida por mosquitos, caracterizada por sintomas como fiebre aguda y dolores musculares
y articulares. Es causada por el virus del dengue, del género Flavivirus, y se transmite
principalmente por mosquitos del género Aedes, especialmente Aedes Aegypti. La Organizacion
Mundial de la Salud [8] indica que la enfermedad presenta un patrén estacional, con un mayor
numero de casos en la primera parte del aifio en el hemisferio sur y en la segunda mitad en el
hemisferio norte. En Colombia, el dengue se clasifica en tres formas principales segin su
severidad: (1) dengue sin signos de alarma, que es la forma mas leve; (2) dengue con signos de
alarma, que presenta sintomas como dolor abdominal severo, vomitos persistentes y sangrado
de mucosas, y requiere hospitalizacién; y (3) dengue grave, que es una emergencia médica y
puede causar complicaciones mortales como choque hipovolémico o hemorragias masivas, lo
gue requiere atencion en unidades de cuidados intensivo [6].

e Epidemia: De acuerdo con el observatorio de Medicina de la Pontificia Universidad Catdlica de
Chile [9], se define como "una enfermedad que se propaga rapida y activamente, aumentando
significativamente el nimero de casos en un area geografica concreta."

e Anticuerpos para la deteccion del dengue: Los anticuerpos juegan un papel clave en la
deteccion del dengue, principalmente los anticuerpos IgM e IgG, los cuales se generan en
respuesta a la infeccién por el virus. Los anticuerpos IgM son los primeros en aparecer y son
indicativos de una infeccion reciente, mientras que los IgG indican una infeccién pasada o
inmunidad. Las pruebas de deteccién de anticuerpos IgM e IgG, como los ensayos
inmunoenzimaticos (ELISA), son métodos estandar para confirmar la presencia del virus en los
pacientes [10].

3.2 METODOLOGIA DE INVESTIGACION

Metodologia CRISP-DM: Seglin Schréern (2021) [11]esta metodologia se describe como un modelo de
proceso independiente de la industria para la mineria de datos, ampliamente utilizado en ciencia de
datos. Consta de seis fases iterativas:
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Figura 1: Metodologia CRIPS-DM

Fuente: https://healthdataminer.com/data-mining/crisp-dm-una-metodologia-para-mineria-de-datos-en-salud/

Comprension del problema: Definir claramente el problema, requisitos y limitaciones.
Comprension de datos: Recoleccidn, descripcidn y exploracion de datos.

Preparacion de datos: Limpieza y transformacién de datos.

Modelado: Ajuste de modelos a implementar y seleccidon de datos de prueba.
Evaluacion: Métricas de desempefio y seleccidon del modelo éptimo.

Implementaciéon: Documentacidon y monitoreo de acciones futuras.

!
2
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3.3 MODELOS DE PREDICCION PARA ENFERMEDADES EPIDEMIOLOGICAS:

e Long Short-Term Memory (LSTM): El modelo Long Short-Term Memory (LSTM) es una
variante de red neuronal recurrente (RNN) disefiada especificamente para aprender
dependencias a largo plazo en secuencias de datos. Debido a su capacidad para retenery
filtrar informacion relevante en secuencias temporales, el LSTM se ha convertido en una
herramienta eficaz en la prediccién de series temporales, como la propagacion de
epidemias y enfermedades transmisibles, incluyendo el dengue.

Segun Hochreiter y Schmidhuber (1997) [12], el LSTM supera las limitaciones de las RNN
tradicionales al utilizar una arquitectura basada en "celdas de memoria" y mecanismos de
puerta (entrada, olvido y salida) que regulan el flujo de informacidén a través de la red.
Cada puerta desempena una funcidén especifica: la puerta de entrada controla qué
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informacién de la entrada actual se debe almacenar en la celda, la puerta de olvido decide
qué parte de la informacién pasada debe ser desechada, y la puerta de salida regula qué
informacién de la celda se utiliza en la salida actual. Estas caracteristicas permiten al LSTM
capturar patrones temporales cruciales, resultando especialmente Util en contextos donde
los cambios a lo largo del tiempo son fundamentales, como en la evolucién de brotes
epidémicos.

En el contexto de la prediccion del dengue, el modelo LSTM puede procesar datos
historicos de casos, condiciones climdticas y variables socioeconémicas para identificar
patrones temporales complejos y predecir la aparicién de futuros brotes. La capacidad del
LSTM para manejar datos no lineales y de alta dimensionalidad ha sido confirmada en
diversos estudios epidemioldgicos, los cuales demuestran su eficacia en modelar factores
con relaciones temporales complejas y en brindar precision en la prediccion de
enfermedades contagiosas [13].

Regresion Lineal: La regresion lineal es uno de los modelos mds bdsicos y fundamentales

en estadistica y aprendizaje automadtico. Busca modelar la relacién entre una variable

dependiente Y y una o mas variables independientes X a través de una ecuacion lineal:
Y=Bo+PB1X1+P2X2+ -+ PrXn+e€

Aqui, B representa los coeficientes de regresion que cuantifican el efecto de cada variable

independiente en Y, mientras que € es el término de error.

La técnica mas comun para ajustar los coeficientes es el método de minimos cuadrados

ordinarios (OLS), que minimiza la suma de los errores al cuadrado. A pesar de su

simplicidad, la regresidn lineal tiene limitaciones: es sensible a la multicolinealidad entre

las variables independientes y no es adecuada para capturar relaciones no lineales sin

transformaciones adicionales [14], [15].

Ademas, para evaluar la bondad de ajuste, se utilizan métricas como el coeficiente de

determinacién (R2R"2R2) y el error cuadratico medio (MSE), siendo esenciales en el

analisis de los resultados [16].

Ridge Regression: Ridge Regression aborda el problema de la multicolinealidad agregando

una penalizacidon L2 al error cuadratico. Su funcidn objetivo es:
n

MSE + A — [3?
i=1
Donde A es un hiperpardmetro que controla la cantidad de regularizacion. Este método
reduce la magnitud de los coeficientes, evitando que variables correlacionadas tengan un
impacto desproporcionado en el modelo.

La regularizacién L2 es particularmente util en contextos de alta dimensionalidad, como la
gendmica o analisis de mercados financieros, donde las variables predictoras suelen ser
redundantes. Sin embargo, a diferencia de Lasso, no realiza una seleccion de variables
explicita, ya que no puede reducir coeficientes exactamente a cero [17], [18]
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Lasso Regression: Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) mejora la

regresion lineal anadiendo una penalizacién L1:
n

MSE + 1 —|Bi|
i=1

A diferencia de Ridge, Lasso puede forzar algunos coeficientes a cero, lo que equivale a
eliminar variables irrelevantes del modelo. Este atributo lo hace ideal en situaciones donde
hay muchas variables, pero solo unas pocas son significativas.

Lasso es particularmente util en areas como la biologia, donde los datos suelen tener una
gran cantidad de predictores, muchos de los cuales son irrelevantes. Sin embargo, puede
ser menos estable que Ridge si las variables estan altamente correlacionadas [17], [19].

Decision Tree: Los arboles de decisién son modelos no paramétricos que dividen los datos
en subconjuntos homogéneos utilizando reglas basadas en valores de las variables
predictoras. Se construyen seleccionando la caracteristica que maximiza la ganancia de
informacién o minimiza laimpureza (medida con métricas como la entropia o el indice Gini)
en cada nodo.

Aunque son interpretables y utiles para problemas tanto de clasificacion como de
regresion, los arboles de decisidon son propensos al sobreajuste, especialmente si no se
limitan parametros como la profundidad maxima del arbol. Por ello, se suelen combinar
con métodos de ensamblado como Random Forest y Gradient Boosting para mejorar su
generalizacion [18], [20].

Random Forest: Este algoritmo extiende los arboles de decisidén mediante el ensamblado,
construyendo multiples arboles independientes sobre diferentes subconjuntos de datos y
caracteristicas. Al promediar o votar las predicciones de todos los arboles, Random Forest
reduce tanto la varianza como el riesgo de sobreajuste.

Su capacidad para manejar grandes conjuntos de datos y relaciones complejas lo convierte
en una opcion popular en aplicaciones como deteccién de fraudes, clasificacién de
imagenes y prediccidon de resultados médicos. Sin embargo, el modelo puede volverse
menos interpretable debido al gran nimero de arboles involucrados [19], [21].

Gradient Boosting: Gradient Boosting utiliza una técnica secuencial para optimizar la
precision del modelo. Cada arbol subsiguiente corrige los errores residuales del arbol
anterior. La funcién objetivo se ajusta minimizando una pérdida utilizando gradientes
descendentes.

Este enfoque captura relaciones no lineales complejas y es efectivo en competiciones de
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ciencia de datos. Sin embargo, es computacionalmente intensivo y requiere ajustes
cuidadosos de hiperparametros como la tasa de aprendizaje y el nUmero de arboles para
evitar el sobreajuste [20], [22].

e Support Vector Regression (SVR): SVR es una extension de las mdquinas de soporte
vectorial (SVM) para problemas de regresion. Intenta encontrar una funcién que minimice
el error dentro de un margen tolerable, lo que lo hace eficaz para problemas donde se
busca una prediccidén precisa,pero se toleran pequefios errores. SVR es adecuado para
manejar datos no lineales mediante el uso de trucos de kernel, lo que le permite encontrar
patrones en datos de alta dimensionalidad, como en el reconocimiento de imagenes o el
analisis financiero [23] .

e K-Nearest Neighbors (KNN): KNN es un modelo basado en la similitud de datos. Para una
prediccidn, busca los "K" puntos de datos mas cercanos en el espacio de caracteristicas y
calcula el promedio (para regresion) o la mayoria (para clasificacién). Aunque es facil de
implementar y til en aplicaciones con datos bien distribuidos, KNN puede volverse
ineficiente con conjuntos de datos grandes, ya que necesita calcular distancias a todos los
puntos. Suele combinarse con reduccién de dimensionalidad para mejorar su eficiencia en
espacios de alta dimension [24] .

Estructura de datos tipo panel: Los datos tipo panel son un conjunto de observaciones en
las que se combina informacion temporal y transversal. Es decir, se recogen mediciones
para multiples unidades (como individuos, empresas, o regiones) a lo largo del tiempo.
Este formato permite estudiar tanto las diferencias entre unidades como los cambios que
ocurren en ellas a través del tiempo, ofreciendo ventajas significativas frente a los datos
puramente transversales o de series temporales [25].

Las caracteristicas de este tipo de datos tienen en cuenta:

a) Dimensionalidad Dual: Cada observacion incluye un identificador para la unidad de
analisis y un indicador de tiempo. Esto resulta en una estructura bidimensional.

b) Heterogeneidad: Los datos tipo panel permiten capturar diferencias no observadas
entre las unidades, ya que combinan la informacidn transversal con la temporal [26].

c) Eficiencia Estadistica: Dado que contienen mas informacién que los datos Unicamente
transversales o temporales, permiten estimaciones mas precisas y robustas [27]

d) Analisis Dinamico: Se pueden analizar relaciones dinamicas y efectos retardados
debido a la naturaleza temporal de los datos.

e) Tamafio y Complejidad: El tamafo y la complejidad de los datos aumentan con el
numero de unidades y periodos analizados, lo que puede influir en la capacidad de los
modelos para procesar esta informacién [28]

Sin embargo, se cuenta con una serie de limitaciones de los Datos Tipo Panel, las cuales
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contemplan:

a)

b)

f)

Ausencia de Datos: Es comun que existan valores faltantes debido a problemas de
seguimiento de las unidades o registros incompletos, lo que puede sesgar los
resultados si no se maneja adecuadamente.

Heterogeneidad No Observada: Aunque los modelos tipo panel controlan algunos
efectos no observados, pueden surgir variables no incluidas que influyan en los
resultados [29].

Dependencia Temporal y Espacial: Las observaciones pueden estar correlacionadas en
el tiempo o entre las unidades, lo que puede requerir métodos avanzados para evitar
inferencias incorrectas.

Complejidad Computacional: Con grandes volumenes de datos, los cdlculos
estadisticos y econométricos pueden ser computacionalmente intensivos.
Suposiciones del Modelo: Los métodos empleados, como modelos de efectos fijos o
aleatorios, pueden depender de supuestos estrictos que, de no cumplirse, afectaran la
validez de los resultados [30].

Importancia de los Datos Tipo Panel

A pesar de sus limitaciones, los datos tipo panel son fundamentales para analizar
relaciones complejas y dinamicas en &reas como economia, sociologia, vy
epidemiologia. Su capacidad para controlar heterogeneidades no observadas y
modelar efectos temporales los convierte en una herramienta poderosa para la
investigacion aplicada y tedrica.

e METRICAS DE EVALUACION DE MODELOS:
Para evaluar el rendimiento de los modelos predictivos en el contexto epidemioldgico, se
utilizaron varias métricas de desempefio. A continuacién, se presentan las mas comunes:

1.

Coeficiente de determinacion (R?): Segun Draper y Smith (1998) [31] el R? mide la
proporcién de la varianza en la variable dependiente que es explicada por el modelo.
Un valor de R? cercano a 1 indica que el modelo tiene un buen ajuste.

Error Absoluto Medio (MAE): El MAE representa el promedio de los errores absolutos
entre los valores predichos y los reales. Es una medida de la precisién de las predicciones
y, a diferencia del MSE, no amplifica los errores grandes.

Error Cuadratico Medio (MSE): El MSE calcula la media de los errores al cuadrado entre
los valores predichos y observados. Es mas sensible a errores grandes que el MAE, ya
gue amplifica los errores mayores al elevarlos al cuadrado.

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): El RMSE es la raiz cuadrada del MSE y se utiliza
para medir la diferencia promedio entre los valores observados y predichos. Es util
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porque proporciona una interpretacion en la misma escala de los datos originales.

3.4 TECNOLOGIAS EMERGENTES EN EPIDEMOLOGIA

Web Scraping: Esta técnica permite la extraccion automatizada de datos de pdginas web,
convirtiéndose en una herramienta valiosa en la investigacidon epidemiolégica y vigilancia de
enfermedades como el dengue. En el contexto del presente estudio, se utiliza para complementar la
recopilacion de datos sobre dengue en el Valle del Cauca, accediendo a informacién de fuentes que no
estan disponibles en medios tradicionales.

El proceso de Web Scraping implica identificar fuentes confiables, desarrollar scripts de extraccién (por
ejemplo, utilizando bibliotecas de Python como BeautifulSoup o Scrapy), limpiar y transformar los
datos, y finalmente integrarlos con la base de datos existente. Este enfoque no solo amplia el acceso a
datos para el andlisis predictivo, sino que también destaca la importancia de las tecnologias emergentes
en la vigilancia de salud publica y la toma de decisiones en el control de enfermedades infecciosas.

3.5 ANTECEDENTES

Para la revision de antecedentes, se centré en el eje fundamental del proyecto: la prediccidon del dengue
y el uso de modelos de Machine Learning. En este sentido, se identificaron articulos, tesis y proyectos
tanto nacionales como internacionales que implementan métodos estadisticos clasicos y técnicas de
Machine Learning en un contexto epidemioldgico especifico. La busqueda se enfocd en trabajos
recientes.

Un articulo estudiado se enfocé en la dindmica geométrica de los casos de dengue en Colombia entre
1990 y 2006, utilizando un enfoque probabilista mediante una caminata al azar. Esta metodologia
permitié calcular la prediccién temporal de los casos anuales de dengue, logrando predecir los casos
para el afio 2007 con un porcentaje de acierto del 90.4%. Sin embargo, este enfoque presenta
limitaciones al no considerar factores adicionales que influyen en la propagacién del dengue,
adoptando una perspectiva puramente matematica sin integrar variables externas como las
condiciones climdticas y sociales. En este caso, las variables utilizadas fueron el nimero de casos
anuales de dengue, pero el modelo no considerd variables socioecondmicas ni climaticas [32].

En otro estudio, se desarrollé una metodologia predictiva para estimar la proporciéon de casos de
dengue grave en relacién con el total anual de infectados en cada departamento de Colombia,
utilizando la teoria de la probabilidad. El analisis de datos desde 2005 hasta 2010 mostrd una prediccion
precisa para el afo 2011, con un acierto del 93.3%. Las variables consideradas en este estudio
incluyeron la proporcién de dengue grave en relaciéon con los infectados y la evoluciéon espacio-
temporal de los casos. No obstante, este enfoque no incorpord variables externas como los cambios
climaticos y las condiciones sociales, aunque permitié identificar la relaciéon espacio-temporal en la
probabilidad de casos de dengue [33].
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Un articulo reciente revisé la literatura cientifica sobre variables y métodos de aprendizaje automatico
utilizados para detectar la infeccidon por dengue. Se evaluaron 247 articulos, de los cuales 33 mostraron
una alta frecuencia de palabras clave relevantes. Entre los hallazgos, se destacd que las redes
neuronales convolucionales (CNN) y los perceptrones multicapa (MLP) fueron los métodos mads
utilizados para la deteccién del dengue, mientras que los modelos ARIMA vy las series de tiempo
dominaron en la prediccion de brotes. Las variables mds cominmente utilizadas fueron las relacionadas
con el clima, como la temperatura, la humedad y las precipitaciones, que se consideraron factores
determinantes en el comportamiento de los casos de dengue a nivel global. Esta revision resalté la
importancia de integrar variables climaticas, como la temperatura y la humedad, en la construccién de
modelos predictivos [34].

Un estudio realizado en Costa Rica analizé cémo las variables climaticas influyen en los casos de dengue
reportados entre 2007 y 2017. Los andlisis estadisticos revelaron una alta correlacion no lineal entre las
variables de precipitacién, temperatura y humedad relativa, lo que llevé a los autores a descartar los
modelos de regresidn lineal para la prediccidn del riesgo de dengue. En su lugar, ajustaron un modelo
de Random Forest, que mostré un desempeiio adecuado en la prediccion de casos de dengue en 2017.
Ademas de las variables climaticas, los autores sugirieron la importancia de considerar variables
socioecondmicas como el nivel educativo y las condiciones de urbanizacién para mejorar la precisién
del modelo predictivo [35] .

Un articulo adicional revisé la literatura sobre métodos de aprendizaje automatico en la deteccion de
la infeccion por dengue y encontré que, aunque las redes neuronales convolucionales y los
perceptrones multicapa fueron predominantes en la deteccidn, los modelos estadisticos clasicos como
ARIMA seguian siendo los mas empleados para predecir brotes. Este enfoque tradicional en la
prediccidn fue impulsado por un fuerte interés en estudiar y correlacionar las variables climaticas con
los casos de dengue a nivel mundial, aunque también se evidencié la necesidad de integrar nuevas
variables, como las sociales y demograficas, para obtener modelos mas robustos [36] .

En Brasil, un estudio realizado por Mussumeci y Coelho comparé el rendimiento de modelos de
prondstico multivariados a gran escala para la prediccién de casos de dengue, utilizando LSTM (Long
Short-Term Memory) y regresion de bosques aleatorios (Random Forest). Los autores encontraron que,
si bien ambos modelos proporcionaron estimaciones utiles, el LSTM resulté ser superior en la captura
de patrones no lineales y temporales en los datos de casos de dengue, lo que permitié una mejor
representacion de la dindmica temporal de la enfermedad. Las variables utilizadas en el modelo
incluyeron factores climaticos, epidemiolédgicos y demograficos, enfatizando la relevancia de integrar
multiples tipos de datos para mejorar la precisién predictiva. Este estudio refuerza la importancia de
emplear modelos avanzados de Machine Learning que incorporen variables multivariadas y capturen
relaciones complejas en los datos para mejorar la estabilidad y efectividad de los modelos predictivos
[37].

Finalmente, otro estudio en Costa Rica relaciond variables climaticas y el fendmeno de El Nifio-
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Oscilacién del Sur (ENOS) con los casos de dengue entre 2007 y 2017, sefialando la correlacidon
significativa de estas variables con el dengue y recomendando modelos de Machine Learning para una
prediccidon mas precisa, aunque las métricas de desempeiio resultaron inestables [38].

Estos antecedentes muestran un creciente interés en el uso de aprendizaje automatico para predecir y
monitorear el dengue, integrando variables climaticas, sociales y demograficas. Sin embargo, persisten
desafios en la estabilidad y robustez de los modelos, lo que sugiere la necesidad de enfoques mas
integrales que consideren una mayor diversidad de factores que inciden en la propagacion del dengue.

4. METODOLOGIA

La metodologia utilizada en este proyecto se basé en un enfoque de recopilacién y analisis de datos
multiples, integrando técnicas de mineria de datos, andlisis predictivo y recoleccidon de informacidn
mediante web scraping. A continuacidn, se describen los principales componentes metodoldgicos
aplicados:

1. Seleccion de fuentes de datos: Se identificaron varias fuentes de datos primarias y secundarias
para el analisis. Los datos epidemioldgicos del dengue se obtuvieron del Sistema de Vigilancia
en Salud Publica (SIVIGILA) y del Instituto Nacional de Salud (INS). Para obtener informacion
sobre las tendencias de busqueda de dengue, se selecciond Google Trends como fuente
principal de datos web.

2. Recopilacion de datos epidemiolégicos y climaticos: Los datos epidemiolégicos abarcaron
casos confirmados de dengue en los 42 municipios del Valle del Cauca durante el periodo
comprendido entre enero de 2000 y diciembre de 2019. Estos casos fueron confirmados en
laboratorio mediante anadlisis de hemogramas y pruebas de inmunoglobulina M (IgM), un
anticuerpo que indica infecciones recientes. Asimismo, se recopilaron variables climaticas
mensuales, como la temperatura media, humedad relativa y precipitacion, obtenidas del
Servicio de Cambio Climatico de Copernicus (C3S).

3. Factores socioecondmicos: Los datos socioecondmicos se derivaron del censo de 2018 realizado
por el Departamento administrativo nacional de estadistica (DANE). Se incluyeron variables
como el acceso a servicios bdsicos (agua y alcantarillado), la proporcién de poblaciéon urbana y
la clasificacion de los hogares por los diferentes estratos socioecondmicos.

4. Web scraping: Se implementaron técnicas de extraccion automatica de datos desde paginas
web mediante scripts desarrollados en Python, utilizando bibliotecas especializadas como
BeautifulSoup y Scrapy. Estos scripts se disefiaron para obtener indices de busqueda del término
"dengue" en la region del Valle del Cauca. La recoleccion de estos datos permitid identificar
patrones temporales y regionales de interés.
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5. Limpiezay preprocesamiento de datos: Tras la extraccion de los datos, se procedié a la limpieza
y transformacion de estos. Este proceso incluyd la eliminacion de valores atipicos, el manejo de
datos faltantes y la normalizacién de las variables para asegurar la consistencia y calidad de los
datos antes de su integracién en el andlisis predictivo.

6. Andlisis y modelado predictivo: Utilizando los datos recopilados, se desarrollaron modelos
predictivos basados en técnicas de aprendizaje automatico para estimar el nimero de casos de
dengue. Se realizé un analisis exploratorio y se probaron diferentes algoritmos supervisados
para seleccionar el modelo con mejor desempeno predictivo.

7. Visualizacion de datos: Finalmente, se utilizaron herramientas de visualizaciéon para comunicar
los resultados del analisis. Estas visualizaciones permitieron identificar correlaciones y
tendencias a lo largo del tiempo, facilitando la comprensidn de los factores determinantes en la
propagacion del dengue.

4.1 ESTRUCTURA Y DESCRIPCION DE BASE DE DATOS

Dando cumplimiento al objetivo nimero 1 del proyecto <<Construir la base de datos a través de
informacion histérica de incidencia de dengue, a partir de factores climdticos, sociales y
demogrdficos.>> se expone la procedencia de la fuente de informacién para obtener cada uno de los
registros utilizados en el proyecto:

e Los casos confirmados y notificados se obtuvieron del sistema de vigilancia en salud publica
(SIVIGILA) para cada uno de los 42 municipios del Valle del Cauca entre enero de 2000 y
diciembre de 2019. Los datos se descargaron del sitio web del Instituto Nacional de Salud
(INS). Todos los casos se confirmaron en laboratorio con pruebas de hemograma y de
inmunoglobulina M [IgM]. Para el calculo de las tasas mensuales, se descargaron
proyecciones de poblacién para cada municipio y afo del Departamento Administrativo
Nacional de Estadistica (DANE). Estos datos son de dominio publico y se obtuvieron de la
siguiente manera:

e Casos de dengue: se descargaron los datos de casos confirmados de Dengue del Instituto
Nacional de Salud, de acceso libre [39].

e Variables climaticas: se trabajo con los datos del Copernicus Climate Change Service (C3S,
version 1.0) para el periodo de enero de 2000 a diciembre de 2019. Estos datos se basaron
en datos horarios del ECMWF ERAGS a nivel de superficie con una resolucién espacial de 0.1

[38].
e El Nifio Southern Oscillation (ENSO) se analizdé usando los indicadores Nifio-1.2 and Nifio-
e 3.4 del National Oceanic and  Atmospheric Administration(NOAA) [40].

e Datos demograficos: proyecciones de poblacién para cada municipio y afio del
Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) [41] .
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Unidad de analisis:
e Unidad espacial: Cada uno de los 42 municipios en el valle del cauca

e Unidad temporal: Cada mes en el periodo comprendido entre enero 2000 a diciembre
2019

La recopilacion de estos registros permitié conformar una base de datos de 10.080 filas, que
corresponden a la informacién de los 42 municipios del Valle del Cauca en cada uno de los 12 meses
durante 20 afios, empezando en enero del afo 2000 hasta diciembre del afo 2019. Las variables del
estudio incluyeron tanto categdricas como cuantitativas, agrupadas segun sus caracteristicas.

En total, se obtienen: una variable categdrica nominal (‘Municipio’), dos variables categéricas ordinales
('Afo', 'Mes'), 16 variables cuantitativas continuas ('prec', 'tmax', 'tmin’, 'hum', 'pob_urbana’,
'acueducto’, 'alcan’, 'estrato_0', 'estrato_1', 'estrato_2', 'estrato_3', 'estrato_4', 'estrato_5', 'estrato_6',
'soi', 'nino12', 'tpromR', 'tmaxR') y tres variables cuantitativas discretas ('casos', 'Total_General',

'cabecera').

Variable Descripcidn Tipo
Ao Periodo (Afio) en que se registra la informacion Integer
Mes Periodo (mes) en que se registra la informacion Integer
Municipio Municipio del Valle del cauca donde se registra la informacion String
cod_mun Cédigo administrativo de municipio segun DANE Float
Prec Precipitacién acumulada mensual de acuerdo con imdagenes satelitales Float
Tmax Promedio de temperatura maxima del mes de acuerdo con imagenes | Float
satelitales
Tmin Promedio de temperatura minima del mes de acuerdo con imagenes | Float
satelitales.
Hum Promedio de humedad relativa mensual de aceurdo con imagenes | Float
satelitales
mes_num Mes representado en forma numerica (de 1 a 12) Float
muni Etiqueta numérica asignada a cada municipio Float
casos Numero de casos de dengue presentados en el mes a nivel municipal Integer
mes_final Mes representado en forma ndimerica (de 1 a 12) Float
DPMP Cdédigo geografico de municipio Float
MPIO Municipio del Valle del cauca donde se registra la informacién Float
ANO Periodo (Afio) en que se registra la informacion Integer
Total_General | Numero total de habitantes del municipio Integer
cabecera Numero de habitantes en la cabecera (zona urbana) municipal Float
pob_urbana Porcentaje de habitantes en la cabecera (zona urbana) municipal Float
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acueducto Porcentaje de habitantes con servicio de acueducto Float

alcan Porcentaje de habitantes con servicio de alcantarillado Float
estrato_0 Porcentaje de viviendas de estrato cero en el Municipio Float
estrato_1 Porcentaje de viviendas de estrato uno en el Municipio Float
estrato_2 Porcentaje de viviendas de estrato dos en el Municipio Float
estrato_3 Porcentaje de viviendas de estrato tres en el Municipio Float
estrato_4 Porcentaje de viviendas de estrato cuatro en el Municipio Float
estrato_5 Porcentaje de viviendas de estrato cinco en el Municipio Float
estrato_6 Porcentaje de viviendas de estrato seis en el Municipio Float
categoria Etigueta numérica asignada a cada municipio de acuerdo con la categoria | Float
(0-6)
tmaxR Rango de temperatura maxima en el mes segun imagenes satelitales Float
tprom Promedio de temperatura del mes de acuerdo con imagenes satelitales Float
tpromR Rango de temperatura promedio en el mes segin imdagenes satelitales Float
soi indice de oscilaciion del sur (indice que mide la Oscilacién del Sur al | Float

correlacionar valores de presidn atmosférica obtenidos en el Pacifico
occidental con los del Pacifico central)

ninol2 Punto geografico donde se registra la medicién SOI Float

Tabla 1: Descripcion de variables

5. RESULTADOS

5.1 WEB SCRAPPING

Se propuso crear una variable que mostrara la cantidad de veces que las personas en el Valle del Cauca
buscaron la palabra "dengue", con el objetivo de determinar si esta variable podia ser relevante en
analisis futuros. Para esto, se utilizé el cdédigo de la Figura 2 que esta disefiado para extraer y analizar
datos sobre la frecuencia de busquedas del término "dengue" en el Valle del Cauca, Colombia, utilizando
la biblioteca pytrends, que interactia con Google Trends. Este andlisis cubrid el periodo desde el 1 de
enero de 2004 hasta el 20 de mayo de 2024. La decisidon de tomar datos desde el 1 de enero de 2004 para
analizar lafrecuencia de busquedas del término "dengue" en el Valle del Cauca, utilizando Google Trends
y la biblioteca pytrends, se debe a que Google Trends no ofrece datos anteriores a esa fecha.

Google comenzd a recopilar y hacer publicos los datos de tendencias de busqueda a partir de 2004, que

es cuando la herramienta fue lanzada. Por lo tanto, cualquier analisis que utilice Google Trends estd
limitado a este periodo inicial en adelante, lo que explica por qué el analisis se enfoca en los datos
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desde 2004 hasta la fecha mas reciente disponible (20 de mayo de 2024 en este caso).

pytrends.request TrendReq

pytrends = TrendReq(hl= , tz= )
pytrends.build_payload(kw_list=[ o , timeframe=

data = pytrends.interest_over_time()
busquedas_por_mes = data.resample( ).sum

t(
print(busquedas_por_mes)

busquedas_por_mes

busquedas_por_mes = obtener_busquedas_dengue_en_pradera_ultimo_anio()

Figura 2: Codigo para creacion de variable temporal de consultas de la palabra Dengue en el Valle del Cauca

e IMPORTACION DE LA BIBLIOTECA pytrends

pytrends.request TrendReq

Figura 3: Importacion de TrendReq

El cddigo comienzaimportando TrendReq de la biblioteca Pytrends. Pytrends permite realizar consultas
a Google Trends para obtener datos de interés sobre términos especificos.

e DEFINICION DE LA FUNCION obtener_busquedas_dengue_en_pradera_ultimo_anio

O:

Figura 4: Creacidn de la funcion

Se definié una funcién que encapsula el proceso de configuracion, obtencion y analisis de datos de
busquedas del término "dengue".

e CREACION DE UNA INSTANCIA DE TrendReq

pytrends = TrendReq(hl=

Figura 5: Creacion de Instancia TrendReq

Se cred unainstancia de TrendReq con los pardmetros hl='es-CO' (configuracién de idioma para espaiiol
de Colombia) y tz=300 (zona horaria correspondiente a Colombia).
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e CONFIGURACION DEL Payload DE LA CONSULTA

pytrends.build_payload(kw_list=[ , timeframe=

Figura 6: Configuracion del Payload

Se configurd el payload de la consulta con los siguientes pardmetros:

kw_list=['dengue’]: Lista de palabras clave a buscar, en este caso, "dengue”.
geo="CO-VAC': Cddigo geogrdfico para limitar la busqueda al Valle del Cauca, Colombia.

timeframe='2004-01-01 2024-05-20": Intervalo de tiempo para los datos solicitados, desde el 1 de enero
de 2004 hasta el 20 de mayo de 2024.

e OBTENCION DE LOS DATOS DE INTERES A LO LARGO DEL TIEMPO

data = pytrends.interest_over_time()

Figura 7: Utilizar método interest_over_time

Se obtuvo los datos de interés a lo largo del tiempo utilizando el método interest_over_time. Estos
datos contienen la frecuencia de busqueda del término "dengue" durante el periodo especificado.

e RE-MUESTREO DE LOS DATOS POR MES

busquedas_por _mes = data.resample(

Figura 8: Re-muestreo de los datos mes a mes

Los datos obtenidos se re-muestrearon por mes, utilizando el método resample('M') y sumando las
busquedas dentro de cada mes.

Como conclusion, el codigo presentado utilizéd pytrends para extraer datos de Google Trends sobre la
frecuencia de busquedas del término "dengue" en el Valle del Cauca. Al re-muestrear los datos por mes,
se proporcioné una vision clara de los patrones de busqueda a lo largo de los ultimos afios. Esta
informacién puede ser utilizada para analizar tendencias en el interés publico sobre el dengue y apoyar
estrategias de salud publica.
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De acuerdo con el segundo objetivo del proyecto: <<Realizar un andlisis exploratorio detallado de los
datos para identificar patrones, correlaciones y posibles variables relevantes que influyan en la
incidencia de dengue.>> se presenta un andlisis descriptivo de los datos, a nivel univariado y
multivariado.Se inicié con un andlisis de datos faltantes, analizando el porcentaje de registros ausentes por
columna, permitiendo evidenciar que la base contiene completitud de datos en todas las variables y registros:

Variables % Missing Values
Ao 0.00000
Mes 0.00000
Municipio 0.00000
prec 0.00000
Tmax 0.00000
Tmin 0.00000
Hum 0.00000
€asos 0.00000
Total_General | 0.00000
cabecera 0.00000

pob_urbana 0.00000
acueducto 0.00000

alcan 0.00000
estrato_0 0.00000
estrato_1 0.00000
estrato_2 0.00000
estrato_3 0.00000
estrato_4 0.00000
estrato_5 0.00000
estrato_6 0.00000
soi 0.00000
ninol2 0.00000
tmaxR 0.00000
tprom 0.00000
tpromR 0.0000

Tabla 2: Porcentaje de valores nulos por variable

A continuacién, se analizdé el comportamiento cada una de las variables, iniciando por el conteo de
registros por municipio, donde se evidencié un total de 240 registros para cada uno, que corresponde
a la toma de informaciéon en cada uno de los 12 meses durante 20 afos. Seguido a esto, se evaluod el
comportamiento de las variables climaticas partiendo de las estadisticas descriptivas presentadas en la
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Tabla 3.

Variable prec tmax | tmin hum soi ninol2 | tmaxR | tprom2 | tpromR
Conteo 1080 1080 1080 | 1080 | 1080 | 1080 1080 1080 1080
Promedio 152,25 | 25,15 19,70 | 72,52  -0,05 | 23,21 3,47 21,54 1,75
Desv. Estandar | 93,05 2,00 1,62 6,01 1,05 | 2,26 0,93 1,74 0,42
Minimo 10,41 19,55 | 15,82 | 61,42 |-2,99 | 19,20 0,83 17,01 0,52
Percentil 25 89,37 23,71 | 18,60 | 67,99 | -0,80 | 21,27 2,83 20,38 1,47
Mediana 136,79 | 25,56 | 19,78 | 71,16 | -0,17 @ 23,02 3,45 21,73 1,73
Percentil 75 194,02 | 26,50 | 20,61 | 76,35 | 0,73 | 25,19 4,08 22,67 2,02
Maximo 954,16 | 30,31 | 26,39 | 87,15 | 3,02 | 28,29 6,91 27,41 3,75

Tabla 3: Estadisticas descriptivas para variables climdticas

También se presenta las descriptivas para las variables demograficas en la Tabla 4 y Tabla 5.

Variable casos Total_General cabecera pob_urbana acueducto alcan
Conteo 10080 | 10080 10080 10080 10080 10080
Promedio 17 102260 87023 0,61 0,90 0,78
Desv. Estandar 110 325121 317564 0,20 0,07 0,14
Minimo 0 5258 2378 0,18 0,72 0,37
Percentil 25 0 15014 7327 0,45 0,85 0,70
Mediana 1 21913 10623 0,63 0,92 0,78
Percentil 75 6 54557 35463 0,77 0,95 0,89
Maximo 3118 2241491 2190363 0,98 0,99 0,98
Tabla 4: Estadisticas descriptivas para variables sociodemogrdficas
Variable estrato_0 | estrato_1 | estrato_2 | estrato_3 | estrato_4 estrato_5 estrato_6
Conteo 10080 10080 10080 10080 10080 10080 10080
Promedio 0,00 0,40 0,46 0,11 0,01 0,01 0,00
Desv. Estandar | 0,01 0,16 0,13 0,10 0,03 0,02 0,00
Minimo 0,00 0,12 0,16 0,00 0,00 0,00 0,00
Percentil 25 0,00 0,30 0,36 0,04 0,00 0,00 0,00
Mediana 0,00 0,38 0,47 0,07 0,00 0,00 0,00
Percentil 75 0,00 0,49 0,56 0,16 0,01 0,00 0,00
Maximo 0,03 0,71 0,71 0,39 0,11 0,08 0,03

Tabla 5: Estadisticas descriptivas para variables sociodemogrdficas
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Se acompafia el andlisis descriptivo con el boxplot por cada una de las variables cuantitativas
presentados en Figura 10: Porcentaje de poblacién urbana por municipio, Figura 11: Comportamiento general
para los estratos socioecondmicos, Figura 12: Comportamiento general para las variables poblacidn urbana,
acueducto y alcantarillado, Figura 13: Porcentaje de poblacién con acceso a acueducto por municipio y Figura 13. En ellas,
es evidente que en mas del 75% de los municipios, al menos el 50% de la poblacién reside en el area
urbana, ademas a lo menos el 80% y 60% de las localidades tienen acceso a acueducto y alcantarillado,
respectivamente. Se aprecia ademds que la mayoria de los habitantes de los municipios del Valle del
cauca estan localizados en estratos 1, 2 y 3.
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Figura 9: Porcentaje de poblacion con acceso a alcantarillado por
municipio
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Figura 11: Comportamiento general para los estratos
socioeconémicos
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Figura 12: Comportamiento general para las variables poblacion
urbana, acueducto y alcantarillado
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Figura 13: Porcentaje de poblacion con acceso a acueducto por municipio
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A continuacién, en la Figura 15: Comportamiento espacio-temporal para la precipitaciéon, Figura 16:
Comportamiento espacio-temporal para la temperatura promedio y Figura 17: Comportamiento espacio-
temporal para la temperatura minima se expone el comportamiento de la cantidad de casos y las variables
climdticas de manera espacio-temporal, lo que permite evidenciar patrones de comportamiento a
través de los afios observados respecto a cada variable, en cada municipio.

En Cali, la capital del Valle del Cauca es donde mas casos de Dengue se reportan afio a aifo, no obstante,
es la ciudad con mayor poblacién de todo el Departamento y se evidencian picos significativos entre
los afios 2008 a 2018. Cabe resaltar que el comportamiento del nimero de casos de dengue reportado
en Cali es significativamente superior frente a los demas municipios del Valle del Cauca.

Numero de casos por municipio y afio
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Figura 14: Comportamiento espacio-temporal para el numero de
casos de dengue

Precipitacion promedio por municipio y afo
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Figura 15: Comportamiento espacio-temporal para la
precipitacion

Respecto a las variables climaticas, se observa un comportamiento estable a través del tiempo, para
cada municipio.
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Temperatura promedio por municipio y afo
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Figura 16: Comportamiento espacio-temporal para la
temperatura promedio

tprom2

La figura 18, muestra la matriz de correlacion entre las variables objeto de estudio y permitié concluir
gue hay relaciones variadas entre las variables climaticas, sociodemograficas e infraestructura con la
variable de casos. Aunque algunas correlaciones son fuertes, muchas de las relaciones con la variable
de casos son débiles, indicando que factores adicionales pueden estar influyendo en la incidencia de
casos de Dengue en los municipios del Valle del Cauca.

Al detallar la relacién entre el nimero de casos de Dengue vy las variables climaticas y socioecondmicas,
se tuvo como resultado que: frente a la precipitacién, existe una débil relacién negativa, sugiriendo que
mayores niveles de precipitacidn estan ligeramente asociados con un menor numero de casos; respecto
a la temperatura maxima, hay una correlacién de 0.19, indicando que temperaturas maximas mas altas
estan ligeramente asociadas con un aumento de casos; respecto a la temperatura minima, el resultado
es similar a la temperatura maxima, es decir, la temperatura minima también tiene una correlacién
importante con el nimero de casos, adicionalmente, el nUmero de casos presenta una correlacién
considerable con la temperatura promedio; la relacién con la humedad relativa sugiere que los niveles
mas altos de humedad estan ligeramente asociados con una disminucion en el nimero de casos;
respecto al acceso a acueducto y alcantarillado, hay una relacién positiva moderada, sugiriendo que

Temperatura minima por municipio y afo
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Figura 17: Comportamiento espacio-temporal para la
temperatura minima
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una mayor cobertura de acueducto esta asociada con un mayor numero de casos, posiblemente
reflejando una mejor deteccidén en areas con mejor infraestructura
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Figura 18: Andlisis de correlacion de variables

5.3 ANALISIS GEOGRAFICO PARA LAS VARIABLES CLIMATICAS Y DEMOGRAFICAS

Inicialmente, se presenta la ubicacion geografica de cada Municipio en el Valle del Cauca. Se puede
identificar que al norte, se ubican: El Aguila, Alcald, Ansermanuevo, Argelia, El Cairo, La Unidn, La
Victoria, Ulloa, Bolivar, Cartago, El Dovio, Obando, Roldanillo, Toro, Versalles y Zarzal; en el centro
estan: Andalucia, Bugalagrande, El Cerrito, Ginebra, Guacari, Buga, Riofrio, Trujillo, Calima — El Darién,
Restrepo, San Pedro, Tulud y Yotoco; al occidente se encuentra Buenaventura; al oriente Caicedoniay
Sevilla; y al sur: Cali, Candelaria, Palmira, Dagua, Florida, Jamundi, La Cumbre, Pradera, Vijes y Yumbo.
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Figura 19: Ubicacidn geogrdfica de cada municipio sobre el mapa del Valle del Cauca

Enla Figu ra 20: poblacién y promedio anual de casos de Dengue para cada municipio sobre el mapa geografico del Valle del Cauca,
se muestra que las areas con mayor densidad estan marcadas en colores mas oscuros, indicando una
mayor cantidad de personas viviendo en estas areas, lo que permite concluir que la mayor
concentracion de poblacidn se estd ubicada alrededor de Santiago de Caliy sus alrededores. Este patrén
se mantiene en todos los afios observados en este estudio. En cuanto al promedio de casos registrados
en cada municipio, se evidencia un patrdn consistente en la ciudad mas densamente poblada y este se
mantiene constante en el tiempo y lugar. Lo anterior, permite confirmar una consistencia en la
distribucién espacial a lo largo de los diferentes periodos para las dos variables analizadas; ademas,

Santiago de Cali y sus alrededores se destacan como las dreas con mayor densidad de poblacién y mayor
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incidencia de dengue, lo que sugiere que las areas urbanas densamente pobladas tienen un mayor
riesgo de brotes de dengue por sus condiciones poblacionales. Para analizar este comportamiento
geografico, se decide agrupar en periodos de 5 afios para efectos graficos.
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Figura 20: Poblacion y promedio anual de casos de Dengue para cada municipio sobre el mapa geogrdfico del Valle del Cauca durante
cada periodo de 5 afios.

En la Figura 21 se observa que la temperatura anual promedio es similar para los municipios del Valle
del Cauca, siendo especialmente mayor en los municipios del norte del Departamento, sin embargo, en
el dltimo periodo analizado, se evidencia un incremento en las temperaturas en todo el Valle. Esto
mismo ocurre con la humedad relativa, es decir, en los municipios del norte del Valle, son superiores
los niveles de humedad relativa, ademas hay un ascenso notorio en el primer y ultimo periodo.
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Figura 21: Temperatura promedio y Humedad Relativa para cada municipio sobre el mapa geogrdfico del Valle del Cauca

Por ultimo, la Figura 22 permite apreciar que la zona con mayor frecuencia y niveles de precipitacidon
es el occidente vallecaucano, especificamente en Buenaventura, que destaca por ser un municipio

costero, con un clima cdlido y tropical que favorece el incremento de la precipitacion.
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Figura 22: Precipitacion para cada municipio sobre el mapa geogrdfico del Valle del Cauca
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6. CONSTRUCCION Y EVALUACION DE MODELOS
6.1 SELECCION DE VARIABLES

Segun la informacidn presentada en la Figura 18, se llevé a cabo una seleccién preliminar, conservando
aquellas que muestran alguna relacién con la variable "casos". Esto asegura la inclusiéon de variables
explicativas que contribuyen a la prediccién del nimero de casos reportados en los municipios del Valle
del Cauca. Como resultado, se seleccionaron las variables 'prec2’, 'tmin2', 'Total_General', 'acueducto’,
'alcan'y 'estrato_3', las cuales presentan una correlacion superior a 0.27.

6.2 SELECCION DE MODELOS

Se tuvo en cuenta multiples algoritmos de regresion para evaluar su rendimiento, considerando tanto
modelos lineales como no lineales:

e Regresion Lineal y variantes regularizadas: Ridge y Lasso.
o Arboles de decision: Decision Tree, Random Forest, y Gradient Boosting.
¢ Modelos mas complejos: Support Vector Regressor (SVR) y el K-Nearest Neighbors (KNN).

Cada modelo fue entrenado utilizando el 70% de los datos escalados para entrenamiento y evaluado
con el 30% restante como conjunto de prueba. La métrica utilizada para medir el desempefio fue el
Mean Squared Error (MSE), que cuantifica el error cuadratico medio entre los valores reales y los
predichos; un MSE mas bajo indica un mejor ajuste del modelo.

Los resultados obtenidos en el entrenamiento y evaluacion de los diferentes modelos de regresién
permitieron comparar su desempeno mediante el MSE. A continuacidn, se presenta una interpretacion
de los valores obtenidos:

1. Regresion Lineal (MSE: 0.1354): Aunque tiene un MSE bajo, este modelo asume una relacién
lineal entre las variables predictoras y la variable objetivo. Esto puede ser una simplificacién
excesiva, ya que la propagacién del dengue esta influenciada por factores complejos y no
necesariamente lineales. Sin embargo, su desempeiio relativamente bueno sugiere que, para
algunas regiones o condiciones especificas, la relacion lineal podria reflejar adecuadamente la
dinamica de los contagios.

Los parametros escogidos para este modelo son: {'copy_X': True, 'fit_intercept': True, 'n_jobs':
None, 'positive': False}

2. Ridge Regression (MSE: 0.0801): Similar a la regresiéon lineal estdndar, pero con una
penalizacién aplicada a los coeficientes para evitar el sobreajuste. El rendimiento es
practicamente igual al de la regresidn lineal, lo que indica que el modelo no esta sufriendo de
sobreajuste y que la regularizacién no mejora significativamente el rendimiento en este caso.
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Los pardmetros escogidos para este modelo son:
Hiperparametros utilizados:
{'alpha': 1.0,
‘copy_X'": True,
'fit_intercept': True,
'max_iter': None,
'positive': False,
'random_state': None,
'solver': 'auto’,
'tol': 0.0001}

3. Lasso Regression (MSE: 0.1417): Este modelo también aplica una penalizacién, pero a
diferencia de Ridge, Lasso tiende a reducir algunos coeficientes a cero, realizando una
seleccion automatica de variables. El mayor error sugiere que esta simplificacidon adicional
podria estar eliminando variables importantes para predecir la tasa de contagio de dengue.

Los pardmetros escogidos para este modelo son:
{'alpha': 1.0,

'‘copy_X': True,
'fit_intercept': True,
'max_iter': 1000,
'positive': False,
'precompute': False,
'random_state': None,
'selection': 'cyclic!,
'tol': 0.0001,
'warm_start': False}

4. Decision Tree (MSE: 0.1652): Este modelo, aunque intuitivo y facil de interpretar, tiende a
sobreajustarse cuando no se limita su profundidad. El alto error cuadratico medio indica que
el modelo esta capturando demasiado ruido de los datos, lo que disminuye su capacidad para
generalizar a nuevos casos.

Los parametros escogidos para este modelo son:
{'ccp_alpha': 0.0,
‘criterion': 'squared_error’,
'max_depth': None,
'max_features': None,
'max_leaf_nodes': None,
'min_impurity_decrease': 0.0,
'min_samples_leaf': 1,
'min_samples_split": 2,
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'min_weight_fraction_leaf': 0.0,
'monotonic_cst': None,
'random_state': None,
'splitter": 'best'}

Random Forest (MSE: 0.1220): Este modelo combina multiples arboles de decision, lo que
reduce la varianza y mejora la generalizacién. Su MSE ligeramente superior sugiere que, aunque
tiene un rendimiento excelente, podria no captar con el mismo detalle algunos

Los pardmetros escogidos para este modelo son:

{'bootstrap': True,

'ccp_alpha’: 0.0,

‘criterion': 'squared_error’,
'max_depth': None,
'max_features': 1.0,
'max_leaf _nodes': None,
'max_samples': None,
'min_impurity_decrease': 0.0,
'min_samples_leaf': 1,
'min_samples_split": 2,
'min_weight_fraction_leaf': 0.0,
'monotonic_cst': None,
'n_estimators': 100,

'n_jobs': None,

'oob_score': False,
‘random_state': None,
'verbose": 0,

'‘warm_start': False}

Gradient Boosting (MSE: 0.1213): Este modelo presentd el menor error cuadratico medio, lo
gue indica que es el mas eficiente evaluado para predecir la tasa de contagio de dengue.
Gradient Boosting crea una secuencia de arboles de decisién, donde cada uno corrige los
errores del anterior, y es conocido por su capacidad para manejar relaciones no lineales y
complejas en los datos. El bajo MSE indica que este modelo es capaz de captar mejor las
caracteristicas subyacentes que afectan la propagacién del dengue en los municipios
analizados.

Los parametros escogidos para este modelo son:
{'alpha': 0.9,
'ccp_alpha': 0.0,
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‘criterion': 'friedman_mse',
'init": None,

‘learning_rate': 0.1,

'loss': 'squared_error’,
‘max_depth': 3,
'max_features': None,
'max_leaf_nodes': None,
'min_impurity_decrease': 0.0,
'min_samples_leaf': 1,
'min_samples_split": 2,
'min_weight_fraction_leaf': 0.0,
'n_estimators': 100,
'n_iter_no_change': None,
'random_state': None,
'subsample’: 1.0,

'tol': 0.0001,
'validation_fraction': 0.1,
'verbose': 0,

'warm_start': False}

SVR (MSE: 0.1349): El modelo de Soporte Vectorial para regresion (SVR) también mostré un
buen rendimiento, aunque ligeramente menos preciso que los modelos basados en arboles.
Este modelo es util para datos con relaciones complejas, pero su mayor error indica que podria
no estar capturando todas las interacciones entre las variables predictoras de manera tan
eficiente como Gradient Boosting o Random Forest.

Los parametros escogidos para este modelo son:

{'c: 1.0,
'cache_size'": 200,
'coef0': 0.0,
'degree': 3,
'epsilon': 0.1,
'gamma’: 'scale’,
'kernel': 'rbf',

'max_iter': -1,
'shrinking': True,
'tol': 0.001,
'verbose': False}

8. KNN (MSE: 0.1510): El modelo K-Nearest Neighbors tiene un error considerablemente mayor.

Este modelo no hace supuestos sobre la forma de la relacion entre las variables, pero parece
gue no esta capturando de manera efectiva las relaciones espaciales y temporales complejas
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que influyen en la propagacién del dengue.

Los pardmetros escogidos para este modelo son:
{'algorithm': 'auto’,

'leaf_size'": 30,

'metric': 'minkowski',

'metric_params': None,

'n_jobs': None,

'n_neighbors'": 5,

'p': 2,

'weights': 'uniform'}

En resumen, los mejores resultados se obtuvieron con Gradient Boosting y Random Forest, gracias a su
capacidad para manejar relaciones no lineales y complejas. Sin embargo, modelos mas simples como
la Regresion Lineal o Ridge también mostraron un rendimiento decente, aunque estan limitados por la
sencillez de sus supuestos.

Es importante destacar que los modelos de regresion empleados, como la regresién lineal, Ridge, Lasso
y los arboles de decisidon, no consideraron explicitamente la estructura de los datos tipo panel. Este tipo
de datos se caracteriza por observar multiples entidades (en este caso, municipios) a lo largo del
tiempo, lo que introduce dependencias temporales y espaciales entre las observaciones. Los modelos
tradicionales de regresion asumen que las observaciones son independientes entre si, lo cual puede
llevar a una subestimacién o sobreestimacion del error si no se considera la estructura inherente de los
datos.

Por ejemplo, la tasa de contagio en un municipio en un periodo especifico podria estar influenciada no
solo por las variables climaticas y sociodemograficas de ese momento, sino también por eventos
ocurridos en periodos anteriores (dependencia temporal) o por lo que sucede en municipios cercanos
(dependencia espacial). Modelos mdas adecuados para este tipo de datos serian los modelos de
regresion de datos de panel, que permiten manejar estas dependencias al incluir efectos fijos o
aleatorios que capturan la heterogeneidad entre las entidades (municipios) y las interacciones a lo largo
del tiempo.

Ademas, existen enfoques avanzados, como modelos de series de tiempo o modelos espacio-
temporales, que podrian proporcionar una mejor representacion de la dindmica del dengue al
considerar relaciones temporales y geograficas. Estos modelos son capaces de manejar la correlacion
temporal entre observaciones sucesivas y la posible influencia espacial entre municipios vecinos,
aspectos cruciales en la propagacion de enfermedades contagiosas como el dengue.

Asimismo, al evaluar estos modelos de manera convencional, una métrica comun es el coeficiente de
determinacién, o R-squared (R2), que mide la proporcion de la varianza de la variable dependiente
explicada por las variables independientes en un modelo de regresion. Un valor de R? cercano a 1 indica

gue el modelo captura gran parte de la variabilidad en los datos, mientras que un valor cercano a 0
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sugiere que el modelo explica poco de esta variabilidad. Sin embargo, al trabajar con datos de panel o
modelos espacio-temporales, el R? debe interpretarse con precaucion, pues estos modelos pueden

incluir efectos de dependencia que no siempre son reflejados en esta métrica tradicional.
En los resultados obtenidos:

e Regresion Lineal: R? de 0.043, lo que indica que este modelo lineal solo explica alrededor del
4.3% de la variacion en los datos. Aunque es un valor positivo, sugiere que el modelo no es muy
efectivo para capturar la relacion entre las variables predictoras y la tasa de contagio de dengue.
Esto puede deberse a que la relacion entre las variables no es estrictamente lineal.

e Ridge Regression: Presentd un R?> de 0.0431, lo que indica que también explica
aproximadamente el 4.3% de la variacion. Su rendimiento es casi idéntico al de la regresion
lineal, lo que refuerza la idea de que un modelo lineal, incluso con penalizacién, no es adecuado
para describir con precisién la complejidad de este conjunto de datos.

e Lasso Regression: Obtuvo un R? negativo (-0.0009), lo que significa que el modelo tiene un
rendimiento inferior al de una linea horizontal que predice el valor promedio de la variable
dependiente. Esto indica que Lasso no es adecuado para estos datos.

o Decision Tree: Presenté un R de -0.167, lo que indica que este modelo no solo fallé en capturar
la relacién entre las variables, sino que sus predicciones fueron significativamente peores que
una prediccidn trivial basada en el promedio de la tasa de contagio de dengue. Un valor negativo
de R? sugiere que el modelo sobre ajusté los datos de entrenamiento, pero no generalizd bien
en los datos de prueba.

e Random Forest: Obtuvo el mayor R? con un valor de 0.152, lo que sugiere que este modelo es
el que mejor captura la relacidn entre las variables predictoras y la tasa de contagio de dengue.
Aunque este valor no es extremadamente alto, refleja que el modelo explica el 15.2% de la
variacién en los datos, lo cual es aceptable dado que se esta trabajando con datos complejos y
no lineales.

e Gradient Boosting: Present6 un R? de 0.143, muy cercano al de Random Forest, lo que confirma
gue este también es un buen modelo para explicar la variabilidad en la tasa de contagio.

e SVR: Obtuvo un R? de 0.0472, lo que indica que aproximadamente el 4.72% de la variacién en
la tasa de contagio de dengue es explicada por las variables independientes en el modelo.
Aunque el valor es positivo, sugiere que SVR no captura efectivamente la relacidon entre las
variables en este conjunto de datos, lo que podria indicar que la relacién entre las variables no
es lineal o que hay factores adicionales no considerados que podrian influir en la tasa de
contagio.
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e KNN (K-Nearest Neighbors): También obtuvo un valor de R? negativo, -0.066, lo que indica que
este modelo no captura adecuadamente la relacidon entre las variables y tiene un rendimiento
inferior al promedio.

En conclusion, se evidencié que los modelos Random Forest y Gradient Boosting no solo obtuvieron el
mejor MSE, sino que también mostraron R? relativamente mas altos en comparaciéon con otros
modelos, lo que confirma su capacidad para captar las relaciones complejas y no lineales en los datos.
Estos resultados resaltan la importancia de considerar el contexto y la estructura de los datos al
seleccionar modelos, asi como la necesidad de explorar enfoques mds sofisticados para abordar
problemas relacionados con datos de panel.

6.3 MODELO LSTM PARA DATOS TIPO PANEL

El modelo LSTM esta disefiado para manejar dependencias en los datos secuenciales, lo que permite
capturar dependencias temporales y mantener la estructura espacial en bases de datos longitudinales
o tipo panel, como es el caso de la base original. Teniendo en cuenta este contexto, se realiza el
entrenamiento de una red neuronal recurrente LSTM.

En la base de datos el factor temporal se representa con la variable ‘Periodo’ y el factor espacial con la
variable ‘Municipio’ como se presenta a continuacion:

Municipio prec2 tmin2 Total_General acueducto alcan estrato_3 casos Periodo

176 BUGA 134.89339 18.80076 123824 0.98192 0.94366  0.16852 14 200001
140 BUGA 110.17971 18.75231 123824 0.98192 0.94366  0.16852 10 200002
324 BUGA 147.59850 18.91008 123824 0.98192 0.94366  0.16852 18 200003
38 BUGA 171.14922 19.13162 123824 0.98192 0.94366  0.16852 27 200004
359 BUGA 173.04630 19.18594 123824 0.98192 0.94366  0.16852 16 200005

Figura 23: Estructura de la base de datos

La variable de respuesta corresponde al logaritmo de la tasa de contagio por cada mil habitantes, para
cada municipio y para cada periodo, de tal modo que:

. taai Casos
asa_contagio = ______ 1000
TOtalGeneral

Pagina 41 de 55



Pontificia Universidad

) JAVERIANA
Cali

log Tasa_contagio = logio| "Tasa_contagio"]

Para este modelo, se usaron como variable de respuesta “log_Tasa_contagio” y variables predictoras
'prec2’, 'tmin2', 'acueducto’, 'alcan’, 'estrato_3'. Debido a que la escala de las variables es diferente,
inicialmente se escalaron los datos para mantener la comparabilidad. Por la estructura temporal de la
base, se generan las secuencias de aprendizaje, manteniendo 12 meses de secuencia durante el
proceso.
Parametros:
model = Sequential([

LSTM(units=100, return_sequences=True, input_shape=(X_train.shape[l],  X_train.shape[2]),
kernel_regularizer='12"),

Dropout(0.5), # Aumento de dropout

BatchNormalization(),

LSTM(units=100, return_sequences=True, kernel_regularizer="12'),
Dropout(0.5),
BatchNormalization(),

LSTM(units=50, return_sequences=False, kernel_regularizer='12"),
Dropout(0.5),

Dense(units=100, activation="relu'), # Mas neuronas en la capa densa

Dropout(0.5),

Dense(1)
1)
Pardmetros para compilacion:
optimizer = Adam(learning_rate=0.0005)
model.compile(optimizer=optimizer, loss='mean_squared_error', metrics=['mae'])
early_stopping = EarlyStopping(monitor="'val_loss', patience=20, restore_best_weights=True)
Resultados:

R? MAE Loss promedio
Train 0.2439 0.0514 0.0062
Test 0.2184 0.0478 0.0058

Tabla 6: Resultados modelo LSTM para datos tipo panel

Las métricas de desempefio del modelo de prediccién resultaron bajas, lo que puede atribuirse a la
presencia significativa de ceros en los datos. Esta alta proporcién de cercanos a cero dificulta que el
modelo capture patrones consistentes, afectando su capacidad predictiva. La variabilidad en los datos
y la predominancia de ceros reduce la precisién y el ajuste del modelo. Graficamente, se observa que
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el modelo no capta adecuadamente el comportamiento de la tasa de contagio, ya que los valores
predichos son, generalmente, inferiores a los reales. Se destaca que el modelo no presenta sobreajuste,
ya que las métricas de entrenamiento se mantienen estables en el conjunto de prueba. Las técnicas de
regularizacién L2, Dropout y Early Stopping contribuyen a evitar el sobreajuste en el modelo.

Resultados de Entrenamiento Resultados de Prueba
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Figura 24: Comportamiento del modelo LSTM para la prediccion de la tasa de contagios

Con base en el analisis de la base de datos, se observé que el comportamiento de los casos reportados
por municipio en el Valle del Cauca presenta una heterogeneidad significativa. Esta variabilidad implica
gue algunos municipios tienen dindamicas particulares en la incidencia de casos, posiblemente
influenciadas por factores demograficos, socioecondmicos, climaticos u otros aspectos contextuales.
Por lo tanto, se decidio ajustar el enfoque del modelo. En lugar de intentar predecir el nUmero de casos
considerando todos los municipios como un Unico conjunto homogéneo, se optd por agrupar los
municipios segln patrones similares en la cantidad de casos reportados. Esta agrupacion permite
abordar las diferencias intrinsecas en el comportamiento de los casos entre municipios. Una vez
definidos estos grupos, se construyen modelos especificos para cada grupo.

Ademas, dado que la incidencia de los casos esta influenciada por factores temporales (como
variaciones estacionales o tendencias anuales), se incorpora el factor tiempo en el modelo. Este
enfoque combinado busca mejorar la precisién del modelo al reconocer y capturar tanto las diferencias
espaciales (entre municipios o clusteres) como las temporales, reflejando de manera mas adecuada la
realidad observada en los datos.

6.4 MODELO LSTM PARA DATOS TIPO PANEL CON DIVISION DEL CONJUNTO DE DATOS
POR CONGLOMERADOS PARA MUNICIPIOS

Se tuvo en cuenta dos factores fundamentales para dividir el conjunto de datos: inicialmente, realiza
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un andlisis de conglomerados a través de un K-Means usando como informaciéon principalmente el
numero de casos y los municipios, para determinar las diferencias estadisticas importantes y cuantos
grupos se deben tener en cuenta. Adicionalmente, se investigd sobre el nivel de complejidad de los
servicios prestados en la red de salud que presentan los municipios en el Valle del Cauca.

Analisis de conglomerados
Se realiza un analisis de conglomerados K-Means para identificar los grupos de municipios con
comportamiento diferencial en el nimero de casos reportados, para esto, se define a priori utilizar dos
clusteres obteniendo como resultado que el primer cluster esta conformado por los municipios de Cali,
Buga, Tulud, Cartago y Palmira, y el segundo grupo por los restantes 37 municipios del Valle del Cauca.

Se observa que estos 5 municipios tienen un mayor nimero de casos reportados versus los demas
municipios del Departamento.
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Figura 25: Casos reportados en municipios con hospitales Nivel 3 y municipios sin hospitales Nivel 3

Boxplot de Casos por Cluster

175

150

25

0 1
Cluctar

Figura 26: Boxplot para numero de casos por Cluster sin observar datos atipicos
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Estructura servicios de salud de los municipios en el Valle del Cauca Niveles de

complejidad en los hospitales publicos y privados.

En Colombia, el sistema de salud clasifica los hospitales en niveles de complejidad de acuerdo con los
servicios que ofrecen y los recursos tecnolégicos y humanos disponibles. Estos niveles se dividen
principalmente en tres categorias [1] [42] :

e Primer nivel de atencion:

Los hospitales de primer nivel ofrecen servicios basicos de atenciéon primaria. Estos incluyen
consultas médicas generales, servicios de enfermeria, vacunacién, odontologia bdsica, control
prenatal, programas de promocion y prevencién, y tratamiento de enfermedades comunes.
Estan orientados a la atencién de la mayoria de las necesidades de salud de la poblacidn, sin la
necesidad de tecnologias o especialistas avanzados.

e Segundo nivel de atencion:

Los hospitales de segundo nivel tienen mayor complejidad que los de primer nivel. Ofrecen
atencidén especializada en dreas como pediatria, ginecologia, medicina internay cirugia general.
También cuentan con laboratorios mds avanzados, servicios de imagenologia y hospitalizacion.
Estos centros se encargan de la atencién de problemas de salud que no pueden ser resueltos
en los hospitales de primer nivel.

e Tercer nivel de atencion:

Los hospitales de tercer nivel son los mds complejos dentro del sistema de salud colombiano.
Ofrecen atencidn altamente especializada en dreas como cardiologia, oncologia, neurocirugia
y unidades de cuidados intensivos (UCI). Estos hospitales estan equipados con tecnologia de
punta y profesionales especializados, lo que les permite tratar condiciones de salud criticas y
realizar intervenciones quirurgicas complejas.

De acuerdo con la Red Colombiana contra el Ataque Cerebral (RecaVar) [2] [43], en el Valle del Cauca
hay uUnicamente 13 hospitales de tercer nivel, de los cuales 10 se encuentran en Cali, uno en
Guadalajara de Buga, uno en Palmira y uno en Tulud. Estos centros hospitalarios atienden casos de
salud complejos, incluidos los derivados de complicaciones por dengue, que provienen de otros
municipios del departamento e incluso de otras regiones del suroccidente colombiano. Como
resultado, muchos de los casos remitidos se registran directamente en estos cuatro municipios
principales.

En la base de datos, el comportamiento de estos 4 municipios es diferencial respecto al numero de
casos de dengue reportados, como se observa a continuacién:
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Figura 27: Comportamiento del nimero de casos para municipios con hospitales de Nivel 3
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Figura 28: Comportamiento del numero de casos para municipios sin hospitales de Nivel 3

Debido a la diferencia en el comportamiento de los casos reportados de dengue, los cluster
encontrados en el andlisis de conglomerados y considerando la dinamica de atencidn en los centros de
salud y hospitales, se decide dividir la base de datos original en dos conjuntos. El primer conjunto se
obtendra aplicando un filtro por municipio, conservando Unicamente los casos de "CALI", "PALMIRA",
"BUGA" y "TULUA". El segundo conjunto incluira los datos de los demas municipios, excluyendo estos
cuatro del filtrado.
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Para este modelo, se usaron como variable de respuesta “casos” y variables predictoras 'prec2’, 'tmin2’,
'Total_General', 'acueducto’, 'alcan’, 'estrato_3'. Debido a que la escala de las variables es diferente,
inicialmente se escalaron los datos para mantener la comparabilidad. Por la estructura temporal de la
base, se generan las secuencias de aprendizaje, manteniendo 10 meses de secuencia durante el
proceso.
Pardmetros:
model = Sequential([
LSTM(units=100, return_sequences=True, input_shape=(X_train.shape[1],
X_train.shape([2]), kernel_reqularizer='12'),
Dropout(0.2), # Aumento de dropout
BatchNormalization(),
LSTM(units=100, return_sequences=True, kernel_regularizer="12'),
Dropout(0.2),
BatchNormalization(),
LSTM(units=50, return_sequences=False, kernel_regularizer="12"),
Dropout(0.2),
Dense(units=100, activation="relu'), # Mds neuronas en la capa densa
Dropout(0.2),
Dense(1)
I)
Parametros para compilacion:
optimizer = Adam(learning_rate=0.0005)
model.compile(optimizer=optimizer, loss='mean_squared_error', metrics=['mae’])
early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss’, patience=20,
restore_best_weights=True)

Resultados:
R? MAE Loss promedio
Train 0.8788 0.1949 0.2352
Test 0.8227 0.2260 0.2694

Tabla 7: Resultados para modelo LSTM para Municipios con hospitales Nivel de atencion 3

Los resultados del ajuste del modelo muestran métricas aceptables tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el de prueba. En relacidn con el RZ, se establece que el 88% de la variabilidad
de los valores reales puede ser explicada por las predicciones del modelo. Ademas, el error promedio
y la tasa de pérdida son bajos, lo que respalda el buen ajuste del modelo.

Graficamente, se observa que el modelo capta adecuadamente el comportamiento del nimero de
Pagina 47 de 55



Pontificia Universidad

5 JAVERIANA

Cali

casos reportados en los municipios con hospitales de nivel 3. También se destaca que el modelo no
presenta sobreajuste, ya que las métricas de entrenamiento se mantienen estables en el conjunto de
prueba. Las técnicas de regularizacion L2, Dropout y Early Stopping contribuyen a evitar el sobreajuste
en el modelo.
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Figura 29: Comparacion entre valores reales y predichos para train y test
Calculo de la tasa

Este modelo nos brinda informacién sobre el nimero de contagios por municipio para cada periodo en
el Valle del Cauca, partiendo de informacién climatica y sociodemografica; no obstante, nuestro
objetivo plantea el analisis para la tasa de contagios, por lo que podemos utilizar las predicciones del
numero de contagios y dividirla por el nimero de habitantes en el municipio, tal y como se calculd la
tasa anteriormente. De tal modo qué:

Casos

Tasa_contagio_estimada = 1000

*
Tota _General
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6.6 MODELO LSTM PARA LOS MUNICIPIOS SIN HOSPITALES CON NIVEL DE ATENCION
3
Para este modelo, se usaron como variable de respuesta “casos” y variables predictoras 'prec2’, 'tmin2’,
'Total_General', 'acueducto’, 'alcan', 'estrato_3' y se excluyeron los municipios “CALI” “BUGA”,
“TULUA” y “PALMIRA”. Por la estructura temporal de la base, se generan las secuencias de aprendizaje,
manteniendo 10 meses de secuencia durante el proceso.

Parametros:
model = Sequential([
LSTM(units=100, return_sequences=True, input_shape=(X_train.shape[1], X_train.shape[2]),
kernel_regularizer='12"),
Dropout(0.2),
BatchNormalization(),

LSTM(units=100, return_sequences=True, kernel_regularizer="12'),
Dropout(0.2),
BatchNormalization(),

LSTM(units=50, return_sequences=False, kernel_regularizer='12"),
Dropout(0.2),

Dense(units=100, activation="relu'), # Mas neuronas en la capa densa
Dropout(0.2),
Dense(1)

1)

Parametros para compilacion:

optimizer = Adam(learning_rate=0.0005)
model.compile(optimizer=optimizer, loss='mean_squared_error', metrics=['mae'])
early_stopping = EarlyStopping(monitor="'val_loss', patience=20, restore_best_weights=True)

Resultados:
R? MAE Loss promedio
Train 0.4576 0.3688 0.6136
Test 0.4610 0.3959 0.6810

Tabla 8: Resultados para modelo LSTM para hospitales sin nivel de atencion 3

Los resultados del ajuste del modelo muestran métricas poco aceptables tanto en el conjunto de
Pagina 49 de 55



Pontificia Universidad

\y JAVERIANA

Cali

2

3

entrenamiento como en el de prueba. Este modelo presenta gran cantidad de ceros en la variable de
respuesta, es decir, hay municipio en los que, por periodos de tiempo prolongados, no reportan casos
de dengue; esto conlleva a que el modelo pierda eficiencia en la prediccidn y se refleja en las métricas.
Graficamente, se observa que las predicciones del modelo tienen un comportamiento inferior versus
lo valores reales.

Resultados de Entrenamiento Resultados de Prueba

—— Real - Entrenamiento —— Real - Test
Prediccion - Entrenamiento Prediccion - Test

150 200

125

150
100

100

| Niimero de contagios

T T T T T T T T T T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
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Figura 30: Comparacion entre valores reales y predichos para train y test para modelo de otros municipios

6.7 INTERFAZ GRAFICA PARA USO DEL MODELO EN EL CONTEXTO REAL

Se ha desarrollado una interfaz grafica de usuario (GUI) para facilitar la prediccién del nimero de casos
en los cuatro municipios con hospitales nivel 3 en el Valle del Cauca, utilizando el modelo de red neuronal
previamente entrenado. Esta interfaz fue implementada en Python usando la biblioteca tkinter, y la
légica de prediccidn se basa en un modelo de predicciéon de series temporales. A continuacion, se
describen los principales componentes de la implementacién:

Para cargar el modelo de prediccidn, se utiliza la funcién load_model de TensorFlow para cargar un
modelo previamente entrenado y guardado en el archivo Mejor_modelo_Cali_87.h5. Este modelo fue
entrenado para predecir el nimero de casos con base en seis variables de entrada: prec2, tmin2,
acueducto, alcantarillado, Total_General y el estrato_3.

# Cargar el modelo previamente entrenado
model = load _model('Mejor_modelo _Cali 87.h5")

Figura 31: Cédigo para cargue de modelo
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los escaladores StandardScaler de la biblioteca scikit-learn. Se ajustan estos escaladores con los datos
originales cargados desde el archivo datos.csv. Esto asegura que los valores de entrada y salida se
normalicen correctamente antes de ser procesados por el modelo.

La Interfaz Grafica de Usuario (GUI), se crea con tkinter, donde se definen etiquetas y campos de

entrada para que el usuario introduzca los valores de las seis variables. Cada uno de estos valores es
recibido y almacenado para su posterior uso en el proceso de prediccion.

Una vez que el usuario introduce los valores, estos se procesan y se escalan para ajustarse a los datos
de entrenamiento. La funcién de prediccidon toma estos valores escalados, los pasa al modelo de red
neuronal y obtiene una prediccién escalada. Posteriormente, el resultado es desescalado para obtener
el valor real y se muestra al usuario en un cuadro de mensaje.

La GUI tiene un botdn que, al ser presionado, ejecuta la predicciéon y muestra el resultado mediante un
cuadro de didlogo emergente. En caso de error, se muestra un mensaje de advertencia al usuario.

# Boton para hacer la prediccionS
predict_button = tk.Button(root, text="Hacer Prediccidn"”, command=hacer_prediccion)

predict_button.pack()
Figura 32: Codigo de creacion de boton en la GUI para ejecutar el modelo

A continuacidn, se presenta una demostracién visual de la interfaz grafica de usuario (GUI) que fue
desarrollada para realizar predicciones de casos utilizando un modelo de red neuronal previamente
entrenado. Esta interfaz permite que el usuario ingrese los valores correspondientes a las variables de
entrada y obtenga el nimero estimado de casos.

La interfaz fue diseflada para ser simple y funcional, ofreciendo una experiencia de usuario intuitiva
para quienes deseen realizar predicciones sin necesidad de interactuar directamente con el cddigo
subyacente.

17.56705
Total_General
2039176

acueducto

estrato 3
031626

Hacer Prediccion |

§ Prediccion X

0 La prediccidn de casos reales es: 284.63
Aceptar

Figura 33: Visualizacion de interfaz grdfica funcional
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La interfaz grafica incluye campos de texto para ingresar valores especificos de las variables relevantes
(prec2, tmin2, acueducto, alcantarillado, Total_General y el estrato_3) y un botdn que permite generar
la prediccion de casos. Los resultados son mostrados en una ventana emergente al realizar la prediccion.

7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
7.1 CONCLUSIONES

La incorporacion de 22 variables climaticas, sociales y demograficas provenientes de diversas fuentes
como SIVIGILA, Copernicus Climate Change Service y el DANE, esta en linea con los estudios que
enfatizan la importancia de integrar factores externos para predecir casos de dengue. Tal como se
menciona en el estado del arte, modelos recientes han mostrado que la inclusién de variables climaticas
(temperatura, precipitaciones, humedad) mejora significativamente la precision predictiva, como lo
demuestra el uso de Random Forest en Costa Rica y LSTM en Brasil.

La decision de dividir los municipios en grupos de acuerdo con sus caracteristicas refleja una estrategia
para abordar la heterogeneidad observada en el comportamiento de los casos. Esta estrategia tiene
antecedentes en estudios que también segmentaron los datos por regiones o caracteristicas especificas
para mejorar la precision de los modelos, como el analisis espacio-temporal de los casos en
departamentos colombianos y el enfoque basado en clusteres sugerido en la revisidn sistematica de
métodos predictivos.

En el andlisis exploratorio de los datos se evidencia que existe consistencia y constancia en el
comportamiento de las variables climaticas en la mayoria de los municipios del Valle del Cauca, ademas,
es clara la diferencia en numero de habitantes y nimero de casos reportados entre municipios. Por
otra parte, en la variable casos existe gran cantidad de ceros, demostrando que en los municipios
pequeiios no se reportan tantos casos, lo que plantea la hipdtesis que en estos municipios no se tiene
una vigilancia rigurosa de la enfermedad debido a las limitaciones administrativas que se puedan
presentar o se reportan en la ciudad capital, Cali, debido la complejidad de los servicios de salud.

Las variables 'prec’, 'tmin2’, 'Total_General’, 'acueducto’, 'alcan'y 'estrato_3'presentan una correlacion
superior a 0.27 con la variable “casos” y fueron usadas para el entrenamiento del modelo, permitiendo
recopilar informacidn relevante del comportamiento de esta enfermedad.

Se evaluaron distintos modelos de regresién, haciendo principal énfasis en las redes neuronales
secuenciales LSTM que permiten mantener el comportamiento de datos tipo panel que es original de
la base de datos. Fue necesaria la divisién del conjunto de datos de acuerdo con los resultados
obtenidos en la clusterizacién y a la configuracién de la infraestructura de salud en el Valle del Cauca,
permitiendo obtener un modelo con métricas estables y aceptables para el conglomerado de
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municipios comprendidos por “CALI”, “BUGA” “TULUA” y “PALMIRA”. Para este modelo se creé una
interfaz grafica que permita obtener la prediccion del modelo con los datos que el usuario le suministre.

Para los demas municipios, se evidencia la presencia de varios meses en los que no se presentan casos
reportados de dengue, esto produce a que el comportamiento de esta enfermedad sea mas dificil de
capturar por un modelo de regresion. A esto se le conoce como "inflacion de ceros" y conlleva que los
modelos de regresién tradicionales o modelos como el LSTM, no capturen adecuadamente la
naturaleza discreta y sesgada de los datos. La inflacion de ceros puede distorsionar los resultados al
subestimar o sobreestimar la relacion entre las variables predictoras y la respuesta. Este fendmeno se
presentd tanto para el nUmero de casos como para la tasa de contagios por municipio en el Valle del
Cauca.

La implementacion de una interfaz grafica que permite al usuario realizar predicciones personalizadas
refleja un enfoque orientado a la aplicacidn practica de los resultados, algo que no siempre se enfatiza
en la literatura, pero que aumenta la utilidad del modelo en contextos reales. Esto se alinea con el
interés creciente en crear herramientas accesibles para la gestion de brotes, como se sugiere en
estudios recientes.

7.2 TRABAJOS FUTUROS
Para futuros trabajos, se propone incluir mas caracteristicas climaticas y socioeconédmicas que permitan
predecir de una mejor manera los casos de dengue en cada uno de los municipios del Valle del Cauca,
manteniendo la dependencia temporal y espacial.
Se propone evaluar otros modelos que permitan comprender la estructura de la base de datos y la
cantidad importante de ceros por la naturaleza propia del caso de uso, lo que permite predecir el

nuimero de casos y tasas de contagio en municipios con poca poblacién y limitaciones en la red de salud.

Se plantea evaluar la inclusion del web scraping en los modelos a nivel de municipio, ya que
actualmente solo es posible detectar las busquedas a nivel departamental.
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