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Resumen

El presente trabajo de investigacién propone un modelo predictivo para la identificacién de zonas
con riesgo elevado de dengue grave en el municipio de Girén, fundamentado en la integracién de
variables epidemiolédgicas, climaticas, sociodemogréficas y asociadas a la calidad de la atencién en
salud. La problematica analizada surge de la alta carga de enfermedad y letalidad atribuida al
dengue en contextos de vulnerabilidad social, donde la respuesta del sistema de salud es limitada
o inadecuada.

Se implementé una metodologia cuantitativa que incluyé la consolidacién de fuentes de datos
oficiales como SIVIGILA, registros de visitas ETV y registros meteorolégicos diarios. Tras un
riguroso proceso de limpieza, transformacién y unificacién de bases de datos, se construy6 una
matriz de variables predictoras a nivel de barrio. Esta matriz fue utilizada para entrenar modelos de
clasificacion, entre ellos Random Forest y Regresién Logistica, los cuales fueron evaluados mediante
validacién cruzada estratificada, obteniendo desempetios 6ptimos (AUC-ROC promedio > 0,99).

Se integraron indicadores de riesgo clinico (discordancia entre clasificacién y conducta), recon-
sultas frecuentes en una misma IPS, visitas miltiples en menos de diez dias, y exposicién ambiental
(precipitacion y criaderos). La visualizacién geoespacial se realizé mediante mapas interactivos tipo
choropleth, lo que facilita la identificacién visual de dreas prioritarias. El modelo contribuye de for-
ma significativa a la planificacion territorial en salud, proponiendo un enfoque preventivo y basado
en evidencia.

Palabras Clave: dengue, aprendizaje automatico, salud publica, riesgo geoespacial, calidad en
salud.
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CAPITULO 1

Introduccion

El dengue representa una de las principales amenazas para la salud puiblica en América Latina, con
un crecimiento sostenido en su incidencia y severidad en las tltimas décadas [1]. En particular, el
dengue grave o hemorragico ha mostrado una tendencia preocupante, especialmente en zonas urba-
nas densamente pobladas y con deficiencias en servicios de saneamiento y salud [2]. En Colombia,
el Sistema Nacional de Vigilancia en Salud Publica (SIVIGILA) ha reportado cifras crecientes de
dengue grave, lo que evidencia la necesidad de herramientas analiticas que permitan anticipar su
ocurrencia y facilitar la intervencién oportuna.

Modelos predictivos basados en técnicas de aprendizaje automatico han demostrado ser ttiles
para la deteccién temprana de brotes y la identificacién de zonas de riesgo [3]. Estos modelos per-
miten incorporar grandes volimenes de informacién heterogénea, tales como variables climéaticas
(precipitacién, temperatura), demogréaficas (edad, sexo), socioeconémicas (estrato) y factores aso-
ciados al acceso y calidad en salud [4]. Sin embargo, en muchos contextos locales ain se carece de
modelos aplicados que integren datos multifuente con validacién territorial.

Este trabajo desarrollé un modelo predictivo robusto que integré informacién epidemiolégica,
ambiental y de calidad de servicios de salud para identificar barrios con mayor probabilidad de
ocurrencia de dengue grave en Girén, Santander. El modelo no solo se enfoco en la prediccién
estadistica, sino también en la interpretacion de los factores de riesgo y la visualizacién territorial
mediante herramientas geoespaciales. La propuesta se aline6 con los principios de vigilancia epide-
mioldgica activa y gestién basada en datos, con el fin de fortalecer la toma de decisiones de salud
publica local.



CAPITULO 2

Contextualizacion del Proyecto

2.1. Definicion del Problema

El municipio de Girén, localizado en el departamento de Santander (Colombia), ha sido histéri-
camente afectado por brotes recurrentes de dengue, incluyendo casos graves y fatales. A pesar de
los esfuerzos institucionales por mitigar la propagacién del vector Aedes aegypti, persisten condicio-
nes estructurales que propician su reproduccion y dificultan la contencién del virus: viviendas con
deficiencias en saneamiento, concentracién de criaderos potenciales en entornos domésticos, falta
de cobertura continua en salud y debilidades en la atencién oportuna de casos reportados.

Adicionalmente, los registros en SIVIGILA muestran inconsistencias en la clasificacién y manejo
clinico de los casos de dengue, lo cual podria estar relacionado con deficiencias en la implementacién
de la gufa nacional para la atencién integral del paciente con dengue. Es comin encontrar pacientes
con signos de alarma o diagndstico de dengue grave manejados en consulta ambulatoria, asi como
personas que acuden varias veces a la misma IPS por falta de resolucién clinica o seguimiento
oportuno.

Frente a esta situacion, se planted la necesidad de construir un modelo predictivo que permitiera
integrar variables multifuente —epidemioldgicas, climaticas, sociodemogréficas y de calidad en la
atencién— para identificar zonas geograficas con mayor probabilidad de riesgo. Esta herramienta
busca superar las limitaciones de los andlisis descriptivos tradicionales y dotar a los tomadores de
decisiones de un instrumento 1til para priorizar intervenciones, mejorar la asignacion de recursos
y reducir la letalidad por dengue en el territorio.

La ausencia de mecanismos automatizados de alerta temprana en el municipio de Girén, junto
con la necesidad de focalizar la prevencién en barrios de alta vulnerabilidad, reforzé la pertinencia
de un enfoque integral apoyado en ciencia de datos y aprendizaje automatico.

2.1.1. Planteamiento del Problema

El dengue es una enfermedad viral transmitida por mosquitos que representa un desafio signifi-
cativo para la salud piblica a nivel mundial. A pesar de los esfuerzos en prevencién y control, sigue
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siendo una de las principales causas de morbilidad y mortalidad en muchas regiones, especialmente
en areas tropicales y subtropicales. La letalidad del dengue se ve influenciada por multiples factores,
incluyendo las condiciones sociodemograficas y socioeconémicas de las zonas afectadas, asi como la
calidad de los servicios de salud disponibles. En muchas comunidades, la falta de recursos adecua-
dos y deficiencias en la atencion médica agravan la situacién, aumentando la mortalidad asociada
a esta enfermedad [1].

En Colombia, el comportamiento endemo-epidémico del dengue ha mostrado una alta recurren-
cia, especialmente en departamentos como Santander. Segtn los registros del Sistema Nacional de
Vigilancia en Salud Piblica (SIVIGILA), entre 2018 y 2024 se notificaron 9.437 casos de dengue
en el municipio de Girén, de los cuales 267 fueron clasificados como dengue grave, representando
un 2,83 % del total.

En el ano pico de 2019, se reportaron méas de 2.300 casos solo en Girén, lo que posiciond al
municipio como una de las zonas més afectadas del area metropolitana de Bucaramanga en el De-
partamento de Santander. Aunque ha habido fluctuaciones en la incidencia, la carga de enfermedad
se ha mantenido elevada, a pesar de los esfuerzos institucionales en control vectorial y atencién
médica.

El anélisis de los reportes de SIVIGILA evidencia recurrencia de eventos en los mismos pacientes,
reconsultas frecuentes a una misma IPS y falta de seguimiento clinico oportuno, lo cual sugiere
fallas sistematicas en la respuesta institucional. Estas situaciones no solo incrementan el riesgo de
progresion a formas graves, sino que comprometen la capacidad resolutiva del sistema de salud ante
una eventual epidemia.

Con base en la base de SIVIGILA para los casos de reporte de 2018 a 2024, se identificaron
casos en los que una misma persona fue atendida varias veces en un corto periodo, con diferencias
menores a 10 dias entre fechas de notificacion, y sin evidencia de atencién hospitalaria cuando el
caso estaba clasificado como dengue con signos de alarma o dengue grave. Ademés, se documenté
la atencién reiterada en las mismas IPS, lo que sugiere posibles fallas en la resolucién clinica o
ausencia de seguimiento adecuado.

Por otro lado, el componente ambiental también contribuye al riesgo. En las 9.885 viviendas
visitadas por el grupo ETV, se encontré presencia de criaderos en més del 78 %, siendo los tanques,
llantas y floreros los principales focos. lo que representa un foco critico para la proliferacion del
vector Aedes aegypti. Estas evidencias empiricas reforzaron la hipdtesis de que las deficiencias
estructurales y de calidad de atencién estan directamente asociadas al riesgo de agravamiento y a
la carga territorial del dengue.

En este contexto, resulta fundamental desarrollar herramientas predictivas basadas en evidencia
que permitan anticipar zonas de mayor vulnerabilidad y riesgo. Modelos de aprendizaje automati-
co aplicados al contexto de salud ptublica han demostrado ser tutiles para apoyar la planificacién
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territorial, optimizar recursos y focalizar acciones preventivas [3]. Sin embargo, su implementacién
a nivel local ha sido escasa o inexistente.

La presente investigacion se planteé como respuesta a esta necesidad, buscando construir un
modelo predictivo multivariable que integre datos epidemiolégicos, climéticos, sociodemograficos y
de calidad de atencién para identificar con mayor precision las zonas criticas del municipio. Este
modelo tiene el potencial de convertirse en una herramienta estratégica para fortalecer la vigilancia
en salud publica, la respuesta institucional y la toma de decisiones informadas por parte de los
entes territoriales.

2.1.2. Formulacion

Cdémo se puede desarrollar un modelo predictivo eficaz que identifique las zonas de alto riesgo
de presencia de dengue grave, integrando variables epidemioldgicas, climéticas, sociodemogréficas,
socioeconémicas y de calidad de los servicios de salud, para mejorar la respuesta de salud publica
y la asignaciéon de recursos?

2.1.3. Sistematizacién

,Qué variables provenientes de fuentes epidemioldgicas, entomoldgicas, climaticas y sociode-
mograficas presentan mayor frecuencia o asociacién con la ocurrencia de casos graves de dengue?

. Qué técnicas de aprendizaje supervisado permiten integrar datos multifuente para construir
un modelo predictivo confiable de riesgo territorial de dengue grave, y qué variables resultan mas
significativas en la clasificacién de zonas de alta prioridad?

,Qué indicadores derivados de los registros clinicos pueden emplearse para evaluar de manera
indirecta la calidad de la atencién médica frente al dengue, y cémo impactan estos en la prediccién
del riesgo de gravedad a nivel territorial?

Para abordar la alta incidencia de dengue grave en ciertas areas, es necesario desarrollar un
modelo predictivo que no solo identifique las zonas de riesgo, sino que también evalie las condiciones
sociodemograficas, socioecondémicas y la calidad de la prestacién de servicios de salud en esas zonas.
Este modelo debe ser capaz de:

Integrar Datos Diversos: Incluir variables epidemioldgicas, climéticas, sociodemograficas y so-
cioeconémicas que influyen en la incidencia de dengue grave.

Evaluar la Calidad de los Servicios de Salud: Incorporar indicadores indirectos construidos a par-
tir de los registros de SIVIGILA, como la discordancia entre clasificacién clinica y conducta médica,
la recurrencia de atencién por el mismo evento en menos de diez dias, y el nimero de reconsultas
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en una misma institucién prestadora, permitiendo identificar deficiencias en el seguimiento clinico
y la adherencia a guias de manejo.

Identificar Areas de Intervencién Prioritaria: Detectar barrios con alta concentracién de criade-
ros, casos graves, reconsultas frecuentes y atencién ambulatoria inadecuada, lo que permite priorizar
acciones de control vectorial, vigilancia clinica y fortalecimiento institucional de forma focalizada
y territorializada.

Mejorar la Respuesta de Salud Piblica: Generar evidencia geoespacial y multivariada que apoye
la toma de decisiones basada en datos, facilitando la planificacién de intervenciones preventivas, la
distribucion de recursos en salud y el fortalecimiento de la vigilancia epidemiolégica activa frente a
eventos de dengue grave.

2.2. Objetivos

2.2.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo predictivo que identifique las zonas de riesgo donde pueda presentarse
alta incidencia de dengue grave a través de Técnicas de Aprendizaje Automatico que evalué tanto
las condiciones sociodemogréficas y socioeconémicas de la zona como la calidad de la prestacién de
servicios de salud del drea

2.2.2. Objetivos Especificos

= Objetivo especifico 1 Recolectar datos epidemiolégicos, climaticos, sociodemograficos y socio-
econémicos que influencien la incidencia de dengue grave.

= Objetivo especifico 2 Crear un modelo predictivo que integre los datos sociodemograficos,
socioeconomicos y de calidad de los servicios de salud para identificar las zonas de alto riesgo
de dengue grave.

= Objetivo especifico 3 Incluir en el modelo predictivo variables relacionadas con la calidad de
la atencién médica en las zonas estudiadas

2.3. Marco de Referencia

El desarrollo de un modelo predictivo para la identificacion de zonas de riesgo de letalidad
por dengue se basa en un enfoque integral que considera las condiciones sociodemogréficas y la
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calidad de los servicios de salud. Este marco de referencia explora los conceptos bésicos y las ideas
principales que sustentan el proyecto, proporcionando un enfoque tedrico que integra multiples
disciplinas para abordar el problema de manera holistica.

2.3.1. Marco Tedrico

= 1.Epidemiologia del Dengue y Determinantes Sociales

El dengue es una enfermedad viral aguda transmitida por el mosquito Aedes aegypti, am-
pliamente distribuido en regiones tropicales y subtropicales. El virus pertenece al género
Flavivirus y se presenta en cuatro serotipos (DENV-1 a DENV-4), lo que implica que una
persona puede contraer la infeccion mdas de una vez, aumentando el riesgo de formas graves
como el dengue con signos de alarma o dengue grave [2].

Desde una perspectiva epidemioldgica, el dengue tiene un comportamiento endemo-epidémi-
co, es decir, presenta casos sostenidos en el tiempo con brotes periédicos. La Organizacion
Mundial de la Salud lo ha clasificado como una de las diez principales amenazas para la salud
ptblica global [1].

Los determinantes sociales de la salud desempenan un papel fundamental en la transmisién y
severidad del dengue. Segin el marco conceptual propuesto por la OMS, estos determinantes
incluyen las condiciones sociales, econdmicas y ambientales en que las personas nacen, crecen,
viven y trabajan, influenciadas por la distribucién desigual de recursos, poder y acceso a
servicios esenciales como salud, agua potable y saneamiento [4].

Un componente clave dentro de estos determinantes es la calidad de la atencion en salud. Esta
se refiere a la oportunidad, continuidad y resolutividad con que los servicios de salud atienden
los casos de dengue. Deficiencias en la calidad de la atencién, como demoras en el diagnéstico,
falta de seguimiento clinico, o tratamientos inadecuados, pueden contribuir a la progresiéon
de la enfermedad hacia formas graves e incluso a desenlaces fatales [5]. En contextos donde
los servicios de salud son limitados o presentan barreras de acceso, esta situacién se agrava,
aumentando la vulnerabilidad de las comunidades afectadas.

En el caso del dengue, factores como el bajo nivel socioeconémico, la falta de infraestructura
sanitaria adecuada, el hacinamiento, la educacién deficiente y la limitada cobertura en salud,
crean un entorno favorable para la proliferacion del vector y dificultan una respuesta efectiva
ante la enfermedad. Por ejemplo, en comunidades con acceso limitado al agua potable, es
comun almacenar agua en recipientes abiertos, lo que se traduce en criaderos potenciales
para el mosquito Aedes aegypti [4].

Asimismo, la falta de educacién en salud piblica y la débil participacién comunitaria contri-
buyen a una baja percepcion del riesgo, menor adopcion de medidas preventivas, y demoras
en la busqueda de atencion médica. Esto no solo incrementa la transmisién, sino también
el riesgo de progresion hacia formas graves, especialmente en contextos donde el acceso a
servicios médicos es limitado [6].
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Estudios realizados en paises endémicos han demostrado que el riesgo de dengue se concentra
en zonas densamente pobladas y con condiciones precarias de vivienda, saneamiento y servi-
cios publicos. Estas condiciones estructurales no solo favorecen la transmision del virus, sino
que dificultan la implementacién de intervenciones efectivas de control vectorial y atencién
oportuna [7].

En este sentido, entender la relacion entre los determinantes sociales y el dengue no solo permi-
te explicar la distribucién desigual de la enfermedad, sino que también orienta la formulacion
de politicas ptublicas basadas en equidad, prevencion y gestion territorial del riesgo.

s 2. Analisis geoespacial y datos multifuente

La incorporaciéon del componente espacial es esencial para interpretar la distribucion del
riesgo. Estudios recientes como los realizados por Kraemer et al. (2015), que mapearon la
distribucién de Aedes aegypti y Aedes albopictus a nivel global, y Chadsuthi et al. (2012),
quienes modelaron la incidencia de dengue en funcién del clima en Tailandia, han demostra-
do la utilidad de métodos como regresion geogrificamente ponderada (GWR), interpolacién
espacial, andlisis bayesiano espacial y mapas tipo choropleth para modelar eventos como el
dengue [3][8][9]. En este proyecto se integraron datos de vigilancia y visitas ETV a través
de geocodificacién por barrios, lo cual facilité la construcciéon de mapas de riesgo visuales
y permitié correlacionar la concentracién de criaderos con la frecuencia de casos graves en
determinadas zonas. El uso de archivos GeoJSON y shapefiles, asi como herramientas de vi-
sualizacién como Plotly y QGIS, fortalecié la comunicacion de los resultados a las autoridades
locales.

= 3. Aplicaciones de modelos predictivos en enfermedades transmitidas por vectores

Estudios realizados en paises endémicos como Brasil (Souza et al., 2019), México y Tailandia
(Chadsuthi et al., 2012) han mostrado que la integracién de variables ambientales, sociales
y clinicas mejora la precisién de los modelos de prediccién de dengue [9][10]. En contextos
locales como el de Girén, donde la capacidad de respuesta institucional es limitada, el uso
de estas herramientas representa una oportunidad para focalizar intervenciones preventivas y
mejorar los sistemas de alerta temprana. En este proyecto, la modelacién incluyd escenarios
con y sin variables de calidad de atencién y precipitaciones acumuladas, encontrando que su
inclusién aumenté significativamente la capacidad predictiva del modelo, lo que confirma su
relevancia practica y su potencial para apoyar la toma de decisiones basada en datos.

Modelos Predictivos Aplicados a Salud Piblica

El uso de modelos predictivos en el ambito de la salud publica ha demostrado ser una he-
rramienta poderosa para anticipar eventos adversos, optimizar recursos y mejorar la toma
de decisiones. Estos modelos permiten identificar patrones complejos en grandes voliimenes
de datos multivariables, integrando informacién de origen clinico, ambiental, demogréfico y
socioeconémico [3].

Técnicas de aprendizaje automatico como la Regresion Logistica, Random Forest y Gradient
Boosting han sido ampliamente aplicadas para la prediccién de enfermedades transmisibles
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como el dengue, debido a su capacidad para manejar variables no lineales, relaciones complejas
y datos incompletos [3, 10].

2.3.2. a) Regresion Logistica

La Regresion Logistica es un modelo probabilistico cldsico de clasificacién binaria. Define la
probabilidad de un desenlace Y = 1 como:

1
1 4+ e~ (BotBr X1+ 4Bk Xp)’

P(Y =1|X) =

donde los coeficientes 8 representan el log-odds. Su interpretabilidad radica en que cada (;
puede transformarse en un odds ratio, lo que facilita comunicar la fuerza de asociacién entre
factores de riesgo y desenlaces de salud [2, 5].

En el contexto del dengue, la Regresion Logistica ha demostrado utilidad en la estimacion
de probabilidades de dengue grave en funcién de determinantes sociales y clinicos, como en
Medellin [4] y Tailandia [11]. Su relevancia académica proviene de ser un modelo base de
referencia, con supuestos claros y amplia aceptacién en epidemiologia.

Meétricas de evaluaciéon: La Regresion Logistica es sensible al desbalance de clases, por lo
que no basta con medir precisién global. Se priorizan:
e AUC-ROC: mide la capacidad del modelo de discriminar entre zonas de riesgo y no
riesgo, independiente del umbral [12].

e Recall (sensibilidad): fundamental en salud publica, pues minimiza la probabilidad
de omitir barrios con casos graves.

e Fl-score: balance entre sensibilidad y precision, especialmente informativo en conjuntos

desbalanceados [13].

El uso de estas métricas garantiza que el modelo no solo sea estadisticamente significativo,
sino también operativamente 1til en vigilancia epidemiolégica.

2.3.3. b) Random Forest

Random Forest (RF), propuesto por Breiman [14], combina multiples drboles de decisién
mediante bagging. Cada arbol hy(X) se entrena en una muestra bootstrap y selecciona sub-
conjuntos aleatorios de variables; la prediccién final es:

g = mode{h1(X),ha2(X),...,hp(X)}.

Esto reduce la varianza, mejora la estabilidad y permite capturar relaciones no lineales. RF
también calcula medidas de importancia de variables a partir de la reduccién media de im-
pureza o del error fuera de bolsa (OOB), aportando interpretabilidad relativa [15].
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En dengue, Souza et al. [10] aplicaron RF en Brasil para mapear riesgo territorial y Haque
et al. [7] lo usaron en Bangladesh con predictores climéticos y demograficos. RF es robusto
en escenarios con ruido y variables correlacionadas.

Métricas de evaluacién: Dada la relevancia de la salud publica, se priorizan:

e AUC-ROC: mide la capacidad global de discriminacion del ensamble.
e Recall: RF se ajusta para maximizar la sensibilidad, reduciendo falsos negativos.

e OOB Error: error estimado sobre observaciones no utilizadas en el bootstrap, que
provee una validacién interna del modelo.

Estas métricas permiten valorar no solo la precision, sino la estabilidad y capacidad de gene-
ralizacién del modelo, atributos necesarios para planificacién territorial.

2.3.4. c¢) XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost [16] es un algoritmo de boosting secuencial que optimiza una funcién de pérdida

aditiva:
K

Obj = > Uyir i)+ > _ Q). Q) =T + 3N |w]?,

i=1 k=1
donde [ es la pérdida (log-loss en clasificaciéon binaria), €2 es el término de regularizaciéon y fi
los arboles secuenciales. Esto le confiere un control robusto sobre el sobreajuste, a la vez que
permite manejar datos faltantes y alta dimensionalidad.

En epidemiologia, XGBoost se ha utilizado para brotes de dengue en Asia con resultados
superiores en precisién [3]. Phung et al. [11] lo integraron con andlisis geoespacial, identificando
hotspots de riesgo. Su eficiencia lo convierte en un candidato ideal para bases de datos grandes
v heterogéneas.

Métricas de evaluacion: El desempeno de XGBoost se valida mediante:

¢ AUC-ROC: permite medir su capacidad discriminativa global.

e Recall: prioriza la sensibilidad en deteccién temprana de brotes.

e Fl-score: balance de precisién y recall, crucial en datasets desbalanceados.

e Log-loss: funcién de pérdida interna de XGBoost, que penaliza fuertemente las predic-

ciones seguras pero incorrectas.

Estas métricas combinadas aseguran que el modelo no solo sea preciso, sino que también
reduzca errores criticos en salud ptblica.

2.3.5. Justificaciéon de la seleccion metodolégica

La eleccion de los tres modelos responde a un balance académico entre interpretabilidad,
robustez y rendimiento:
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¢ Regresion Logistica: interpretabilidad y contraste epidemiolégico.

¢ Random Forest: robustez y capacidad de detectar variables clave en entornos comple-
jos.

o XGBoost: precision optimizada y regularizacién que asegura alto desempeno.

En cuanto a las métricas, se prioriza AUC-ROC como evaluacién global, Recall para minimizar
falsos negativos en zonas de riesgo, y Fl-score para balancear sensibilidad y precisién en datos
desbalanceados. Estas decisiones responden a un criterio académico y operativo en salud
publica, donde el costo de un falso negativo es significativamente mayor que el de un falso
positivo.

2.3.6. Manejo del desbalance de clases

En problemas de clasificacién epidemiolégica, como la prediccion de dengue grave, es comun
que las clases estén desbalanceadas: la mayoria de los registros corresponden a casos leves,
mientras que los graves representan un porcentaje reducido del total (minoria). Este des-
balance puede sesgar los modelos hacia la clase mayoritaria, reduciendo su capacidad para
detectar eventos poco frecuentes pero clinicamente relevantes [12, 13].

Deteccion del desbalance: El primer paso consiste en cuantificar la distribucién de clases.
Esto se logra mediante:

e Calculo de la proporcién entre clases (ej. 80 % casos leves vs. 20 % graves).

e Métricas especificas como el imbalance ratio (IR = %) Valores TR > 4 se
consideran altamente desbalanceados [17].

e Evaluacion de métricas de desempernio sensibles a la clase minoritaria, como Recall y
F1-score.

Técnicas para abordar el desbalance:

1. Reponderacién de clases: ajustar los pesos de cada clase en la funcién de pérdida (p.
€j., class_weight="balanced" en regresién logistica o RF; scale_pos_weight en XG-
Boost). Esto penaliza més los errores en la clase minoritaria, mejorando la sensibilidad.

2. Re-muestreo:
e Oversampling: aumentar artificialmente la clase minoritaria (ej. SMOTE — Synthe-
tic Minority Oversampling Technique), generando instancias sintéticas que preservan
la distribucién de variables [18].

e Undersampling: reducir la clase mayoritaria eliminando registros redundantes, lo
cual mejora el balance pero puede perder informacion.

3. Métricas alternativas: priorizar Recall y Fl-score por encima de la precisién global,
ya que en contextos de salud publica el costo de un falso negativo (omitir un barrio en
riesgo) es mayor que el de un falso positivo [13].
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4. Ajuste de umbral de clasificacién: reducir el umbral de probabilidad (ej. de 0.5 a
0.4) para incrementar la deteccién de la clase minoritaria.

Impacto en la interpretabilidad: Si bien estas técnicas mejoran la capacidad de los mo-
delos para identificar la clase minoritaria, tienen implicaciones académicas:

e Positivo: reducen falsos negativos y mejoran la sensibilidad, atributo crucial en vigilan-
cia epidemioldgica.

e Negativo: el oversampling puede introducir ruido sintético que afecta la interpreta-
bilidad de modelos lineales como la regresién logistica, dificultando la lectura de odds
ratios. En cambio, en modelos de ensamble (RF, XGBoost), la interpretabilidad relativa
se mantiene, pero el ranking de importancia de variables puede variar segin el balance
aplicado.

Por tanto, el abordaje académico al desbalance debe reconocer que la prioridad en salud
publica no es maximizar la precisién global, sino garantizar la deteccién temprana de eventos
de alto riesgo, incluso si esto implica aumentar los falsos positivos.

En conjunto, la combinaciéon de Regresién Logistica, Random Forest y XGBoost ofrece un
balance entre interpretabilidad, robustez y capacidad predictiva, atributos fundamentales para
apoyar decisiones de salud publica en escenarios de alto impacto como el dengue grave.

En conjunto, este marco conceptual y metodoldgico sustenté el desarrollo del modelo predic-
tivo presentado, el cual busca no solo anticipar zonas de riesgo, sino también comprender los
factores que explican la vulnerabilidad en salud, con un enfoque integral, territorial y basado
en datos.

2.3.7. Antecedentes

A lo largo de las iltimas dos décadas, el uso de modelos geoespaciales y predictivos para en-
fermedades transmitidas por vectores ha tenido un crecimiento significativo. Estos estudios han
permitido integrar datos epidemioldgicos, ambientales y sociales con el fin de anticipar zonas de
brote y orientar la respuesta institucional. A continuacién, se describen los antecedentes més rele-
vantes y cémo contribuyeron a la formulacién del presente proyecto.

Proyectos Globales

A nivel global, la Organizacién Mundial de la Salud ha promovido el uso de sistemas de alerta
temprana que integran datos climaticos, densidad vectorial y factores sociales, como el sistema pre-
sentado por Lowe et al. (2011), que empleé modelos de regresion logistica y aprendizaje automatico
con variables meteoroldgicas y de vigilancia para anticipar brotes en América Latina y Asia con
semanas de anticipacién [19].

Proyectos en Asia
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En el contexto asidtico, modelos espaciales y espacio-temporales han sido ampliamente utili-
zados. Por ejemplo, Chadsuthi et al. (2012) emplearon regresién espacial autorregresiva (SAR) y
modelos autoregresivos integrados de media mévil (ARIMA) con datos climdticos para anticipar
brotes de dengue en Tailandia. Las variables empleadas incluyeron precipitaciones acumuladas,
temperaturas maximas y minimas, y datos mensuales de casos de dengue [9]. De igual manera,
en Dhaka (Bangladesh), Haque et al. (2012) aplicaron modelos espacio-temporales de Poisson y
técnicas de andlisis geoestadistico (kriging) para identificar patrones de transmisién. Utilizaron
variables como densidad poblacional, precipitacion acumulada, temperatura promedio, y tasas de
notificacién de dengue [7].

En el contexto asidtico, modelos espaciales y espacio-temporales han sido ampliamente utili-
zados. Por ejemplo, Chadsuthi et al. (2012) emplearon regresién espacial autorregresiva (SAR) y
modelos autoregresivos integrados de media mévil (ARIMA) con datos climdticos para anticipar
brotes de dengue en Tailandia. Las variables empleadas incluyeron precipitaciones acumuladas,
temperaturas maximas y minimas, y datos mensuales de casos de dengue [9]. Ademas, se aplicé un
modelo combinado entre plataformas de sistemas de informacién geografica (GIS) y algoritmos de
aprendizaje automatico como redes neuronales artificiales (ANN) y regresion logistica para predecir
la incidencia del dengue grave. Este enfoque permitié detectar zonas criticas y evaluar el impacto
de decisiones politicas sobre la propagacién del virus [11]. El presente proyecto retoma esta légica
para incluir variables de calidad de atencién como parte del modelo multivariable aplicado a nivel
local.

Proyectos en América Latina

Brasil: Estudios realizados en Brasil han sido pioneros en la aplicaciéon de técnicas como regre-
sién logistica, Random Forest y modelos basados en gradiente (Gradient Boosting) para predecir
la incidencia del dengue. Por ejemplo, Souza et al. (2019) utilizaron algoritmos de Random Forest
y Support Vector Machines (SVM) para modelar el riesgo de dengue en municipios brasilenos,
identificando como variables clave la densidad poblacional, precipitaciones y acceso a servicios de
salud [10]. Ademds, en Recife se aplicaron modelos de regresién espacial sobre variables climdticas
y demograficas para identificar zonas de alto riesgo, lo que permitié priorizar intervenciones publi-
cas [20]. En Salvador, se combiné el andlisis de datos de temperatura, precipitacién y densidad
poblacional utilizando modelos de regresién multiple y técnicas de interpolacién espacial, logrando
focalizar campanas de fumigacién con mayor eficiencia [21]. Estos estudios constituyen una base
metodolégica relevante para el desarrollo de modelos de riesgo climético y espacial, y justifican el
uso de modelos multivariables con componentes geoespaciales en el presente proyecto.

Colombia: En Colombia, investigaciones como la de Castro y Weaver (2018) aplicaron modelos
estadisticos de regresién multinomial y andlisis de correspondencias multiples para estudiar la rela-
cién entre determinantes sociodemograficos y conocimiento sobre dengue en Medellin. Identificaron
como variables relevantes el estrato socioeconémico, el tipo y calidad de la vivienda, el acceso a
agua potable, el nivel educativo y la cobertura en salud. Aunque no utilizaron modelos predictivos
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supervisados, su enfoque contribuyé a establecer las bases para la seleccién de variables explica-
tivas significativas, las cuales han sido retomadas por estudios posteriores que aplican técnicas de
aprendizaje automético para predecir el riesgo de dengue con mayor precisién [4].

El presente estudio toma como base este enfoque para la creaciéon de una variable de riesgo
climético promedio por barrio.

Los proyectos consultados muestran que existe una base sélida para aplicar técnicas de analisis
espacial y aprendizaje automatico a la prediccion del dengue. Sin embargo, pocos estudios han
integrado en sus modelos variables relacionadas con calidad del servicio de salud y riesgos clini-
cos derivados de la atencion, como si se hace en este proyecto. Esta diferencia marca el aporte
distintivo del estudio, al proponer un enfoque integral que combina factores vectoriales, sociales,
institucionales y climéticos para anticipar zonas con mayor riesgo de letalidad por dengue.



CaPIiTULO 3

RECOLECCION DE DATOS - Obj1

3.1. Desarrollo del Objetivo especifico 1

El primer objetivo especifico es recolectar datos epidemiolédgicos, climéticos, sociodemograficos
y socioecondémicos que influyan en la incidencia de dengue grave en el Departamento de Santander.

Para el desarrollo de este objetivo especifico se realizan los siguientes pasos:

Paso 1: Revision, recolecciéon e integraciéon de fuentes de datos

Para facilitar la visualizacion y comparacion de las fuentes empleadas, se presenta a continuacién
una tabla resumen con los principales atributos de cada base de datos utilizada en esta etapa:

Cuadro 3.1: Resumen de bases de datos utilizadas

Base de datos Fuente institucional N° de regis- | Tipo de datos principales
tros

BD SIVIGILA 2018~ | Secretaria de Salud Munici- | 9.437 Epidemiolégicos: clasificacién,

2024 pal de Girén (SIVIGILA) sintomas, conducta

BD GRUPO ETV Secretaria de Salud Munici- | 9.885 Entomolégicos: criaderos, tipo
pal de Girén (ETV) y cantidad por vivienda

precipitaciones_giron.dstDEAM (Instituto de Hidro- | 491 Climaticos: precipitacion diaria
logia, Meteorologia)

Como punto de partida, se consolidaron tres fuentes primarias de informacién que permitieron
caracterizar tanto el componente epidemiolégico como ambiental y entomolégico del municipio de
Girén. Estas bases fueron recopiladas a partir de las siguientes fuentes oficiales:

BD SIVIGILA: Esta base fue generada a partir de la base consolidada de eventos notificados al
sistema SIVIGILA, suministrada por la Secretaria de Salud Municipal de Girén. Contenia 9.437 re-
gistros individuales de casos de dengue notificados entre 2018 y 2024. Incluia variables clinicas como
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clasificacién del caso (cod eve), sintomas, edad, sexo, conducta médica, IPS, fecha de notificacién
y barrio.

BD GRUPO ETV: Esta base fue proporcionada por el equipo técnico de vigilancia entomoldgica
de la Secretarfa de Salud Municipal de Girén. Contenia 9.885 registros correspondientes a viviendas
visitadas por equipos técnicos ETV en campartias de control vectorial. Se registraron variables como
ntmero de criaderos por tipo (tanques, llantas, floreros), fecha de visita y barrio.

PRECIPITACIONES GIRON: Esta base fue descargada de la plataforma de IDEAM (Instituto
de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales), y contenia 491 registros de datos meteo-
rolégicos diarios entre 2018 y 2024, incluyendo la variable precipitation y su fecha correspondiente.
Esta base fue generada mediante un script en Python utilizando Google Earth Engine (GEE) y la
coleccién diaria CHIRPS (Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Station data). El
proceso incluyé autenticaciéon con un proyecto GEE, definicién de coordenadas del municipio de
Girén (latitud 7.0682, longitud -73.1683), filtrado de fechas entre 2018 y 2024 y consulta de datos
diarios de precipitacién. Los valores fueron extraidos mediante reduccién espacial sobre un punto
geografico de interés y convertidos a un DataFrame. Posteriormente, se aplicé un filtro para selec-
cionar dias con valores ideales para la reproduccién del mosquito Aedes aegypti (precipitaciones
entre 3 y 10 mm). El archivo final fue exportado como CSV.

Antes de integrar estas fuentes, se realizé un analisis exploratorio inicial sobre la estructura,
calidad y distribucién de los datos. En particular, se verificé la presencia de valores nulos, la
consistencia de los formatos de fecha y la coherencia de los valores categéricos. Una de las principales
dificultades encontradas fue la heterogeneidad en la escritura de los nombres de barrios.

Para resolver esta inconsistencia, se disenié un proceso de normalizacién textual y homologacién
de nombres de barrios basado en las siguientes acciones:

= Conversion de todos los textos a maytsculas.

= Eliminacién de tildes y caracteres especiales usando funciones de normalizacién Unicode.

= Aplicacién de difflib.get close matches en Python para identificar nombres similares y agru-
parlos bajo una denominacién estandarizada.

» Validacién manual con una lista de referencia oficial de barrios del municipio (archivo Ba-
rrios.xlsx).

Este proceso permitié garantizar la correspondencia correcta entre los registros de casos, cria-
deros y precipitaciones, facilitando la integraciéon por clave relacional NOMBRE FINAL en todos
los archivos.
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Desde una perspectiva de ciencia de datos, este paso fue fundamental para construir una base
confiable, estructurada y robusta. La limpieza y estandarizaciéon de datos es una fase critica en
cualquier flujo de trabajo analitico, especialmente cuando se manejan fuentes heterogéneas. Los
resultados de este paso sentaron la base para realizar transformaciones posteriores, analisis explo-
ratorios multivariados y la implementacion de modelos de prediccion supervisada.

Paso 2: Analisis exploratorio de la base de dengue

A partir de la base BD SIVIGILA, se realizé una exploracién de las variables epidemioldgicas
claves. El conjunto contenia 9.437 registros, de los cuales 267 correspondian a eventos clasificados
como dengue grave (cédigo 220 en cod eve) y el resto a dengue clasico (cédigo 210). Se analizaron
las frecuencias absolutas y relativas de los casos por barrio.

La Figura 3.1 presenta los diez barrios con mayor nimero de casos graves de dengue.
Se observa una concentracion significativa en tres zonas principales: Rincén de Girén (5 casos),
Villas de San Juan (4 casos) y Nuevo Girén (4 casos). Estos sectores se destacan por superar
el promedio municipal y representan dreas criticas para la vigilancia epidemioldgica.

El segundo grupo estd compuesto por barrios con 2 casos registrados cada uno: Santa Cruz,
Brisas Campestres, El Milagro, Poblado y Bellavista. Finalmente, Aldea de Girén y Ciu-
dadela del Oriente reportaron un caso cada uno. La distribucién sugiere que los focos de mayor
letalidad no estdn asociados unicamente a la densidad poblacional, sino a factores estructurales
especificos como vulnerabilidad social, cobertura en salud o condiciones ambientales locales.

Este andlisis sustenta la importancia de realizar una georreferenciaciéon de los eventos graves y
fortalece el enfoque territorial del modelo predictivo propuesto en el capitulo siguiente, al evidenciar
que ciertos barrios concentran no solo mayor nimero de casos, sino posiblemente mayores fallas en
la contencién oportuna del dengue.

Se elaboraron histogramas de distribucion por edad, identificando dos picos: uno entre los 5-14
anos y otro entre los 25-39 anos, lo cual refleja patrones demograficos de exposiciéon diferencia-
dos. Asimismo, se cruzaron las variables clasfinal y conducta para detectar inconsistencias clinicas,
evidenciando un nimero significativo de casos clasificados como graves que recibieron manejo am-
bulatorio, lo que motivé la construccion del indicador de “riesgo institucional”.
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Top 10 barrios con mayor nimero de casos graves de dengue (2018-2024)

RINCON DE GIRON
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Figura 3.1: Top 10 barrios con mayor nimero de casos graves de dengue en Girén (2018-2024)
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Figura 3.2: Distribucién de edad en los casos de dengue reportados en Girén.
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Cuadro 3.2: Criterios de identificacién de riesgo clinico por atencién inadecuada

Clasificacién clinica (clasfinal) Conducta médica (conducta) Motivo de riesgo

2 — Dengue con signos de alarma 1 — Ambulatoria No se garantizé observa-
cion médica oportuna a
un caso con signos de
alerta.

3 — Dengue grave 1 — Ambulatoria Inadecuado manejo am-
bulatorio ante un caso
grave que requeria hospi-
talizacién urgente.

3 — Dengue grave 2 — Hospitalizacion en piso Se hospitaliza, pero no en
unidad adecuada (no en
UCI o manejo especializa-
do), lo que puede reflejar
subestimacién del riesgo.

2 — Dengue con signos de alarma 4 — Observacion Manejo insuficiente, ya
que no se procede con
hospitalizaciéon o vigilan-
cia estrecha.

3 — Dengue grave 4 — Observacion Atencién clinica insufi-
ciente frente a un cua-
dro clinico de gravedad, lo
cual representa una omi-
sién critica en la atencién.

Nota. Los criterios aqu{ definidos corresponden a combinaciones entre la clasificacién clinica del caso (‘clasfinal)
v la conducta médica adoptada, que indican una posible desviacién frente a la Guia de Atencién Integral para
Dengue del Ministerio de Salud de Colombia (MSPS, 2014).

Desde la perspectiva analitica, este paso permitié identificar patrones criticos de atencién, seg-
mentar la poblacién afectada y validar los campos que serian ttiles para generar nuevas variables
predictoras. Se descartaron variables con alto porcentaje de valores nulos (;25 porciento) y se docu-
mento el comportamiento de variables binarias como presencia de fiebre, vomito o dolor abdominal.

Paso 3: Analisis exploratorio de criaderos

La base de ETV fue procesada para calcular indicadores por barrio. Se contaron un total de
9.885 viviendas visitadas, en las cuales se registrd al menos un criadero en el 78 porciento de los
casos. Se analizaron de forma separada los tipos de criaderos: tanques, llantas, floreros y objetos
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diversos.

Mediante agrupamiento por barrio, se estimé el promedio de criaderos por vivienda y se cons-
truyé una variable de “carga entomoldgica promedio”. Esta fue clave para caracterizar la exposicién
ambiental al vector. Se observaron zonas con valores extremos, como El Poblado con més de 5 cria-
deros promedio por vivienda. Adicionalmente, se generaron boxplots que mostraron la variabilidad
intra-barrial, reforzando la hipdtesis de que los criaderos no estan distribuidos homogéneamente.
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ALTOS DEL POBLADO

EL POBLADO V

ESPANA

RIO DE ORO I

NOMBRE FINAL

ACAPULCO

HACENTAMIENTO GUAPI

ESTRELLA DE CHOCOA

ALMENARES DE SAN JUAN
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Prom_Criaderos

Figura 3.3: Promedio de criaderos por vivienda en los 10 barrios con mayor carga entomoldgica.

Este andlisis también permitié identificar qué variables de criaderos se correlacionaban maés con
los casos de dengue. La presencia de tanques y llantas mostré una correlacion superior al 0.65 con
el nimero de casos, lo que sustent6 su inclusién prioritaria en el modelo predictivo posterior.

Paso 4: Anélisis de precipitaciones

A partir del archivo precipitaciones giron, se procesé una serie diaria de datos desde 2018 hasta
2024. Se calcularon estadisticas de tendencia, estacionalidad y se construyé la media mévil de 7
dias (precipitacion 7d). Posteriormente, se alineé esta informacién con las fechas de notificacién de
casos para explorar posibles correlaciones temporales.

Se identificé una asociacién débil pero consistente entre los picos de precipitacion y los aumentos
de casos de dengue reportados, con un desfase promedio de 10 dias. Esta relacion fue evidenciada
mediante el andlisis de series temporales alineadas y céalculo de correlaciones cruzadas, lo cual
respalda el uso de la precipitacién desfazada como una variable predictora indirecta dentro del
modelo. En contraste, el desfase de 14 dias no mostro asociacion relevante, lo que indica que el
efecto de la lluvia sobre la transmisiéon se manifiesta en un intervalo més corto tras el evento
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Media Mévil de 7 dias de Precipitacion en Girén
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Figura 3.4: Serie temporal de media mévil de 7 dias de precipitacion en Girén (2018-2024).

climatico.
Resultados:

Correlacion precipitacién (10 dias antes) vs casos: 0.163 Correlacién precipitacion (14 dias antes)
vs casos: -0.021

Comparacién: Precipitacién desfase 10 dias vs Casos de Dengue
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Figura 3.5: Serie temporal de media mévil de 7 dias de precipitaciéon en Girén (2018-2024).

Se crea el indicador precipitacion 7d que es la media mévil de los 1ltimos 7 dias de precipitacién
diaria por medio de datos provenientes del sistema CHIRPS. Este valor fue luego asociado a cada
registro de dengue segin su fecha de notificacion. Finalmente, se calculé el promedio semanal por
barrio (promedio precipitacion 7d) como variable agregada. Este indicador permite capturar el
efecto acumulado de las lluvias, relevantes para la reproduccién del vector Aedes aegypti, y fue
incorporado como predictor climéatico clave.



3.1. Desarrollo del Objetivo especifico 1 27

Este paso permitié convertir un dato climatico puntual en un indicador de riesgo agregado
util para andlisis territoriales, demostrando la importancia de transformar variables externas en
variables explicativas dentro del marco del aprendizaje supervisado.

Paso 5: Andlisis de variables sociodemograficas y socioeconémicas

Se utilizaron variables como edad, sexo y estrato socioeconémico de la base de casos para
analizar la distribucion del dengue grave en funcién del perfil poblacional. Se generaron estadisticas
descriptivas por barrio, identificando zonas con mayor concentracién de poblacién vulnerable, como
menores de edad y adultos mayores.

En cuanto al estrato socioeconémico, se realizé un proceso de reclasificacion y estandariza-
cion con el fin de garantizar su comparabilidad entre barrios. Dado que un mismo barrio puede
contener viviendas con diferentes niveles de estrato, se opto por utilizar como valor representativo el
estrato moda (es decir, el més frecuente), ya que refleja la condicién socioeconémica predominante
de la zona y ha sido ampliamente usado en estudios de andlisis territorial.

Durante el andlisis exploratorio, se identificé que los estratos 1 y 2 concentraron mas del
60 % de los casos de dengue grave, resultado que coincide con hallazgos de investigaciones
previas que vinculan los niveles de pobreza con una mayor vulnerabilidad frente al dengue. Esta
relacién se debe tanto a una mayor exposicién al vector por condiciones ambientales precarias,
como a limitaciones en el acceso oportuno a los servicios de salud.

Por tal motivo, la variable estrato fue incorporada como predictor categérico en los mo-
delos de clasificacién, con el objetivo de capturar el efecto del contexto socioeconémico sobre la
probabilidad de ocurrencia de formas graves de la enfermedad.

Paso 6: Cruce de informacién entre bases

Con el propésito de construir una base de datos territorializada para alimentar los modelos
predictivos, se consolidaron multiples fuentes de informaciéon mediante una integracién por la va-
riable comtin NOMBRE FINAL (nombre del barrio). Esta operacién permitié generar una matriz de
variables independientes que caracterizan a cada barrio desde dimensiones epidemioldgicas, clinicas,
entomoldgicas, sociodemograficas y climaticas. A continuacion, se detallan las principales variables
generadas:

Variables clinicas agregadas por barrio. Cada caso notificado al sistema SIVIGILA incluye
el lugar de residencia declarado por el paciente, con direccién, barrio y municipio. Esta informacién
permitié asignar los sintomas clinicos reportados a la zona de residencia, y no necesariamente al
lugar de atencién médica. A partir de esto, se calcularon por barrio las proporciones de los sintomas
mas relevantes en dengue:
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m porcentaje_fiebre

m porcentaje_cefalea

m porcentaje_dolor_abdo
= porcentaje_vomito

Estos valores reflejan la intensidad sintomatolégica reportada por la poblacién de cada barrio,
permitiendo identificar zonas con manifestaciones clinicas de mayor gravedad y potencial riesgo.

Variables sociodemograficas. Se agregaron las siguientes variables desde los registros indivi-
duales:

= promedio_edad: edad promedio de los casos registrados en el barrio.

= proporcion mujeres: proporcion de mujeres dentro de los casos.

= estrato_moda: valor més frecuente del estrato socioeconémico, utilizado en lugar del promedio
por tratarse de una variable categdrica ordinal.

Riesgo clinico por conducta inadecuada. Se definieron como casos de riesgo clinico aquellos
en los que la conducta adoptada no era acorde con la clasificacién del caso, de acuerdo con los
lineamientos del Ministerio de Salud. Por ejemplo, pacientes con signos de alarma o diagnéstico de
dengue grave manejados de forma ambulatoria. La suma de estos casos se calculé por barrio como
casos_riesgo_procedimiento.

Casos epidemiolégicos y control vectorial. Se agregaron los totales por barrio de:

» casos_dengue_grave: casos clasificados como dengue grave (evento 220).

= casos_dengue_total: todos los casos notificados por barrio.

También se incorporaron datos de visitas domiciliarias del programa ETV:

= promedio_total_criaderos: promedio de criaderos encontrados por vivienda.

» nro_viviendas_con_criaderos: nimero de viviendas con al menos un criadero identificado.
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Condicién climatica.

A partir de un dataset diario de precipitacién, se calculé el promedio

acumulado de los siete dias previos a la notificacién de cada caso. Esta variable fue luego agregada

por barrio como promedio_precipitacion_7d, permitiendo vincular eventos epidemiolégicos con

condiciones climaticas locales.

Cuadro 3.3: Resumen de variables agregadas a nivel de barrio: definiciéon, método y categoria

Variable Descripcién Método de agrega- Categoria
cién
porcentaje_fiebre Proporcién de casos con fiebre Promedio (mean) Clinica
porcentaje_cefalea Proporcién de casos con cefalea Promedio (mean) Clinica
porcentaje_dolor_abdo Proporcién de casos con dolor abdo- Promedio (mean) Clinica
minal
porcentaje_vomito Proporcién de casos con vémito Promedio (mean) Clinica
promedio_edad Edad promedio de los casos reporta- Promedio (mean) Sociodemografi-
dos ca
proporcion_mujeres Proporcién de casos que son mujeres  Promedio (mean) Sociodemografi-
ca
estrato_moda Estrato socioeconémico mas frecuente  Moda Sociodemografi-
ca

casos_riesgo_procedimiento Casos con manejo clinico inadecuado

Casos notificados como dengue grave
(evento 220)

Total de casos de dengue notificados

casos_dengue_grave

casos_dengue_total

Criaderos promedio por vivienda visi-
tada

promedio_total_criaderos

nro_viviendas_con_criaderos Nimero de viviendas con criaderos
detectados

promedio_precipitacion_7d Precipitacién promedio 7 dias antes
de la notificacién

Conteo (sum)

Conteo (sum)

Conteo (sum)

Promedio (mean)
Conteo (sum)

Promedio (mean)

Riesgo clinico

Epidemiolégica

Epidemiolégica

Entomoldgica

Entomoldégica

Climatica

Fuente: claboracién propia a partir de bases integradas de SIVIGILA, ETV y registros climaticos de
Girén (2018-2024). Las variables fueron utilizadas como predictores del modelo de riesgo de dengue

grave a nivel barrial.
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CONSTRUCCION DEL MODELO -
Obj2

4.1. Desarrollo del Objetivo especifico 2

El segundo objetivo especifico es crear un modelo predictivo que integre los datos sociode-
mograficos, socioeconémicos y de calidad de los servicios de salud para identificar las zonas de alto
riesgo de dengue grave.

Para el desarrollo de este objetivo especifico se realizan los siguientes pasos:

4.1.1. Paso 1: Seleccién de la variable objetivo y predictores

Con base en la matriz integrada consolidada durante el desarrollo del objetivo 1, se definié
como variable objetivo (zona_riesgo_alta) una etiqueta binaria que indica si en el barrio se ha
presentado al menos un caso de dengue grave. Esta decisién se fundamenta en la necesidad de
orientar acciones preventivas hacia zonas con historial reciente de complicaciones clinicas.

Justificacion epidemiolégica: La definicién de zona de riesgo alta basada en la presencia
de al menos un caso de dengue grave responde a un criterio de accién temprana, ampliamente
respaldado por la literatura en salud ptblica. Un solo caso de dengue grave puede reflejar fallas en
la atencién clinica, retraso en la consulta, baja cobertura de vigilancia entomolédgica o condiciones
sociales que favorecen la progresiéon de la enfermedad. Ademds, la aparicién de casos graves en
barrios que previamente no reportaban dicha condicién puede representar el inicio de un brote en
zonas vulnerables. Desde la perspectiva de intervencion territorial, detectar tempranamente estas
”zonas centinela” permite focalizar la respuesta institucional para mitigar la progresién del brote.
Por tanto, clasificar como zona de riesgo todo barrio con al menos un caso grave refuerza el principio
de accién oportuna y vigilancia intensificada.

De acuerdo con la Organizaciéon Panamericana de la Salud (OPS), “todo caso de dengue grave
debe ser considerado una prioridad sanitaria, ya que puede indicar fallas en la respuesta del sistema
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de salud o en las condiciones de vida que permiten la transmisién intensificada del virus” (OPS,
2023). Este lineamiento respalda el uso de un umbral inclusivo para activar acciones de vigilancia
y control.

Justificacion de la inclusién de la precipitacién como tinica variable climatica

En el marco del presente estudio, se decidié incluir unicamente la variable de precipitaciéon
como componente climatico dentro del modelo predictivo de riesgo de dengue grave. Esta decision
se fundamenta en los siguientes aspectos:

1. Disponibilidad y calidad de los datos: A nivel municipal, la precipitacién fue la tnica
variable climatica con cobertura continua, resolucion diaria y validacién técnica suficiente.
Los datos se obtuvieron a partir de la serie CHIRPS (Climate Hazards Group InfraRed
Precipitation with Station data), la cual proporciona registros satelitales combinados con
estaciones meteoroldgicas locales. En contraste, variables como temperatura, humedad relativa
o velocidad del viento no contaban con cobertura geografica ni resoluciéon temporal adecuadas
para su analisis a nivel de barrio.

2. Relevancia biolégica para el vector: La precipitacion tiene un vinculo directo con la
formacién de criaderos del mosquito Aedes aegypti, ya que el agua acumulada en recipientes
artificiales constituye el medio principal para su reproduccién. Este factor climético actia
como desencadenante inmediato del ciclo vectorial, lo cual la convierte en una variable critica
para anticipar aumentos en la densidad del vector y, por consiguiente, del riesgo de transmi-
sién.

3. Estabilidad térmica en el municipio de Girén: En ¢l contexto especifico del municipio
de Girén, la temperatura promedio se mantiene relativamente constante durante todo el ano,
con valores entre 24°C y 28°C. Esta escasa variabilidad limita su poder explicativo como
variable predictora en el modelo, ya que no se registran fluctuaciones térmicas significativas
que puedan relacionarse con aumentos o reducciones abruptas en la incidencia de dengue.

4. Aplicabilidad operativa: Desde la perspectiva de la gestién en salud publica, la precipi-
tacién es una variable de facil interpretacion, monitoreo y actualizacién en tiempo real. Su
incorporacion en el modelo permite facilitar su uso en tableros predictivos y sistemas de aler-
ta temprana, orientando la toma de decisiones sobre vigilancia entomoldgica y acciones de
control vectorial de forma oportuna y focalizada.

Como predictores se seleccionaron variables derivadas de las siguientes dimensiones:

» Entomolédgica: promedio de criaderos totales y por tipo (tanques, llantas, floreros, diversos).
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» Climatica: promedio de precipitacién 7 dias antes (promedio_precipitacion_7d).

» Epidemiolégica: nimero de casos totales, proporcién de sintomas (fiebre, vémito, dolor
abdominal) y casos con riesgo clinico por conducta (casos_riesgo_procedimiento).

= Sociodemografica y socioeconémica: promedio de edad, proporcién de mujeres y estrato
promedio.

= Calidad de servicios de salud: numero de casos clasificados con incongruencia entre
diagndstico y conducta médica (casos_riesgo_procedimiento).

4.1.2. Tratamiento de valores faltantes

Como parte del preprocesamiento para la construccién del modelo predictivo, se llevé a cabo
un andlisis sistematico de los valores faltantes en las variables continuas del conjunto de datos
integrado. Kl objetivo fue garantizar la completitud y consistencia de las variables predictoras
antes de la fase de escalamiento y modelado.

Porcentaje de datos faltantes

Se evaluaron un total de 22 variables continuas, de las cuales 8 presentaban valores faltantes.
Todas ellas compartian el mismo porcentaje de ausencia, equivalente al 4.20 %. Entre las variables
con datos faltantes se encontraron: estrato_moda, promedio_precipitacion_7d, y los porcentajes
de sintomas clinicos como fiebre, vémito, dolor abdominal y cefalea. El resto de las variables no
present6 valores nulos.

Resumen:

» Promedio general de datos faltantes (variables continuas): 1.53 %

» Méximo porcentaje por variable: 4.20 % (promedio_edad)

Estrategia de imputacién

Con base en el tipo y naturaleza de los datos, se implementaron dos estrategias de imputacion:

1. Las variables numéricas continuas fueron imputadas utilizando la media aritmética de cada
columna, mediante la funcién SimpleImputer de la biblioteca scikit-learn.

2. La variable estrato_moda, aunque es de tipo numérico, representa una categoria ordinal. Por
tal razon, fue imputada con su moda (el valor més frecuente), preservando su interpretacion
categérica y evitando distorsion estadistica.
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Impacto sobre la variabilidad

Para evaluar el impacto de la imputacién, se comparo la desviacion estandar de las variables
antes y después del tratamiento. La Tabla 4.1 muestra que la imputacién tuvo un efecto minimo
sobre la dispersién de los datos. Por ejemplo, la desviacion estandar de promedio_edad pasé de
6.36 a 6.22, y la de estrato_moda de 0.6095 a 0.5984. En general, los cambios fueron despreciables
(menores al 3 %), lo cual indica que la imputacién fue adecuada y no introdujo sesgos significativos.

Cuadro 4.1: Desviacion estandar antes y después de la imputacion

Variable Antes Después Cambio
promedio_edad 6.3573 6.2216 -0.1358
proporcion_mujeres 0.1809 0.1770 -0.0039
porcentaje_fiebre 0.0061 0.0060 -0.0001
porcentaje_cefalea 0.1642 0.1607 -0.0035
porcentaje_dolor_abdo 0.1487 0.1455 -0.0032
porcentaje_vomito 0.1546 0.1513 -0.0033
promedio_precipitacion_7d  0.1439 0.1408 -0.0031
estrato_moda 0.6095 0.5984 -0.0112

Escalamiento posterior

Una vez completado el proceso de imputacién, todas las variables continuas fueron transforma-
das mediante escalamiento estdndar (z-score normalization), asegurando media cero y desviacién
estandar uno. Esto fue particularmente relevante para algoritmos sensibles a la escala, como la
regresion logistica, y permitié una comparacién justa entre predictores con diferentes unidades de
medida.

4.1.3. Analisis de la distribucién de la variable objetivo

La variable objetivo zona riesgo_alta se define como un indicador binario que clasifica cada
barrio del municipio como zona de riesgo alto (1) o no (0) de presentar casos graves de dengue.
Esta clasificacion se fundamenta en la ocurrencia confirmada de al menos un caso grave de dengue
en el periodo de estudio, de acuerdo con los reportes consolidados en la base de datos.
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Distribucién de clases

La Figura 4.1 presenta la distribucién porcentual de esta variable. Se observa un claro desba-
lance: el 79.72 % de los barrios se encuentran en la categorfa 0 (sin riesgo alto), mientras que solo
el 20.28 % corresponden a la categoria 1 (zona de riesgo alto).

Distribucidn porcentual de la variable zona riesgo_alta
100

79.72%

Proporcion (%)

0 1
Zona de riesgo alta (1 = Si, 0 = No)

Figura 4.1: Distribucién porcentual de la variable zona_riesgo_alta.

Este desbalance implica que los modelos de clasificacién podrian verse sesgados hacia la clase
mayoritaria si se evalian Unicamente mediante métricas tradicionales como la precisién general.
Por ello, se adoptaron estrategias especificas tanto en el preprocesamiento como en la evaluacién
de los modelos para garantizar una deteccion efectiva de las zonas en riesgo.

Implicaciones para la seleccién del modelo

Dado el fuerte desbalance observado, se implementaron técnicas como:

» Reponderaciéon de clases: mediante el uso del pardmetro class_weight="balanced" en

modelos como Regresién Logistica y Random Forest, y el ajuste de scale_pos_weight en
XGBoost.

» Balanceo sintético de clases: a través del algoritmo SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique), aplicado durante la fase de entrenamiento para generar un conjunto de
entrenamiento equilibrado.

= Ajuste del umbral de decisién: reduciendo el umbral de clasificacion a 0.4, con el objetivo
de incrementar la sensibilidad del modelo a la clase minoritaria.
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Métricas utilizadas para la evaluacion

Debido a la prioridad de no omitir barrios en riesgo, las métricas de evaluacién se centraron en:

= Recall para la clase 1: fundamental en contextos de salud publica para minimizar los falsos
negativos.

s Fl-score para la clase 1: equilibrio entre sensibilidad y precision en la deteccién de zonas
de riesgo.

= AUC-ROC: como métrica general de discriminacién del modelo.

Estas métricas fueron calculadas usando validacién cruzada estratificada con 5 pliegues, lo que
permitié estimar tanto el desempeno promedio como la variabilidad del modelo. El modelo final
fue seleccionado con base en su Fl-score promedio mas alto, alto recall y baja desviacion estandar,
priorizando su utilidad operativa para estrategias de intervencién territorial.

4.1.4. Paso 2: Entrenamiento de modelos supervisados

Para abordar la prediccién del riesgo de dengue grave a nivel de barrio, se aplicaron tres algo-
ritmos de clasificacién supervisada ampliamente utilizados en problemas de salud publica:

= Regresion logistica, con ajuste de pesos para mitigar el desbalance de clases.
» Bosques aleatorios (Random Forest), con balanceo de clases y 100 &rboles.

= XGBoost Classifier, con métrica de evaluaciéon basada en logloss y ajuste de pesos por
clase.

4.1.5. Entrenamiento del modelo

El proceso de entrenamiento se llevd a cabo sobre un conjunto de datos preprocesado que incluyé
imputacién de valores faltantes, escalamiento de variables y balanceo de clases. La variable objetivo
zona_riesgo_alta fue tratada como una variable binaria, y se utilizaron técnicas especificas para
mitigar el efecto del desbalance (aproximadamente 20 % de la clase positiva frente a 80% de la
clase negativa).

Preprocesamiento

Se aplico imputacion con la media para las variables numéricas continuas, y con la moda para la
variable ordinal estrato_moda. Posteriormente, todas las variables continuas fueron estandarizadas
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utilizando escalamiento tipo z-score para mejorar el desempeno de los algoritmos sensibles a la
escala.

Manejo del desbalance de clases

Para mitigar el impacto del desbalance en el conjunto de entrenamiento, se empled la técnica
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), que genera instancias sintéticas de la
clase minoritaria para equilibrar la distribucion. Adicionalmente, se aplicé reponderacion de clases
mediante los pardmetros class_weight="balanced" en los modelos de regresién logistica y bosques
aleatorios, y scale_pos_weight en XGBoost, calculado como la razén entre el niimero de instancias
negativas y positivas.

Ajuste del umbral de decisién

Dado que el umbral predeterminado de 0.5 puede no ser éptimo en contextos desbalanceados,
se ajusté el umbral de decisién a 0.4, con el objetivo de aumentar la sensibilidad del modelo sin
comprometer gravemente la precisién general. Esta decisién se fundamenté en la necesidad de
minimizar los falsos negativos, es decir, evitar omitir barrios que realmente se encuentran en riesgo
alto.

Validacion cruzada

Se implementé una validacién cruzada estratificada de cinco pliegues (Stratified K-Fold Cross
Validation) para estimar el rendimiento general de cada modelo y su estabilidad entre particiones.
En cada pliegue se calcularon las siguientes métricas:

= Fl-score para la clase 1: equilibrio entre sensibilidad y precision.

= Recall para la clase 1: proporcién de barrios en riesgo correctamente identificados.

= AUC-ROC: capacidad global del modelo para discriminar entre clases.

El desempeno promedio y la desviacion estandar de estas métricas permitieron comparar mode-
los no solo por su exactitud, sino también por su consistencia. Los resultados detallados del proceso
de validacién se presentan en la siguiente seccion.
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4.1.6. Paso 3: Evaluacion y selecciéon del modelo predictivo

Evaluacién inicial

La evaluacién inicial se realizé mediante el cilculo de métricas de clasificacion binaria sobre
el conjunto de prueba, considerando como variable objetivo zona riesgo_alta. Los resultados
obtenidos se resumen en la Tabla 4.2, donde se observa que ningtiin modelo logra un equilibrio
adecuado entre precisién y sensibilidad, debido principalmente al desbalance de clases.

Cuadro 4.2: Desempeno actualizado de los modelos supervisados sobre el conjunto de prueba

Modelo Precisién | Recall (1) | Fl-score (1) | AUC-ROC
Regresién Logistica 0.694 0.571 0.421 0.754
Random Forest 0.778 0.286 0.333 0.727
XGBoost 0.667 0.429 0.333 0.695

Verificacion de supuestos estadisticos en la regresion logistica

Previo al ajuste final del modelo de regresion logistica, se verificaron los principales supuestos
que sustentan la validez estadistica del enfoque: linealidad en el logit, ausencia de multicoli-
nealidad y bondad de ajuste. Para el supuesto de linealidad, se evalu6 graficamente la relacién
entre cada predictor continuo transformado y el logit estimado mediante regresiones suavizadas
(lowess). Este anélisis permitié identificar y transformar variables con comportamiento no lineal
mediante la funcién logaritmica log(z 4 1), y eliminar aquellas cuya relacién con el logit fue incom-
patible con los supuestos del modelo.

Entre los predictores evaluados, la variable casos_dengue_total mostré un comportamiento
que respalda el cumplimiento del supuesto de linealidad, al presentar una tendencia creciente bien
definida respecto al logit estimado. Epidemiolégicamente, este resultado es coherente: a mayor
ntumero total de casos de dengue en un barrio, mayor es la probabilidad estimada de que dicho
territorio sea clasificado como zona de riesgo alto. La Figura 4.2 ilustra esta relacién.
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Linealidad en el logit: casos_dengue_total
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Figura 4.2: Relacién entre casos_dengue_total y el logit estimado (lowess)

Adicionalmente, se examiné la colinealidad entre predictores mediante el calculo del indice de
inflacién de la varianza (VIF), descartando variables con valores infinitos o superiores a 10, lo
cual garantizé la estabilidad de los coeficientes. En cuanto a la bondad de ajuste, el modelo fue
validado con una muestra de prueba estratificada (25 %), alcanzando una precisién de clasificacién
del 78 % y un AUC-ROC de 0.74 en la prediccion de zonas de riesgo alto. Tras aplicar SMOTE para
corregir el desbalance de clases y ajustar los predictores, se logré mejorar el rendimiento del modelo,
especialmente en la sensibilidad hacia la clase minoritaria. Con ello, se obtuvo una puntuaciéon F1
de 0.811, un recall promedio de 0.871 y un AUC-ROC de 0.885, valores que se presentan en el
Cuadro 4.3.

Validacion cruzada y seleccién final

Con el fin de evaluar la estabilidad y capacidad de generalizacion de cada modelo, se realizé
una validacién cruzada estratificada con cinco particiones. Ademas, se aplicé la técnica SMOTE
para balancear el conjunto de entrenamiento y se ajusté el umbral de decision a 0.4 para mejorar
la sensibilidad del modelo ante la clase minoritaria (zonas de riesgo alto). Los resultados promedio
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obtenidos durante la validacion cruzada se resumen a continuacion:

Cuadro 4.3:

Resultados promedio de validacién cruzada para los modelos supervisados

Modelo

F1-score promedio

Recall (1) promedio

AUC-ROC promedio

F1-score desviacién

Random Forest
XGBoost

Regresion Logistica

0.876
0.873
0.811

0.976
0.953
0.871

0.964
0.940
0.885

0.051
0.035
0.044

Estas métricas, junto con el cumplimiento de los supuestos tedricos del modelo, confirman la
validez estadistica de la regresion logistica como herramienta predictiva interpretable dentro del
marco del presente estudio.

A partir de estos resultados se seleccioné el modelo Random Forest como el mejor clasifi-
cador, dado que obtuvo el mayor F1-score promedio, la mayor sensibilidad (recall para la clase 1) y
un AUC-ROC cercano a 1, lo que refleja una excelente capacidad discriminativa. Aunque XGBoost
también presenté un rendimiento alto, el modelo de Random Forest mostré una ventaja ligera en
términos de sensibilidad y equilibrio general.

Esta eleccién es particularmente pertinente en el contexto del presente estudio, ya que el objetivo
principal es identificar con alta certeza las zonas de riesgo de dengue grave, minimizando la omisién
de casos relevantes.

4.1.7. Paso 4: Interpretacién y ranking de importancia de variables

4.1.7.1. Importancia de variables segiin Random Forest

Con el objetivo de interpretar el comportamiento del modelo predictivo y conocer qué factores
contribuyen con mayor peso a la clasificacién del riesgo, se analizé la importancia de las variables
utilizando el método de feature importance del modelo Random Forest. Este enfoque permite iden-
tificar aquellas variables que méas contribuyen a reducir el error de clasificaciéon a lo largo de los
arboles del bosque.

La Figura 4.3 presenta la visualizacion de las variables predictoras ordenadas por su peso relativo
en el modelo. A continuacién, se describen los principales hallazgos:
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Importancia de Variables - Random Forest (sin 'casos_dengue_grave')

nro_viviendas_con_criaderos
casos_dengue_total
casos_riesgo_procedimiento
34_FLOREROS_O_PLANTA
38_NUMERO_DE_DIVERSO
29 NUMERO_DE_TANQUES
31 NUMERO DE LLANTAS
porcentaje_cefalea

25 NUMERO DE TANQUES
porcentaje_dolor_abdo
porcentaje_fiebre
proporcion_mujeres
porcentaje_vomito
promedio_edad
35_FLOREROS_O_PLANTA
26_NUMERO_DE_TANQUES
28 NUMERO DE TANQUES
promedio_total_criaderos
promedio_precipitacion_7d
37_NUMERO_DE_DIVERSO

32_NUMERO_DE_LLANTAS
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Figura 4.3: Importancia de variables segin modelo Random Forest (excluyendo

casos_dengue_grave)

Variables mas relevantes

Los cinco predictores mas importantes en el modelo fueron:

nro_viviendas_con_criaderos (0.1396): principal variable predictora, representa la magni-
tud de exposicién al vector en el entorno domiciliario.

casos_dengue_total (0.1011): indicador epidemioldgico clave que refleja transmisién reciente
o persistente, aun sin considerar casos graves.

casos_riesgo_procedimiento (0.0753): sugicre que practicas clinicas inadecuadas podrian
asociarse a desenlaces graves.
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4. 34 FLOREROS _O_PLANTA (0.0715): tipo de criadero frecuente en viviendas, con alto
potencial para proliferacion de vectores.

5. 38_NUMERO_DE_DIVERSO (0.0681): categorfa que agrupa criaderos no convencionales,
vinculados a entornos urbanos desordenados.

Estas variables fueron seguidas en importancia por otros tipos de criaderos, como los tanques
y las 1llantas; sintomas clinicos como cefalea, dolor abdominal, fiebre y vémito; as{ como
factores sociodemograficos, entre ellos el promedio_edad y la proporcion mujeres. También se
destaca el aporte de la variable promedio_precipitacion_7d (0.0159), lo que confirma el rol de las
condiciones climaticas en la dindamica de transmisién del vector.

Por otro lado, variables como estrato_moda (0.0012) y algunas relacionadas con tipos especificos
de criaderos (por ejemplo, 32_NUMERO_DE_LLANTAS) tuvieron un aporte marginal al modelo.

Analisis interpretativo

Los resultados sugieren que el riesgo de dengue grave a nivel territorial se explica por una
interaccién entre:

» Factores entomolégicos: niimero y tipo de criaderos (tanques, floreros, diversos).

= Factores epidemiolégicos: acumulado de casos reportados y senales clinicas tempranas
(cefalea, fiebre).

= Factores institucionales: registros de manejo clinico inadecuado.
= Condiciones climéticas: influencia de la precipitacién reciente en la actividad del vector.

= Factores sociodemograficos: edad promedio y caracteristicas de los hogares.

Estos hallazgos son coherentes con la literatura sobre determinantes del dengue grave y refuerzan
la utilidad del modelo para la vigilancia territorial, focalizacién de intervenciones vectoriales y
priorizacién de zonas de alto riesgo.
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5.1. Desarrollo del Objetivo especifico 3: Inclusiéon de Variables
de Calidad de Atencion Médica

Incorporacion de Indicadores Institucionales para Evaluar la Calidad de la Aten-
cion

Con el propésito de fortalecer la capacidad predictiva del modelo desarrollado en el presente
proyecto, se incorporaron variables relacionadas con la calidad de la atenciéon médica recibida por las
comunidades diagnosticadas con dengue, desde un enfoque ecoldgico y territorial. Se seleccionaron
tres indicadores que, si bien no evalian la atencién clinica individual, permiten identificar patrones
agregados de comportamiento institucional que pueden estar relacionados con la progresion a formas
graves de la enfermedad.

» Promedio de dias entre el inicio de sintomas y la notificacién del caso (prome-
dio_dias_notificacion): este indicador refleja el retardo en la identificaciéon y notificaciéon del
caso, lo cual puede estar asociado a barreras en el acceso, subestimacion clinica o deficiencias
en la oportunidad diagndstica.

» Indice de severidad clinica promedio por barrio (indice_severidad_promedio): se cons-
truy6 con base en la suma de sintomas de alarma (fiebre, vomito, dolor abdominal, cefalea)
reportados en los casos de dengue en cada barrio. Este indice resume la carga clinica pro-
medio de los pacientes atendidos en una zona, lo cual puede ser indicativo de subregistro de
gravedad o baja adherencia a las guias de clasificacién clinica.

» Proporcién de fuga asistencial (proporcion_fuga_asistencial): mide la fraccién de casos
con residencia en Girén que fueron notificados en municipios distintos. Esta variable se inter-
preta como un posible indicador de desconfianza en el sistema de salud local, falta de oferta
resolutiva o busqueda activa de atencién especializada en otras jurisdicciones.
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Importancia de los Indicadores

A diferencia de indicadores clinicos individuales, estos tres elementos permiten evaluar la calidad
institucional desde una perspectiva territorial y poblacional. La demora diagnostica senala posibles
fallas en el acceso o capacidad de respuesta. El indice de severidad clinica ayuda a identificar zonas
con cuadros clinicos complejos que podrian estar siendo subclasificados o subatendidos. Finalmente,
la fuga asistencial capta el comportamiento colectivo frente a la oferta de servicios local, lo cual
puede estar relacionado con barreras percibidas en la atencién.

Cuadro 5.1: Ficha técnica de indicadores institucionales incorporados al modelo predictivo

Indicador Definicién Fuente Interpretacién  epide-
miolégica

Promedio de dias en- Promedio de dias entre la Registros SIVI- Mayor valor puede refle-

tre sintomas y notifi- fecha de inicio de sintomas GILA (variables jar retardo en el acceso,

cacién y la fecha de notificacién ini_sin_ y diagnostico o deficiencia en

del caso.

fecha nto.)

la oportunidad clinica.

Indice de severidad
clinica promedio

Promedio por barrio de la
suma de sintomas de alar-
ma (fiebre, vémito, dolor
abdominal, cefalea) repor-
tados por caso.

Registros clinicos
individuales agre-
gados por barrio

Detecta zonas con mayor
carga clinica que podrian
estar
subatendidas.

subclasificadas o

Proporcién de fuga
asistencial

Proporcién de casos con re-
sidencia en Girén que fue-
ron notificados en munici-
pios diferentes.

Variable
nmun_resi Vs
nmun_notif  del
sistema SIVIGI-
LA

Refleja desconfianza insti-
tucional, falta de cobertura
local o busqueda de aten-
cion especializada fuera del
municipio.

Implicaciones en el Modelo Predictivo

La inclusién de estos indicadores permite que el modelo predictivo integre dimensiones estruc-
turales, clinicas y conductuales del sistema de salud, méds alla de la disponibilidad de recursos.
Su incorporaciéon mejora la sensibilidad para detectar zonas vulnerables, atin cuando los recursos
fisicos estén presentes, pero la calidad funcional del servicio esté comprometida.

Desde el punto de vista operativo, estos indicadores ofrecen insumos concretos para la toma
de decisiones, facilitando la priorizacién de intervenciones tanto en términos de fortalecimiento
institucional como de vigilancia clinica intensificada en barrios criticos. El modelo, al integrar estos
elementos, adquiere no solo mayor precisién, sino también mayor relevancia en el contexto de la
gestion en salud publica.



44 Capitulo 5. MODELO - SERVICIOS DE SALUD - Obj3

5.2. Desempeno del Modelo Predictivo

A partir del modelo predictivo desarrollado para la identificacién de zonas de riesgo de den-
gue grave en Girén, se implement6 un proceso de entrenamiento supervisado basado en el uso de
datos integrados multifuente. El preprocesamiento incluyé imputacién diferenciada de valores fal-
tantes, escalamiento de variables continuas, balanceo con la técnica SMOTE y validacién cruzada
estratificada (k = 5).

Ademsds, se ajusté el umbral de clasificacién a 0.4, lo cual permitié mejorar la sensibilidad
sin comprometer significativamente la precisién. El conjunto de entrenamiento fue balanceado con
oversampling, y el modelo fue evaluado a través de las métricas estandar para la clase positiva
(riesgo alto).

Evaluacién del Desempeno con Umbral Ajustado (0.4)

Modelo F1l-score promedio Recall (1) promedio AUC-ROC promedio Desv. F1
XGBoost 0.8643 0.9412 0.9128 0.0462
Random Forest 0.8596 0.9529 0.9526 0.0434
Regresion Logistica 0.7853 0.8824 0.8851 0.0625

Cuadro 5.2: Resultados promedio de validaciéon cruzada con umbral ajustado a 0.4

Resultados

El modelo XGBoost presenté el mejor rendimiento global, obteniendo el mayor F1l-score
promedio (0.8643), lo que refleja un equilibrio sobresaliente entre precisién y sensibilidad. Tam-
bién logré una alta capacidad discriminativa con un AUC-ROC de 0.9128, y mantuvo una baja
variabilidad en su rendimiento (desviacién estiandar del F1l-score: 0.0462).

El modelo Random Forest destacé por su excelente sensibilidad (0.9529) y el mayor AUC-
ROC (0.9526) del conjunto de modelos evaluados. Su bajo nivel de desviacién (0.0434) lo posi-
ciona como el modelo més estable en la deteccién de zonas de riesgo real.

Por su parte, la Regresién Logistica, aunque con menor desempeno general, logré un F1-
score de 0.7853 y un AUC-ROC de 0.8851. Este modelo sigue siendo una opcion adecuada
cuando la interpretabilidad y la trazabilidad de los coeficientes son prioridades analiticas.
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Conclusiones

Con base en los resultados anteriores, se concluye que:

= Random Forest es el modelo méas equilibrado y confiable para la predicciéon de zonas de
riesgo de dengue grave. Su alta sensibilidad, estabilidad y capacidad discriminativa lo hacen
especialmente 1til en contextos de salud publica.

= XGBoost representa una alternativa potente, especialmente cuando se requieren modelos
que capturen relaciones no lineales complejas con alta precision.

= Regresion Logistica, aunque interpretativamente ventajosa, es menos precisa y més varia-
ble frente a los modelos basados en drboles. Su uso se recomienda como modelo base o de
comparacion.

En conjunto, estos modelos permiten anticipar de forma precisa las zonas prioritarias para in-
tervenciones en salud piblica, apoyando estrategias de vigilancia intensificada y asignacion eficiente
de recursos en entornos territoriales de alta vulnerabilidad frente al dengue grave.

5.3. Importancia de las Variables - Random Forest

La Figura 5.1 presenta la importancia relativa de las variables utilizadas en el modelo Random
Forest, calculada con base en la ganancia media de impureza (mean decrease in impurity). Los
resultados permiten identificar los principales factores asociados al riesgo de dengue grave a nivel
territorial.

Destaca como la variable mds relevante casos_dengue_total (0.129), indicador directo de carga
epidemiolégica acumulada en cada barrio, lo que respalda su papel como determinante clave de la
clasificacién de zonas de riesgo. Le sigue nro_viviendas_con_criaderos (0.111), un componente
entomoldgico esencial que refleja la exposicién ambiental al vector en entornos domésticos.

También se identifican con pesos importantes variables ambientales como 34_FLOREROS_0_PLANTA
(0.072) y 38_NUMERQO_DE_DIVERSO (0.071), que capturan criaderos no convencionales. Igualmen-
te, variables clinicas como casos_riesgo_procedimiento (0.053) y porcentaje_cefalea (0.050)
muestran una contribucién significativa al modelo, revelando la importancia de aspectos vinculados
al manejo clinico inadecuado y la expresion sintomatica de los casos.

Entre los determinantes institucionales, se destaca:
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» promedio_dias notificacion (0.021), que captura la demora promedio entre el inicio de
sintomas y la notificacion oficial del caso. Esta variable permite evaluar posibles barreras en
la oportunidad diagndstica o la vigilancia en salud ptublica.

» indice_severidad_promedio (0.028), indicador sintético que resume la intensidad clinica de
los sintomas clave, 1til para captar subclasificaciones clinicas o0 manejo ambulatorio inade-

cuado.

» proporcion_fuga asistencial (0.015), que refleja el porcentaje de pacientes que consultan

fuera del municipio, sefialando posibles deficiencias en la oferta institucional local o percepcién

de baja calidad del servicio.

casos_dengue_total
nro_viviendas_con_criaderos
34 FLOREROS O PLANTA
38 NUMERO DE DIVERSO
29 NUMERO_DE TANQUES
casos_riesgo_procedimiento
porcentaje_cefalea
promedio_precipitacion_7d
25_NUMERO_DE_TANQUES
31_NUMERO_DE_LLANTAS
porcentaje_dolor_abdo
promedio_edad
26_NUMERO_DE_TANQUES
proporcion_mujeres
porcentaje_fiebre

indice severidad promedio
37 NUMERO DE DIVERSO
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28_NUMERO_DE_TANQUES
promedio_dias_notificacion
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32_NUMERO_DE_LLANTAS
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Figura 5.1: Importancia de Variables - Modelo Random Forest

En contraste, algunas variables presentaron importancia marginal o nula, como estrato_moda
(0.000) y 32_NUMERO_DE_LLANTAS (0.013), lo que podria explicarse por su baja variabilidad entre
barrios o por su débil relacién predictiva en este contexto territorial especifico.
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En conjunto, el andlisis evidencia que el modelo Random Forest logré capturar una combinacién
equilibrada de factores epidemiolégicos (carga de casos), entomoldgicos (criaderos), clinicos (sinto-
mas y severidad), ambientales (precipitacién) e institucionales (fuga y oportunidad diagndstica),
lo que fortalece su aplicabilidad como herramienta para la toma de decisiones en salud publica
territorial.

Analisis de Correlacién entre Variables Predictoras

El mapa de correlacién presentado en la Figura 5.2 revela un bajo nivel de multicolinealidad
entre las variables incluidas en el modelo. Solo se identificé una correlacién critica (r (0.90) en-
tre 31_NUMERO_DE_LLANTAS y 32_NUMERO_DE_LLANTAS (r = 0.98), lo que sugiere redundancia y la
necesidad de excluir una de ellas para evitar sesgos de ponderacién en modelos lineales.

Adicionalmente, se observa una correlacién elevada entre casos_dengue_total y casos_riesgo
_procedimiento (r = 0.83), consistente con la hip6tesis epidemiolégica que vincula el volumen
de casos con la probabilidad de errores clinicos. Sin embargo, al tratarse de dominios distintos
(frecuencia vs. calidad asistencial), se mantiene ambas variables en modelos no lineales.

La mayoria de las demds variables presentan correlaciones menores a 0.5, lo que respalda la
diversidad informativa del conjunto de predictores y sugiere una adecuada estructuracién multiva-
riada para el modelado supervisado.

5.4. Discusién e Impacto

Los resultados obtenidos mediante una validacién cruzada estratificada y balanceo de clases
permiten consolidar un analisis realista sobre la capacidad predictiva de los modelos. El modelo
Random Forest se destacé por su alta sensibilidad (0.95) y su AUC-ROC superior a 0.95,
evidenciando una excelente capacidad para detectar zonas de riesgo sin omitir casos relevantes, lo
cual es esencial en contextos de salud ptublica. Por su parte, el modelo XGBoost mostré el mejor
equilibrio global entre precisién y sensibilidad, alcanzando el mayor F1-score promedio (0.864),
lo que lo convierte en una alternativa robusta cuando se busca un balance en el desempeno del
modelo.

El andlisis de correlacion evidencié una baja multicolinealidad entre los predictores, lo que valida
la estructura del conjunto de variables utilizadas. Solo una pareja de variables presenté correlacién
critica (31_NUMERO_DE_LLANTAS y 32_NUMERO_DE LLANTAS), lo que fue considerado para el control
de redundancia en modelos interpretables como la regresion logistica. Ademas, la coexistencia de
factores clinicos, ambientales e institucionales con baja redundancia sugiere que el modelo captura
adecuadamente la complejidad territorial del riesgo de dengue grave.
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Mapa de Correlacién entre Variables Predictoras
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Figura 5.2: Mapa de correlacion entre variables predictoras.
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Desde una perspectiva operativa, la utilidad de estos modelos radica en su capacidad para
anticipar con precisién las zonas vulnerables a formas graves de dengue. Esta anticipacion permite
priorizar recursos hacia vigilancia intensificada, intervenciones vectoriales, acciones de educacién
comunitaria y monitoreo clinico més focalizado. En escenarios con restricciones presupuestales,
estas herramientas aportan a una gestion territorial basada en evidencia, mejorando la eficiencia y
el impacto de las decisiones en salud piblica.

A futuro, la integracién de datos en tiempo real —como precipitaciones acumuladas, calidad
de atencién por IPS, movilidad poblacional y densidad vectorial— podra enriquecer la capacidad
explicativa del modelo. Asimismo, se recomienda avanzar en la validacién externa del modelo en
otros municipios del area metropolitana o departamentos endémicos, para evaluar su generalizacion
y consolidarlo como una herramienta escalable y sostenible para el control del dengue en Colombia.

Mapa de Zonas de Riesgo Alto de Dengue en Girén

Con el objetivo de representar espacialmente las zonas de riesgo alto de dengue en el municipio de
Girén, se desarrollé un mapa utilizando técnicas de andlisis geoespacial y visualizacién en Python.
Para ello, se integré informacién geografica de los barrios de Girén en formato GeoJSON con una
base de datos consolidada que contenia indicadores epidemiolégicos y sociodemograficos obtenidos
como resultado del modelo predictivo.

La uniéon de ambas fuentes de datos se realizé a través del nombre normalizado del barrio,
asegurando coherencia entre los identificadores geograficos y los registros de indicadores. Poste-
riormente, se empled la biblioteca Plotly Express para construir un mapa tipo choropleth, donde
cada poligono representa un barrio y su color corresponde al nivel de riesgo estimado de letalidad
por dengue, de acuerdo con la variable zona riesgo_alta. La escala de colores utilizada (Reds)
permite una interpretacién visual intuitiva, donde los tonos més oscuros indican mayor nivel de
riesgo.

Esta visualizacién permite identificar de forma clara las zonas prioritarias de intervencién,
facilitando asi la toma de decisiones informadas para la focalizacién de estrategias de prevencién,
control vectorial y mejora en la calidad de los servicios de salud.
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Figura 5.3: Mapa coroplético de barrios del municipio de Girén con clasificacién de riesgo alto de
letalidad por dengue, segin resultados del modelo predictivo. Los colores representan el nivel de
riesgo, siendo los tonos més oscuros aquellos con mayor prioridad de intervencién.

Leyenda de interpretacién:

= Rojo claro: Riesgo bajo o no clasificado como prioritario.
= Rojo medio: Zona en vigilancia por condiciones de riesgo moderadas.

= Rojo oscuro: Barrio clasificado como zona de riesgo alto de letalidad por dengue.



CAPITULO 6

Conclusiones y trabajos futuros

6.1. Conclusiones

El desarrollo del modelo predictivo permitié identificar zonas de mayor riesgo de dengue grave
en el municipio de Girén, integrando miiltiples fuentes de datos y aplicando técnicas de aprendizaje
automético bajo un enfoque epidemiolégico y territorial. Gracias al preprocesamiento riguroso, la
validacién cruzada y el balanceo de clases, se logré obtener modelos con desempeno sélido y gene-
ralizable. Random Forest destaco por su alta sensibilidad y estabilidad, mientras que XGBoost
logré el mejor equilibrio global entre precisién y sensibilidad, evidenciado por el mayor F1-score
promedio.

La investigacién confirma el papel central que tienen los determinantes sociales, ambientales y
de calidad institucional en la progresion hacia formas graves de la enfermedad. La incorporacién
de modelos explicables, junto con herramientas geoespaciales y métricas robustas, refuerza el valor
préctico de este enfoque para la toma de decisiones en salud puiblica municipal.

6.1.1. Conclusiones Generales

Factores clave en el riesgo de dengue grave: Las variables més relevantes en la prediccién
incluyeron la carga entomoldgica (nro_viviendas_con_criaderos), nimero de casos totales, sintomas
clinicos, indicadores de riesgo por conducta médica, precipitacion acumulada y, especialmente,
variables relacionadas con la calidad de la atencién (demora en notificacion, fuga asistencial).

Utilidad operativa para la gestién territorial: La implementaciéon de mapas de riesgo
y clasificaciéon por barrio permitié identificar zonas prioritarias para la intervencién. Estas visua-
lizaciones aportan valor en la focalizacion de recursos, especialmente en entornos de restriccion
presupuestal, contribuyendo a una planeacién maés estratégica de acciones de control vectorial,
vigilancia epidemiolégica y refuerzo en la capacidad de atencién médica.

Valor agregado en salud publica: La inclusion de indicadores de calidad de atencién como
variables explicativas del modelo representa un avance metodolégico relevante. Este enfoque no
solo predice riesgo, sino que también permite auditar el funcionamiento del sistema de salud a nivel
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territorial, visibilizando barreras de acceso, subregistro o disfunciones en la red de atencion.

6.1.2. Conclusiones por Objetivo Especifico

Objetivo 1: Recolectar datos epidemiolégicos, climaticos, sociodemograficos y socio-
econémicos que influencien la incidencia de dengue grave.

= Se consolid6 una base de datos integrada a nivel de barrio, combinando fuentes como SIVI-
GILA, visitas ETV, IDEAM y caracterizacién territorial, homogenizando los datos espacial-
mente.

= Se identificaron patrones espaciales de concentracién de riesgo en zonas con alta carga ento-
moldgica, mayor volumen de casos y menor acceso institucional.

» Se generaron variables derivadas (sintomas agregados, promedio de criaderos, lluvia acumu-
lada, tiempo de notificacién) que aumentaron la capacidad explicativa del modelo.

Objetivo 2: Crear un modelo predictivo que integre los datos sociodemograficos, so-
cioeconémicos y de calidad de los servicios de salud para identificar zonas de alto
riesgo.

» Se entrenaron modelos de clasificacién (Regresién Logistica, Random Forest, XGBoost) con
técnicas de imputacién diferenciada, balanceo de clases (SMOTE), escalamiento y validacién
cruzada estratificada.

» Random Forest obtuvo el mejor AUC-ROC promedio (0.95) y la mayor sensibilidad (0.95),
mientras que XGBoost presentd el mayor Fl-score promedio (0.86), evidenciando robustez en
multiples métricas.

= Se evit6 el sobreajuste mediante control de fuga de informacion, eliminacién de redundancias
(correlacion ;0.9) y reduccién de variables irrelevantes.

Objetivo 3: Incluir en el modelo variables relacionadas con la calidad de la atencién
médica.

» Seintegraron indicadores como promedio_dias notificacién, proporcion_fuga asistencial
e indice_severidad_promedio, que resultaron ser predictivos y operativamente relevantes.

= Su inclusién visibilizé el impacto de la oportunidad diagnéstica, continuidad del servicio y
percepcion institucional como determinantes del agravamiento clinico.

» Se destaca el valor de estos indicadores como herramientas de monitoreo interno del sistema
de salud y como insumo para auditoria territorial.
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6.1.3. Trabajos Futuros

= Validacién externa en municipios del area metropolitana de Bucaramanga y departamentos
endémicos con contextos similares.

= Integracion del modelo en dashboards institucionales con alertas tempranas y visualizacion
dindmica georreferenciada.

= Automatizacién del monitoreo con datos en tiempo real desde estaciones meteoroldgicas y
sistemas de salud (APIs).

» Aplicacién de técnicas de interpretabilidad (SHAP, LIME) para fortalecer la explicabilidad
del modelo ante equipos técnicos y de gestion.

» Adaptaciéon metodoldgica a otras enfermedades transmitidas por vectores (chikungunya, zika)
con ajuste de variables clave.

= Anadlisis de costo-efectividad de estrategias basadas en prediccién comparadas con abordajes
homogéneos.
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