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Q.

INTRODUCCION

El dengue en una infeccion viral transmitida por vectores, causada por un Arbovirus perteneciente
a la familia Flaviviridae, con forma de icosaedro de ARN en sentido positivo con siete proteinas
no estructurales y tres estructurales, las proteinas no estructurales son las encargadas de la
replicacion viral y por consiguiente de la patogenia de la enfermedad. El periodo de incubacion
dura entre tres y catorce dias, luego de los cuales comienzan los sintomas, normalmente durante la
primera infeccion el individuo es asintomadtico, o la enfermedad es leve y autolimitada [1].

Seglin su sintomatologia los pacientes se clasifican en dengue sin signos de alarma, dengue con
signos de alarma o dengue grave [1], [2]. La incidencia de esta enfermedad ha ido en aumento,
siendo el afio con mayor niimero de casos reportados 2023 con aproximadamente 6.5 millones de
casos y 7.300 muertes en mas de ochenta paises, se estima que 3.9 billones de personas se
encuentran en riesgo de presentar infeccion por Dengue [3]. En Colombia se reportaron 343 casos
por cada 100.000 habitantes, y ocupamos el quinto puesto entre los paises con mayor letalidad por
Dengue [3].

El virus del dengue supone diferentes retos para los profesionales de la salud, el primero y mas
importante es el colapso de las instituciones, por la alta incidencia los centros de atencion ante
brotes se colapsan o se declaran en emergencia, ademas que la atencion supone costos por paciente
atendido que influye en la carga al sistema de salud. Teniendo en cuenta los costos que supone un
caso de dengue y la gravedad de una muerte o complicacion, seria pertinente predecir la incidencia
de la enfermedad basandose en los registros existentes con el fin de idear y mejorar politicas que
se anticipen a los picos de contagio y disminuya la carga a los entes en salud.

Este trabajo tiene como objetivo desarrollar un algoritmo que permita la prediccion del
comportamiento epidemioldgico del dengue en un hospital pediatrico de la ciudad de Cartagena.
Para esto los modelos de aprendizaje automadtico seleccionados fueron: regresion lineal, redes
neuronales artificiales, Random forest” (RF) y “support vector machine” (SVM).

La regresion lineal no pudo comprender por completo las dindmicas de la enfermedad, al usar las
otras arquitectura sin bisqueda activa de sus hiperparametros encontramos resultados similares a
la regresion lineal pero con ligeras mejorias. Posteriormente se realizé un ajuste de hiperparametros
utilizando “gridsearch” y “earlystopping”, por ultimo, se decidi6 crear un modelo ingenuo, en
donde la prediccion se basa simplemente en repetir el tltimo valor.

En nuestro caso no existe una arquitectura universalmente superior a la hora de predecir los casos
de dengue, el ajuste de hiperparametros no mejord significativamente el desempefio de ningun
modelo. La red neuronal fue la que mejores resultados presento, sin embargo, sus predicciones no
deben interpretarse de forma aislada, ya que la enfermedad tiene un patron erratico y ruidoso, para
intentar predecir su incidencia es necesario incluir otras variables predictoras, aumentar la muestra
y explorar otras metodologias de analisis predictivo y estadistico.
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1 DEFINICION DEL PROBLEMA

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El dengue en una infeccion viral transmitida por vectores, causada por el virus del dengue
(DENV) [4]. Se trata de una enfermedad altamente prevalente en paises tropicales como
Colombia, es trasmitida por los mosquitos del género Aedes y causada por un virus de la
familia Flaviviridae con cuatro serotipos: DENV-1, DENV-2, DENV-3, DENV-4, la infeccién
por un serotipo solo proporciona inmunidad homotipica, es decir contra el serotipo que causo
la infeccidn, sin embargo, no existe inmunidad cruzada entre serotipos [4], [5]. Ante su alta
prevalencia al nivel mundial y su potencial letalidad se considera como un evento de interés
en salud publica [6].

No todos los pacientes presentaran dengue grave con shock, existen tres fases en su historia
natural, una fase febril la cual presenta sintomas prodromicos de una infeccion viral, con fiebre
alta y malestar general que puede o no estar acompafniado de exantema, seguida por una fase
critica normalmente al quinto dia de fiebre que se caracteriza por un cese de la fiebre, esta fase
se denomina critica porque aqui el paciente puede tomar dos caminos, o ingresa a la fase de
recuperacion, con desaparicion de cuadro clinico y normalizacion de paraclinicos, o empeora
considerablemente hasta el desarrollo de dengue con signos de alarma o dengue grave [7], [8].
Lo que dificulta la fisiopatologia del dengue, son los mecanismos del por qué la enfermedad
grave no ocurre en todos los pacientes, que aun son controvertidos y no existe una manera de
predecir que paciente presentara sintomas graves y cuales no.

En los ultimos anos la incidencia de esta enfermedad ha ido en aumento, siendo el afio con
mayor numero de casos reportados 2023 con aproximadamente 6.5 millones de casos y 7.300
muertes en mas de 80 paises [3].

La infeccion por el virus del Dengue produce un aumento en la mortalidad asi como en la
morbilidad de la poblacion, ademds que supone costos para el sistema de salud, con un
promedio de $88 dolares estadounidenses por paciente ambulatorio y entre $671 y $ 6.532
dolares estadounidenses por cada paciente intrahospitalario [9], ademds, un aumento en la tasa
de mortalidad por dengue significa problemas en la atencién oportuna de los pacientes ya que
estos eventos son evitables en un 98% de los casos [10], por lo que, si bien la mortalidad por
dengue ha disminuido, continta siendo de vital importancia el monitoreo para la prevencion o
el tratamiento adecuado.

El panorama epidemiologico en Colombia también es preocupante, se han reportado en
promedio 343 casos por cada 100.000 habitantes, y ocupamos el quinto puesto entre los paises
con mayor letalidad por Dengue, siendo el grupo etario mas vulnerable los jovenes entre 15-
19 afios [11], [12]. El comportamiento de los brotes por Dengue es fluctuante, con aumento en

los contagios cada 3 afios, lo cual concuerda con los informes epidemioldgicos de 2019, 2023
2
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y 2024, es importante destacar que en los tltimos dos afios los casos han superado los periodos
anteriores, no obstante, han sido los afios con mortalidad mas baja por Dengue, lo cual puede
deberse a un aumento en las estrategias de vigilancia epidemioldgica y manejo oportuno de
los centros de atencion en salud [13], demostrando la importancia que tiene la vigilancia en el
manejo de las enfermedades transmitidas por vectores.

Es importante recalcar la importancia del correcto uso de la informacion del epidemioldgica
del dengue, al considerarse un evento de interés en salud publica todo caso probable o
confirmado por dengue debe notificarse al Sistema Nacional de Vigilancia en Salud Publica
(SIVIGILA), que junto al instituto nacional de salud (INS) tienen fichas de notificacion
obligatoria que cada institucion debe diligenciar para luego ser enviadas a su respectivo ente
territorial, las fichas aparte de indicar que pacientes tienen o no dengue, son un registro util de
la procedencia, el lugar del caso e incluso los signos y sintomas clinicos que manifiesta [2].
La informacioén normalmente se utiliza para los reportes del instituto nacional de salud (INS),
asi como del SIVIGILA, con el fin de vigilar la enfermedad [10], [11], al ser el Dengue una
patologia altamente prevalente las notificaciones son numerosas, por medio de la ciencia de
datos se pueden generar algoritmos que aprovechen mejor la informacién, no solamente para
visualizar el comportamiento actual de los eventos en salud, si no, ademas, para identificar
posibles patrones de las enfermedades, con el objetivo de disefiar estrategias de promocion de
la salud y prevencion de la enfermedad, asi como medidas de contingencia para preparar a los
centros de atencion ante un posible brote.

Actualmente, aunque existen estudios que aplican modelos de aprendizaje automatico para la
identificacion temprana de signos de alarma, en Colombia, pocos se centran en la
epidemiologia del dengue. El aprovechamiento de la gran cantidad de datos generados por los
centros de sanitarios y que son reportados al SIVILIGA e INS a través de las fichas de
notificacion junto con la integracion de la ciencia de datos para la vigilancia del evento, puede
transformar la manera en que se monitorea y controla esta enfermedad y de tal modo contribuir
a la optimizacion de la salud publica del pais.



1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

Desde el contexto clinico el virus del dengue supone diferentes retos: primero, nos encontramos en
una zona endémica, en donde se encuentra el vector responsable de la transmision, que si bien
previamente se asociaba solo a zonas que no superaran los 2.200 metros sobre el nivel del mar,
estudios recientes han demostrado la presencia de mosquitos adultos en lugares con hasta 2.550
metros sobre el nivel del mar [14], partiendo de la premisa de la presencia del vector en la mayor
parte del territorio, el segundo reto es la prevencion de la mortalidad, el ingreso de un paciente con
sintomas sospechosos o con la enfermedad confirmada se maneja de forma rigurosa por los centros
de salud, teniendo en cuenta ademas que por diversos motivos ya sea nivel socioeconémico, origen
de zona de dificil acceso, entre otros, los pacientes suelen clasificarse como alto riesgo social, lo
que intensifica y justifica las estrategias de control y vigilancia en salud [15], el ultimo reto es el
colapso de los centros de salud ante el flujo tan alto de pacientes que manejan, si bien el ministerio
de salud establece estado de alerta epidemiologica, dicha alerta se activa teniendo en cuenta los
casos reportados hasta el momento y las medidas de contingencia son implementadas luego de la
activacion del estado de alerta [16], por lo que teniendo en cuenta los costos que supone un caso
de dengue y la gravedad de una muerte o complicacion, seria pertinente predecir el comportamiento
de la enfermedad basandose en los registros existentes con el fin de idear y mejorar politicas que
se anticipen a los picos de contagio y disminuya la carga a los entes en salud.

Pregunta de Investigacion:
(Como predecir el comportamiento epidemioldgico de la infeccion por virus del Dengue
en un hospital pediatrico de la ciudad de Cartagena?

Preguntas complementarias:

» (Cual es la forma de preparacion de datos epidemiologicos para la creacion de un
modelo de aprendizaje automatico?

» ;Cuales son las caracteristicas sociodemograficas y clinicas de los pacientes?

* (Qué modelo automatico para aplicar en esta metodologia?

+ (Como se pueden evaluar los resultados del modelo de aprendizaje automatico?

* ;Coémo se muestran los resultados del modelo?
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2 OBJETIVOS DEL PROYECTO

2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un algoritmo que permita la prediccién del comportamiento epidemiologico

del dengue en un hospital pediatrico de la ciudad de Cartagena

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

* Determinar los atributos que deben tener el modelo predictivo.

* Describir las caracteristicas sociodemograficas y clinicas de los pacientes.

* Entrenar los modelos para el analisis predictivo con los casos recolectados para
identificar patrones en los datos y generar predicciones apropiadas.

* Evaluar los resultados de los modelos en términos de métricas de regresion para
seleccionar el de mejores resultados.

* Desarrollar un prototipo para presentar los resultados.



3 MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

3.1  MARCO TEORICO

3.1.1 Dengue

El dengue es una enfermedad viral, transmitida por vectores, principalmente mosquitos de la
especie Aedes aegypti, es hiperendemica en zonas tropicales y subtropicales, como Colombia,
ademas, en los ultimos afios debido al aumento en el registro de casos se considera aparte de un
evento de interés en salud publica, una de las infecciones transmitidas por mosquitos de mas rapido
crecimiento a nivel mundial [17], [18].

La infeccion es causada por un Arbovirus perteneciente a la familia Flaviviridae, es un virus con
forma de icosaedro de ARN en sentido positivo que tiene siete proteinas no estructurales y 3
estructurales, que en conjunto se encargan de formar la estructura del virus y su posterior
sintomatologia [17]. Existen cuatro serotipos infectantes en humanos del dengue, sin inmunidad
cruzada, es decir que la infecciéon por una cepa del virus solo protegerd al individuo de una
reinfeccion contra el mismo serotipo, mas no de la infeccion por otro [1]. Al producir anticuerpos
contra el serotipo inicial del virus y generarse infeccion por un nuevo serotipo, los anticuerpos
existentes no logran neutralizarlo, convirtiéndose en anticuerpos facilitadores, que funcionan como
una via de union entre la célula inmune permitiendo la entrada del virus y por consiguiente su ciclo
vital [1]. Para que ocurra la infeccidon es necesario un mosquito hembra que pique a alguien que
cuente con la enfermedad durante el periodo de viremia (después de 7 dias de incubacion), dicho
mosquito debe picar a otra persona para transmitirle la enfermedad. El periodo de incubacion dura
entre 3-14 dias, luego de los cuales comienzan los sintomas, normalmente durante la primera
infeccion el individuo es asintomatico, o la enfermedad es leve y autolimitada. [1], [2].

Con el dengue sin signos de alarma la sintomatologia es inespecifica, se caracteriza por fiebre de
inicio abrupto y malestar general, otros sintomas incluyen dolor articular, dolor retro orbital, y la
aparicion de un exantema generalizado o rubor facial. Este periodo tiende a durar entre 3 a 5 dias
para dar paso a la fase critica de la enfermedad, en donde puede ocurrir o resolucion del cuadro
clinico o aparicion de signos de alarma con deterioro. Los signos de alarma son diversos, los mas
comunes son la aparicion de vomitos, dolor abdominal continuo e intenso, sangrado por mucosas,
visceromegalias y hemoconcentracion con aumento del hematocrito. Por ultimo, el dengue grave
se define por la presencia de: hemorragia masiva, shock por extravasacion plasmatica, disfuncion
hepatica con elevacion de enzimas hepaticas >1.000 U/L y alteracion de sistema nervioso central
o de dos o0 mas 6rganos [2], [19].

El diagnostico es clinico y paraclinico, como nuestro territorio es zona endémica la sospecha existe
por episodios febriles de varios dias. Durante los 3 primeros dias de fiebre se recomienda la prueba
de deteccion de NS1 [17]. NS1 es una proteina no estructural del dengue, su resultado negativo no
descarta diagnoéstico, a los 5 dias se elevan los niveles de anticuerpos IgM, por lo que a partir del
quinto dia de fiebre se solicita la serologia, la IgG se eleva a partir del dia 14 de la enfermedad, ya

6
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para este momento se solicita una prueba de ELISA, la cual es un inmunoanalisis de absorcion para
detectar anticuerpos especificos IgM e IgG para dengue [1], [2], [16]. Al ser una enfermedad
catalogada como caso de interés en salud publica a nivel mundial y en Colombia como un problema
prioritario en salud publica, la notificacion al sistema de vigilancia en salud de un caso probable,
confirmado por laboratorio o por nexo epidemioldgico, debe realizarse de manera inmediata para
los reportes epidemioldgicos nacionales [2].

3.1.2 Definiciones epidemiologicas

Brote: Episodios de varios casos de una misma enfermedad que guardan relacion entre si, ya sea
por la distribucion geografica, el inicio de los sintomas o las caracteristicas de los individuos
afectados [20].

Epidemia: La aparicion alta e inusual de brotes de una enfermedad en una poblacién delimitada,
para catalogarse como epidemia los casos nuevos deben superar los previstos. Existen las
epidemias por contagio causadas por agentes infecciosos que causan la aparicion de la enfermedad
de manera relativamente lenta y las epidemias puntuales, en donde un grupo de individuos son
expuestos de forma abrupta a un foco lesivo y la elevacion en la incidencia de los casos se presenta
en horas [20]. Ademads, segln el tiempo de aparicion podemos clasificarlas en explosivas si los
casos aumentan y disminuyen drasticamente, en lentas si la incidencia se ve multiplicada en un
periodo mas largo de tiempo y las epidemias en aguja con cola que inician como una epidemia
explosiva para continuar como una lenta. Si la epidemia se extiende por varias regiones geograficas
hasta propagarse de forma mundial se denomina pandemia [20].

3.1.3 Modelos Predictivos

Los modelos de andlisis predictivo son algoritmos que permiten predecir la ocurrencia de un evento
teniendo en cuenta informacidn ya existente, con el objetivo de tomar decisiones. Siempre es
necesaria la presencia de un algoritmo matematico o estadistico para que realmente se considere
un modelo predictivo, [21]. Cuando se realizan estos algoritmos se tiene como objetivo una de dos
opciones, la primera es generar una prediccion con el menor margen de error posible, la segunda
es la comprension de la relacion entre variables mas que la optimizacion del resultado de las
mismas [22]. Los tipos de modelos mas utilizados actualmente son los de clasificacion, agrupacion
y series temporales. Los modelos de clasificaciéon producen una estimacion de una variable
categorica, los de agrupacion o clustering son juntan datos que comparten similaridades entre si,
aqui como tal no hay una variable que trate de ser predicha, el objetivo es agrupar la informacion
en subgrupos homogéneos. Por ultimo las series temporales utilizan datos con marcadores
temporales para visualizar y predecir el comportamiento a lo largo de un periodo de tiempo [22],
[23], [24].

3.1.4 Modelos de aprendizaje automatico

Son un conjunto de métodos que detectan patrones en informacion existente, los patrones
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luego son utilizados para la prediccion de informacion y toma de decisiones, son inherentemente
modelos predictivos [23]. Ahora, se subdividen segun sus caracteristicas en dos grupos, estan los
modelos predictivos supervisados en donde se entrena al modelo ingresado valores X para obtener
un valor Y [23]. Los modelos descriptivos, también llamados modelos de aprendizaje no
supervisado, por otra parte, intentan descubrir los patrones de la informacion, aqui no hay inputs
como tal, sino que trabajamos con los outputs para conocer su comportamiento, con ellos no hay
un error o parametro que indique invalidez ya que buscan identificar conocimiento. Las
aplicaciones en el mundo real son variadas y se usan principalmente para el reconocimiento de
imagenes [23].

3.1.5 Series de Tiempo

Las series de tiempo son conjuntos de variables que se obtienen y se organizan por un periodo
delimitado de tiempo, la informacién de observa en diferentes momentos para luego por medio de
procedimientos estadisticos realizar inferencias. Se asume que todas las muestras son
independientes y que tienen la misma distribucion. El analisis puede hacerse con una sola serie de
tiempo, o podemos analizar varias a la vez, de tal modo podemos observar una o mas variables y
a grandes rasgos evaluar si existe o no relacion entre ambas, eso si, para determinar relacion entre
dos o mas variables se necesitan mas estudios estadisticos [24], [25], [26].

Las series de tiempo pueden ser estacionarias cuando el comportamiento probabilistico de cada
coleccion de valores como la media, la varianza y la autocorrelacion, son constantes a lo largo del
tiempo, es decir, cada valor debe ser igual a su contraparte representada con el cambio en el tiempo,
si no se cumple este enunciado, la serie de tiempo no sera estacionaria [26].

3.1.6 Redes neuronales artificiales

Se definen como la suma de muchas unidades simples de procesamiento de informacion, estos
algoritmos tratan de imitar el funcionamiento del cerebro humano. Aqui se enfatiza en los
elementos de procesamiento que interpretan datos generalmente no lineales interconectandose a
otros elementos de procesamiento, e incluso a ellos mismos, la forma en la que la informacion se
reparte y procesa debe ser definida, los pardmetros ajustables que condicionan a las redes
neuronales se denominan “Weights” , una vez que se termina el proceso de interpretacion de la
informacion de cada una de las unidades de procesamiento, sus resultados se suman para generar
el “output” que bien puede tomarse como un resultado en concreto o puede pasarse nuevamente
por la red neuronal [27], [28], [29], [30], [31].

3.1.7 Arboles de Decision

Son modelos de aprendizaje supervisado, se denominan arboles de decision por su estructura de un
arbol invertido, tienen ramificaciones (llamadas esquinas) y vértices (llamados nodos). Parten
desde un nodo raiz, cada nodo puede tener una o mas esquinas, si un nodo tiene esquinas (ramas)
saliendo de ¢l se llama nodo de decision, si no las tiene recibe el nombre de hoja. Como cada nodo
puede tener cero o dos ramificaciones también se les denomina arbol binario, la profundidad de un
arbol de decision corresponde al nimero de niveles que se encuentren debajo del nodo raiz y entre

8



4 ’@6\ Pontificia Universidad
JEIRE) JAVERIANA
18 )Y J o

Eq

el nodo hoja. Cada nodo de decision es una pregunta, la cual debe ser debidamente escogida, las
métricas para correcta separacion de las ramas el arbol dependeran del objetivo final del algoritmo,
si se trata de un modelo de clasificacion utilizaremos “accuracy”, “Gini index” o “Entropy”,
mientras que si buscamos realizar una regresion se utiliza el error cuadratico medio (MSE) [32].

3.1.8 Random Forest

Los modelos de random forest son el siguiente paso para la construccion de un algoritmo robusto,
aca se cuenta con multiples arboles de decision que realizan predicciones individualmente, la
prediccion final es el conjunto de cada prediccion individual, esto se llama “esemble learning”, y
funciona de la misma forma, las predicciones en los arboles ocurren por que el algoritmo busca el
mejor resultado con cada division de un nodo [33].

3.1.9 Support Vector Machine

Poderoso y versatil modelo de machine learning, ya que permite clasificacion linear y no linear,
regresion e incluso deteccion de novedad. Cuando se usa para clasificacion el modelo busca
hiperplanos Optimos para separar los datos lo mejor posible asegurando distancia entre grupos,
estos hiperplanos o margenes tienden a ser un poco flexibles para evitar confusion con “ouliers”.
En el caso de la regresion el algoritmo busca encajar los datos dentro de los hiperparametros, para
asi predecir su tendencia, esta medida sin embargo, hace al modelo sensible al valor épsilon [34].

3.1.10 Regresion Lineal

Es un modelo simple pero robusto para realizar predicciones, su objetivo en un dataframe es
realizar una linea que cruce de la forma mas cercana por todas y cada una de las entradas de la base
de datos [35]. Para realizar una regresion lineal nos basamos en una ecuacion linear:

y=mx+b

“m” equivale a la pendiente de la linea, “x” corresponde a valor de cada atributo y “b” es el error
o “bias”. En un modelo predictivo de regresion lineal se suma cada variable con su respectivo peso
y el algoritmo ajusta estos parametros multiples veces hasta obtener la mejor linea que divida los
datos uniformemente [35].

3.1.11 Modelo ingenuo

Los modelos ingenuos son definidos como la forma mas bésica de realizar una prediccion, en ellos
simplemente se toma el ultimo valor conocido como la prediccion futura, si las predicciones del
modelo ingenuo son muy cercanas a los valores reales, la serie de tiempo es auto correlacionada.
Lo ideal es que los otros modelos de A superen a la prediccion ingenua [36].

3.1.12 Error absoluto medio

Promedio de las distancias absolutas entre las predicciones y los valores reales, indica cuanto se
equivoca el modelo en promedio y se encuentra en las mismas unidades que la variable objetivo.
Su valor ideal debe ser el menor posible [37].



3.1.13 Error cuadratico medio

Similar al error absoluto medio solo que las diferencias entre las predicciones y el valor real se
encuentran al cuadrado para obtener siempre un valor positivo [37].

3.1.14 Raiz cuadrada del error cuadratico medio

La raiz cuadrada del error cuadratico medio, permite una interpretacion en las unidades de la
variable objetivo, pero es mas sensible a valores extremos [37].

3.1.15 R?

También llamado coeficiente de determinacidn, indica la proporcion de la varianza de la variable
dependiente que es explicada por la variable independiente, tiene un rango de valores entre cero y
uno, mientras mas cercano esté a uno quiere decir que los predictores logran explicar la variable
objetivo [38].

3.2  ANTECEDENTES

La enfermedad por virus del dengue genera bastante impacto en nuestro medio y en el mundo, con
el surgir de nuevas tecnologias cada dia aumenta la cantidad de informacion a la que se puede tener
acceso, el uso de sensores, otros dispositivos y el manejo de historias clinicas digitales permiten
colocar datos valiosos al alcance de nuestros dedos, informacidén que al analizarse nos ofrece
nuevas soluciones a nuestras problematicas. La ciencia de datos permite incluso predecir futuros
brotes de una enfermedad, lo cual en la practica clinica supone utilidad para la ideacion de
estrategias tanto para mitigarlos, como para reducir su impacto. Multiples estudios enfocados en la
aplicaciéon de modelos de aprendizaje automatico con el fin de predecir el comportamiento
epidemioldgico de una patologia se han realizado con diversos resultados.

En cuanto al uso de modelos de prediccion para Dengue, Asia lleva la delantera. En India, se ha
abordado la problematica por medio de modelos hibridos con el modelo autorregresivo integrado
de media moévil (ARIMA) afiadiendo ademas procesamiento de “neural network” (NNAR) para los
datos no lineares que se pudieran encontrar presentes en la base de datos. ARIMA se usa para el
andlisis inicial con datos lineales, para luego procesar los residuos de la regresion con NNAR, los
autores concluyen que su modelo hibrido es util para series de tiempo que trabajen con grandes
cantidades de datos [39]. Otras metodologias también realizadas en India, incluyen la aplicacion
de un algoritmo “Random Forest” para un sistema de clasificacion, monitoreo y estimacion de
riesgo que tiene una persona de padecer dengue, los resultados de este estudio ademds fueron
comparados con otras técnicas de prediccion, superdndolas en especificidad y con menores valores
de error estandar. Si bien en este articulo no utilizan el aprendizaje automatico para identificar
posibles picos de contagios, si los utilizan para llevar un control de las caracteristicas clinicas de
los pacientes, informacion que para los entes de control en salud también es muy util a la hora de
la creacion de estrategias en salud publica [40].
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China también ha desarrollado investigaciones en este campo. El articulo “The Diagnosis of
Dengue in Patients Presenting With Acute Febrile Illness Supervised Machine Learning and Impact
of Seasonality” describe la creacién de un algoritmo para predecir el diagnostico final de un
paciente con un sindrome febril agudo, usando aprendizaje automatico de potencia de gradiente,
presentando un valor predictivo negativo mayor al 90%, lo cual quiere decir que pudo predecir que
pacientes con sindrome febril, no tenian Dengue [41]. También del mismo pais, otros autores
mediante “Deep learning” con memoria a largo-corto plazo y redes neuronales predijeron la
incidencia de la enfermedad en 20 ciudades, satisfactoriamente obtuvieron menor desviacion
cuadratica media que otros modelos de “Machine Learning” [42].

Otros paises asiaticos que han publicado sobre el tema incluyen Indonesia, Taiwan, Tailandia y
Singapur. Sus metodologias incluyen modelos de regresion linear para trabajar con la incidencia
de la enfermedad correlacionando los brotes con variables climaticas. Las predicciones con este
modelo fueron acertadas solo en presencia de un aumento en tiempo real de contagios y no en
momentos con menos reportes de casos [43]. Regresion multivariada de Poisson para el analisis de
la incidencia de dengue incluyendo, también, otros determinantes como la temperatura o las lluvias
registradas, pronosticando brotes durante 2011 con un margen de error inferior al 3% y una
proyeccion de hasta 16 semanas, solo con datos ambientales y reportes epidemioldgicos pasados,
siendo la temperatura el predictor mas fuerte en su estudio [43].

Debido al avance que los entes de vigilancia de enfermedades infectocontagiosas, nuevos
algoritmos més complejos se han creado con el paso del tiempo, como por ejemplo el modelo de
operador de seleccion y contracciéon minima absoluta (LASSO en inglés), el cual es utilizado para
la prediccion de brotes de diferentes enfermedades infecciosas y supone una mejoria del 20% en
las predicciones ya que integra patrones medioambientales indispensables para un resultado mas
especifico, sin embargo, no es efectivo si requiere ser usado a largo plazo [50]. La tendencia es
utilizar modelos mas convencionales como ARIMA o SARIMA , aunque no quiere decir que sean
los Unicos eficientes, los modelos aditivos (GAM), las redes neuronales artificiales (ANN), “Rain
Forest”, entre otros cumplen su objetivo correctamente, su implementacion mas bien depende del
tipo de predictores que se quieran evaluar, principalmente si se desea incluir factores externos [44],
[45], [46], [47], [48].

No solo la epidemiologia del Dengue ha sido objeto de estudio en Asia, por la alta prevalencia de
la patologia en el territorio, también se ha utilizado ciencia de datos para mejorar los protocolos de
atencion sanitaria con la creacion de un algoritmo de estratificacion del riesgo de dengue grave, el
cual, obtuvo una sensibilidad de 0.66 y una especificidad de 0.84 con un valor predictivo negativo
de 0.98, este ultimo valor es el més prometedor ya que si el algoritmo clasifica a un paciente como
de bajo riesgo, la probabilidad de que desarrolle dengue grave seria minima, pudiendo mejorar la
toma de decisiones en los pacientes y brindar un manejo ambulatorio que disminuiria los gastos al
sistema de salud [49].
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Otro ejemplo es “Assessing the risk of dengue severity using demographic information and
laboratory test results with machine learning”, aqui también usan redes neuronales artificiales, sin
embargo, su aplicacion es para detectar predictores de riesgo, dando como resultado que los niveles
de NS1 y la presencia de anticuerpos IgG e IgM simultdneamente aumentan el riesgo de sufrir
dengue grave [50], en general Asia tiene muchos trabajos que evidencian el poder de los modelos
predictivos [51], [52].

En América también existen trabajos publicados con resultados similares. Los autores de la
referencia 60 utilizaron el modelo SARIMA, ajustado con Box-Jenkins, para crear tres diferentes
métodos que permitieran predecir la actividad del virus, al afio, a los tres meses y al mes para luego
comparar las estimaciones con los datos reportados oficialmente. En este estudio las predicciones
estadisticamente significativas fueron las realizadas para el afio siguiente, sin embargo, el modelo
fue ajustado encontrando valores mas satisfactorios para las predicciones a partir de los tres meses
[53]. SARIMA no siempre crea los calculos mas acertados, autores de la ciudad de Campinas en
el estado de Sao Paulo, en Brasil recolectaron datos en un periodo desde 1998 hasta 2008, luego
crearon un modelo para la prediccion de los contagios durante 2009, y de forma similar
contrastaron el resultado del modelo SARIMA con los casos reales que hubo en la zona.
Concluyeron que si bien el modelo predijo con precision los casos casos para 2009 no es preciso
cuando se trata de meses o anos en donde aumenta la transmision de la infeccion, ya que en su
estudio observaron muchos mas casos in vivo [54].

“Dengue forecasting in Sao Paulo city with generalized additive models, artificial neural networks
and seasonal autoregressive integrated moving average models” Describe la creacién de un modelo
complejo, ya que mezclan diferentes metodologias de aprendizaje automatico, modelo de
autorregresion integrado de media movil por estaciones (SARIMA), modelos aditivos
generalizados (GAM), redes neuronales artificiales (ANN) y modelos bayesianos. En este estudio
el modelo con mejores resultados y predicciones fue GAM [55].

En general el pais de Latinoamérica con mas articulos publicados con este eje tematico es Brasil,
no obstante, México también tiene publicaciones relacionadas. Ahora, las metodologias presentan
el mismo comportamiento que en Asia, los estudios concuerdan con que para evaluar solo factores
de incidencia andlisis autorregresivos o “Random Forest” pueden ser utilizados, sin embargo, los
determinantes ambientales favorecen la especificidad del modelo por lo que no deben ser pasados
por alto. Para incluir las variables ambientales se modifican los modelos de auto regresion
(SARIMA) o directamente se usan redes neuronales [56], [57], [58], [59], [60], [61], [62].

Colombia no ha incursionado mucho en el uso de la inteligencia artificial para el estudio de
enfermedades infecciosas, sin embargo, un par de articulos si se han realizado en el territorio, en
colaboracion con universidades alrededor del mundo. La Universidad Cooperativa de Colombia y
SIVIGILA construyeron un modelo “rain Forest” para la prediccion de casos de dengue en un
contexto nacional y departamental, los resultados de su modelo luego fueron comparados con el
clasico ARIMA y ANN superandolos. Sin embargo, las predicciones realizadas a escala nacional
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tuvieron mayor precision que aquellas limitadas a un departamento, probablemente por la mayor
cantidad de datos a la que el modelo tenia acceso. Algo importante a resaltar de este estudio es la
descripcion de las variables predictoras respecto a la precision del resultado, las variables
sociodemograficas juegan un rol importante a nivel nacional, no tanto a nivel departamental, en
donde hubo mayor correlacién con variables ambientales y climéaticas [63].

Otra publicacién en donde se utiliza el modelo ARIMA realizado en Colombia se llama “Intra- and
Interseasonal Autoregressive Prediction of Dengue Outbreaks Using Local Weather and Regional
Climate for a Tropical Environment in Colombia”, aqui el algoritmo fue mas til al predecir la
incidencia de 2 semanas a 6 meses [64]. En conjunto con la secretaria de salud de Santander y la
universidad de Valencia se implementaron simulaciones ‘“Markov Chain Monte Carlo”
encontrando correlacion positiva entre la temperatura de la ciudad y el aumento en los contagios
tal como esta descrito en otros paises [65].

Si bien en el pais no se ha implementado de forma autdctona el uso de “Machine Learning” con
dengue, si se ha hecho con enfermedades infecciosas, el estudio “INFEKTA—An agent-based
model for transmission of infectious diseases: The COVID19 case in Bogotd, Colombia” por la
universidad nacional combina datos demograficos, mecanismo de transmision y regiones muy
transitadas de Bogota para predecir el comportamiento y la transmision de una patologia, en este
caso COVID-19. INFEKTA funciona creando un espacio simulado euclidiano que permite
representar la transmision dindmica de la COVID-19 teniendo en cuenta las rutinas de los
habitantes, puntos de interés o aglomeraciones, restricciones en zonas especificas y medidas de
aislamiento personal [66].

Actualmente no existen investigaciones realizadas en la region Caribe en donde se aplique
“Machine Learning” para la vigilancia, control u observacion del virus del Dengue y en general las
investigaciones llevadas a cabo en el pais fueron realizadas a través de organizaciones externas, no
nacionales, lo cual resulta preocupante teniendo en cuenta la alta prevalencia de la enfermedad en
la zona.

4 ESTRATEGIAS DE PREPARACION DE DATOS

Los datos utilizados en el presente trabajo pertenecen a la base de datos del area de epidemiologia
clinica de una institucién de atencion pediatrica de IV nivel de complejidad en salud, que ademas
recoge pacientes pediatricos de toda la costa Caribe. La obtencion de la base de datos fue realizada
mediente la aprobacion del director cientifico del hospital luego de evaluar el proyecto en el comité
de etica institucional, los datos proporcionados pertenencen al periodo 2019 hasta 2022. De todas
las variables para el andlisis predictivo solo se seleccionaron la fecha de notificacion del caso y la
clasificacion clinica final del paciente, ya que los modelos predictivos se entrenarian netamente
con datos de incidencia, no se incluyeron otras variables para la formulacion de las predicciones
debido a problemas con la adquisicién de la informacion, de tal modo que se trabajé con 3346
casos de dengue (las entradas del “dataframe”) divididos en 3 subtipos clinicos (numero de
atributos).
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Para asegurar una correcta interpretacion cronologica de los registros se convirtio la variable de la
fecha en un objeto “datetime” con la libreria pandas [67], las tres clasificaciones que se incluian
en la base de datos fueron: dengue sin signos de alarma (DSSA), dengue con signos de alarma (SA)
y dengue grave (DG). Tomando las clasificaciones y las fechas de notificacion se cre6 un nuevo
dataframe (DF) con el conteo semanal de cada subtipo de dengue y con las fechas de rango
semanales y el numero de la semana correspondiente con el afio, se tomo el valor de prediccion
semanal ya que el ente al que se presentan los resultados (SIVIGILA) trabaja con semanas
epidemiologicas [68], por lo que cuando hablamos de incidencia de casos en medicina el estandar
es semanal.

Casos semanales de dengue por tipo

—— Sin signos de alarma
Con signos de alarma
70 —— Dengue grave

60
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40
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10
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Figura 1. Tendencia temporal de los tres subtipos clinicos de dengue

Una vez construido el nuevo “dataframe” se realizé por medio de matplotlib una grafica de serie
de tiempo para cada tipo de dengue, de tal modo que se pudiera visualizar la tendencia de la
enfermedad durante el periodo estudiado (Figura 1). Con cada uno de los tipos de dengue se
confirma lo reportado por el instituto nacional de salud en sus boletines epidemiologicos, los picos
de la enfermedad son ciclicos [2], con brotes que ocurren aproximadamente cada tres afios con
predominio en los ultimos meses del afo, correspondiendo a la segunda temprada de lluvias del
pais (octubre-diciembre) segtn el calendario climatico de la unidad nacional para la gestion de
riesgos y desastres (UNGRD) [69].

Ademas del comportamiento ciclico es evidente el aumento progresivo de los casos de cada subtipo
de dengue con el paso del tiempo, en general dengue con signos de alarma es la manifestacion de
la enfermedad mas frecuente en nuestro centro de atencion (Figura 2A).
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Figura 2. Tendencias de cada subtipo clinico de dengue. A. Dengue sin signos de alarma, B. Dengue con signos de alarma, C. Dengue
grave.

Para realizar correctamente las pruebas con los modelos predictivos se dividio toda la base de datos
en dos conjuntos, uno grupo de entrenamiento (train) y uno de prueba (test), la seleccion fue a
traves de una division temporal no aleatoria, respetando el estandar 80-20 [70], [71], es decir, 80%
de los datos se colocaron en el conjunto de entrenamiento (casos de 2019-2021) y el 20% restante
al grupo de prueba (2022), no se realizd conjunto de validacion ya que luego de la agrupacion
semanal no se contaban con los suficientes datos que permitieran una division satisfactoria para los
tres conjuntos.

Posteriormente se aplico un escalado tipo “Min-max” para cada subtipo de dengue usando
“MinMaxScaler”, para asi convertir los datos en valores entre cero y uno, el escalador se ajusto
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unicamente sobre el conjunto de entrenamiento y luego se aplico al conjunto de prueba, con el fin
de evitar informacion del conjunto de prueba en la transformacién del entrenamiento [72], [73].
Para convertir la serie temporal en un conjunto de datos apto para aprendizaje supervisado se
realizé una funcioén de ventanas deslizantes [74] con tamafio dos (ventana = 2), esto quiere decir
que la prediccion de los casos se obtendria al analizar las dos semanas previas, las entradas al
modelo serian las semanas -2 y -1 y la salida la semana cero. Como ultimo paso antes de la
implmentacion de los algoritmos de machine learning se verificé que las matrices generadas no
contienen valores nulos (NaN), que no existan ventanas en ceros que no correspondan a casos
reales y que todos los valores del escalado correspondan correctamente a su valor sin escalar.

5 ENTRENAMIENTO Y SELECCION DEL MODELO PREDICTIVO

5.1 PROCEDIMIENTO DE ENTRENAMIENTO Y ESTRATEGIAS DE SELECCION DEL
MODELO

Los modelos seleccionados para el trabajo fueron: regresion lineal, redes neuronales artificiales,
“Random forest (RF)y “support vector machine” (SVM). La regresion lineal fue usada como
modelo base, para luego comparar la red neuronal, RF y SVM.

5.1.1 Modelos base

En primer lugar como base utilizamos una regresion lineal multiple, asumiendo que los casos de
una tercera semana se pueden predecir con una combinacion lineal de las dos semanas previas. La
regresion se ejecuto para cada uno de los subtipos de dengue, es decir, dengue sin signos de alarma
(SSA), dengue con signos de alarma (SA) y dengue grave (DG).

Para comparar resultados utilizamos diferentes arquitecturas frecuentemente elegidas en trabajos
similares [40], [42], [75], como punto de partida con hiperparametros muy basicos y sin ajustar.
Los algoritmos aplicados junto a sus hiperparametros basicos se encuentran descritos en la tabla 1.

16



Y Pontificia Universidad

AVERIAN

Cali

Tabla 1. Hiperpardmetros de los modelos base

Modelo Subgrupos Hiperparametros fijados manualmente
aplicados
Random SSA, SA, Grave n_estimators = 100 ; random_state = 42
Forest
SVYM SSA, SA, Grave kernel = 'rbf' (el resto de hiperpardmetros en valores por
defecto)
MLP SSA, SA, Grave hidden layer sizes = (64, 32) ; max_iter = 500 ;
random_state = 42

Los algoritmos sin optimizacion fueron el punto de partida, para luego realizar un ajuste de
hiperpardmetros utilizando “gridsearch” y “earlystopping”, como métricas de evaluacion se
incluy¢ el error absoluto medio (MAE) para obtener la diferencia actual entre las predicciones y
los valores reales de manera consistente, expresados en la misma unidad (nimero de pacientes con
el tipo de dengue), el error cuadratico medio (MSE) ya que penaliza errores muy grandes, la raiz
del error cuadratico medio (RMSE) para convertir el MSE a la unidad deseada y el valor R? para
comunicar la calidad de los modelos [76], [77].

5.1.2 Perceptron multicapa

Se implementaron 24 posibles combinaciones para cada uno de los subtipos clinicos, tres
arquitecturas de la red neuronal, dos con solo una capa oculta de dieciséis o treinta y dos neuronas,
y una con dos capas ocultas, la primera de treinta y dos neuronas seguida por una de dieciséis. Se
contaba también con dos posibles funciones de activacion la cuales fueron: unidad lineal rectificada
(ReLU) o tangente hiperbodlico (tanh). Solo se incluyé el optimizador “ADAM” con dos posibles
valores de “learning rate” de. 0,001 y 0,0005. Se realiz6 validacion cruzada especifica para series
temporales mediante la clase “TimeSeriesSplit” de la biblioteca “scikit-learn”, la cual preserva el
orden temporal de las observaciones y evita fugas de informacion. El mejor modelo se obtiene
usando el error cuadratico medio para determinar la mejor combinacioén de hiperparametros. Los
mejores hiperparametros del perceptrén multicapa (MLP) se resumen en la tabla 2.

5.1.3 Random Forest

La grilla del modelor de “Random forest” también fue reducida, para evitar un sobreajuste con los
pocos datos de entrenamiento y prueba, la complejidad del bosque y la profundidad de cada arbol
fueron los hiperparametros a explorar, se mantuvo el mismo método de validacion cruzada
“TimeSeriesSplit” con tres particiones y la misma métrica para la seleccion de los mejores
hiperparametros MSE. Tabla 2

5.1.4 Support vector machine

El “kernel” escogido fue funcion bésica radial (RBF) para capturar patrones no lineales en el
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“dataframe”, ademads, se mantuvo un valor “C” bajo para permitir una mejor generalizacion de
datos nuevos. Los valores “gamma”y “épsilon” también se ajustaron teniendo en cuenta el tamano
de la base de datos, usando la misma clase para validacion cruzada y manteniendo la métrica de
evaluacion para seleccionar los mejores hiperparametros. Tabla 2

Tabla 2. Busqueda de hiperparametros

Modelo Hiperparametros Valores evaluados

MLP | Numero de capas ocultas (16), (32), (32, 16)
Funcion de activacion relu, tanh
Learning rate 0.001, 0.0005
Alfa 0.0001, 0.001
Optimizador adam
Numero de iteraciones early stopping=True, max_iter=500

Random Forest | Numero de estimaciones 5,10, 15

Profundidad maxima 3,5,7
Observaciones por hoja 1,2,4

SYM | C 0.1, 1, 10
Gamma 0.01,0.1, 1
Epsilon 0.01,0.1,0.2
Kernel rbf

5.1.5 Conteo de aciertos exactos

Dado que la variable objetivo es el nimero de casos de dengue, es discreta, mientras que las
predicciones generadas por los modelos son continuas, todas las predicciones fueron
transformadas mediante redondeo. Con el fin realizar una comparacion directa entre los valores
observados y estimados en términos de unidades facilmente interpretables.

Sea y; el numero real de casos observado y y; la prediccion del modelo para la observacion i. Se
definieron los valores redondeados como:

¥ = round(y;)

97 = round(9;)

E1 niimero total de aciertos se calculé como:
A= 107 =97
=
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1(-) es la funcion indicadora, que toma el valor de 1 cuando la prediccion coincide exactamente
con el valor observado, y 0 cuando no. El conjunto V representa las observaciones validas.

Finalmente, la proporcion de aciertos se estim6 mediante:

P—A
VI

| V | corresponde al numero total de observaciones consideradas en la evaluacion.

5.1.6 Conteo de tendencias
Ademas de las métricas clasicas de error, se evalu6 la capacidad de los modelos para reproducir
correctamente la tendencia temporal de los casos de dengue, muy Uutil para la vigilancia

epidemioldgica, independientemente del nimero exacto de aciertos.

Se calcul6 definiendo y, como el numero de casos observados en la semana t. La tendencia se
modelo a partir de la variacion entre semanas consecutivas:

Ayr =Yt — Vi1

Con base en esta diferencia, se establecid la funcion de tendencia:
+1  siAy,>71

0 silAy,I<T

donde 7 representa un umbral de tolerancia que define cambios irrelevantes (en este estudio, T =
1 caso).

De manera analoga, se calcularon las tendencias para las predicciones del modelo ¥, :

T(¥e)

La exactitud en la prediccion de tendencias se definié como:
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1(-)es la funcién indicadora. Finalmente, la proporcion de coincidencias se calculé como:

5.2 RESULTADOS DEL MODELO

La optimizacion de hiperpardmetros se llevd a cabo mediante busqueda en cuadricula
(“GridSearch”), utilizando como funciéon objetivo el error cuadratico medio negativo. Este
procedimiento permitid seleccionar la combinacion de pardmetros que minimizara el error de
prediccion durante la validacion. Como la variable objetivo fue previamente escalada, las
predicciones se transformaron nuevamente a la escala original antes de calcular las métricas de
desempefio, asegurando una interpretacion clinica adecuada.

Con la regresion lineal obtuvimos un error absoluto medio (MAE) y una raiz cuadrada del error
absoluto medio (RMSE) altos, 8,25 y 11,64 respectivamente para dengue sin signos de alarma y
7,07 y 9,61 para dengue con signos de alarma (Tabla 3), el valor R? demuestra que el modelo falld
en capturar la variacion de los casos, presentando un puntaje negativo para SSA y cercanos a cero
para SA y DG (Tabla 3). El R? negativo nos indica que las predicciones son peores que simplemente
tomar la media de los casos como valor futuro, mientras que numeros cercanos a cero significa que
el modelo no logra capturar bien las variaciones reales de los datos [78]. La regresion lineal asume
una correlacion lineal entre las semanas predictoras y la semana objetivo, este abordaje resulta no
ser suficiente para capturar el comportamiento de la enfermedad (Figura 3). Luego de evaluar las
métricas se justifica el uso de modelos que funcionan mejor con datos no lineales y con mucho
ruido como perceptron multicapa, “random forest” 'y “support vector machine”.

Tabla 3: Métricas de evaluacion para modelo de regresion lineal

Modelo Subgrupo  MAE  RMSE R?
Regresion Lineal | SSA 825 11.64 —0.8
Regresion Lineal | SA 7.07  9.61 0.06
Regresion Lineal | Grave 0.70  0.85 -0.14
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Predicciones vs Valores reales - SSA Predicciones vs Valores reales - SA
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a

C Predicciones vs Valores reales - Grave

0 5 10 15 20 25 30

Figura 3: Predicciones de la regresion lineal. A: Dengue sin signos de alarma, B: Dengue con
signos de alarma, C: Dengue grave

En la Tabla 4 se resumen las métricas de desempeio de los modelos base para cada subgrupo
clinico. Los errores (MAE y RMSE) no variaron mucho a los obtenidos con la regresion lineal,
con un R? bajo o incluso negativo en algunos casos.

Tabla 4: Meétricas de evaluacion de los modelos base

Modelo Subgrupo MAE RMSE R2
MLP SSA 6.81 9.88 0.15
Random Forest SSA 7.67 10.91 -0.04
SVR SSA 6.86 9.71 0.18
MLP SA 7.41 9.68 0.04
Random Forest SA 7.95 10.31 -0.09
SVR SA 7.79 9.99 -0.02
MLP Grave 0.75 0.91 -0.32
Random Forest Grave 0.87 1.1 -0.92

SVR Grave 1.23 1.39 -2

Luego de la optimizacién de hiperparametros, las arquitecturas con mejores MSE fueron
seleccionadas (Tabla 5).
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Tabla 5. Hiperparametros optimos

Modelo Subgrupo

Hiperpardametros dptimos

MLP | SSA

MLP | SA

MLP | Grave

Random | SSA
Forest
Random | SA
Forest
Random | Grave
Forest
SVR | SSA
SVR | SA
SVR | Grave

Activacion = tanh; a = 0.001; Capas ocultas = (32, 16); Tasa de
aprendizaje = 0.001; Optimizador = adam

Activacion = tanh; o = 0.0001; Capas ocultas = (32, 16); Tasa de
aprendizaje = 0.001; Optimizador = adam

Activacion = relu; a. = 0.001; Capas ocultas = (32, 16); Tasa de
aprendizaje = 0.001; Optimizador = adam

n_estimators = 5; max_depth = 5; min_samples_leaf =1

n_estimators = 5; max_depth = 5; min_samples_leaf =4
n_estimators = 15; max_depth = 3; min_samples leaf = 4
C=10;e=0.01; y=0.1; kernel = RBF

C=10;e=0.01; y=0.1; kernel = RBF
C=0.1; €=0.1; y = scale; kernel = RBF

En general, para cada subtipo de dengue los hiperpardmetros ideales son bastante similares,
presentando cambios principalmente con dengue grave, con el MLP cambia solamente la funcion
de activacion de tangente hiperbolica a unidad lineal rectificada, el modelo “random forest” 'y
“support vector machine” fueron los que mayor variacion presentaron para cada variante clinica.
Una vez terminada la optimizacion se obtuvieron resultados parecidos a los presentados con los
algoritmos sin ajuste. Tabla 6

Tabla 6. Desemperio global de todos los algoritmos

Subtipo de dengue

Enfoque de modelacion MAE MSE RMSE R’

Sin signos de alarma
(SSA)

Con signos de alarma
(54)

Regresion lineal 825 13540 11.64 —0.18
Perceptron multicapa 6.81 97.65 9.88 0.15
Random forest 7.67 119.00 1091 -0.04
Support vector machine 6.86 9424 971 0.18
MLP con ajuste de 7.32  108.53 10.42  0.05
hiperparametros

RF con ajuste 802 137.11 11.71 —-0.20
SVM con ajuste 7.84 120.61 1098  —0.05
Regresion lineal 7.07 9236 9.61 0.06
Perceptron multicapa 741 9375 9.68 0.04
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Random forest 795 106.27 1031  —0.09
Support vector machine 7.79  99.78  9.99 —0.02
MLP con ajuste de 7.10 91.02 9.54 0.07
hiperparametros
RF con ajuste 7.80 98.41 9.92 0.00
SVM con ajuste 740 96.43 9.82 0.02
Grave | Regresion lineal 0.70  0.72 0.85 —0.14
Perceptron multicapa 0.75  0.83 0.91 —-0.32
Random forest 087 1.22 1.10 —-0.92
Support vector machine .23 1.95 1.39 —2.00
MLP con ajuste de 0.79  0.90 0.95 —0.42
hiperparametros
RF con ajuste 0.86 1.08 1.04 —0.70
SVM con ajuste 1.26  2.08 1.44 —2.28

Para evaluar atin mas las arquitecturas se decidi6 crear un modelo ingenuo, en donde la prediccion
se basa simplemente en repetir el ultimo valor [79], con el fin de comparar si de verdad el uso de
estrategias de aprendizaje automatico es mejor que simplemente predefinir la tendencia del valor
futuro usando exactamente el valor pasado. Figura 4
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Figura 4. Comparativa entre las predicciones entre cada modelo optimizado vs modelo ingenuo

Una vez listas todas las predicciones cada método se compar6 realizando el conteo de aciertos
totales, ademas, también se evaluo la cantidad de veces que los algoritmos lograban predecir la
tendencia de los casos de dengue, es decir, si en el futuro los casos aumentarian o disminuirian,
esto como una medida mas flexible de evaluacion.
Para aciertos exactos el MLP optimizado obtuvo los mejores resultados, sin embargo, para la
captura de la tendencia del aumento y disminucion de casos, RF se desempefié mejor. El modelo
ingenuo también presentd varios aciertos a la hora de capturar la tendencia, pero solo evidencio
predicciones exactas para dengue grave, de todos, el algoritmo con resultados mas estables fue el
perceptrén multicapa, por lo que al final se seleccion6 como modelo definitivo. Tabla 7
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Subtipo Enfoque de Aciertos Total Exactitud  Aciertos Total Exactitud
de prediccion  exactos semanas exacta de comparaciones de
dengue (casos) (%) tendencia tendencia
(%)
Sin Ingenuo 0 33 0.00 5 33 15.15
signos (t=1)
de
alarma
Red 2 34 5.88 5 33 15.15
neuronal
multicapa
(MLP)
Bosque 1 34 2.94 15 33 45.45
aleatorio
Maquina de 1 34 2.94 6 33 18.18
vectores de
soporte
Con | Ingenuo 0 33 0.00 8 33 24.24
signos | (t—1)
de
alarma
Red 3 34 8.82 6 33 18.18
neuronal
multicapa
(MLP)
Bosque 2 34 5.88 7 33 21.21
aleatorio
Maquinade 2 34 5.88 6 33 18.18
vectores de
soporte
Dengue | Ingenuo 11 33 33.33 24 33 72.73
grave | (t-1)
Red 11 34 32.35 26 33 78.79
neuronal
multicapa
(MLP)
Bosque 11 34 32.35 23 33 69.70
aleatorio
Maquinade 5 34 14.71 28 33 84.85
vectores de
soporte
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6 INTERPRETACION DE RESULTADOS Y APLICACIONES PRACTICAS

Las enfermedades transmitidas por vectores son un problema de salud ptblica mundial, Colombia
cuenta con todas las condiciones climdticas y geograficas para la propagacion de tales patologias,
actualmente tenemos un robusto sistema de vigilancia de eventos de interés en salud (SIVIGILA)
las herramientas que ofrece se quedan con un enfoque descriptivo, muy util si, para determinar
tendencias pero a la hora de la prediccion de brotes y epidemias existen mejores alternativas, mucho
mas sofisticadas para proteger la salud de la poblacion [80].

Si bien bibliograficamente se evidencia un ciclo repetitivo de casos de dengue concentrado en
periodos de lluvia, solo con observar la serie de tiempo podemos realizar deducciones (figuras 1y
2). En primer lugar los casos de los tres subtipos clinicos de dengue aumentaron anualmente
durante el periodo observado (2019-2022), pero ese aumento no es homogéneo entre semana y
semana, hay brotes explosivos de casos nuevos, seguidos por valles abruptos, incluso dentro de los
meses lluviosos, (octubre a diciembre) [69] los reportes de casos no parecen seguir un patron
estable, nuestra serie de tiempo es ruidosa. Otro de los hallazgos es que dengue con signos de
alarma es la clasificacion mas frecuente. Dengue grave tiene frecuencias interesantes, los casos con
esta clasificacion no fueron muchos, las semanas con cero casos reportados no son infrecuentes y
presenta ademas diferentes picos aislados pero de pocos casos. Dengue sin signos de alarma solo
presentd un brote abrupto en 2021.

La regresion lineal no pudo comprender por completo las dindmicas del dengue, por eso los R?
negativos y valores altos de error absoluto medio y RMSE (Tabla 6), con un error aproximado entre
semana de 8 pacientes, sin embargo, la raiz del error cuadratico medio evidencia la presencia de
errores mayores al promedio de casos semanales, es de esperarse en series de tiempo para
patologias infecciosas, los patrones de contagio, suelen tener un comportamiento erratico, que al
asumir asociacion lineal no se pueden capturar del todo [81].

Los métodos predictivos base sin busqueda activa de sus hiperpardmetros obtuvieron resultados
comparables a la regresion lineal pero con ligeras mejorias, teniendo la maquina de soporte
vectorial y la red neuronal las mejores métricas, esto concuerda con estudios similares, en donde
para la prediccion de enfermedades también obtienen mejores resultados [81].

Las métricas de evaluacion tras las optimizacion no mostraron cambios significativos, de hecho en
la mayoria de los casos empeoran a comparacion del modelo base, exceptuando a la prediccion
dengue con signos de alarma de la red neuronal, en todas las métricas de interés. Continuando con
el mismo subtipo clinico (DCSA), el bosque aleatorio mejoré ligeramente el MAE, pero empeor6
el RMSE que penaliza errores, lo cual en un contexto clinico es muy valioso, ademads al obtener un
R? en cero realmente el modelo no se diferencia de usar como valor futuro la media de los casos
actuales. Dengue grave presento las peores métricas, es muy probable que se deba a la gran cantidad
de valores en cero que habia por semana, con cambios abruptos dificiles de predecir. Tabla 6
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Figura 5. Perceptron multicapa optimizado. A dengue sin signos de alarma, B dengue con
signos de alarma, C dengue grave

Como ultimo tipo de validacion se empled una prediccion ingenua (“naive model”) que
simplemente predecira el nimero de casos de la semana siguiente como el mismo que la semana
actual, con la evaluacion de aciertos exactos nuevamente el MLP presentd mejoras con una
exactitud del 5,8 y 8,8% en comparacioén con el modelo ingenuo y las otras arquitecturas, (Tabla
7) RF, sin embargo, fue el modelo que pudo capturar de forma més precisa la tendencia de los datos
incluso superando el bosque aleatorio. La red neuronal a grandes rasgos fue la que tuvo mejor
desempefio, ya que tiene la mayor cantidad de aciertos exactos, y una prediccion de tendencias
estables en los diferentes subgrupos clinicos, lo cual estd acorde con diversos estudios previos en
los que las redes neuronales son los mejores modelos para capturar el comportamiento de
enfermedades infecciosas [39], [40].

Con el fin de explorar la aplicabilidad practica de los modelos desarrollados, se disefié un prototipo
de herramienta interactiva orientada al apoyo a la vigilancia epidemiologica del dengue. Si bien las
métricas obtenidas por los modelos no fueron las esperadas, si hubo mejoria con el perceptron
multicapa luego de la optimizacion, cabe aclarar, que el uso de esta herramienta no pretende
desplazar las alertas y recursos propuestos por el instituto nacional de salud, debe ser usada como
complemento para la vigilancia de la enfermedad y solo en el contexto de la institucion de la que
se recibio la informaciéon (Anexo 1).
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Mas alla del desempeio y aplicabilidad computacional ;qué significan estos resultados en el sector
salud?

Cuando creamos un modelo que se aplicara a personas, sea en el contexto sanitario o no, siempre
debemos tener en cuenta la cantidad de factores que pueden explicar una variable, en el caso
especifico de las enfermedades infecciosas la complejidad de las interacciones entre variables es
mucha, existen diversos factores que impactan la incidencia de una enfermedad, podemos sefialar
algunos obvios, como el periodo climatico o la presencia del mosquito que la transmite, pero
existen dinamicas que no son tan obvias, desde factores genéticos, costumbres sociales, etc. [82].
Las enfermedades no se comportan de una forma perfecta y esta es una de las principales
limitaciones para el modelado de predicciones especificamente con patologias infecciosas,
evidentemente, solo contar con el nimero de casos neto no es suficiente para acercarnos a una
prediccion fiel de la enfermedad, adicionalmente solo se contdé con un periodo muy limitado de
tiempo que al transformar nuestros datos para el analisis semanal disminuy¢ drasticamente la
cantidad de informacién disponible para el entrenamiento y las posterior prueba de los algoritmos,
la red neuronal optimizada obtuvo mejores métricas para el tipo de dengue con mas casos
disponibles.

Por ultimo, otro punto importante que pudo afectar a nuestro analisis es el hecho del periodo donde
se obtuvieron los datos, el “dataframe’ incluye un afio problematico, el 2020, en donde hubo un
descenso en la notificacion de diversas enfermedades por la prioridad que establecia la enfermedad
por COVID-19 [83], es probable que los casos de 2020 no sean en realidad la cantidad de casos
que realmente atendi6 la institucidon, y con menos casos, menor robustez de entrenamiento. En
general la poca cantidad de datos acompafiada de solo el uso de los casos semanales para la
prediccion del comportamiento epidemiologico del dengue son las principales limitaciones de
nuestro estudio.

Todos nuestros resultados deben interpretarse con cautela, en si, es posible realizar la prediccion
de la incidencia del Dengue, no obstante, esta enfermedad representa retos para el correcto
entrenamiento y aplicabilidad de algoritmos de analisis predictivo.

7 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

7.1  CONCLUSIONES

Con nuestros resultados podemos concluir que el uso de “machine learning” para la prediccion de
enfermedades es posible, con el presente trabajo logramos desarrollar y evaluar varios modelos
para dengue, sin embargo, la implementacion en el sector salud supone algunos retos. Si bien se
tiene identificada la alta tasa de dengue en Colombia, hay un crecimiento rapido de la cantidad de
casos por afo, la enfermedad tiene un comportamiento erratico y ruidoso que dificulta la adecuada
prediccion de los modelos de los fendmenos epidemioldgicos intrinsecos de la enfermedad.
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El modelo predictivo con mejores resultados fue la red neuronal artificial, lo cual es respaldado por
numerosos articulos previamente descritos [40], [45], [51], las redes neuronales son bastante
versatiles a la hora de crear relaciones con datos no lineales y tan aleatorios como lo son los brotes
de una enfermedad infecciosa, el modelo tiene mejores resultados especificamente en periodos mas
controlados de la enfermedad y espcificamente con el subtipo clinico de dengue con signos de
alarma. Sin embargo, no existe una arquitectura universalmente superior a la hora de predecir los
casos de dengue con nuestros datos, el ajuste de hiperparametros no mejoro6 significativamente el
desempefio de ningiin modelo, llegando incluso a empeorar metricas de evaluacion.

Dengue grave fue la clasificacion de dengue mas dificil de modelar, esto puede deberse a la poca
cantidad de casos de dengue grave durante toda la serie de tiempo, existiendo multiples semanas
sin reporte de casos, esta cantidad de valores en cero dificulta el procesamiento de las arquitecturas
de “machine learning”.

La comparacion con un modelo ingenuo es indispensable para evaluar de forma integral el
desempefio de cada algoritmo, siempre debe realizarse como una metrica adicional.

De este trabajo se puede aprender que la integracion del “machine learning” a la salud publica es
compleja y requiere ser abordada intersectorialmente, las métricas matematicas por si solas no son
el unico criterio de utilidad, siempre se deben tener en cuenta los diferentes factores que acompaiian
al fenomeno, priorizando la interpretabilidad de los modelos para los profesionales que tomaran
decisiones con base a ellos.

7.2 TRABAJOS FUTUROS

Para trabajos futuros se recomendaria en primera instancia expandir el periodo de la serie de
tiempo, asi como implementar el estudio de manera multicéntrica, es decir, en varios hospitales y
clinicas a la vez, esto con el fin de aumentar la cantidad de casos disponibles para el entrenamiento
de los algoritmos. Ademas, anadir variables sociodemograficas como la procedencia de los
pacientes, el grupo etario y nivel socioecondomico, asi como variables clinicas como presencia de
comorbilidades o sintomas de alerta, permitirian enriquecer el modelo en el contexto clinico. Otro
grupo de variables que deberian incluirse en estudios futuros son las inherentes a procesos
climaticos, como temperatura, humedad y frecuencia de precipitaciones.

Para mejorar la robustez del estudio se podrian integrar mas metodologias tanto de aprendizaje
automatico como estadisticas, incluso la creacion de diferentes modelos mixtos para evaluar su
efectividad en la prediccion de la incidencia de la enfermedad.

Por ultimo, seria util comprobar el prototipo en un entorno clinico durante un periodo de tiempo
controlado, es decir, implementar su uso en la instituciéon durante periodos sin brote y con brotes
para medir su efectividad en el mundo real.
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9 Anexos

Anexo 1. Prototipo para la utilizacion del modelo

El prototipo del modelo predictivo se encuentra disponible en este link: https://incidencia-
dengue-app-fylbSxhwq8zmjzrgugxg2n.streamlit.app/

Anexo 2. Graficas comparativas entre el valor predicho vs el valor final. Modelo Random forest

optimizado
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Anexo 3. Graficas comparativas entre el valor predicho vs el valor final. Modelo SVM

optimizado
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Anexo 4. Permiso de la institucion para realizar el estudio

Hospital Infantil Napoleén Franco Pareja, Direccion Cientifica Cartagena de Indias, D. T.y
C. 16 de enero de 2026

A QUIEN CORRESPONDA:

En mi calidad de Director Cientifico del Hospital Infantil Napoleén Franco Pareja (Casa del
Nifio), por medio de la presente hago constar que la institucion otorga el aval y la autorizacion
formal al estudiante JOEL DORIA ATENCIA, identificado con cédula de ciudadania No.
1.193.034.7585, para el uso y tratamiento de los datos historicos de incidencia de Dengue
correspondientes al periodo comprendido entre los afios 2019 y 2022.

Esta autorizacion se concede con el fin exclusivo de desarrollar su trabajo de investigacion para
optar al titulo de Magister en Ciencia de Datos, titulado:

"MODELO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA LA PREDICCION DEL
COMPORTAMIENTO EPIDEMIOLOGICO DEL DENGUE EN UN HOSPITAL
PEDIATRICO DE CARTAGENA DE INDIAS"

El uso de dicha base de datos queda sujeto a las siguientes consideraciones:

o Confidencialidad: El investigador se compromete a garantizar el anonimato de los
pacientes, asegurando que no se divulgard informacion que permita su identificacion,
cumpliendo con la Ley 1581 de 2012 (Habeas Data).

o Uso Académico: Los datos seran utilizados estrictamente para fines de investigacion,
modelado predictivo y andlisis estadistico dentro del marco de la tesis mencionada.

« Etica: El proyecto debera sigue los lineamientos del Comité de Etica de la institucién el
manejo responsable de la informacion clinica.

Reconocemos la importancia de este estudio para fortalecer la capacidad de respuesta de nuestra

institucion y de la ciudad ante los brotes epidemiolégicos de Dengue, mediante el uso de
tecnologias avanzadas de Machine Learning.

37



ontificia Universidad

AVERIANA

Cali

Atentamente,

Hernando Pinzon Redondo
Director Cientifico

Hospital Infantil Napoleon Franco Pareja Cartagena de Indias, Colombia
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