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Resumen

Para el desarrollo del presente trabajo, se crearon modelos predictivos basados en Deep
Learning (LSTM, RNN, GRU, CNN) para la prediccion de casos de Dengue, Zika y Chikungunya
en Santander, a partir de variables climéticas (Temperaturas, precipitaciones y humedad relativa).
Para esto se siguié la metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases). Como primera
instancia, se recolecté y organizé el conjunto de datos y se realizd el anélisis estadistico
descriptivo. Posteriormente, se realizd el preprocesamiento de los datos, se hicieron
transformaciones de estos y se determind la importancia de las caracteristicas para escoger las
variables a utilizar. Luego, se realizd la construccion de los modelos para lo cual se realizd la
seleccion de los hiperparametros. Los modelos Deep Learning se compararon con un modelo de
red neuronal tradicional (MLP), el cual presentd los mejores resultados en cuatro de los seis
municipios de estudio.

Palabras clave: Deep Learning, Prediccion, Dengue
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Abstract

For the development of this work, predictive models based on Deep Learning (LSTM,
RNN, GRU, CNN) were created for the prediction of cases of Dengue, Zika and Chikungunya in
Santander, based on climatic variables (temperatures, rainfall and relative humidity). For this
purpose, the KDD (Knowledge Discovery in Databases) methodology was used. As a first step,
the data set was collected and organized and the descriptive statistical analysis was performed.
Subsequently, the data was preprocessed, data transformations were performed and the importance
of the characteristics was determined in order to choose the variables to be used. Then, the
construction of the models was carried out, for which the hyperparameters were selected. The Deep
Learning models were compared with a traditional neural network model (MLP), which presented
the best results in four of the six study municipalities.

Keywords: Deep Learning, Prediction, Dengue fever
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Introduccion

La epidemiologia es una disciplina que se encarga del estudio de los factores, predicciones
y control de los factores relacionados con la salud y la enfermedad, asi como también del estudio
de la dinamica y de la distribucion (propagacion) de las enfermedades, en este caso virales de una
poblacién. En este sentido, la vigilancia de enfermedades infecciosas es un proceso integral en el
que la informacion sobre brotes y vectores de enfermedades infecciosas se recopila, analiza e
interpreta de forma continua y sistematica. Ademas requiere que, los resultados se compartan
rapidamente a las personas que los necesitan para prevenir y controlar estas enfermedades (Chae
et al., 2018). La base para el control de enfermedades infecciosas ha sido principalmente la
implementacidn de sistemas de los sistemas de vigilancia que rastrean enfermedades, patdgenos y
resultados clinicos. Sin embargo, estos sistemas son de tipo tradicional y tienen el inconveniente
de retrasos severos y falta de resolucion espacial.

En salud publica, los sistemas de vigilancia se basan principalmente en datos recopilados
y codificados manualmente, lentos para acumular y dificiles de difundir para su andlisis. Ademas,
los informes de estos sistemas tienden a ser nacionales o regionales con poca informacion sobre
enfermedades a nivel local (Bansal et al., 2016). En este sentido, el desarrollo acelerado de nuevos
sistemas que dependen de grandes flujos de datos, el aumento de la disponibilidad de informacién
del sector salud, como lo son datos mdviles, registros de salud electrénicos y redes sociales, ha
fomentado la generacion de estrategias innovadoras con el objetivo de difundir rapidamente
informacidn de vigilancia para una rapida intervencién en salud pablica (Wyber et al., 2015)

Teniendo en cuenta que Colombia es un pais con varias regiones en las cuales las
condiciones son las idoneas para la propagacion de enfermedades de este tipo, se presenta el caso

del departamento de Santander en donde hasta la semana epidemioldgica 52 de 2019 se habian
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notificado 9757 casos de Dengue, 41 casos de Chicungunya y 36 casos de Zika(Instituto Nacional
de Salud, 2019). Considerando que son muchos los factores que influyen la incidencia de las
enfermedades infecciosas, entre los mas representativos las variables meteorologicas, los factores
socioecondémicos y la densidad de poblacion de vectores, es complejo develar las relaciones
existentes entre los casos que se puedan presentar y estas variables. Razon por la cual el modelo
clasico de serie temporal no puede ajustarla facilmente. Por consiguiente, han venido surgiendo
estudios que han utilizado técnicas del campo del aprendizaje profundo para predecir
enfermedades infecciosas.

El Deep Learning o aprendizaje profundo es un campo de investigacion vital dentro de los
métodos de aprendizaje automatico, dado su rendimiento demostrado en diferentes dominios y los
rapidos progresos de las mejoras metodoldgicas, muchos aspectos del aprendizaje profundo
representan una gran oportunidad para la vigilancia epidemioldgica, se ha probado que produce
resultados satisfactorios cuando se utiliza para realizar tareas que son complejas para los métodos
de analisis convencionales (Coccia, 2020).

Por lo anteriormente expuesto, el objeto de esta propuesta de investigacion fue aplicar
modelos Deep Learning para el proceso de vigilancia de enfermedades arbovirales,
especificamente Dengue, Zika y Chikungunya, en el departamento de Santander.

De este modo, para el cumplimiento de los objetivos propuestos, se siguié la metodologia
denominada descubrimiento de conocimiento en base de datos (Knowledge Discovery in
Databases KDD, por sus siglas en inglés), considerando las fases principales por la que esta
compuesta: abstraccidén y comprension del tema de estudio; recoleccion e integracion de los datos;
preprocesamiento de los datos, construccion de modelos Deep Learning y; difusion y uso. Esta

ultima fase comprendié el disefio de una herramienta para apoyar el proceso de visualizacion del
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comportamiento de los modelos y de los analisis descriptivos que permitiran obtener informacion
del comportamiento de las enfermedades arbovirales.

El documento que se presenta a continuacion se encuentra estructurado de la siguiente
manera: en la seccidn 1 se presenta la revision de literatura que abarca los conceptos principales y
los diferentes estudios realizados alrededor del tema de investigacion; la seccién 2 comprende el
planteamiento del problemay la justificacion de la tematica abordada; mientras que los objetivos
e Hipotesis a probar, son descritos en la seccion 3 y 4 respectivamente. En la seccion 5 se realiza
la descripcién de la metodologia que se llevé a cabo para cumplir con los objetivos establecidos,
en la seccion 6 donde se muestran los resultados, finalmente en la seccion 7 y 8 se presentan las

conclusiones y respectivas recomendaciones.
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1. Revision de Literatura
En este apartado se presenta la revision de la literatura que permita identificar los
avances que ha realizado la comunidad cientifica en vigilancia de enfermedades arbovirales
y la prediccion mediante el uso de métodos de Deep Learning. En primer lugar, se realiza
una introduccion a los términos y conceptos principales que hacen parte de la presente
investigacion, posteriormente se revisa la literatura reciente sobre la aplicacion de
tecnologias Deep Learning para avanzar en el dominio de la vigilancia de enfermedades

arbovirales y/o infecciosas.

1.1 Vigilancia de enfermedades arbovirales y/o infecciosas

La vigilancia de enfermedades infecciosas es una herramienta epidemioldgica
importante para controlar la salud de una poblacidn, sus objetivos son: (1) describir la carga
actual y la epidemiologia de la enfermedad, (2) monitorear las tendencias e (3) identificar
brotes y nuevos patdgenos. En primer lugar, describir la carga y la epidemiologia (incluida
la estacionalidad, la distribucién por edad, los grupos de edad, entre otros.) de la enfermedad
es fundamental para demostrar la necesidad y abogar por intervenciones, como la vacunacion
y la administracion masiva de medicamentos(Murray & Cohen, 2017).

En segundo lugar, la vigilancia de enfermedades infecciosas se utiliza para controlar
las tendencias de las enfermedades, las cuales no solo significan el nimero de casos, sino
también la etiologia de los casos. La vigilancia tambien monitorea el control, la eliminacion
y la erradicacion de enfermedades. Finalmente, un aspecto clave de la vigilancia de
enfermedades infecciosas es el ciclo de deteccion, respuesta y prevencion de brotes. La

vigilancia continua de una enfermedad puede facilitar la deteccion temprana de un brote,
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permitiendo una respuesta mas rapida y, por lo tanto, mitigando el brote(Murray & Cohen,

2017).

Figura 1. Métodos de Vigilancia de enfermedades Infecciosas

El personal de salud pablica no se dedica a identificar casos, s6lo

Vigilancia

Pasiva los informan.
. El objetivo es detectar cada caso. El personal de salud publica
Activa o . -
Ilama o visita los centros de salud para realizar el seguimiento
Centinela No se tiene una poblacién de captacion y, por lo tanto, los datos
len estos sitios son simplemente ndmeros de casos.
Poblacional Informa sobre las enfermedades predefinidas con el objetivo de

identificar todos los casos en un area geografica especifica

Basada en casos

Se refiere a los sistemas de vigilancia que recopilan informacion

sobre cada caso a nivel individual

Agregada

Incluyen el nimero de casos, para una region y un periodo de

tiempo especificos

Zoonotica

La Vigilancia de una enfermedad en una especie puede ser un

precursor de la enfermedad en los humanos

Fuente: (Murray & Cohen, 2017)

Un sistema de vigilancia ideal es representativo de la poblacién, flexible, econémico

y resistente, con informes oportunos y validacion de sus productos (Simonsen et al., 2016).

Desde el siglo XIX se han venido desarrollando sistemas de vigilancia de enfoque sistémico,

donde en un principio, los médicos informaban constantemente las incidencias semanales de

enfermedades y muertes con una estratificacion cada vez mas amplia por causa, edad y sexo,

y alrededor de 1900 la codificacion de la causa de muerte evolucion6 en lo que ahora se

conoce como Clasificacion Internacional de Enfermedades (World Health Organization,

2016). Durante el siglo XX, los avances en potencia informética y tecnologia de la

informacién permitieron el desarrollo de informes electronicos de enfermedades comunes
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por parte de los médicos, facilitando asi su comunicacion las autoridades de salud publica y
el puablico de manera oportuna, un ejemplo de esto fue el sistema francés Sentinelles
(Simonsen et al., 2016).

La vigilancia de enfermedades infecciosas puede tener diferentes enfoques basados
en la epidemiologiay la presentacion clinica de la enfermedad y los objetivos de la vigilancia
(Figura 1). En relacién a la forma en como es difundida la informacion de la vigilancia de
enfermedades, se destacan los boletines e informes (semanales o mensuales, anuales o
semestrales), la literatura y conferencias cientificas, métodos que, aunque mejoran la riqueza
del conocimiento disponible y avanzan en la investigacion de una determinada enfermedad,
no son lo suficientemente oportunos como para movilizar una respuesta a un brote.

En este sentido, el desarrollo acelerado de nuevos sistemas que dependen de grandes
flujos de datos, sumado al aumento de la disponibilidad de datos sobre salud, como lo son
datos moviles, registros de salud electronicos y redes sociales, se han venido generando
estrategias innovadoras con el objetivo de difundir mas rapidamente la informacion de
vigilancia para una rapida intervencion de salud publica (Wyber et al., 2015).

Por ejemplo, el Programa de Monitoreo de Enfermedades Emergentes (ProMED)
consolida y verifica informes de los medios de comunicacion, observadores y noticias, y los
difunde por correo electronico y su sitio web, o la plataforma en linea HealthMap la cual
permite a los usuarios ver la distribucidn geogréafica de multiples enfermedades. Segun Hall,
Correa, Yoon, & Braden (2012) estas nuevas fuentes de datos e informacion proporcionan
oportunidades para mejorar el conocimiento de la salud dado que otorga mas detalles de los

eventos de interés con respecto a tiempo, lugar y persona.
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1.2 Deep Learning: Marco General

En el dominio de la Inteligencia Artificial, el aprendizaje automatico desarrolla
algoritmos y modelos estadisticos que los sistemas informaticos utilizan para realizar de
manera efectiva una tarea especifica basandose en patrones e inferencia. Un campo de
investigacion vital dentro de los métodos de aprendizaje automatico es la Tecnologia de Deep
Learning o Aprendizaje Profundo el cual desarrolla redes neuronales profundas, redes
neuronales recurrentes y redes neuronales convolucionales para multiples aplicaciones, tales
como vision artificial, reconocimiento de voz, procesamiento de lenguaje natural,
reconocimiento de audio, filtrado de redes sociales, bioinformatica, analisis de imagenes

médicas, inspeccion de materiales, etc. (Coccia, 2020).

Figura 2. EI Deep Learning como un subconjunto del aprendizaje automatico y la
inteligencia artificial.
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Fuente: (Trask, 2019)

Aungue el aprendizaje profundo es un subcampo bastante antiguo del aprendizaje
automatico, solo se destac6 a principios de la década de 2010. En los pocos afios

transcurridos desde entonces, ha logrado una revolucion en el campo, con resultados notables



Deep Learning para la Vigilancia de Enfermedades Arbovirales | 19

en problemas de percepcion como la vista y la audicién, problemas que involucran
habilidades que parecen naturales e intuitivas para los humanos pero que han sido esquivas
durante mucho tiempo para las maquinas. En particular, el aprendizaje profundo ha logrado
los siguientes avances, todo en areas historicamente dificiles de aprendizaje automatico
(Chollet, 2017)

e Clasificacion de imagenes a nivel casi humano

e Reconocimiento de voz a nivel casi humano

e Transcripcion de escritura a mano de nivel casi humano

e Traduccion automatica mejorada

e Conversion de texto a voz mejorada

e Asistentes digitales como Google Now y Amazon Alexa

e Conduccién auténoma a nivel casi humano

e Orientacién de anuncios mejorada, como la utilizada por Google, Baidu y Bing

e Resultados de busqueda mejorados en la web

e Capacidad para responder preguntas en lenguaje natural.

La red neuronal es el método base del Deep Learning o aprendizaje profundo.
Una red neuronal (Figura 3) es un conjunto de funciones lineales intercaladas con
funciones de activacion no lineales. La unidad bésica de una red neuronal es la neurona.
Una neurona realiza una combinacion lineal de sus entradas y una funcion de activacion.
Al conjunto de neuronas que reciben el mismo grupo de entradas se le denomina capa.
Las neuronas de una misma capa también generan salidas que serviran como entrada de

la siguiente capa.(Bermejo & Vizcarra, 2020).
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Figura 3. Representacion de una red neuronal
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Fuente: (Vivas et al., 2014)

La capa de entrada recibe la representacion numérica de los datos que se
procesaran. La capa intermedia o capa oculta realiza una combinacion lineal de las salidas
de la anterior capa y luego ejecuta una funcién de activacion. Cabe sefialar que una red
puede tener varias capas ocultas en su arquitectura. Finalmente, La capa de salida de la
misma forma recibe como entradas el resultado de la anterior capa. Sin embargo, utiliza
una funcion de activacion diferente. Generalmente las funciones de activacion de la capa
de salida realizan una normalizacion las salidas en una distribucion de probabilidades. El
proceso que consiste en la entrada a la red, el calculo secuencial de todas las capas ocultas
de la red hasta obtener un resultado de la capa de salida se conoce como propagacion
hacia adelante (Vivas et al., 2014).

De acuerdo con lo expuesto por Miotto et al. (2017) el aprendizaje profundo se
distingue del aprendizaje automatico tradicional en la forma en que se aprenden las
representaciones de los datos. En otras palabras, el aprendizaje profundo permite que los
modelos computacionales que se componen de multiples capas de procesamiento basadas

en redes neuronales aprendan representaciones de datos con mdltiples niveles de
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abstraccion (LeCun et al.,, 2015). Las principales diferencias entre el aprendizaje
profundo y las redes neuronales artificiales tradicionales (ANN, Artificial Neural
Networks, por sus siglas en inglés) son el namero de capas ocultas, sus conexiones y la
capacidad de aprender abstracciones significativas de las entradas.

De acuerdo con Bengio (2009) las redes neuronales tradicionales generalmente
estan limitadas a tres capas y estan entrenadas para obtener representaciones supervisadas
que estan optimizadas solo para la tarea especifica y generalmente no son generalizables.
De manera diferente, cada capa de un sistema de aprendizaje profundo (Figura 4) produce
una representacion de los patrones observados en funcién de los datos que recibe como

entradas de la capa a continuacion, al optimizar un criterio local no supervisado.

Figura 4. Arquitectura de redes neuronales profundas
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Una particularidad del aprendizaje profundo es que estas capas de caracteristicas
no estan disefiadas por ingenieros humanos, sino que se aprenden de los datos mediante
un procedimiento de aprendizaje de propoésito general. Las redes neuronales profundas
procesan las entradas de manera no lineal en capas para pre-entrenar (inicializar) los
nodos en capas ocultas posteriores, y de esta forma aprender ‘estructuras profundas' y
representaciones que son generalizables. Estas representaciones luego se introducen en
una capa supervisada para ajustar toda la red utilizando el algoritmo de retro propagacion
hacia representaciones que estan optimizadas para la tarea especifica de extremo a
extremo (Miotto et al., 2017).

Dentro de las arquitecturas Deep Learning o aprendizaje profundo se encuentran:
i) Redes neuronales convolucionales (CNN, Convolutional Neural Networks); ii) Redes
Neuronales Recurrentes (RNN, Recurrent Neural Neworks); iii) Maquina de Boltzmann
restringida (RBM, Restricted Boltzmann machine); iv) Autocodificadores (AE,
Autoencoders) Para poder comprender mejor estos conceptos, a continuacion, se explica

en detalle cada uno.

¢ Redes neuronales convolucionales (CNN, Convolutional Neural Networks)

Al aumentar el nimero de capas en una red neuronal para hacerla mas profunda,
aumenta la complejidad de lared y esto permite modelar funciones que son mas complicadas.
Sin embargo, el numero de pesos y sesgos aumentara exponencialmente. De hecho, aprender
problemas tan dificiles puede volverse imposible para las redes neuronales normales, por lo
cual las redes neuronales convolucionales conducen a la solucion. Las CNN se basan en
conexiones locales y pesos vinculados a traves de las unidades seguidas de agrupacion de

caracteristicas (submuestreo) para obtener descriptores invariantes de traduccion (Prasoon et
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al., 2013). La arquitectura basica de CNN consta de una capa convolucional y de agrupacion,
opcionalmente seguida de una capa totalmente conectada para la prediccion supervisada. En
la practica, las CNN estan compuestas por mas de 10 capas convolucionales y de agrupacion
para modelar mejor el espacio de entrada. Las aplicaciones mas exitosas de CNN se
obtuvieron en vision artificial (Krizhevsky et al., 2012). Las CNN generalmente requieren

un gran conjunto de datos de documentos etiquetados para recibir la capacitacion adecuada.

¢ Redes Neuronales Recurrentes (RNN, Recurrent Neural Neworks)

Las RNN son redes neuronales en las que los datos pueden fluir en cualquier
direccion. Se componen por una red que realiza la misma tarea para cada elemento de una
secuencia, y cada valor de salida depende de los célculos anteriores. El concepto bésico que
subyace a las RNN es utilizar informacién secuencial (Prasoon et al., 2013). En una red
neuronal normal, se supone que todas las entradas y salidas son independientes entre si. Las
RNN se denominan recurrentes ya que repiten la misma tarea para cada elemento de una
secuencia, y la salida se basa en los céalculos anteriores. Por lo tanto, se puede decir que las
RNN tienen una “memoria” que captura informacion sobre lo que se ha calculado
previamente. En teoria, las RNN pueden usar informacion en secuencias muy largas, pero en
realidad, pueden mirar hacia atrds solo unos pocos pasos debido a la desaparicion y la
explosion de los problemas de gradiente (Miotto et al., 2017).

Las redes recurrentes LSTM, (LSTM, Long Short-Term Memory) también abordaron
este problema modelando el estado oculto con celdas que deciden qué guardar (y qué borrar)
en lamemoria dado el estado anterior, la memoria actual y el valor de entrada. Estas variantes
son eficientes para capturar dependencias a largo plazo y dieron excelentes resultados en

aplicaciones de procesamiento de lenguaje natural (Sutskever et al., 2014). Las redes de
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memoria a largo y corto plazo se consideran una de las arquitecturas de aprendizaje profundo
mas avanzadas para las tareas de aprendizaje secuencial, como el reconocimiento de voz o la
prediccion de series de tiempo (Graves et al., 2013). Las LSTM se han utilizado para
pronosticar las tendencias de la gripe y las epidemias de enfermedad de manos, pies y boca

con éxito (L. Liu et al., 2018; M. Wang et al., 2019).

¢ Maguina de Boltzmann restringida (RBM, Restricted Boltzmann machine)

Un RBM es un modelo estocéstico generativo que aprende una distribucion de
probabilidad sobre el espacio de entrada (Yoo et al., 2014). Los RBM son una variante de las
maquinas de Boltzmann, con la restriccién de que sus neuronas deben formar un grafico
bipartito. Los pares de nodos de cada uno de los dos grupos (es decir, unidades visibles y
ocultas) pueden tener una conexion simétrica entre ellos, pero no hay conexiones entre nodos
dentro de un grupo. Esta restriccién permite algoritmos de entrenamiento mas eficientes que
la clase general de maquinas Boltzmann, lo que permite conexiones entre unidades ocultas.
Los sistemas de aprendizaje profundo obtenidos al apilar RBM se denominan Redes de

creencias profundas(Hinton & Osindero, 2006).

e Autocodificadores (AE, Autoencoders)

Un AE es un modelo de aprendizaje no supervisado donde el valor objetivo es igual
a la entrada (Cheng et al., 2016). Los EA estdn compuestos por un decodificador, que
transforma la entrada en una representacion latente, y por un decodificador, que reconstruye
la entrada a partir de esta representacion. Los EA estan entrenados para minimizar el error
de reconstruccién. Al restringir la dimension de la representacion latente para que sea

diferente de la entrada (en consecuencia, de la salida), es posible descubrir patrones
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relevantes en los datos. Los EA se utilizan principalmente para el aprendizaje de

representacion (Bengio et al., 2013).

1.2.1 Conceptos relacionados a redes neuronales

e Funcién de Activacion

Una funcion de activacion en una red neuronal es una funcién matemaética que se
aplica a la salida de cada neurona en una red neuronal. La funcion de activacion define como
se calcula la salida de una neurona a partir de la entrada y pesos asociados. La funcion de
activacion permite que la salida de una neurona sea no lineal, lo que es crucial para la
capacidad de una red neuronal para aprender relaciones complejas y no lineales entre las
entradas y las salidas. La funcion activacion calcula el estado de actividad de una neurona;
transformando la entrada global (menos el umbral, ®i) en un valor (estado) de activacion,
cuyo rango normalmente va de (0 a 1) o de (-1 a 1). Esto es asi, porque una neurona puede
estar totalmente inactiva (0 o0 —1) o activa (1)(Damién, 2001).

Hay muchas funciones de activacion diferentes, cada una con sus propias
caracteristicas y usos. Algunas de las funciones de activacion mas comunes son la funcién
sigmoide, la funcion ReLU (rectified linear unit) y la funcién tangente hiperbdlica. La
eleccion de la funcion de activacion adecuada depende del tipo de problema que se esté
tratando y de las caracteristicas de los datos de entrada. En general, se recomienda
experimentar con diferentes funciones de activacion para encontrar la mejor solucion para un

problema dado.
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e Backpropagation

Backpropagation es un algoritmo utilizado para entrenar redes neuronales artificiales.
Es un método de retro propagacion que se utiliza para ajustar los pesos de las conexiones
entre las neuronas en una red neuronal con el objetivo de minimizar una funcion de pérdida.

El proceso de entrenamiento se realiza en dos fases: la primera es la propagacion
hacia adelante, en la que se realiza una prediccion basada en los pesos actuales de la red y
los datos de entrada. La segunda fase es la retro propagacion, en la que se ajustan los pesos
de la red utilizando el gradiente de la funcién de pérdida y un algoritmo de optimizacion,
como gradiente descendente estocastico. Este proceso se repite hasta que el error sea
aceptablemente pequefio, lo que indica que la red esta bien entrenada. Backpropagation es
un algoritmo esencial en el aprendizaje profundo y es ampliamente utilizado en diversas
aplicaciones, incluyendo reconocimiento de iméagenes, procesamiento de lenguaje natural y

analisis de datos (Hossain et al., 2013).

e Funciones de pérdida

El problema de aprendizaje de una red neuronal se presenta como un problema de
busqueda u optimizacion y se utiliza un algoritmo para navegar por el espacio de posibles
conjuntos de pesos que el modelo puede usar para hacer predicciones buenas o lo
suficientemente buenas. Normalmente, un modelo de red neuronal se entrena utilizando el
algoritmo de optimizacién de descenso de gradiente estocastico y los pesos se actualizan
utilizando el algoritmo de retro propagacion de error (Brownlee, 2018). En el contexto de un
algoritmo de optimizacion, la funcion utilizada para evaluar una solucién candidata (es decir,

un conjunto de pesos) se denomina funcion objetiva, la cual se trata de maximizar o
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minimizar, esto significa que se busca una solucion candidata que tenga la puntuacion mas

alta 0 mas baja, respectivamente. Por lo general, con las redes neuronales, se busca minimizar

el error. Como tal, la funcién objetivo a menudo se conoce como una funcién de costo o una

funcién de pérdida y el valor calculado por la funcion de pérdida se conoce simplemente

como pérdida. La funcidn de costo reduce todos los diversos aspectos buenos y malos de un

sistema posiblemente complejo a un solo nimero, un valor escalar, lo que permite clasificar

y comparar las soluciones candidatas (Chollet, 2017). Existen varias funciones matematicas

gue pueden usarse, la eleccion de una depende del problema que se esté resolviendo. Algunas

de estas funciones son:

Pérdida de entropia cruzada (o pérdida logaritmica): La pérdida de entropia
cruzada a menudo se conoce simplemente como entropia cruzada, pérdida
logaritmica, pérdida logistica. Cada probabilidad predicha se compara con el
valor de salida de la clase actual (0 0 1) y se calcula una puntuacion que penaliza
la probabilidad en funcion de la distancia del valor esperado. La penalizacion es
logaritmica, ofreciendo una puntuacion pequefia para pequefias diferencias (0,1 o
0,2) y una puntuacién enorme para una gran diferencia (0,9 o 1,0). La pérdida de
entropia cruzada se minimiza, donde los valores mas pequefios representan un
mejor modelo que los valores més grandes. Un modelo que predice
probabilidades perfectas tiene una entropia cruzada o péerdida logaritmica de 0.0.
Esta funcion se usa para problemas de clasificacion.

La pérdida media de error al cuadrado, 0 MSE. se calcula como el promedio
de las diferencias al cuadrado entre los valores predichos y los actuales. El

resultado es siempre positivo independientemente del signo de los valores
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predichos y actuales y un valor perfecto es 0.0. El valor de pérdida se minimiza,
aunque se puede utilizar en un proceso de optimizacion de maximizacion
haciendo que la puntuacion sea negativa. Esta funcion se usa para problemas de

regresion.

1.3 Aprendizaje Automatico, Aprendizaje Profundo y las enfermedades infecciosas

Como se mencion0 anteriormente, a nivel mundial est4 generando datos a un ritmo
asombroso y aln en aumento. Si bien estos 'grandes datos' han desbloqueado nuevas
oportunidades para comprender la salud publica, tienen un potencial ain mayor para la
investigacion y la practica(Mooney & Pejaver, 2018), en este sentido un creciente nimero de
investigaciones ha venido realizando estudios de vigilancia de enfermedades infecciosas, con
el objetivo de complementar los sistemas de informacion y/o vigilancias existentes. Por un
lado, se han venido realizando estudios sobre la deteccion de enfermedades infecciosas
utilizando fuentes de datos como las consultas de busqueda en Internet (Lampos et al., 2015;
Rohart et al., 2016; Teng et al., 2017) y el Big data de las redes sociales. (Tenkanen et al.,
2017) informan que los Big data de las redes sociales son relativamente féciles de recopilar
y pueden usarse libremente.

Samaras, Garcia-Barriocanal, & Sicilia (2020) prueban crear un sistema de vigilancia
electronica obteniendo y analizando datos en linea. El objetivo consistio en reunir evidencia
sobre qué tipo de fuente de datos conduce a mejores resultados. Se utilizaron los datos sobre
influenza en Grecia recopilados de Google y Twitter y se compararon con los datos de
influenza de la autoridad oficial de Europa. Los datos se analizaron utilizando dos modelos:

el modelo ARIMA calculé estimaciones basadas en sumas semanales y un modelo
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aproximado personalizado que usa sumas diarias. También Zhao et al.(2020) en su estudio
proponen un nuevo marco de red neuronal semi-supervisada que integra las fortalezas de la
epidemiologia computacional y las técnicas de mineria de redes sociales para el modelado
epidemioldgico de la influenza. Este marco aprende los estados de salud de los usuarios de
las redes sociales y las acciones de intervencion en tiempo real, regularizadas por el modelo
de enfermedad subyacente y la red de contactos.

En particular, un estudio de Shin et al. (2016) evaluaron la posibilidad de utilizar un
sistema de vigilancia digital basado en busquedas web y datos de redes sociales para
monitorear un brote de MERS, encontrando que la enfermedad y los datos de Twitter estan
altamente correlacionados concluyendo que, existe la posibilidad de utilizar sistemas de
vigilancia digital para monitorear enfermedades infecciosas en el futuro. De otra parte, Teng
et al. (2017)desarrollaron un modelo de pronostico dinamico para el virus Zika basado en
datos de busqueda en linea en tiempo real de Google Trends (GT). Fue disefiado para
proporcionar vigilancia y deteccion de la enfermedad y nimeros predictivos de casos de
infeccion, lo que les daria tiempo suficiente para implementar intervenciones.

Adicionalmente, se encuentran estudios de prediccion de enfermedades basados en
factores ambientales (Huang et al., 2013), dado que se ha demostrado que los datos
meteoroldgicos comprenden un factor que tiene una gran influencia en la aparicién de
enfermedades infecciosas (T. Liu et al., 2015), por ejemplo el estudio realizado por Huang et
al. (2013) inform6 que las tendencias en la fiebre del dengue muestran una fuerte correlacién
con la temperatura y la humedad.

A su vez, distintos autores han querido ir mas alla y no sélo considerar una fuente o
tipo de informacion, con el objetivo de mejorar los resultados de las predicciones, se han

integrado diferentes variables en un mismo estudio, tal es el caso de Shi et al. (2016) quien
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utiliz6 datos meteoroldgicos, datos de vigilancia de vectores y estadisticas nacionales basadas
en poblacién, con ello establecié un conjunto de modelos estadisticos utilizando el método
de operador de contraccion y seleccion menos absoluto (LASSQO) para pronosticar la
incidencia semanal de notificaciones de dengue en un horizonte temporal de 3 meses en
Singapur. Asi mismo, Li et al. (2019) proporcionaron una prediccion muy acertada del
dengue mediante la integracion de un modelo aditivo generalizado (GAM) de la dindmica de
mosquitos con un modelo compartimental de transmision viral susceptible-infectado-
recuperado (SIR) en China continental. Por su parte, Soliman, Lyubchich, & Gel. (2020)
buscaron mejorar los prondésticos del Zika al introducir los conceptos de andlisis de datos
topoldgicos y, especificamente, homologia persistente de variables atmosféricas, en el
modelo de propagacion del virus. Para ello, introdujeron un nuevo concepto de numeros
acumulativos de Betti que luego se integran como descriptores topologicos en tres modelos
predictivos de aprendizaje automatico: bosque aleatorio, regresion potenciada generalizada
y red neuronal profunda. Mientras tanto, Jiang, Hao, Ding, Fu, & Li (2018) adoptaron tres
modelos de aprendizaje automatico para mapear la probabilidad de un brote epidémico de
Zika a nivel global, emparejando capas covariables multidisciplinarias de alta dimensién con
datos completos de ubicacion sobre la infeccion por virus Zika registrada en humanos.

Sin embargo, considerando que son muchos los factores que influyen la incidencia de
las enfermedades infecciosas, entre los mas representativos se encuentran las variables
meteoroldgicas, los factores socioecondmicos y la densidad de poblacion de vectores, es
complejo develar las relaciones existentes entre los casos que se puedan presentar y estas
variables. Razon por la cual el modelo clasico de serie temporal no puede ajustarla
facilmente. A raiz de esto, han venido surgiendo estudios que han utilizado técnicas del

campo del aprendizaje profundo para predecir enfermedades infecciosas.
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El Deep Learning o aprendizaje profundo es un método de analisis y se esta utilizando
activamente en una variedad de campos. Este método produce resultados satisfactorios
cuando se utiliza para realizar tareas que son complejas para los métodos de analisis
convencionales (Coccia, 2020). Por ejemplo, Zhang & Nawata (2017) realizé un estudio
comparativo sobre la prediccion de los brotes de influenza, para lo cual utilizo seis modelos
diferentes: media movil integrada autorregresiva (ARIMA), regresion de vectores de soporte
(SVR), bosque aleatorio (RF), aumento de gradiente (GB), red neuronal artificial (ANN) y
Memoria a corto y largo plazo (LSTM) con ajuste de hiperparametro. Como resultado
encontraron que los modelos de aprendizaje automatico (SVR, RF, GB) lograron los MAPE
(Mean Absolute Percentage Error) mas bajos y los MAPE de los modelos de aprendizaje
profundo (ANN, LSTM) fueron menores que los de los modelos de aprendizaje automatico.
Asimismo, Augusta, Deardon, & Taylor (2019) hacen uso de métodos supervisados de
estadistica y aprendizaje automatico con un enfoque de aprendizaje profundo para la
simulacion de epidemias a través de dos poblaciones de granjas porcinas en lowa. Entre tanto,
Scarafoni, Telfer, Ricke, Thornton, & Comolli (2019) aplicaron las redes neuronales
convolucionales (CNN), para identificar el tropismo del huésped para los virus de influenza
A 'y humanos basados en secuencias de proteinas, mientras que (Porrello et al., 2019) las
usaron para el modelado de la presencia de culicoides.

Estudios como el de Chae et al. (2018), reconocieron que los informes de
enfermedades infecciosas de algunas organizaciones médicas incluian retrasos que pueden
ocurrir en el sistema de informes, por lo cual construyeron un modelo de prondéstico de
enfermedades infecciosas mediante la optimizacion de los parametros de los algoritmos de
aprendizaje profundo al considerar grandes bases de datos, incluidos los datos de las redes

sociales.
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Por su parte, Xu et al. (2020).propusieron un modelo basado en LSTM (Long short-
term memory), que permitio predecir eficientemente los casos mensuales de dengue
utilizando datos meteoroldgicos y casos de dengue en 20 ciudades de China continental.
Mientras que C. Wang, Qi, & Zhu (2020) con el objetivo de mejorar la precision y el poder
predictivo de la aparicion de enfermedades cardio pulmonares, establecieron cuatro modelos
diferentes de aprendizaje profundo (DL) para capturar dependencias inherentes a largo plazo
en secuencias y posibles relaciones complejas entre las diferentes categorias agrupadas de
enfermedades respiratorias y del sistema circulatorio en Nanjing desde 2013 hasta 2018.
Adicionalmente, L. Wang, Chen, & Marathe (2020) desarrollaron el pronéstico de epidemias
basado en el aprendizaje profundo guiado por la teoria con informacion sintética TDEFSI*
para el ILI (Influenza-Like Iliness), este marco de prediccion integra las fortalezas de las
redes neuronales profundas y simulaciones de alta resolucion de procesos epidémicos a través
de redes, produce prondésticos espaciotemporales precisos de alta resolucién utilizando datos
de series temporales de baja resolucion.

Por su parte, A. Arista-Jalife et al. (2020) presentan una propuesta basada en redes
neuronales profundas (DNN, Deep Neural Networks) que es capaz de identificar el mosquito
Aedes aegypti y Aedes albopictus en la etapa larval, que es facilmente desechable, restringido
a cuerpos de agua e incapaz de transmitir enfermedades segun los Centros para el Control y
la Prevencion de Enfermedades. (Gourisaria et al., 2020) utilizan las redes neuronales
profundas en la imagen microscépica de las células sanguineas infectadas con malaria para

predecir si un organismo sufre de malaria o no.

! Theory-guided Deep Learning-based Epidemic Forecasting with Synthetic Information
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De manera general, cada una de las aplicaciones tanto del aprendizaje automatico
como del aprendizaje profundo, comparten un objetivo comin, y es evitar, prevenir y
controlar los brotes de enfermedades que puedan generarse, y que esto puede ser logrado a
través de la estandarizacion efectiva del cuidado de la salud, los planes de mejoramiento y
los sistemas de vigilancia (Tsui et al., 2011). Se resalta que la propagacion de enfermedades
infecciosas tiene un impacto significativo a nivel individual y social. De ahi que los sistemas
de datos son catalogados como importantes para aproximarse a la prevencion, deteccion,
respuesta y gestion de brotes de enfermedades infecciosas de plantas, animales y humanos
(O’Shea, 2017). Es importante tener presente que, es fundamental que los algoritmos de
vigilancia posean dos "propiedades conflictivas™: ser robustos ante varios patrones en el
ajuste de los procesos de referencia y ser sensibles en la deteccion de cambios en el proceso
(como brotes). En este sentido, como consecuencia del avance de las tecnologias de
informacidn en salud, sistemas de informacién médica y sistemas de recoleccion de datos
sindromicos y salud publica, hay grandes retos y oportunidades para robustecer los
algoritmos de vigilancia en términos de monitorear y tener la trazabilidad de los cambios de
patrones (Tsui et al., 2011).

La revisién de literatura deja entrever como se esta transformando la forma en que se
realizan la prevencion y el control de las epidemias, a través de la aplicacion de Inteligencia
Artificial y las tecnologias de Big data. Los enfoques y razonamientos Deep Learning
asociados al desafio de la deteccion, prondstico y contencidn de amenazas de epidemias son
actualmente un campo en auge, como lo demuestran los documentos incluidos en este
apartado. Existen muchos aspectos del Deep Learning que desde la epidemiologia de

enfermedades arbovirales podrian ser de gran utilidad como lo es su rendimiento superior,
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un esquema de aprendizaje de extremo a extremo con aprendizaje integrado, la capacidad de

manejar datos complejos y de multiples modalidades (Coccia, 2020).
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2. Planteamiento y Justificacion del Problema de Investigacion

Las enfermedades arbovirales son un grupo de enfermedades ocasionadas por virus
que se trasmiten entre hospederos vertebrados por medio de artropodos(Arredondo-Garcia et
al., 2016), es decir, son trasmitidos por una gran variedad de vectores que comprenden todo
insecto u otro animal que normalmente sea portador de un agente infeccioso y que constituya
un riesgo para la salud publica (Organizacion Mundial de la Salud, 2016). Los virus del
Dengue, Chikungunya y Zika causan infecciones peligrosas en regiones tropicales y
subtropicales de todo el mundo. La Organizacién Mundial de la Salud estima que una de cada
tres personas en toda la poblacion humana esta en peligro de contraer una de estas
enfermedades por una sola picadura de mosquito(Antonio Arista-Jalife et al., 2020).

Considerando la magnitud de las enfermedades arbovirales, es importante tener
presente que el dengue ha sido una amenaza global desde la Segunda Guerra Mundial. Segun
un andlisis reciente de la distribucién global y la carga del virus del dengue, se reportan
aproximadamente 390 millones de casos de dengue anualmente en todo el mundo,
especialmente en Asia' y América del Sur. (Xu et al., 2020). Con relacién al virus del Zika,
antes de 2015, se habian producido brotes en Africa, el sudeste de Asia y las islas del Pacifico.
En mayo de 2015, se confirmé la presencia de la enfermedad en Brasil. Posteriormente, se
extendido por las Américas, con epidemias en muchos paises. La Organizacion Mundial de
la Salud declaré al Zika, y su posible vinculo con defectos de nacimiento, una emergencia de
salud publica internacional en febrero de 2016(Teng et al., 2017). En Colombia cerca del
85% del territorio se encuentra por debajo de los 1600 m.s.n.m (metros sobre el nivel del
mar) y se caracteriza por condiciones climaticas, geograficas y epidemioldgicas aptas para la
transmision de este tipo de enfermedades (INS, 2019) y Santander por ejemplo, hasta la

semana epidemiolodgica 52 de 2019 se habian notificado 9757 casos de Dengue, 41 casos de
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Chicungunya y 36 casos de Zika (Instituto Nacional de Salud, 2019). Actualmente, estas
infecciones virales no se pueden prevenir con vacunas y no existe un tratamiento directo que
pueda disminuir eficazmente la infeccion viral, por lo cual la mejor y quizas la Gnica linea de
defensa contra estas enfermedades es la vigilancia, la prevencion, el control y la supresion
efectiva de sus vectores(Antonio Arista-Jalife et al., 2020).

La base para el control de enfermedades infecciosas ha sido principalmente la
implementacidn de sistemas de los sistemas de vigilancia, los cuales rastrean enfermedades,
patdgenos y resultados clinicos. Sin embargo, los sistemas de vigilancia tradicionales son
conocidos por los retrasos severos y la falta de resolucion espacial. Los informes de
enfermedades infecciosas de algunas organizaciones meédicas generalmente se encuentran
incompletos y pueden producirse demoras en el sistema de notificacién. Como una referencia
a lo expuesto, en el sistema tradicional de vigilancia de la influenza, transcurren alrededor de
dos semanas entre el momento en que se hace un informe y cuando se difunde lo que dificulta
una respuesta rapida a las enfermedades infecciosas(Teng et al., 2017). Los sistemas de
vigilancia se basan principalmente en datos recopilados y codificados manualmente, lentos
para acumular y dificiles de difundir para su andlisis. Ademas, los informes de estos sistemas
tienden a ser nacionales o regionales con poca informacién sobre enfermedades a nivel local
(Bansal et al., 2016).

En Colombia, el proceso de Vigilancia en Salud Pablica -VSP se encuentra integrado
por cuatro subsistemas los cuales articulan acciones de recoleccion de datos, analisis,
interpretacion y divulgacién de informacion, de acuerdo con las caracteristicas propias de los
eventos a vigilar, las condiciones epidemioldgicas, las posibilidades reales del desarrollo de
intervenciones de control, prevencion y atencién de cada sector y entidad territorial (Instituto

Nacional de Salud, 2018). En la Figura 5 se describen los cuatro subsistemas que integran la
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V'SP de Colombia con los respectivos lineamientos requeridos en cada uno de ellos. En la

figura 6 se presenta el flujo de informacion para el proceso de notificacion.

Figura 5. Componentes del sistema de vigilancia en salud pablica de Colombia

Subsistema de
informacién

Estrategias de recoleccidn de informacion

Observacion, interpretacion y difusion de
la informacion ante situaciones
mnesperadas e nusitadas.

Subsistema de analisis
v divulzacion

Piiblica

Acciones ensalud publica generadas ante
situaciones mnesperadas con el finde
minimizar el dafio en salud.

Subsistema de
Intervencion

Sistema de Vigilancia en Salud

Subsistema de evaluacion: Seguimiento al funcionamento del sistema de
captacion y respuesta

Asistencias técnicas Seguimiento al cumplimiento

Fuente: INS 2018

Figura 6. Flujo de la notificacion de Eventos de Interés en Salud Publica mediante
correo electrénico y portal web, Colombia, 2018-2020*

UPGD: Unidad Primaria Generadora de datos; UNM: Unidad Notificadora Municipal; UND: Unidad Notificadora
Departamental-Distrital; INS: Instituto Nacional de Salud
Fuente: INS 2018

Simplemente para el proceso de notificacion todos los integrantes de VSP para
realizar un reporte deben cumplir con una serie de protocolos en términos de estructura de
datos, responsabilidad, clasificacion, periodicidad y destino. Los que hace que el proceso de

notificacidn sea extenso y se produzcan demoras.
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En este sentido, la vigilancia es el resultado de la recoleccion, validacion, analisis e
interpretacion de datos de salud y enfermedades (Tsui et al., 2011) en pro de minimizar los
contagios. Sin embargo, considerando todas las etapas que se deben cumplir durante el
proceso de notificacion, es extenso el tiempo requerido para completar dicho proceso,
haciendo que para los sistemas de vigilancia sea dificil actuar de inmediato y generalmente
dificulta la realizacion de acciones adecuadas y oportunas, debido a informes faltantes y
retrasados (Chae et al., 2018). Ademas, en la mayoria de ocasiones no se conocen las
tendencias de las enfermedades infecciosas, lo que significa que la prediccion no es facil.

Por otra parte, no siempre es posible confiar en la medicina para desarrollar
rapidamente vacunas u otros tratamientos, la mejor prevencién es detectar las pandemias
tempranas posibles y detener la transmision. Al bloquear la transmisién, eventualmente
también se podria reducir la mutacion de los virus y asi mantener el virus en una etapa en la
que las vacunas podrian ayudar a combatir(Agrebi & Larbi, 2020).

Teniendo en cuenta que el valor de la vigilancia implica la entrega efectiva y eficiente
de informacién uatil (H. 1. Hall et al., 2012), y que es la caracteristica esencial de la practica
epidemioldgica y de la salud publica (Porta, 2008), los sistemas de vigilancia se deben
caracterizar por ser flexibles al incremento en las necesidades de informacién, asi como
utilizar las tecnologias apropiadas que permitan difundir datos oportunamente. Asi, la brecha
en el conocimiento de la salud puede ocurrir cuando los sistemas de vigilancia carecen de
oportunidad, completitud, facil adaptacion, o eficiencia, y para afrontar esto, la vigilancia en
salud publica puede beneficiarse de los avances en ciencias de informacidn, tecnologias y el
aumento de bases de datos y fuentes de datos (H. I. Hall et al., 2012).

Por tanto, es importante enfocar esfuerzos en la vigilancia de los vectores y las

enfermedades que estos transmiten, con el fin de implementar estrategias preventivas que
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permitan mitigar su impacto en la poblacion. Cabe resaltar que muchas de estas enfermedades
son prevenibles a través de medidas de proteccion fundamentales (WHO, 2017); sin
embargo, su vigilancia y prevencion también implica la vigilancia de sus vectores, lo que
dificulta controlarlas y evitar su expansion (Angulo et al., 2013). En este sentido, emerge un
area interdisciplinar denominada la epidemiologia computacional del Big Data, que utiliza
modelos computacionales y big data para entender y controlar la difusion espacio-temporal
de una enfermedad a través de la poblacion. Por lo tanto, se esta optando por desarrollar
tecnologias en bases de datos, asi como aplicar técnicas de analitica como mineria de datos
y aprendizaje automatico, que permiten manejar cantidades masivas de informacion,
construir modelos y apoyar la toma de decisiones.

De acuerdo a la discusién presentada, se considera necesario desarrollar un modelo
de prediccion de enfermedades infecciosas basado en datos en tiempo real. Ademas, la
prediccidn del alcance de las enfermedades infecciosas, lleva a una disminucion de los costos
sociales, lo cual redunda en beneficio de la salud para la sociedad en general. De modo que,
esta investigacion busca apoyar las etapas de analisis, interpretacion de datos y difusion de
la informacion del proceso de vigilancia de enfermedades arbovirales en el departamento de
Santander a través del uso de técnicas Deep Learning que faciliten el andlisis de patrones y
tendencias con el fin de ser soporte para la toma de decisiones de las autoridades de salud

publica.
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3. Objetivos

3.1 Objetivo General

Aplicar modelos Deep Learning para el proceso de vigilancia de enfermedades

arbovirales, especificamente Dengue, Zika y Chikungunya, en el departamento de Santander.

3.2 Objetivos Especificos

¢ Identificar modelos Deep Learning en la vigilancia de enfermedades arbovirales
a través de una revision de literatura.

e Formular modelos Deep Learning para la prediccion de la propagacion de las
zonas geograficas de incidencia, la probabilidad de ocurrencia de infeccién y la
estimacion de la poblacion humana proyectada que potencialmente podria estar
expuesta a enfermedades arbovirales en el departamento de Santander.

e Validar el desempefio de los modelos Deep Learning mediante la utilizacion de
datos histéricos del departamento de Santander.

e Disefiar un prototipo de arquitectura visual apoyado en la plataforma shinyapps.io
los modelos Deep Learning de mejor desempefio en la prediccion de las
enfermedades arbovirales que apoye el proceso de toma de decisiones de

vigilancia en salud publica.
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4. Hipotesis
Los modelos Deep Learning mejoran el analisis e interpretacion de datos y difusion
de la informacién en el proceso de vigilancia en salud puablica en el departamento de

Santander respecto a las redes neuronales artificiales.

5. Metodologia

5.1 Proceso KDD (Knowledge Discovery in Databases)

La presente investigacion siguié un proceso llamado Descubrimiento de
Conocimiento en Base de Datos (Knowledge Discovery in Databases — KDD, por sus siglas
en inglés), el cual consiste en encontrar un “modelo” valido, util y entendible que describa
patrones novedosos de acuerdo con la informacion. El proceso de KDD es de naturaleza
iterativa e interactiva. Se compone de varios pasos o etapas diferentes y se detallan a
continuacion:

Figura 7. Procedimiento Metodoldgico

Abstraccion y Comprension Preprocesamiento de

Difusién y Uso
del Tema de Estudio los datos

Recoleccion e Construccion de
Integracion de los Modelos Deep
datos Learning
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5.1.1 Fase l. Abstraccion y Comprension del tema de Estudio

Esta fase consistio en entender la problematica a afrontar y el contexto para proponer
soluciones viables y reales. Reconocer las propiedades y limitaciones del escenario en
estudio, para con base en ello, definir las metas a alcanzar y el proceso para lograrlo. Como
primera fase de la investigacion, se realizd una revision de literatura orientada a la aplicacion
de técnicas y/o herramientas Deep Learning para el prondéstico y vigilancia de enfermedades
arbovirales. Para ello, se selecciono la siguiente ecuacion de busqueda:

((TITLE-ABS-KEY (“Deep Learning”) AND ("infectious disease*" OR "arboviral
disease*" OR epidemic) AND (surveillance OR propagation OR "predict*" OR
"forescast*")). A partir de la ecuacion de busqueda elegida y con apoyo de la base de datos
Scopus, Science Direct y PubMed, se realizo la revision (primer capitulo del documento), la
cual permiti¢ identificar los modelos y variables mas utilizadas para el pronostico y vigilancia
de enfermedades arbovirales, ademas de las métricas empleadas para la evaluacion de

desempefio de los modelos.

5.1.2 Fase Il. Recoleccién e Integracion de los datos

Esta fase abarcd la gestion de las bases de datos y la respectiva recoleccion e
integracién de los datos. De manera general, se utilizaron variables climaticas:
Precipitaciones, Temperaturas, Humedad relativa, y los datos correspondientes a los casos
de dengue.

Para los datos de casos de dengue, Zika y Chikungunya, se gestiono la adquisicion de
bases de datos de los registros de SIVIGILA (Sistema Nacional de Vigilancia en Salud

Publica); para esto, fue necesario asistir a una capacitacion sobre “Estadisticas de afiliados a
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salud BDUA” para luego solicitar el acceso a la base de datos, una vez realizada la solicitud,
fue proporcionado un usuario y contrasefia para acceder a los cubos de datos del Sistema
Integrado de Informacién de la Proteccion Social — SISPRO. La informacion de los casos es
reportada por semana epidemioldgica. Con relacion a los casos de Dengue, se contd con
informacién desde 2007 al 2020, para los casos de Zika desde el 2015 al 2020, y para los
casos de Chikungunya desde el 2014 al 2020.

Con relacion a las variables climaticas, la informacion se recopilé del portal abierto
de informacién meteoroldgica del Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios
Ambientales -IDEAM (http://dhime.ideam.gov.co/atencionciudadano/). Estas variables
fueron descargadas originalmente en escala diaria, por lo cual, fue necesario agrupar los datos
para obtener valores promedio, maximos y minimos para cada semana epidemioldgica. Se
registrd la temperatura promedio diaria maxima, la temperatura promedio diaria minima, la
temperatura maxima y la temperatura minima de la semana y la humedad relativa promedio
méaxima y minima. Para el caso de las precipitaciones, se obtuvo tanto el promedio de los
dias de la semana epidemioldgica como la sumatoria 0 acumulado total de lluvias para la
semana.

Considerando que la resolucion espacial de los datos correspondientes a las variables
climaticas se presenta a nivel municipal, los modelos predictivos, con uso de estas variables
se generaron al mismo nivel, especificamente para los municipios de Bucaramanga,
Barrancabermeja, Floridablanca, Piedecuesta, Girdn y Lebrija, primordialmente por dos
razones; en primer lugar, fueron los municipios para los cuales se encontr6 mayor cantidad
de informacion, debido a la gran cantidad de datos faltantes, pues para una gran cantidad de
municipios no se encontraron datos registrados y en otros casos se encontraron datos solo

para ciertos periodos de tiempo. Por lo cual fue necesario construir bases de datos para cada
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municipio con diferentes ventanas temporales y diferentes variables. En segundo lugar, los

municipios seleccionados representan el 78%, 87% y 64% de participacion departamental

para los casos de Dengue, Zika y Chicungunya respectivamente. La siguiente tabla resume

el conjunto completo de todas las variables con la notacion empleada para cada una.

Tabla 1 Conjunto de variables recolectadas

Variable

Descripcién

Notacién

Temperatura Seca Méaxima
Diaria Promedio

Promedio de las temperaturas secas
maximas de los dias
correspondientes a cada semana
epidemioldgica.

Temp_Seca_Max_Dia_Prom

Temperatura Seca Maxima
(Maxima Semana)

Dato mé&ximo de temperatura seca
registrado entre los dias
correspondientes a cada semana
epidemioldgica.

Temp_Seca_Max_Sem

Temperatura Seca Minima
Diaria Promedio

Promedio de las temperaturas secas
minimas de los dias correspondientes
a cada semana epidemioldgica.

Temp_Seca_Min_Dia_Prom

Temperatura Seca Minima
(Minima Semana)

Dato minimo de temperatura seca
registrado entre los dias
correspondientes a cada semana
epidemioldgica.

Temperatura Maxima Diaria
Promedio

Promedio de las temperaturas
maximas de los dias
correspondientes a cada semana
epidemioldgica.

Temp_Seca_Min_Sem

Temp_Max_Dia_Prom

Temperatura Méaxima
(Méxima Semana)

Dato méaximo de temperatura
registrado entre los dias
correspondientes a cada semana
epidemioldgica.

Temp_Max_Sem

Temperatura Minima Diaria
Promedio

Promedio de las temperaturas
minimas de los dias correspondientes
a cada semana epidemioldgica.

Temp_Min_Dia_Prom

Temperatura Minima
(Minima Semana)

Dato minimo de temperatura
registrado entre los dias
correspondientes a cada semana
epidemioldgica.

Temp_Min_Sem



Deep Learning para la Vigilancia de Enfermedades Arbovirales | 45

Variable Descripcion Notacién
Promedio de las precipitaciones
Promedio Diario registradas en los dias . .
S . Prom_Dia_Preci
Precipitaciones correspondientes a cada semana - =

epidemioldgica.

Sumatoria de las precipitaciones

Suma Total Precipitaciones registradas en los dias

Semana correspondientes a cada semana
epidemioldgica.

Total_Preci_Sem

Promedio de las humedades
maximas registradas en los dias
correspondientes a cada semana
epidemioldgica.

Humedad Relativa Maxima Hum_Rel_Max

Promedio de las humedades minimas
registradas en los dias
correspondientes a cada semana
epidemioldgica.

Humedad Relativa Minima Hum_Rel_Min

NUmero total de personas reportadas
Casos de Dengue con Dengue en la semana Casos_Dengue
epidemioldgica.

A continuacidn, se presentan las variables y ventanas de tiempo disponibles para cada

municipio de estudio.

Tabla 2 Conjunto de variables disponibles por municipio

Municipio Variables Ventana Temporal

Temp_Seca_Max_Dia_Prom
Temp_Seca_Max_Sem
Barrancabermeja Temp_Seca_Min_Dia_Prom 2008 - 2019
Temp_Seca_Min_Sem
Temp_Max_Dia_Prom
Temp_Max_Sem
Temp_Min_Dia_Prom
Temp_Min_Sem
Girén Prom_Dia_Preci 2014 - 2020
Total_Preci_Sem
Hum_Rel_Max
Hum_Rel_Min
Casos_Dengue
Temp_Seca_Max_Dia Prom
Temp_Seca_Max_Sem
Temp_Seca_Min_Dia_Prom
Temp_Seca_Min_Sem
Temp_Max_Dia_Prom
Temp_Max_Sem

Lebrija 2008 - 2015
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Municipio Variables Ventana Temporal
Temp_Min_Dia_Prom
Temp_Min_Sem
Prom_Dia_Preci
Total_Preci_Sem
Casos_Dengue

Bucaramanga

Prom_Dia_Preci

Total_Preci_Sem 2008 - 2019

Floridablanca

Piedecuesta

5.1.3 Fase Ill. Preprocesamiento de los datos

Considerando que la calidad del modelo de prediccion generado y el conocimiento
descubierto no depende estrictamente de la técnica de andlisis utilizada, sino también, de la
calidad de los datos analizados. La gestion de la calidad de los datos tanto de las variables
climéticas como de los casos de dengue fue un desafio, considerando que las bases de datos
presentaban problemas como datos incorrectos o datos faltantes.

En esta investigacion, los modelos se trabajaron con el set de datos departamental, en
el cual sélo se consideraron los datos histéricos de los casos de Dengue, Zika y Chikungunya
del departamento de Santander, en este caso, no se consideraron las variables climaticas,
debido a que la informacidn de estas se encuentra a nivel municipal; por su parte, los modelos
con el set de datos municipal, incluyeron las variables climaticas y los datos histéricos de los
casos de Dengue, Zika y Chicungunya por municipio. El set de datos municipal, se construy6
para los municipios de Bucaramanga, Floridablanca, Girdn, Piedecuesta, Barrancabermeja y
Lebrija.

Con relacion a la limpieza de los datos, se siguio la metodologia propuesta por
Corrales, Corrales, y Ledezma, (2018) para la limpieza de datos en modelos de regresion, en

donde, una vez seleccionados los periodos de tiempo con mayor informacion, se continuo
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con la identificacion de valores perdidos y su tratamiento, que para este caso consistio en la
imputacion a no mas del 3% de las observaciones. Para las variables climaticas se tom¢ el
valor medio entre la observacién previa y siguiente (imputacion por vecino mas cercano).
Para los casos de Dengue, Zika y Chicungunya no se encontraron valores perdidos.

Para la normalizacion de los datos, se utilizo la funcion MinMaxScaler de la libreria
sklearn, en Python, para cambiar la escala de los datos del rango original y hacer que todos
los valores quedaran dentro del rango de 0 y 1; esto, con el fin de que todos los atributos
guedaran en un rango fijo.

Ademas, considerando que, diversos estudios han demostrado una no simultaneidad
temporal por la asociacion estadistica entre los casos de dengue y las variables climaticas
(Cardona Acosta, 2015), se consideraron rezagos para cada una de las variables de 1 a 6
semanas. Para los municipios de Bucaramanga, Floridablanca y Piedecuesta, solo se contaba
con la variable precipitaciones, se realizé un modelo para cada uno de los rezagos.

Sin embargo, para los municipios de Barrancabermeja, Giron y Lebrija fue necesario
identificar cual rezago y combinacion de variables era el mas adecuado para los modelos de
prediccién. Para esto, se realizd6 un modelo Random Forest mediante el cual se evalu6 la
importancia de las caracteristicas, cuya técnica consiste en asignar una puntuacion a las
caracteristicas de entrada en funcién de su utilidad para predecir una variable de destino. De
esta forma, eliminar de forma definitiva variables que no eran de interés o no podian aportar
informacién relevante para los modelos.

En este proceso, se considerd la importancia de la caracteristica por permutacion, la
cual mide la importancia de una caracteristica calculando el aumento en el error de prediccién
del modelo después de permutar la caracteristica. Una caracteristica es “importante” si

cambiar sus valores aumenta el error del modelo, porque en este caso el modelo se baso en
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la caracteristica para la prediccion. Una caracteristica es “no importante” si cambiar sus
valores deja el error del modelo sin cambios, porque en este caso el modelo ignord la
caracteristica para la prediccion (Breiman, 2001 tomado de Molnar, 2021). Asi mismo, se
consider6 la importancia basada en los valores SHAP (SHapley Additive exPlanations) cuyo
enfoque se basa en la teoria de juegos, se encarga de encontrar la contribucion marginal
promedio de un parametro de entrada (variable) a través de todas las combinaciones posibles,
el objetivo es lograr interpretar la prediccion de un modelo mediante la contribucion de cada
parametro de entrada (Molnar, 2021). Finalmente, también se tuvo en cuenta la correlacion
de Pearson entre las variables predictoras y la variable respuesta (Visualizar los resultados
de importancia de las caracteristicas en los Anexos B, C, y D). De cada una de las técnicas
utilizadas para determinar la importancia de las caracteristicas se tomaron las 2 caracteristicas

principales, las cuales se presentan en la siguiente tabla.

Tabla 3 Variables mas importantes por municipio

Variables mas importantes por municipio

Técnica . — —~
Barrancabermeja Giron Lebrija
. e Humedad relativa e Temperatura seca
e Humedad relativa .. L
) . maxima con rezago minima semana
Importancia minima con rezago
por 5 1. con rezago 1.
‘. : . e Humedad relativa e Temperatura seca
Permutacion e Humedad relativa .. . P
. maxima con rezago minima semana
minima
2. con rezago 6.
° Te,m_peratyra} seca e Humedad relativa ° Te'm_peratura
minima diaria . minima semana
. ) maxima con rezago
Importancia promedio con 5 con rezago 3.
por Valores rezago 2. . Humedad relativa e Temperatura
SHAP e Humedad relativa L. minima semana
.. maxima con rezago
minima con rezago 2 con rezago 4.
6. '
., e Humedad relativa e Humedad relativa
Correlacion minima con rezago méxima con rezago Temperatura seca
de Pearson 9 9 minima diaria

6. 4.
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e Humedad relativa e Humedad relativa promedio con

minima con rezago maxima con rezago rezago 3.

4, 5. e Temperatura seca
minima diaria
promedio con
rezago 4.

Una vez definidas las caracteristicas de mayor importancia para cada municipio, se
plantearon diferentes escenarios, con diferentes combinaciones de variables, con el fin de

identificar la combinacion ideal de atributos predictores. A continuacion, se presentan los

escenarios planteados.

Tabla 4 Escenarios planteados para construccién de los modelos

. Municipios
Escenarios . - -
Barrancabermeja Girén Lebrija
e Temperatura seca
minima semana
con rezago 1.

e Temperatura seca

e Humedad relativa e Humedad relativa minima semana

minima maxima con rezago con rezago 6.

e Humedad relativa 1. e Temperatura
minima conrezago e Humedad relativa minima semana

4. maxima con rezago con rezago 3.

Escenario 1 ° H,ur_nedad relativa 2. _ o Te_rnperatura
minima conrezago e Humedad relativa minima semana

6. maxima con rezago con rezago 4.

e Temperatura seca 4. e Temperatura seca
minima diaria e Humedad relativa minima diaria
promedio con maxima con rezago promedio con

rezago 2. 5. rezago 3.

e Temperatura seca
minima diaria
promedio con

rezago 4.
. e Humedad relativa e Temperatura seca
. Humedad relativa g ot
Escenario 2 maxima con rezago minima semana

minima

5.

con rezago 1.
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Humedad relativa
minima con rezago
6.

Humedad relativa
maxima con rezago
2.

e Temperatura seca
minima semana
con rezago 6.

Humedad relativa
minima con rezago

Humedad relativa
maxima con rezago

e Temperatura
minima semana

6.
. 1. con rezago 3.
Escenario3 e Temperatura seca .
g - Humedad relativa e Temperatura
minima diaria g L
: maxima con rezago minima semana
promedio con
2. con rezago 4.
rezago 2.
e Temperatura seca
e Humedad relativa Humedad relativa minima diaria
minima con rezago maxima con rezago promedio con
. 4. 4. rezago 3.
Escenario 4 . )
Humedad relativa Humedad relativa e Temperatura seca
minima con rezago maxima con rezago minima diaria
6. 5. promedio con
rezago 4.

Para cada municipio los modelos fueron entrenados y probados de acuerdo con los

escenarios propuestos y las combinaciones de las caracteristicas predictoras.

5.1.4 Fase IV. Construccion de los Modelos Deep Learning

Con base en la revision de literatura, se seleccionaron los siguientes modelos Deep
Learning para el analisis de la informacién de enfermedades arbovirales en Santander,
considerando que han sido frecuentemente utilizados para la prediccion de series temporales

y han reportado resultados satisfactorios.

e Redes Neuronales Recurrentes (RNN)
Una red neuronal recurrente es una red neuronal que contiene ciclos internos que
realimentan la red, generando asi, memoria. Dicha memoria le permite a la red aprender y

generalizar a lo largo de secuencias de entradas en lugar de patrones individuales. El estado



Deep Learning para la Vigilancia de Enfermedades Arbovirales | 51

de la red neuronal recurrente es reestablecido cada vez que procesan dos secuencias
diferentes e independientes, por lo que se considera a una secuencia como un dato singular,
una sola entrada en la red. Dicho dato ya no es procesado en un solo paso, sino que la red
internamente cicla sobre la secuencia de elementos (Fierro, 2020). En cada paso temporal t,
la neurona recurrente recibe las entradas x; y también su propia salida producida por el

paso temporal previo y.i. Cada neurona recurrente posee dos grupos de pesos sinépticos,

uno para las entradas x: y otro para las salidas del paso temporal previo y;-1.

Figura 8. Neurona recurrente (izg.) - Neurona recurrente desplegada en el tiempo

(der.)

y Yia Yi2 Yi-1 Yi

X Xi-3 X2 Xt-1 X4

Fuente: Tomado de (Fierro, 2020)

Las redes neuronales recurrentes presentan un inconveniente, ya que, en teoria
deberian retener informacion en un tiempo t sobre entradas procesadas varios pasos
temporales atras, en la practica, dichas dependencias a largo plazo resultan imposibles de
aprender. A este problema se lo conoce como "Desvanecimiento del Gradiente'. La red
eventualmente pierde su capacidad de ser entrenada a medida que se le agregan capas (Fierro,

2020).
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¢ Redes Neuronales Recurrentes de Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM)

Fueron propuestas por Hochreiter y Schmidhuber (1997) para dar solucion al problema de
“desvanecimiento del Gradiente”, el cual compromete la eficiencia de la red de neuronas
recurrente. El principio detras del modelo LSTM es la celda de memoria 0 memory cell, en
donde cada celda tiene un grupo de operaciones muy especificas que permiten controlar el
flujo de informacion. Estas operaciones, llamadas puertas permiten decidir si cierta

informacion es recordada u olvidada.

Figura 9. Arquitectura de una Red LSTM

Fuente: Tomado de (Chumino et al., 2021)
Dichas puertas son las siguientes(Guerrero, 2020):

- Puerta de olvido o forget gate (f): Se usa para ocultar el estado ct-1 de modo que
solo se considere parte del estado en el paso t. Es decir, esta puerta decide qué
informacidn permanece y cual se olvida.

- Puerta de entrada input gate (i): Se usa para ocultar qué informacion nueva se

almacenara en el oculto (hidden state) de la célula.
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- Puerta de salida o output gate (0): Esta puerta se encarga de decidir cual sera el

estado oculto de la célula en el paso de tiempo siguiente.

¢ Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Son un tipo de red neuronal disefiado originalmente para procesar datos de imagenes,
pero las mismas propiedades que hacen propicias a las redes neuronales convolucionales para
problemas de vision de computadoras las hacen muy relevantes para procesar sefiales. El
tiempo puede ser tratado como una dimensién espacial, como la altura o el ancho de una
imagen 2D. Estas son las redes convolucionales 1D. Las capas de convolucion 1D obtienen
nuevas secuencias convolucionadas a través de filtros que interpretan ciertas caracteristicas
de las secuencias originales que permiten reconocer patrones locales en la misma.

En una red neuronal convolucional hay tres tipos de capas, las capas convolucionales,
de pooling y densamente conectadas. En La capa convolucional las neuronas no estan
conectadas a cada uno de los valores de entrada, solo a los valores dentro de sus campos
receptivos. En la siguiente capa convolucional, cada neurona estd conectada solamente a
neuronas ubicadas dentro de un sector reducido de la capa anterior. La diferencia
fundamental entre una capa densamente conectada y una convolucional es que las capas
densas aprenden patrones globales de sus entradas, mientras que las convolucionales
aprenden filltros (0 Kernels) que modifican la sefial original, generando descriptores o mapas
de caracteristicas. Esta arquitectura le permite a la red concentrarse en caracteristicas mas
simples en las primeras capas y agruparlas luego en caracteristicas mas complejas en las

capas siguientes.
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La capa de pooling tiene como objetivo reducir la muestra anteriormente procesada,
lo que disminuye la carga computacional, utilizacion de memoria y numero de parametros,
extrayendo subsecuencias de una entrada y devolviendo el valor maximo o promedio. En una
arquitectura tipica de una red neuronal convolucional se apilan u grupo de capas
convolucionales, luego una capa de pooling. Dicha estructura mencionada normalmente se
repite. La entrada se reduce mas y mas a su paso por la red, a la vez que aumenta la cantidad
de mapas de caracteristicas. Al final de la pila una red neuronal densamente conectada es

agregada.

Figura 10. Arquitectura red convolucional
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Fuente: Tomado de (Fierro, 2020)

e Redes de Unidades recurrentes con compuertas (GRU)

Las GRUs son neuronas recurrentes con una estructura un poco diferente que las
LSTM, son mas recientes y eliminan algunas de las operaciones de las LSTM; sin embargo,
ha demostrado que pueden trabajar con el mismo rendimiento en general. En este caso la
celda solo trabaja con un Unico vector de estado hg) y con dos puertas que modificaran el
flujo de dicho vector. La primera de ellas, update gate, cuya salida es zy sirve como

controladora de las puertas input gate y forget gate de modo que su rango de valores de salida
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[0 - 1] controla si se elimina informacion del estado o se afiade. La segunda, reset gate, cuya
salida es rq, controla qué parte del estado anterior se le mostrara a la capa principal con

funcion tanh g, que sera la que dé lugar a la salida de la celda(Cea Morén, 2020).

Figura 11. Estructura de una celda GRU
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Fuente: Tomado de (Cea Moréan, 2020)

Se realizaron modelos a nivel departamental con la variable Unicamente de casos,
para Dengue, Zika y Chikungunya. A nivel municipal, para los municipios con solo la
variable precipitaciones (Bucaramanga, Floridablanca y Piedecuesta) se cred un modelo para
cada rezago de 1 a 6 y para cada tipo de red elegida (RNN, LSTM, CNN y GRU), es decir,
24 modelos por municipio. Para los municipios con todas las variables climaticas, cred un
modelo para cada tipo de red elegida y para cada escenario definido (4 escenarios), es decir,
16 modelos por municipio; sin embargo, con estos municipios también se quiso probar el
nivel predictivo con la variable precipitaciones, por tanto, se crearon 24 modelos adicionales,

para un total de 64 modelos generados.
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Para la creacion de los modelos, fue necesario estructurar los datos como un problema
de aprendizaje supervisado. En donde, a cada conjunto de variables de entrada X le
corresponde un conjunto de variables de salida, y un algoritmo es utilizado para aprender una
funcién de mapeo desde la entrada a la salida.

Y =1(X)

En los modelos de redes neuronales, los datos de las muestras utilizadas como entrada
y las de salida, en principio, deben quedar estructurados tridimensionalmente. Las tres
dimensiones de dicha entrada son:

Muestras. Una secuencia es una muestra. Un lote se compone de una o0 mas muestras.
La cantidad de muestras de entrada y de salida es la misma. Esto significa que a cada muestra
de entrada le corresponde una muestra de salida.

Pasos temporales. Un paso temporal es un punto de observacién en una muestra.
Una muestra se compone de mdltiples pasos temporales. La cantidad de pasos temporales de
las muestras de salida es la cantidad de predicciones, o pasos temporales a futuro que el
modelo aprende a predecir a partir de una muestra de entrada. La cantidad de pasos
temporales de las muestras de entrada es la cantidad de observaciones de cada variable que
el modelo utiliza para aprender a predecir la salida.

Caracteristicas. Una caracteristica es una variable de una observacién. Un paso
temporal se compone de una 0 mas caracteristicas. Las caracteristicas presentes en las
muestras de salida son las que el modelo aprende a predecir a partir de una muestra de
entrada.

La estructura de datos que representa un lote de muestras de entrada se resume

comunmente de la siguiente manera:
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Figura 12. Estructura de las muestras

[muestras, pasos temporales de entrada, caracteristicas de entrada]
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La cantidad de pasos temporales de las muestras de entrada en el presente trabajo se
escogidé mediante un proceso de prueba y error, mediante la verificacion de los resultados
obtenidos utilizando varios pasos temporales diferentes. Como resultado de esta exploracion,

se seleccionaron 7 pasos de tiempo, para ser incorporados en los modelos.

Horizonte de prediccién

Existen tres maneras alternativas para producir predicciones de periodos multiples
con modelos de aprendizaje automatico (Bontempi et al., 2013). La estrategia recursiva
involucra afadir la ultima prediccion del ultimo paso de tiempo (timestep) como entrada de
la siguiente prediccion; de esta manera se establece un modelo de una unica salida y un
sistema recursivo de prediccion hasta el limite definido. La estrategia directa, donde se
entrena un modelo para cada paso de tiempo a predecir. Una combinacién de las anteriores
dos, donde se utilizan varios modelos y un sistema recursivo entre los propios modelos.

En la presente investigacion, se utilizd el enfoque recursivo de prediccion
considerando que una de sus principales ventajas es su simplicidad y reducida carga
computacional. Como desventaja se tiene que, a medida que el horizonte predictivo se

incrementa, la precision de las nuevas predicciones tiende a deteriorarse.
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Optimizacion de hiperparametros

Todo el afinamiento de los hiperparametros realizado en este proyecto, se hizo con el
algoritmo RandomizedSerachCV de la libreria de Sklearn en Python. Ya que los modelos
utilizados requieren mucha capacidad computacional, debido a la gran cantidad de
parametros para probar. Mediante la funcion RandomizedSerachCV es posible realizar una
busqueda aleatoria que intenta identificar la mejor estructura para el modelo probando, no
todas las combinaciones posibles de los valores, sino solo un cierto niamero de ellos. De esta
forma, aun cuando el nimero total de posibles combinaciones sea elevado, es posible limitar
el tiempo de entrenamiento.

A continuacion, se presenta el conjunto de hiperparametros para el afinamiento junto

con los parametros seleccionados:

Tabla 5. Hiperparametros modelos LSTM — RNN - GRU

Hiperparametros Valores Evaluados Valor Seleccionado
NuUmero de neuronas en
[50, 70, 100] 100
capa
Funcién de Activacion ['sigmoid','relu’, 'tanh'] tanh
Inicializador de los pesos [uniform’, 'normal’, )
o uniform
(kernel initializer) 'zero']
NuUmero de capas de la red [3,5,7] 3
Tasa de abandono (Dropout
[0.1, 0.3, 0.5] 0.5

rate)
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Los hiperparametros de los modelos RNN, LSTM y GRU, dieron de manera similar
para todos los municipios y para el set de datos departamental. Sin embargo, si se presentaron

algunas variaciones en los hiperparametros de los modelos de red convolucional.

Tabla 6. Hiperparametros modelos CNN

Valores seleccionados

Valores B/manga Giron
Hiperparametros Evaluados B/meja F/blanca
P/cuesta Santander
Lebrija
Funcién de Activacion | . [reI!J :tf"f‘h’ , linear tanh
sigmoid’, 'linear’]
Tasa de abandono
1,0.3,0. : A
(Dropout rate) [01,03,03] 05 0
NUmero de capas
convolucionales (1D) y [2,3,4] 3 2
Maxpooling
Numero de filtros en —q, 1 85120,220] 80 220
capa convolucional
N
umero de neuronas en [128,64,32,256] 256 128
la capa densa
- ['ladam’, 'sgd’,
Optimizador rmsprop] rmsprop rmsprop
i ['valid’, 'same’,
padding , , same same
causal']

Arquitecturas de los modelos
A continuacion, se presentan las implementaciones con Keras de las distintas
arquitecturas de los modelos, tomando como base los resultados de la evaluacion de

hiperparametros.
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Técnica Arquitectura Configuracion de pardmetros

units=100,
activation="tanh’',

e 1 capa de entrada
return_sequences = True

e 3capas kernel_initializer="uniform"
intermedias dropout= 0.5
'm' r = [ m »»
LSTM (LSTM,RNN,  opumizer = “ada
RNN epochs=100
GRU GRU) con 100 kernel_regularizer=None,
neuronas. recurrent_regularizer=None,
bias_regularizer=None,

o lcapadensade  activity_regularizer=None,
salidaconuna  kernel constraint=None,
neurona. recurrent_constraint=None,

bias_constraint=None,

e lcapade
entrada. Filters=80,

kernel_size= 2
e 3capas ConvlD  strides=1,
y MaxPoolinglD padding="same’,
con 80 filtros. activation="linear",
CNN use_bias=True, , kernel_regularizer=None,

bias_regularizer=None,
e 1 capa densa con

256 neuronas. activity_regularizer=None,
kernel_constraint=None,

bias_constraint=None,
e 1 capadensade
salida, con 1

neurona.

kernel_regularizer=Ninguno,

Es importante resaltar que, debid a la rapida convergencia evidenciada en los modelos
durante las pruebas preliminares realizadas, los modelos se trabajaron con 100 epochs. Dicha
convergencia puede estar asociada a diferentes factores, dentro de los cuales se destacan la

capacidad, puesto que los modelos de Deep Learning tienen una gran capacidad de modelado,
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lo que les permite aprender patrones complejos en los datos de entrenamiento con menos
iteraciones. Asi mismo, para la cantidad de datos con la que un modelo Deep Learning puede
trabajar, los dataset utilizados son relativamente pequefios, lo cual pudo facilitar el
aprendizaje del modelo sin tantas iteraciones haciendo que la convergencia sea mas rapida.
Para la ejecucion de los modelos, los datos se separaron entre el 80% para el

entrenamiento y el 20% para las pruebas.

Métricas de evaluacion
Como describen Kuhn y Johnson, al crear sistemas de prediccién, el objetivo es
generar salidas cercanas al valor real, con menor tasa de error, ya que la probabilidad de
predecir valores iguales a los observados tiende a 0.
Las técnicas de error absoluto medio (RMSE) y error absoluto medio (MAE) son las
formas evaluativas de aprendizaje automatico y modelos de aprendizaje profundo (Carvajal

etal., 2018).

e MAE
El error absoluto medio, corresponde al promedio de las diferencias absolutas entre los
valores reales y las predicciones. MAE es una puntuacion lineal que significa que todas
las diferencias individuales son ponderadas igualitariamente en el promedio. Se calcula

utilizando la siguiente ecuacién:

1 .
MAE = = [y - i
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e RMSE

El error cuadratico medio o la desviacion cuadratica media es una de las medidas mas
utilizadas para evaluar la calidad de las predicciones. Muestra quée tan lejos caen las
predicciones de los valores verdaderos medidos usando la distancia euclidiana. Formalmente

se define de la siguiente manera:

n
To— )2
RMSE — Z(yl yi)
i=1 n

donde N es el numero de puntos de datos, y(i) es la i-ésima medida y y(i) es su

prediccidn correspondiente.
e Coeficiente de determinacion (R?)

Es la proporcion de la varianza total de la variable explicada por la regresion. Sirve
para reflejar la bondad del ajuste de un modelo a la variable que se pretende explicar. Se

define de la siguiente manera:

(- 7)°

R? = —
T_(Y, — ¥)2

5.1.5 Fase V. Difusiény uso.

En esta Ultima fase, se disefi6 un prototipo de arquitectura visual como medio de
presentacion de los resultados y el analisis de la informacion. Todo el codigo fuente de la
herramienta de visualizacion y los modelos puede ser encontrado en el siguiente enlace
Drive: https://drive.google.com/drive/folders/1ou5T1AD-33s5FGQ008a7y3xVOwWTwWAT7u-

?usp=sharing
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6. Resultados y discusion

6.1. Analisis descriptivo de los datos
En primer lugar, se realiz6 un analisis descriptivo de los datos con el fin de conocer

cada una de las variables, asi como su comportamiento.

6.1.1 Analisis descriptivo de casos de Dengue, Zika y Chikungunya

Figura 13 Comportamiento de casos de Dengue Santander
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La base de datos del departamento de Santander de casos de dengue se compone de
728 datos, correspondientes a 52 semanas epidemioldgicas por afio, desde el afio 2007 al
2020. En total, se reportan 105.965 casos de dengue en el periodo 2007-2020. En la figura es
posible evidenciar como se registran ciclos de transmision epidémicos cada tres afios, con
brotes epidémicos en 2007, 2010, 2013, 2016 y 2019. Siendo el mas relevante el registrado
en el 2010. El valor maximo de numero de casos reportado en el periodo evaluado, se
presento en la semana 19 del afio 2010, donde se reportaron 663 casos. Mientras que el valor
minimo reportado ha sido 10 casos en la semana 48 del afio 2020. El promedio de casos por

semana epidemioldgica es de 145 casos.
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Figura 14 Comportamiento de casos de Zika Santander
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Con relacién a los casos de Zika, en total en el departamento se han reportado 10.398
casos. El primer reporte en Santander se gener6 en la semana 45 del afio 2015, presentandose
en total 32 casos este afio en el departamento. En el afio 2016 se reportaron 10.086 casos,
siendo este el Unico afio donde se ha presentado brote en el departamento, representando un
porcentaje del 97% de los casos reportados desde el 2015. En el periodo 2017-2020 se tiene

un reporte de 280 casos.

Figura 15 Comportamiento de casos de Chikungunya Santander
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Respecto a los casos de Chikungunya, en total en el departamento se han reportado

3.989 casos. El primer reporte en Santander se generé en la semana 36 del afio 2014 :
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presentandose en total 134 casos este afio en el departamento. En los afios 2015 y 2016 se
reportaron 1.727 y 1.915 casos respectivamente, representando un porcentaje del 91% de los

casos totales reportados. En el periodo 2017-2020 se tiene un reporte de 213 casos.

Figura 16. Comportamiento de casos de Dengue en municipios
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A nivel municipal, también es posible apreciar los ciclos de transmision epidémicos
cada tres afios, con brotes epidémicos en 2007, 2010, 2013, 2016 y 2019. Bucaramanga es el
municipio que representa la mayor proporcion de casos seguido de Floridablanca, pues son
las areas con mayor concentracion de poblacion, lo cual facilita la existencia y proliferacion
de criaderos potenciales del vector, mayor disponibilidad de poblaciones vulnerables a la

infeccion y al contacto hombre-vector-virus.
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Figura 17 Casos totales de Zika y Chikungunya periodo 2014-2020 en Municipios
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Los seis municipios estudiados, representan en total el 87% y 64% de los casos de

Zika 'y Chicungunya en el departamento, respectivamente. S6lo Bucaramanga abarca el 42%

de los casos de Zika y el 28% de los casos de Chikungunya reportados en el periodo 2014-

2020.

6.1.2 Analisis descriptivo variables climaticas

Las variables de temperatura, humedad relativa y precipitaciones se obtuvieron para
los municipios de Barrancabermeja, Lebrija y Girdn. Para los municipios de Piedecuesta,
Floridablanca y Bucaramanga, solo se cont6 con disponibilidad de la variable

precipitaciones. A continuacion, se presenta el analisis descriptivo de las mimas.
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e Barrancabermeja, Girony Lebrija

La base de datos de los municipios de Barrancabermeja, Giron y Lebrija, se
componen de 624 registros que corresponden a 52 registros por afio, desde el 2008 a 2019.
Cada uno de los 52 registros corresponde a una semana epidemiolégica registrada.

Para cada semana epidemiologica y de cada afio mencionado, se registran las

siguientes caracteristicas:

Promedio Diario
Precipitaciones (Lt/m2)

Suma Total Precipitaciones
Semana (Lt/m2)

Temperatura Maxima Diaria
Promedio (°C)

Temperatura Méxima (Méaxima
Semana) (°C)

Temperatura Minima Diaria
Promedio (°C)

Temperatura Minima (Minima
Semana) (°C)

Temperatura Seca Maxima

Diaria Promedio (°C)

e Casos Dengue (Casos) e Temperatura Seca Maxima

(Méaxima Semana) (°C)
Temperatura Seca Minima
Diaria Promedio (°C)
Temperatura Seca Minima
(Minima Semana) (°C)
Humedad Relativa Maxima (%)

Humedad Relativa Minima (%



Deep Learning para la Vigilancia de Enfermedades Arbovirales | 68

Figura 18 Comportamiento variables climaticas Barrancabermeja
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Tabla 7 Estadisticos basicos variables climaticas Barrancabermeja

Media Desviacion Valor Valor
Estandar Minimo Maximo

Temp_Seca_Max_Dia_Prom 31,8 1,07 28,4 35,1
Temp_Seca_Max_Sem 33,2 0,91 28,4 37,6
Temp_Seca_Min_Dia_Prom 24,6 0,67 22,8 26,6
Temp_Seca_Min_Sem 23,5 0,78 21,0 25,8
Prom_Dia_Preci 8,4 7,9 0,0 47,3
Total_Preci_Sem 58,5 55,3 0,0 331,7
Temp_Max_Dia_Prom 32,9 1,04 30,2 36,9
Temp_Max_Sem 34,4 0,98 31,2 39,8
Temp_Min_Dia_Prom 23,6 0,72 22,1 25,9
Temp_Min_Sem 22,6 0,75 20,6 25,0
Hum_Rel_Max 98,5 3,95 90,0 128
Hum_Rel_Min 60,3 6,16 29,0 81,0
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El municipio de Barrancabermeja cuenta con temperaturas maximas que varian entre

los 28,4 °Cy los 36,9 °C y las temperaturas minimas entre los 22,6°C y los 25,8 °C. presenta

precipitaciones promedio semanales de 58,5 mm. Los afios 2008 y 2010 fueron los afios con

mayor cantidad de precipitaciones con promedios de 73,5 mm y 91,8 mm respectivamente.

Con relacién a la humedad relativa, se aprecian valores superiores al 100% lo cual podria

deberse a errores de registro. En promedio la humedad relativa maxima alcanza valores

superiores al 95%.

100 4

25

Figura 19 Comportamiento variables climaticas Girdn
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Tabla 8 Estadisticos basicos variables climaticas Giron

Media Desviacion Val_or Valpr
Estandar Minimo Maximo

Temp_Seca_Max_Dia_Prom 29,4 1,08 26,7 32,2
Temp_Seca_Max_Sem 31,1 1,11 28,8 34,6
Temp_Seca_Min_Dia_Prom 20,7 0,72 16,7 22,5
Temp_Seca_Min_Sem 19,8 0,83 14,8 21,8
Prom_Dia_Preci 2,29 2,76 0,0 14,9
Total _Preci_Sem 16,01 19,3 0,0 104,3
Temp_Max_Dia_Prom 31,3 1,07 28,8 34,7
Temp_Max_Sem 32,7 1,21 30,0 36,6
Temp_Min_Dia_Prom 19,5 0,68 15,9 21,1
Temp_Min_Sem 18,6 1,0 11,8 20,6
Hum_Rel _Max 90,1 3,5 81,4 98,7
Hum_Rel_Min 52,2 5,06 37,0 67,3

El municipio de Giron, cuenta con rangos de temperatura maximas similares a los de
Barrancabermeja, los valores varian entre los 28,8 °C y los 36,6 °C, sin embargo, las
temperaturas minimas son mas bajas, encontrandose entre los 11,8 °C y los 21,8 °C y la
temperatura promedio no supera los 30°C. Presenta precipitaciones promedio semanales de
16,01 mm. De manera general, el mayor nimero de observaciones correspondié a semanas
con precipitacion menor a 10 mm, el afio 2014 correspondié al afio con mayores
precipitaciones con un promedio de 18.75mm. Respecto a la humedad relativa el valor

maximo reportado es de 98,7%.
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Figura 20 Comportamiento variables climaticas Lebrija
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Tabla 9 Estadisticos basicos variables climaticas Lebrija

Media Desviacion Valor Valor
Estandar Minimo Maximo

Temp_Seca_Max_Dia_Prom 24,4 1,10 21,7 28,2
Temp_Seca_Max_Sem 25,9 1,21 23,0 30,0
Temp_Seca_Min_Dia_Prom 19,3 0,65 17,6 21,3
Temp_Seca_Min_Sem 18,5 0,72 16,0 20,4
Prom_Dia_Preci 3,57 4,61 0,0 38,03

Total _Preci_Sem 25,03 32,33 0,0 266,2
Temp_Max_Dia_Prom 26,0 1,06 23,1 29,7
Temp_Max_Sem 27,3 1,21 24,4 31,8
Temp_Min_Dia_Prom 18,6 0,58 17,0 20,39
Temp_Min_Sem 17,9 0,65 15,8 20,0

El municipio de Lebrija, cuenta con rangos de temperatura mas bajas que los

municipios de Barrancabermejay Girdn, el promedio de sus temperaturas maximas no supera
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los 30°C y las temperaturas minimas de mantienen por debajo de los 20°C. Con relacién a

las precipitaciones, el mayor numero de observaciones correspondié a semanas con
precipitacion entre los 0 y 15 mm, el afio 2010 correspondio al afio con mayores

precipitaciones con un promedio de 30,2 mm.

e Bucaramanga, Floridablanca y Piedecuesta

Figura 21 Comportamiento variables climéaticas Bucaramanga, Florida, Piedecuesta
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Tabla 10 Estadisticos basicos variables climaticas Bucaramanga, Florida,

Piedecuesta

Municipio Media Desviacion Valor Valor
P Estandar Minimo  Maximo
Bucaramanaa Prom_Dia_Preci 3,52 4,04 0,0 35,2
g Total_Preci_Sem 24,7 28,3 0,0 246,5
Floridablanca Prom_Dia_Preci 4,92 4,88 0,0 40,01
Total _Preci_Sem 34,5 34,2 0,0 280,1
Piedecuesta Prom_Dia_Preci 4,59 5,04 0,0 34,4
Total_Preci_Sem 32,2 35,4 0,0 241,1

Los municipios de Bucaramanga, Floridablanca y Piedecuesta, presentan un
comportamiento similar en las precipitaciones. A lo largo de todo el periodo evaluado no se

evidencian grandes cambios en el comportamiento de las precipitaciones.

6.3 Resultados de los modelos

6.3.2 Modelo departamental para Dengue, Zika y Chikungunya

Con el objetivo de probar la hipétesis planteada en la seccidn 4, adicionalmente a los
modelos Deep Learning, se considerd un modelo de red neuronal tradicional MLP, al cual se
le conoce también como perceptron multicapa. A continuacion, se presenta la comparacion

del desempefio de los algoritmos.
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Tabla 11. Resultados modelo departamental para Dengue, Zika y Chikungunya

Modelos Métricas Dengue Zika Chikungunya

RMSE 27,63 3,07 6,50

LSTM MAE 20,06 2,81 5,13
R2(%) 87,04% -3,58%? 8,74%
RMSE 24,89 3,16 2,47

CNN MAE 17,82 2,69 3,63
R2(%) 89,48% -3,87% 81,10%
RMSE 28,30 19,58 5,03

RNN MAE 20,25 19,53 5,08
R2(%) 86,41% -185,64% 28,37%
RMSE 28,05 12,23 6,73

GRU MAE 20,50 12,14 5,96
R2(%) 86,65% -71,77% 2,32%
RMSE 22,04 12,23 6,73

MLP MAE 15,87 12,14 5,96
R2(%) 91,76% -71,77% 2,32%

Figura 22. Comportamiento RMSE-MAE modelo departamental
Dengue Zika Chikungunya
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Al revisar los resultados, con relacién a los datos del Dengue se evidencia que los
valores del RMSE y MAE para todos los modelos estuvieron por debajo de 30,
considerandose una precision alta, teniendo en cuenta que el promedio de casos de Dengue
por semana epidemiologica es de 145 casos. Asi mismo, los valores de R2 para todos los

modelos fue superior al 85%, lo que demuestra la aptitud de los modelos. EI modelo MLP

2 Los valores negativos para la métrica R2 Score significan que el modelo es tan malo que su prediccion es peor
que simplemente hacer una prediccion basada en la media de los datos de respuesta. En este caso, el modelo
esta haciendo predicciones peores que el caso de un modelo constante y su R2 score es negativo.
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fue superior a todos los demas, con los valores de error mas pequefios y un ajuste por encima
del 90%, de los modelos Deep Learning, CNN presentd los mejores resultados. La
superioridad del modelo MLP sobre los modelos Deep Learning, particularmente con los
datos de dengue, podria deberse a que sobre los datos que se estan trabajando tienen una
dificultad relativamente baja, por tanto, la arquitectura del modelo MLP se habria adaptado
mejor.

Respecto a los modelos para Zika y Chicungunya, los resultados fueron
desalentadores, pues los modelos no tuvieron la capacidad de ajustarse a los datos, una de las
principales razones, se debe a que la cantidad de semanas con observaciones de cero
notificaciones de casos, al contar con tan pocos datos, el modelo no puede aprender del
conjunto de datos de entrenamiento, por ejemplo en el caso del conjunto de datos del Zika,
se tiene gran cantidad de observaciones para el afio 2016, el promedio de casos por semana
epidemioldgica es de 193, mientras que para los afios 2017, 2018 y 2019 el promedio de
casos por semana disminuye abruptamente a 3.6, 1.07 y 0.57 respectivamente, de modo que,
al tomar los datos de 2016, para predecir afios posteriores los errores sean muy grandes, pues
el modelo se entrena con datos que estan entre los 9 y 584 casos, para predecir datos que
estan entre 0 y 11 casos. Ahora, al intentar predecir un afio con sus mismos datos, por
ejemplo, tomar 42 semanas (80%) para predecir, las proximas 10 semanas (20%), el modelo
no cuenta con suficientes datos para aprender e igualmente, el conjunto de datos de validacion
se queda con muy pocos ejemplos en comparacion con el conjunto de datos de entrenamiento,
no proporcionando suficiente informacion para evaluar la capacidad del modelo para
generalizar. Esto mismo ocurre con el conjunto de datos de Chikungunya, donde solo se

cuenta con datos representativos para los afios 2015-2016.
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El desempefio de los modelos de regresion también es evaluado mediante las curvas
de aprendizaje, estas curvas permiten establecer si existe sobre o sub-aprendizaje. Para los
modelos de prediccion de dengue, se evidencia en general un buen ajuste, considerando que
las curvas de validacion y entrenamiento disminuyen hasta un punto de estabilidad con una
brecha minima entre los dos valores de pérdida finales. En las gréaficas se visualiza que una
pérdida de validacion inferior a la pérdida de entrenamiento. En este caso, indica que el
conjunto de datos de validacion puede ser méas facil de predecir para el modelo que el

conjunto de datos de entrenamiento.

Figura 23. Funciones de pérdida modelo Dengue
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Para el caso de los modelos para Zika y Chicungunya, como se menciond

anteriormente los modelos no tuvieron la capacidad de ajustarse debido a la complejidad de

los conjuntos de datos, se evidencian valores ruidosos y fluctuaciones aleatorias en las curvas

de perdida, lo que indica que los modelos no lograron aprender el conjunto de datos de

entrenamiento en absoluto, pues no proporciona informacion suficiente para aprender el

problema, en relacion con el conjunto de datos de validacién utilizado para evaluarlo, a su

vez, el conjunto de datos de validacion es relativamente poco representativo.

Figura 24. Funciones de pérdida Modelos Zika

) _Funcu':un cie_ perdida Modelo_zika_l L5STM -.Santander_

0158 +

0125

o 0100
=
E 0075 1
&
0.050 1
0025 1
0.000 4

— 1 1

]

Validacion
B Entrenamiento

o 1 2 3 4 5

Epach

Funcidn de perdida Maodelo_Zika_1 RNM - Santander

0150 1
0.125 4
0.100 4
g
B 00751
&
0050 5
0035 7

0.000 ¢

Validacian
B Cntrenamiento

0150
0125

0100 4

Perdida

0a50
0025 A

0anD -
T

_Funcnf:un d;- perdida Modelo_zik_a_l CHHN - $antander_

‘\alidacion
BN Entrenamiento

0 1 H 3 1 5

Epoch

Funcidn de pérdida Modelo_Zika_1 GRU - Santander

0a7s

Validacion
\x BN [rtrenomicnto

S—

Funcién de pérdida Modele Fika 1 MLP - Santander

|

\
1
\

03+
\
027 II'.I

\

Perdida

1 4 o~

0o q
i

0

Validacion
I Entrenamiento




01s

Perdida
o
=
o

0os 4

000 4

015 +

Perdida

005 4

0.00 4

0.10 4

Deep Learning para la Vigilancia de Enfermedades Arbovirales | 78

Figura 25. Funciones de pérdida Modelos Chikungunya
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A continuacion, se muestran las graficas de prediccion para cada uno de los modelos

evaluados, en donde se comparan los datos de validacion verdaderos versus las predicciones

realizadas por los modelos, para el Dengue se visualiza como los modelos MLP y CNN

lograron un mejor ajuste respecto a los demas modelos, se evidencia como MLP se ajusta

mejor a los picos altos, mientras que CNN se ajusta mejor a los picos bajos, probablemente

a esto se deba los valores de error mas bajos del MLP, al ajustarse mejor a los valores altos,

los errores son mejores.
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Figura 26. Predicciones Modelo Dengue
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Por su parte las predicciones de los modelos para Zika, se evidencia como, al ser los
valores de entrenamiento tan altos (valores del afio 2016 y parte de 2017), e intentar predecir
valores tan bajos (valores afio 2017-2018) los modelos se quedan sin capacidad de
prediccion, haciendo que los valores predichos estén muy por encima de los valores reales,
exceptuando el modelo CNN el cual a diferencia de todos los demas predijo valores muy por

debajo.



Deep Learning para la Vigilancia de Enfermedades Arbovirales | 80

Figura 27. Predicciones Modelos Zika
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Con relacion a los datos de Chikungunya, se evidencia como el comportamiento de
los valores predichos es casi una linea recta, indicando que los modelos predijeron y se
mantuvieron en valores medios, sin embargo, se visualiza como el modelo CNN fue el Gnico
gue mantuvo la tendencia de los datos reales y presentd el mejor ajuste, dando cuenta de la

gran capacidad de este modelo para trabajar con datos mas complejos.
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Figura 28. Predicciones Modelos Chikungunya
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6.3.3 Modelos a nivel Municipal

Respecto a los modelos a nivel municipal, se debe resaltar que no fue posible realizar
los modelos para los datos de Zika y Chikungunya, dado que a nivel departamental donde la
cantidad de datos es mayor, no se lograron predicciones adecuadas, debido a la gran cantidad
de semanas con observaciones de cero notificaciones de casos, a nivel municipal esta

cantidad es mucho mayor. Por tanto, sélo se trabajo con los datos de Dengue.
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Como se menciond en la metodologia, para los municipios de Barrancabermeja,
Giron y Lebrija, se consideraron diferentes escenarios, con diferente combinacion de

variables, partiendo de los resultados obtenidos del andlisis de importancia de las variables.

e Resultados modelos Barrancabermeja

Tabla 12. Resultados modelos Barrancabermeja

Modelo Escenarios
1 2 3 4
RMSE 3,91 4,58 3,73 4,19
LSTM MAE 3,06 3,79 2,60 3,44
R2(%) 64,86% 51,83% 68,04% 59,67%
RMSE 3,61 3,68 3,78 3,30
CNN MAE 2,83 3,06 2,98 2,70
R2(%) 70,01% 68,91% 67,19% 74,98%
RMSE 4,15 3,81 4,07 4,14
RNN MAE 3,16 2,94 3,24 3,35
R2(%) 60,43% 66,69% 61,92% 60,68%
RMSE 4,23 4,06 4,02 3,83
GRU MAE 3,54 3,35 3,25 3,05
R2(%) 58,88% 62,16% 62,78% 66,23%
RMSE 4,01 3,31 3,45 3,09
MLP MAE 2,90 2,62 2,53 2,23

R2(%) 63,09% 74,73% 72,58% 77,98%
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Figura 29. Desempefio RMSE Modelos Barrancabermeja
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Figura 30. Desempefio R2(%) Modelos Barrancabermeja
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El mejor comportamiento de manera general para Barrancabermeja se presenta en el
escenario 4 donde el promedio de error de los modelos fue de 3.71, mientras que el de los
escenarios 1, 2 y 3 fue de 3.98, 3.89 y 3.81 respectivamente. Esto demuestra que, para el
municipio de Barrancabermeja, la variable predictora méas importante es la humedad relativa
minima, pues el escenario 4 lo compone la humedad relativa minima con rezago 4 y con
rezago 6.

Con base en los modelos, los mejores desempefios los tuvieron MLP y CNN con

promedios de error de 3.59 y 3.46 respectivamente. De manera general, el promedio de ajuste



de los modelos estuvo por encima del 65%, sin embargo, fue en el escenario 4 donde los
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modelos MLP y CNN alcanzaron su mayor ajuste con 77.98% y 74.98% respectivamente.

como los modelos MLP y CNN presentan un mejor ajuste a los datos respecto a los demas
modelos. Se evidencia que el modelo CNN predice valores superiores a los valores reales,
haciendo que sea mejor prediciendo los picos de casos, mientras que el modelo MLP predice

valores intermedios, sin embargo, no es tan adecuado prediciendo los picos ya sea para

A continuacion, se presentan las graficas de prediccion para el escenario 4. Se observa

valores altos o bajos.

Casos de Dengue

Casos de Dengue

Figura 31. Graficas de Prediccion Modelos Barrancabermeja — Escenario 4
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El hecho de que la humedad relativa minima para el municipio de Barrancabermeja,
cuyo valor maximo ha alcanzado 81% y en promedio es del 60%, sea la variable que mejores
resultados arroja, podria deberse a que, dado que el municipio maneja temperaturas altas, en
promedio por encima de los 30°C, se generan condiciones ideales de humedad, como lo
explica Naish et al. (2014) la presion del vapor de saturacion aumenta exponencialmente a
medida que aumenta la temperatura, la humedad relativa varia en funcién tanto de la
temperatura como del contenido real de vapor de agua del aire.

Al realizar la grafica de la humedad relativa minima con rezago 4 y 6 versus los casos
de Dengue, se evidencia como en los picos donde mayor cantidad de casos hubo, la humedad
se encontraba entre el 50% y el 60%. Estos resultados no estan alejados de lo encontrado por
otros autores, de manera similar, en el estudio de Noureldin & Shaffer (2019) sus resultados
mostraron que la humedad relativa >56% se asocio significativamente con un mayor niumero
de casos de dengue, asi mismo Ouattara et al. (2022) encontraron un mayor nimero de casos

de dengue cuando la humedad relativa se estuvo entre el 45 % y el 70 %.

Figura 32. Comportamiento Humedad relativa rezagos 4 & 6 Vs Casos Dengue -

Barrancabermeja
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e Resultados Modelos Girén

Tabla 13. Resultados modelos Girdn

Modelo Escenarios
1 2 3 4
RMSE 4,47 4,49 4,50 4,02
LSTM MAE 3,30 3,45 3,36 3,07
R2(%) 55,25% 54,86% 54,54% 63,74%
RMSE 4,65 3,61 3,95 3,69
CNN MAE 3,46 2,83 2,90 2,81
R2(%) 51,58% 70,68% 64,91% 69,45%
RMSE 4,08 4,00 3,95 4,35
RNN MAE 3,16 2,97 2,96 3,53
R2(%) 62,67% 64,14% 65,04% 57,56%
RMSE 4,04 4,06 4,17 4,20
GRU MAE 2,98 3,07 3,22 3,20
R2(%) 63,28% 63,01% 60,90% 60,48%
RMSE 4,39 3,86 4,45 4,30
MLP MAE 3,48 2,94 3,57 3,34
R2(%) 56,70% 66,51% 55,56% 58,45%

(=R L " DL 7= R =N

Figura 33. Desempefio RMSE Modelos Giron
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Figura 34. Desempefio R2(%) Modelos Girén
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Para el municipio de Girén, el mejor comportamiento lo presento el escenario 2 donde
el promedio de error de los modelos fue de 4.0, mientras que el de los escenarios 1, 3y 4 fue
de 4.33,4.20y 4.11 respectivamente. Al igual que para Barrancabermeja, la humedad relativa
es la variable que genera las mejores predicciones, sin embargo, para girén es la humedad
relativa maxima, el escenario 2 lo compone la humedad relativa méxima con rezago 5y con
rezago 2.

Con relacion a los modelos, el promedio de ajuste de los modelos estuvo por encima
del 60%, los mejores desempefios los tuvieron CNN y RNN con promedios de error de 3.9y
4.0 respectivamente. Sin embargo, especificamente para el escenario 2, en modelo MLP
presentd un valor de error menor (3.86) y por consiguiente un mejor ajuste que el RNN. A

continuacidn, se presentan las gréaficas de prediccion para el escenario 2.
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Figura 35. Graficas de Prediccion Modelos Girén — Escenario 2
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Al realizar la grafica de la humedad relativa maxima con rezago 2 & 5 versus los
casos de Dengue, es posible identificar que para las semanas donde mayor cantidad casos se
presentaron la humedad relativa se mantuvo por encima del 90%, exceptuando los picos
donde la cantidad de casos fue inferior a 30. Siendo esto contrario a los resultados reportados
por el municipio de Barrancabermeja, donde un mayor nimero de casos de Dengue se asocia

a humedades relativas por debajo del 60%. Sin embargo, se han reportado estudios donde
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indican que cuando la humedad relativa es cercana al 84% la supervivencia diaria del
mosquito varia entre el 91% y 95%, mientras que en valores mas bajos de humedad (35%) la
supervivencia baja a un 60% y 69% (Canyon et al., 1999; Citado en Vasques Brenes, 2020).
Por su parte, Costa et al. (2010) mencionan que humedades relativas elevadas (80%) se
asocian con mayores de oviposicion, debido a que cuando los niveles de humedad son bajos,
se reduce la produccién de huevos debido a que se requiere mayores necesidades para el

mantenimiento del cuerpo.

Figura 36. Comportamiento Humedad relativa rezagos 2 & 5 Vs Casos Dengue -

Giron
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e Resultados Modelos Lebrija

Tabla 14. Resultados modelos Lebrija

Modelo Escenarios
1 2 3 4
RMSE 5,21 5,23 4,71 5,04
LSTM MAE 3,90 3,94 3,55 3,79
R2(%) -42,74% -43,71% -16,58% -33,41%
RMSE 4,68 4,16 3,92 3,86
CNN MAE 3,51 3,24 3,03 3,03
R2(%) -15,13% 8,98% 19,42% 21,56%
RMSE 5,29 4,51 5,00 5,34
RNN MAE 3,99 3,35 3,75 4,01
R2(%) -46,88% -6,92% -31,37% -49,63%
RMSE 4,89 4,75 5,00 4,60
GRU MAE 3,65 3,36 3,77 3,45
R2(%) -25,35% -18,28% -31,50% -11,19%
RMSE 4,92 5,33 4,95 4,69
MLP MAE 3,62 3,95 3,66 3,38
R2(%) -25,48% -47,14% -27,11% -14.14%
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Figura 37. Desempefio RMSE Modelos Lebrija
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Figura 38. Desempefio R2(%) Modelos Lebrija
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A diferencia de los municipios de Barrancabermeja y Giron, la cantidad de casos de
Lebrija es mucho mas bajo, asi como el periodo evaluado. El total de casos semanal hasta el
afio 2013 es inferior a 8 casos, los afios 2014 y 2015 el promedio es de 8 casos por semana 'y
se presentan algunas semanas con valores superior a 20 casos. Asi mismo, entre 2009 y 2012
se reportan solo 256 casos, presentandose varias semanas con reporte de cero casos. Al
tratarse de valores tan bajos, dificulta mucho mas la prediccion. Esto se refleja en los valores
de error, que se encuentran por encima del promedio semanal de los afios con menos casos,
y muy cercanos al promedio de los afios con mayores casos. Asi mismo, los valores del R2
reflejan que los modelos no contaron con la capacidad de ajustarse a los datos, exceptuando
el modelo CNN que fue el Gnico modelo que para los escenarios 2, 3 y 4 no presento valores
negativos. Presentando el mejor ajuste para el escenario 4, logrando explicar el 21,56% de

variacion de los casos.

A continuacion, se presenta las graficas de las predicciones para el escenario 4.
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Figura 39. Graficas de Prediccion Modelos Lebrija — Escenario 4
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El escenario 4 de Lebrija se compone de la Temperatura seca minima diaria promedio
con rezago 3 y esta misma variable con rezago 4. En Lebrija, la temperatura seca minima
varia entre los 17,3 °C y los 21,3°C. En la siguiente figura se presenta el comportamiento de

la temperatura minima y los casos de dengue.
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Figura 40. Temperatura Seca Min Diaria Prom. Rezago 3 & 4 Vs Casos de Dengue -
Lebrija
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En este caso en particular, es posible visualizar mas claramente como los casos de
dengue se mantienen por debajo de los 8 casos por semana y presentan un aumento en las
ultimas semanas del periodo evaluado (2014-2015), por su parte la temperatura no presenta
cambios abruptos, ni tampoco a lo largo de la ventana temporal y se mantiene relativamente
constante, el promedio de temperatura en Lebrija es 19,3 °C lo que podria explicar los bajos
niveles de casos en este municipio, dado que la temperatura se encuentra por debajo de los
niveles dptimos para el mosquito. De acuerdo con Yang et al.(2009) el rango ideal de
temperatura para la supervivencia de los mosquitos adultos, se encuentra entre los 15°C y
30°C y Mordecai et al. (2019) en su estudio con relacion a la influencia general de la
temperatura en la transmision de enfermedades mencionan que la transmision alcanzé su
punto maximo a temperaturas intermedias entre 22.7 y 29.1 °C, la temperatura media Optima
fue de 25.2 °C. De manera similar cuanto mas baja es la temperatura, las hembras Ae. aegipty

son capaces de sostener el vuelo, pero solo por cortos periodos de tiempo experimentando
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una reduccion en la movilidad y por lo tanto una mayor dificultad para alimentarse (Brady et

al., 2014, citado en Vasques Brenes, 2020).

e Resultados Modelos Bucaramanga

Tabla 15. Resultados modelos Bucaramanga

Rezago en semanas

Modelo
1 2 3 4 5 6
RMSE 13,25 13,94 13,34 14,98 19,73 12,53
LSTM MAE 10,96 11,63 10,77 13,20 18,38 9,97
R2(%) 61,76% 57,68% 61,27% 51,13% 15,28% 65,82%
RMSE 8,35 9,91 9,15 9,13 9,80 8,00
CNN MAE 571 6,96 7,24 6,60 7,57 5,37

R2(%) 84,81%  78,62%  81,75%  81,85%  79,07%  86,04%
RMSE 14,48 12,81 12,94 14,15 10,66 15,01
RNN MAE 12,65 10,56 10,85 11,51 7,73 11,88
R2(%) 54,34%  63,89%  63,56%  56,38%  75,25%  50,97%
RMSE 11,51 11,81 11,83 11,55 12,45 11,55

GRU MAE 8,87 8,25 9,35 9,03 10,15 8,45
R2(%) 71,12%  69,61%  69,53%  70,95%  66,25%  70,93%
RMSE 8,14 7,99 8,57 8,11 7,94 8,12

MLP MAE 5,33 5,67 5,68 5,50 5,71 5,71

R2(%) 8555%  86,0/%  83,99%  85,68%  86,24%  85,62%
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Figura 41. Desempefio RMSE Modelos Bucaramanga
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Figura 42. Desempefio R2(%) Modelos Bucaramanga
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De manera general, los errores cuadrados medios para el municipio de Bucaramanga
estuvieron por debajo de 15, exceptuando el modelo LSTM trabajado con el Rezago 5 que
obtuvo un valor de 18.38. Para este caso, los mejores desempefios los presentaron los
modelos MLP y CNN, cuyos valores de error estuvieron por debajo de 10. De igual forma
esto se ve reflejado en el ajuste de los modelos, ambos presentaron un ajuste por encima del
78%, siendo superiores los ajustes de MLP, exceptuando el rezago 6, donde el ajuste del

MLP fue de 85.62% y el de CNN de 86.04%. Con relacion al comportamiento de los modelos



Deep Learning para la Vigilancia de Enfermedades Arbovirales | 96

con base en los rezagos, no se evidencian diferencias importantes entre uno y otro, sim
embargo, es notorio como el rezago 6, presentd los valores de error mas bajos y los mejores
ajustes, en todos los modelos, exceptuando el modelo RNN. Al no encontrar diferencias
significativas entre los valores de los rezagos, podria pensarse en que la influencia de las
precipitaciones sobre la cantidad de casos de Dengue en el municipio de Bucaramanga, no
es tan relevante.

A continuacion, se presentan las graficas de prediccion para el rezago 6. Las graficas
evidencian como los modelos MLP y CNN, son los que mejor ajuste presentan, sin embargo,
es notorio como el modelo CNN presenta mejor capacidad para capturar los picos, asi como
la disminucion durante el tiempo de prueba evaluado. Por su parte, se evidencia una sub-
prediccion del modelo MLP en su mayoria los valores predichos se encuentran por debajo de

los valores reales.

Figura 43. Graficas de Prediccion Modelos Bucaramanga — Rezago 6

Real/prediccion Modelo_Dengue_2 LSTM - Bucaramanga Real/prediccion Modelo_Dengue_2 CNN - Bucaramanga
100 + mmm \Verdaderos r 100 { mmm \erdaderos
. predicccion W predicccion
80 < 1 80 v\
F
v A
3 A i |

0 4

Casos de Dengu
8

Casos de Dengue
8
~—
- = -

-]

M.
Nty ‘dﬁ’q'@r

]
) MW y
4
N i 3
- 0 = P <

% 50 5 100 125 150 1S 3 100 125 150 15
Semanas Semanas



Deep Learning para la Vigilancia de Enfermedades Arbovirales | 97
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Resultados Modelos Floridablanca

Tabla 16. Resultados modelos Floridablanca

Rezago en semanas

Modelo
1 2 3 4 5 6
RMSE 7,60 8,52 9,23 7,57 7,06 6,92
LSTM MAE 5,64 6,17 7,91 6,35 5,53 5,19
R2(%) 41,73% 26,91% 14,22% 42,26% 49,71% 51,74%
RMSE 5,49 5,49 5,25 5,17 5,54 5,97
CNN MAE 4,12 4,40 4,06 4,15 4,17 4,45
R2(%)  69,64%  69,60%  72,15%  73,03%  69,09%  64,02%
RMSE 7,50 7,30 6,54 7,56 6,84 7,56
RNN MAE 5,88 5,74 513 6,29 531 6,15
R2(%)  4337%  46,34%  56,90%  42,39%  52,81%  42,36%
RMSE 6,95 6,77 7,46 7,04 7,91 6,65
GRU MAE 571 5,24 6,07 5,64 6,59 4,87
R2(%) 51,30% 53,74% 43,97% 50,02% 36,99% 55,35%
RMSE 5,64 6,30 5,97 5,44 5,27 5,74
MLP MAE 4,19 4,79 4,47 4,06 3,99 4,48
R2(%)  67,92%  59,92%  64,11%  70,18%  71,97%  66,80%
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0

Figura 45. Desempefio RMSE Modelos Floridablanca
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Figura 46. Desempefio R2(%) Modelos Floridablanca
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En Floridablanca, al igual que en Bucaramanga y andlisis anteriores, el modelo MLP,
seguido de CNN presentaron los mejores desempefios, mientras que para los modelos LSTM,
RNN y GRU los errores estuvieron por encima de 7, MLP y CNN tuvieron errores de 5.4y
5.7 respectivamente. Asi mismo, este buen desempefio se evidencia en los ajustes, pues son
los dos Unicos modelos que superan el 60% en el valor de R2. De manera similar a
Bucaramanga, no se evidencian diferencias importantes entre uno y otro, sin embargo, en
este caso el rezago 5, present6 los valores de error mas bajos y los mejores ajustes.

A continuacion, se presentan las gréaficas de prediccion para el rezago 5.

Figura 47. Graficas de Prediccion Modelos Floridablanca — Rezago 5
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Resultados Modelos Piedecuesta

Tabla 17. Resultados modelos Piedecuesta

Rezago en semanas

Modelo
1 2 3 4 5 6
RMSE 5,27 4,67 5,89 5,92 5,36 5,32
LSTM MAE 3,80 3,19 4,15 4,15 3,57 3,73
R2(%)  59,96%  6854%  49,99%  49,62%  5859%  59,17%
RMSE 4,09 4,26 4,04 4,31 3,99 4,05
CNN MAE 2,91 2,66 2,63 2,84 2,62 2,61
R2(%) 75,84% 73,83% 76,43% 73,30% 77,05% 76,32%
RMSE 4,81 5,00 4,61 5,26 5,10 4,78
RNN MAE 3,27 3,80 3,23 3,29 3,50 3,26
R2(%)  66,69%  6395%  69,41%  60,17%  62,53%  67,02%
RMSE 4,75 511 4,76 4,83 4,83 4,95
GRU MAE 3,34 3,69 3,22 3,55 3,39 3,53
R2(%) 67,48% 62,43% 67,30% 66,38% 66,37% 64,71%
RMSE 4,18 4,00 3,93 5,45 4,03 4,03
MLP MAE 2,78 2,52 2,47 4,14 2,58 2,56
R2(%)  7481%  7695%  77,78%  57,26%  76,59%  76,63%
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Figura 49. Desempefio RMSE Modelos Piedecuesta
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Figura 50. Desempefio R2(%) Modelos Piedecuesta
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Nuevamente en Piedecuesta, los modelos CNN y MLP presentan los mejores ajustes,
sin embargo, en este caso en modelo CNN presento el mejor desempefio, a diferencia de los
demas modelos, sus ajustes estuvieron por encima del 70% y sus RMSE no superaron el valor
de 4. Respecto a los rezagos, en promedio el rezago 3 fue quien obtuvo los valores de error
mas bajos con todos los modelos, exceptuando con la red LSTM.

A continuacion, se presentan las graficas de prediccion para el rezago 3. Se videncia
como el modelo CNN presenta una mejor adaptacién cuando hay descenso en los casos, sin

embargo, al igual que el MLP, no se ajusta tan bien en los picos.

Figura 51. Graficas de Prediccion Modelos Piedecuesta — Rezago 3
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Figura 52. Comportamiento precipitaciones Rezago 3 Vs Casos Dengue - Piedecuesta
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A modo de andlisis general, considerando las graficas de comportamiento de las
precipitaciones versus los casos de Dengue, para los municipios de Bucaramanga,
Floridablanca y Piedecuesta, en ninguno de los tres casos se evidencian fluctuaciones o
cambios que den indicios sobre como las precipitaciones influyen sobre la cantidad de casos
de Dengue, asi mismo, de acuerdo con el analisis de correlaciones (Ver anexo E) las
precipitaciones no se asociaron estadisticamente con el Dengue. Sin embargo, lo que esto
puede significar es que, a pesar de que se requiere agua para la reproduccion de mosquitos,
pues de acuerdo con Morin et al.(2013) y Wijayanti et al. (2016) las precipitaciones
proporcionan habitats para la fase acuatica del ciclo de vida y tienen una influencia
importante en la distribucion del vector. Se tiene que, en estos tres municipios no se presentan
grandes variaciones en el comportamiento de las lluvias y durante gran parte del afio casi que
permanece constante el nivel de lluvias, por lo cual las variaciones de una semana a otra no
afectan significativamente a la incidencia del Dengue.

A pesar de lo anterior, los resultados de los modelos con la variable precipitaciones
no son desalentadores, pues en promedio para cada uno de los municipios los valores del R2

se encuentran por encima del 60%.

Por otra parte, con el objetivo de complementar el anélisis, se corrieron modelos sélo
con la variable precipitaciones para los municipios de Barrancabermeja, Giron y Lebrija, con
el fin de conocer el comportamiento y capacidad de prediccion de los modelos, a pesar de
que la variable precipitaciones no fue relevante, de acuerdo con los resultados de la
importancia de las caracteristicas para estos municipios. A continuacion, se presentan los

resultados.



Tabla 18. Resultados modelos s6lo Precipitaciones Barrancabermeja
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Rezago en semanas

Modelo
1 2 3 4 5 6
RMSE 3,96 4,14 3,67 3,98 4,03 3,86
LSTM MAE 2,96 3,10 2,78 3,15 3,01 3,03
R2(%) 63,96% 60,54% 69,08% 63,65% 62,57% 65,74%
RMSE 3,04 3,40 3,17 2,97 3,04 2,99
CNN MAE 2,25 2,38 2,36 2,14 2,30 2,28
R2(%) 78,75% 73,37% 76,89% 79,70% 78,72% 79,39%
RMSE 3.81 4,10 3,71 3,64 3,67 3,96
RNN MAE 2.90 3,19 2,81 2,72 2,74 3,23
R2(%) 66,68% 61,31% 68,34% 69,48% 68,98% 63,85%
RMSE 3.79 3,73 3,82 3,66 3,82 3,57
GRU MAE 2.05 2,99 2,76 2,74 3,10 2,74
R2(%) 66,94% 68,04% 66,44% 69,24% 66,46% 70,73%
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Figura 53. Desempefio Precipitaciones RMSE Modelos Barrancabermeja
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Figura 54. Desempefio Precipitaciones R2(%) Modelos Barrancabermeja
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Tabla 19. Resultados modelos s6lo Precipitaciones Lebrija

RINN GRU

Rezago en semanas

Modelo
1 2 3 4 5 6
RMSE 5,09 5,01 5,16 5,04 5,16 5,00
LSTM MAE 3,82 3,76 3,92 3,81 3,90 3,77
R2(%) -36,08%  -31,74% -39,82% -33,23% -39,97% -31,55%
RMSE 3,76 3,76 3,87 3,79 3,76 3,74
CNN MAE 3,07 3,06 3,17 3,09 3,07 3,03
R2(%) 25,82% 25,88% 21,24% 24,66% 25,52% 26,36%
RMSE 4,81 4,61 4,54 4,46 5,15 4,87
RNN MAE 3,55 3,44 3,42 3,36 3,91 3,66
R2(%) -21,36% -11,73%  -8,36% -4,36%  -39,32%  -24,60%
RMSE 511 4,73 5,00 4,39 4,13 4,81
GRU MAE 3,86 3,53 3,78 3,35 3,56 3,61
R2(%) -37,28%  -1751% -31,29%  -1,30%  -17,32% -21,48%
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Figura 55. Desempefio Precipitaciones RMSE Modelos Lebrija
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Figura 56. Desempefio Precipitaciones R2(%) Modelos Lebrija
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Tabla 20. Resultados modelos sélo Precipitaciones Girén

Rezago en semanas

Modelo
1 2 3 4 5 6
RMSE 4,22 4,23 4,13 4,03 4,11 4,33
LSTM MAE 3,16 3,16 3,07 3,07 3,14 3,38
R2(%) 60,01% 59,80% 61,67% 63,49% 62,02% 57,84%
RMSE 3,86 3,61 3,78 3,73 3,77 3,77
CNN MAE 3,08 2,84 2,84 2,85 2,96 2,96

R2(%) 66,64%  70,69%  67,95%  68,79%  68,04%  68,17%

RNN RMSE 4,03 4,13 4,17 3,91 4,45 4,16
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Rezago en semanas

Modelo
1 2 3 4 5 6
MAE 3,03 3,18 3,14 2,94 3,26 3,22
R2(%) 63,61%  61,74%  60,91%  65,62%  55,66%  61,08%
RMSE 4,10 4,05 4,01 4,07 4,13 4,27
GRU MAE 3,19 3,12 3,08 3,22 3,17 3,49

R2(%) 62,22%  63,15%  63,87%  62,81%  61,72%  59,10%

Figura 57. Desempefio Precipitaciones RMSE Modelos Girén
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Figura 58. Desempefio Precipitaciones R2(%) Modelos Girén
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Los resultados para los municipios de Barrancabermeja, Lebrijay Giron haciendo uso
solo de la variable precipitaciones, sorprendentemente dieron mejores resultados que los
modelos generados con las variables de mayor importancia, en Barrancabermeja, por
ejemplo, el promedio de error del modelo CNN con las variables de mayor importancia
(escenarios) fue de 3.5, mientras que con el uso de sélo precipitaciones el promedio de error
fue de 3.1y los valores de R2 estuvieron por encima del 73%. En Lebrija, el modelo CNN
que fue el que mejor se ajustd, con la variable precipitaciones, no presentd ningin valor
negativo, el promedio de ajuste fue del 24.9%, sin embargo, en los modelos de los escenarios
el mayor valor R2 logrado fue del 21.56%. y lo mismo sucedi6 con el municipio de Girén.

Un factor comun que se evidencio con estos modelos de solo precipitaciones para
estos municipios es que en los tres casos el valor del RMSE mas bajo se presentd con el
rezago 4, el RMSE para este rezago en Giron fue de 3.94, el Lebrija de 4.42 y en
Barrancabermeja de 3.56.

De manera general, se aprecia que, para las precipitaciones y demas variables, todos
los municipios y modelos presentan los mejores desempefios para rezagos superiores a 3
semanas, esto tiene sentido pues como lo explican Padilla et al. (2012) el huevo completa su
desarrollo embrionario en 48 horas, si el ambiente es himedo y célido, pero ese tiempo puede
prolongarse hasta cinco dias con temperaturas mas bajas. Se adhiere a las paredes de los
recipientes, como albercas, tanques bajos, floreros, llantas y otros, que contienen agua limpia.
La fase de huevo dura uno a dos dias; le sigue la fase de larva, cuyo desarrollo consta de
cuatro estadios en el agua, donde se alimentan de material organico sumergido o acumulado
en las paredes de los recipientes. Las larvas crecen y completan su desarrollo entre cinco y
siete dias, dependiendo de la temperatura ambiente donde se encuentren. En condiciones de

temperatura de 24 a 28 °C, el estadio de pupa dura entre uno y dos dias. Este es el tltimo
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estadio dentro del agua, en el cual no se alimentan y se producen modificaciones anatdmicas
y fisiologicas, hasta que emergen los adultos. Todo este proceso tiene una duracion

aproximada de 15 dias (2 semanas).

6.4 Herramienta de Visualizacién

En esta Gltima fase, se disefid un prototipo de arquitectura visual como medio de
presentacion de los resultados y el andlisis de la informacion. La herramienta consta de dos
partes, una que contiene el analisis descriptivo, en donde es posible la visualizacion del
comportamiento de los casos por municipio, por sexo, por area de ocurrencia y grupo etario.
La segunda parte corresponde al andlisis predictivo, donde es posible la seleccién del
municipio para el cual se requiere hacer la prediccion, las variables a utilizar, la proporcion
de datos de entrenamiento y prueba y el modelo de prediccion. Todo el codigo fuente de la
herramienta de visualizacion y los modelos puede ser encontrado en el siguiente enlace
Drive: https://drive.google.com/drive/folders/1ou5T1AD-33s5FGQ008a7y3xVOwWTwWA7u-

?usp=sharing

Para la visualizacion del tablero, es necesario correr el cddigo, el cual al final indicara el link
de acceso al mismo. En primer lugar, una vez abierto el enlace de la carpeta drive, seré posible
ver los codigos trabajados y una carpeta llamada “TABLERO DASH”. Como se muestra a

continuacion:
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L Drive Q_ Buscar en Drive = @ @ HH e
Mi unidad PROYECTO MAESTRIA UIS 2= 222] @ (o)
| nuevo
- Nombre 4 Propietario Utima modificacion Tamaito de archivo
» M unidad
B3 evaluations yo 6 dic 2022 yo -
» Ordenadores
o @
&, Compartido conmigo TABLERO DASH vo 4dic 2022 yo -
H
(©  Rediente B 1. BARRANCA - HIPERPARAMETROS CNN.ipynb =% yo 12 dic 2022 yo 2318
¥  Destacados
B 1 BARRANCA - HIPERPARAMETROS GRU.ipynb 2% ¥ 12.dic 2022 yo 018
I Papelera +
B 1. BARRANCA - HIPERPARAMETROS LSTM.ipynb 2% ¥o 12.dic 2022 yo 1@
& Almacenamiento )
B 1 BARRANCA - HIPERPARAMETROS MLPipynb =% ¥ 12.dic 2022 yo 918
9389 68 de 15 68 usada
B 1. BARRANCA - HIPERPARAMETROS RNN.ipynb & yo 12.dic 2022 yo %18
Comprar espacio
B 1 BARRANCA DENGUE ESCENARIO T - REDES LSTM, CNN,RNN, GRU.pynb 22 y0 12.dic 2022 yo 604K8

Una vez alli, se deberé ingresar a la carpeta “TABLERO DASH?”, en donde se encontrara un

cuaderno de Google Colab, que contiene el codigo Illamado “TABLERO

EPDEMIOLOGICO", el cual debera abrir.

Mi unidad PROYECTO MAESTRIA UIS TABLERO DASH a
Nombre Propietario Uttima modificacion Tamafio de archivo
TABLERO EPIDEMIOLOGICO.ipynb =% yo 12 dic 2022 yo 239kB

cO & TABLERO EPIDEMIOLOGICO.ipynb

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda Se edito por dltima vez: 12 dic 2022

+ Cédigo + Texto

Q ° #

# allowing acces to drive folders
{2} #
from google.colab import drive
drive.mount (' /content/drive")

Mounted at /content/drive

[1 #
# routing
#
import os
ROOT_HOME="/content"”
0s. chdir (ROOT_HOME)
#
os. listdir()
#
0s. chdir (ROOT_HOME)
BOARD_HOME=os .path.join("drive”, “MyDrive®, ‘PROYECTO MAESTRIA UIS')
os. chdir (BOARD_HOME)

o<

E Comentar an Compartir Q e

Conectar ~ ~

o Bg YN
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Una vez abierto el cddigo, debera dar clic en la pestafia llamada “Entorno de ejecucion” y

posteriormente en la opcion ejecutar todo. Como se muestra a continuacion:

{x}

cO & TABLERO EPIDEMIOLOGICO.ipynb

Archivo Editar Ver Insertar IEnIomo de ejecucion Iqerram\enlas Ayuda  Se edit6 por dltima vez: 12 dic 2022

+ Codige + Texto

#
# allowing acces to ¢
#
from google.colab impc
drive.mount (' fcontent,

Mounted at /content/dr

#

# routing

#

import os
ROOT_HOME="/content"
os . chdir (ROOT_HOME)
#

os.listdir()

#

os . chdir (ROOT_HOME)

<

<

IEJecmarIodu I‘ Ctrl+Fo

Ejecutar celdas anteriores a la seleccionada Ctrl+F8
Ejecutar |a celda enfocada Ctrl+Enter
Ejecutar seleccién Ctrl+Shift+Enter
Ejecutar celda seleccionada y siguientes Ctrl+F10

Desconectar y borrar el tiempo de ejecucién

Cambiar tipo de entorno de ejecucion

Administrar sesiones

BOARD_HOME=0s . path.join("drive”, "MyDrive", ‘PROYECTO MAESTRIA UIS')

os . chdir (BOARD_HOME)

E Comentar = Compartir t e

Conectar ~

Vo B QL E

Una vez hecho esto, el cddigo iniciara a correr, como primera instancia le pedira que le

permita el acceso a los archivos del Google drive, esto con el fin de acceder a los cédigos de

los modelos, a lo cual debera escoger la opcion “Conectar con Google Drive”.

acceso.

:Deseas permitir que el notebook acceda a tus archivos de Google Drive?

Este notebook solicita acceso a tus archivos de Google Drive. Si otorgas acceso a Google Drive, el cédigo gue se ejecute en este
notebook podra modificar archivos de tu Google Drive. Asegurate de revisar el cédigo del notebook antes de permitir este

No, gracias

Conectar con Google Drive I

Luego, le pedira que elija la cuenta de acceso y daré clic sobre la cuenta que alli le aparezca.
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S Acceso: Cuentas de Google - Google Chrome — O X

@ accounts.google.com/o/oauth2/v2/auth/oauthchooseaccount?access_type=offline&clie... th

-~

& Acceder con Google

L a

Elegir una cuenta

para ir a Google Drive for deskiop

e Sonia Polo
polotrianasonia@amail.com

(® Usar otra cuenta

Para continuar, Google compartira tu nombre, direccion de correo electrénico,
preferencia de idioma y foto de perfil con Google Drive for desktop. Antes de
usar Google Drive for desktop, revisa su politica de privacidad y
condiciones del servicio.

-
_I:n;r\xnl.rl Fim e Arim ) Aapad Dipispmm il Candisicnan

Una vez hecho esto le aparecera otra ventana solicitando acceso, en la cual debera

deslizar la barra derecha hasta el final y dar clic en “Permitir”.

G Inicia sesién: Cuentas de Google - Google Chrome [} X G Inicia sesién: Cuentas de Google - Google Chrome = [m} x
& accounts.google.com/signin/oauth/consent?authuser=2&part=AJiShAOrNMjDIG5pHR... 8 accounts.google.com/signin/oauth/consent?authuser=28&part=AJiShAOrNMDItG5pHR...
CUNELIus N
G Iniciar sesién con Google

@ Consulta el registro de actividades de los archivos de tu Google Drive @

L

Google Drive for desktop quiere acceder a tu
cuenta de Google

@ Ver, modificar, crear y eliminar documentos de Google Drive @

Confirma que confias en Google Drive for desktop
© rolotriznasonia@gmail.com

Puede que estés compartiendo informacion sensible con este sitio o esta
aplicacion. Puedes ver o retirar el acceso en cualguier momento en tu

Esto permitira a Google Drive for desktop hacer lo siguiente: cuenta de Google.

Descubre como te ayuda Google a compartir datos de forma segura
& Ver, modificar, crear y eliminar archivos de Google Drive ®

Consulta la Politica de Privacidad y los Términos del Servicio de Google Drive
for desktop.

L Ver las fotos, videos y dlbumes que tienes en Google Fotos

Cancelar Permitir
@  Recuperar la configuracidn de los clientes moviles y la
experimentacion que se haya efectuado con ellos
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Posterior a esto, el cddigo ejecutard y debera deslizar la barra derecha para dirigirse al final

del codigo en donde encontraré el link de acceso:

cO & TABLERO EPIDEMIOLOGICO.ipynb

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda Se guardaron todos los cambios

B comentar A% Compartir  £X e

+ Cédigo + Texto v D'T':ch: - - ~

e e o
v [38] #
Q if _model=="LSTM":
run_time_model_pipeline.train_LSTM()
elif _model=="CNN":
run_time_model_pipeline.train_CNN()
elif _model=="RNN":
() run_time_model_pipeline.train_RNH()
elif _model=="GRU":
run_time_model_pipeline.train_GRU()

{x}

else:
pass
#
return(run_time_model_pipeline.plot_correlations(),run_time_model_pipeline.forecast_plot(), run_time_model_pipeline.model_parameters_plot() )
#
if __name__=="__main__":

app.run_server(}

. Dash app running on:
http://127.0.0.1:8050/

=

2]

Una vez en el tablero, se encontrard con una ventana como la siguiente:

Tablero de Control Epidemiolégico Dengue En Santander

El presente tablero tiene como finalidad revisar el comportamiento de los casos de Dengue en Santander
Funcionalidad(es) (en desarolla):

* Analisis descriptivo/predictivo de casos epidemiolégico
« Desagregacién por género, grupo-edad, municipio, afio, mes

Descriptive por Entidad Territorial ~ Prediccién por Entidad Territorial

Barrancabermeja

Casos de Dengue por afio, Barrancabermeja

2000
1500

1000

: . .
O 2007 2008 2008 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2018

X



Deep Learning para la Vigilancia de Enfermedades Arbovirales | 115

La herramienta se compone de dos pestafias, la primera llamada “Descriptivo por entidad
territorial” donde sera posible seleccionar el municipio y visualizar el comportamiento de los
casos de dengue, hacia la parte inferior de la pagina se encuentran las graficas de casos por

mes, por Sexo, por area y grupo etario.

La segunda pestafia Ilamada “Prediccion por entidad territorial” se cred con el fin de que el
usuario pueda interactuar con los modelos y generar predicciones, por lo tanto, tiene las
opciones de seleccionar, el municipio, las variables con las cuales quiere que se ejecute el
modelo, el porcentaje de datos a usar para entrenamiento y finalmente el modelo con el cual
quiere realizar la prediccién. Una vez seleccionadas las opciones deseadas, sera posible
visualizar la gréfica de prediccion en la parte inferior y comparar los resultados del error

RMSE.

1. Seleccionar municipio.

Descriptivo por Entidad Territorial Prediccién por Entidad Territorial

Barrancabermeja * | Casos_Dengue . . - LSTM
Barrancabermeja
Giron Q @
Bucaramanga
Piedecuesta

) cal
Floridablanca o Forecasted
Lebrija -

100
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-7

ICCION.

2. Seleccionar las variables predictoras deseadas para realizar la pred

Prediccion por Entidad Territorial

Descriptivo por Entidad Territorial

LSTM

Casos_Dengue

Barrancabermeja

Seca_Max_Dia_Prom

Temp

Entrenar y Predecir

Max_Dia_Prom_1

Temp_Seca,

Seca_Max_Dia_Prom_2

Temp

Max_Dia_Prom_3

Temp_Seca,

ecasted

—e— Far

—— Historical

Seca_Max_Dia_Prom_4

Temp

150

Max_Dia_Prom_5

Temp_Seca,

100

50

6T0E-LF
6102-TF
6T0E-5€
610262
61022
6T0Z-LT
6102-TT
61025

8102-15
8102-5¢

TI0E6F

TI0Z-ET
TI02-L
TI02-T

Indicar el porcentaje de datos con los cuales desea realizar el entrenamiento, valores

3.

entre 0.5y 0.9 (50% y 90% del dataset) y finalmente seleccionar el modelo con el

-z

cual desea realizar la prediccion.

Prediccién por Entidad Territorial

Descriptivo por Entidad Territorial

[sT™

Casos_Dengue

x

Barrancabermeja

LSTM

Entrenar y Predecir

CNN

RNN

GRU

—— Historical
—s— Forecasted

150

100

6T0ZLk
6T0Z-TF
6T0Z-5E
610262
6T0Z-E7
61021
610211
61025

8102-15
8T02-5F
BT0Z-6E
8T02-€€
2T0E-LE
810212
2T02-5T
81026

8102-6

L1026F
L1026
LT0E-LE
LT0ETE
410257
LT02-6T
LT0Z-ET
L1020

L1021

aT0E-Lp
a10z-Tf
9T02-5€
910267
9T02-E2
9T0E-LT
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7. Conclusiones

En el presente estudio, se utilizaron diferentes modelos de Deep Learning y un
modelo de red neuronal tradicional con el fin de evaluar la capacidad de prediccion de los
modelos y las asociaciones entre el Dengue y la variabilidad climatica. Los resultados
demostraron que la incorporacién de periodos de rezago permite un mejor desempefio en la
prediccion de los patrones temporales. Con relacion a los modelos, el algoritmo de red
neuronal tradicional (MLP) presentd un mejor desempefio que los algoritmos de Deep
Learning en los municipios de Bucaramanga, Barrancabermeja, Floridablanca y Giron, sin
embargo, para los municipios de Lebrija y Piedecuesta, el mejor desempefio lo presento el
modelo CNN, cabe aclara que en estos municipios la proporcion de casos respecto a los
demas es mucho menor, demostrando asi que los modelos Deep Learning tienen mayor
capacidad para adaptarse a bases de datos mas complejas, en este caso, esto hace referencia
a la baja cantidad de casos y mayor cantidad de semanas con reportes de cero casos. Esto es
debido a sus capas convolucionales, las cuales constituyen un elemento esencial para este
tipo de redes neuronales, especificamente las convoluciones 1D, que se caracterizan por
aplicarse en una unica dimension, en general de naturaleza temporal como lo fue este estudio.
Asi mismo, diferentes estudios indican que este tipo de convolucidn presenta un rendimiento
superior para el uso de datos limitados y altas variaciones adquiridas de distintos ambitos.

En este tipo de trabajo, las etapas previas que abarcan las actividades de seleccion,
preprocesamiento y transformacion de los datos, son de vital importancia, pues de ello
depende que el conjunto de datos sea consistente y confiable.

Para cada municipio de estudio se encontraron algunas variables mas relevantes que

otras en la prediccion de casos de dengue, esto lleva a que se deba realizar una depuracion
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personalizada de los datasets en cada municipio. Esto a su vez demuestra que de la
variabilidad climatica en la dinamica de transmision de enfermedades como el Dengue siguen
siendo discutidos por la comunidad cientifica. La relevancia de este trabajo radica en que se
ratifica y complementa la comprension de la dinamica de dengue en la region y puede ayudar
en el desarrollo de sistemas de alerta temprana basados en factores climaticos.

Por otra parte, a pesar de la poca asociacion estadistica entre las precipitaciones y el
Dengue, los modelos trabajados con esta variable presentaron desempefios superiores que los
demas, esto demuestra la capacidad de los modelos para capturar caracteristicas intrinsecas
de los datos y generalizar brindando asi predicciones confiables.

Con relacion al zika y al Chikungunya, no se han vuelto a presentar brotes desde el
2016, por lo cual no fue posible el analisis a nivel municipal y a nivel departamental no se
obtuvieron resultados confiables. Sin embargo, esta disminucion tan abrupta sobre todo en el
caso del Chikungunya, se debe a que después de contagiarse la persona desarrolla los
anticuerpos que se encargaran de proteger a lo largo de la vida. De acuerdo con la evidencia
disponible hasta el momento, habria inmunidad de por vida.

Predecir enfermedades no es una tarea facil. Como se evidencio en los resultados, la
capacidad de prediccion presentd variaciones dependiendo del municipio de estudio, lo cual
indica que adicional a los factores climaticos, existe la influencia de otros factores intrinsecos
en la dinamica epidemiolégica local, dichos factores no fueron incluidos en el presente
estudio, sin embargo, seran considerados en el trabajo futuro, variables como las condiciones
socioecondémicas, movilidad poblacional, las campafias de salud publica durante periodos
determinados. Esto con el objetivo de disponer de un mayor horizonte de informacién
epidemioldgica y climética, con el cual se podria estimar de manera mas real el

comportamiento de los casos de dengue a futuro.
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Adicionalmente, para futuras investigaciones el reto consiste en el desarrollo de una
herramienta de prondstico que sea funcional para todos los municipios del departamento y a
nivel nacional, mediante la inclusion de las variables mencionadas anteriormente, asi como
informacidn meteorologica satelital.

Con relacién al prototipo de arquitectura visual, permite la generacion de prondsticos
haciendo uso de las diferentes variables, sin embargo, se espera crear sinergias que permitan
el mejoramiento continuo de la herramienta, de manera que en el futuro esta sea capaz de
reestimar las probabilidades de riesgo de aparicion de brotes para cada municipio de manera
automatica. En esta direccion, serd posible centrar los esfuerzos en optimizarla, con
previsiones cada vez mas ajustadas al tiempo que se logre garantizar su continuidad. En este
sentido, serd una herramienta facilmente exportable y adaptable a otros departamentos o

incluso a nivel nacional.



Deep Learning para la Vigilancia de Enfermedades Arbovirales | 120

8. Recomendaciones

Considerando la constante evolucion de la tecnologia de la informacidn, también se
sugiere para futuros trabajos la investigacion de nuevas técnicas Deep Learning junto con
nuevas combinaciones y configuraciones de las técnicas utilizadas por este trabajo. Esto con
el objetivo de una correlacion mas precisa con los casos de dengue en las diferentes escalas
espaciales de analisis. Dicha informacion contribuiria en gran medida en los programas de
prevencion y control de la enfermedad

Se recomienda seguir fortaleciendo las acciones de prevencion y control con un
abordaje integral desde los determinantes sociales de la salud, que incluyan estrategias y
acciones intersectoriales que permitan modificar los determinantes sociales y ambientales de
estas enfermedades. Por tal motivo, es relevante la busqueda de mecanismos de coordinacién
interinstitucional sobre todo en materia de manejo de informacion que permitan el disefio e
implementacién de un sistema informatico para la integracion de diversas bases y capas de

datos.
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9. Resultado Asistencia a Congreso Internacional

A continuacion, se presentan la asistencia a un congreso durante mis estudios de maestria,
donde se presentd una ponencia relacionada con los resultados parciales de este trabajo de

investigacion.

- Congreso Internacional
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Anexos

Anexo A: Revision de Literatura

Con el objetivo de conocer y explorar la aplicacion de tecnologias Deep Learning en
el sector salud, especificamente en la vigilancia de enfermedades arbovirales y/o infecciosas,
se realiza una revision de literatura de tal manera que se puedan identificar oportunidades de
investigacion y obtener un conocimiento sobre estas técnicas. A continuacion, se presenta el

protocolo de la revision:

Ecuacion de busqueda

La ecuacion de busqueda utilizada fue la siguiente:

((TITLE-ABS-KEY (“Deep Learning”) AND ("infectious disease*" OR "arboviral
disease*" OR epidemic) AND (surveillance OR propagation OR "predict*" OR

"forescast*""))

La base de datos que se usé para la busqueda de bibliografia fue www.SCOPUS.com,
la cual permiti6 exportar los resultados y analizarlos con el software de anlisis bibliométrico,
que en este caso fue R-studio, con la libreria bibliometrix. Seguidamente se aplican los

criterios de inclusion y exclusion:

e Criterios de inclusion:
a) Seleccion de tipos de documentos como articulos cientificos y articulos de revision.

b) Documentos en idioma inglés y espafiol.
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d) Documentos relacionados con teméticas como ingenieria, medicina, ciencias
computacionales, especificamente aquellos relacionados con la aplicacion de técnicas Deep

Learning en enfermedades infecciosas.

e Criterios de exclusion:
a) Documentos relacionados con enfermedades diferentes a las infecciosas y/o
arbovirales como el Céancer.

b) Trabajos relacionados con la vigilancia de enfermedades a partir del procesamiento
de iméagenes.

¢) Documentos tipo cartas, resimenes, articulos o revisiones de conferencia.

Ejecucion de la revision

La busqueda arrojé un total de 71 documentos, a los cuales se les hace una revision
de su titulo y resumen descartando aquellos que no cumplen con los criterios establecidos.
De este ejercicio resultan 30 documentos que son estudiados en su totalidad. Cabe resaltar
que se realizé de manera paralela un ejercicio de bola de nieve donde se identifican trabajos
de interés para la investigacion, pero al no encontrarse en Scopus, aunque se encuentran

referenciados, no fueron incluidos en el presente analisis bibliométrico.

A continuacion, se presentan los resultados mas relevantes
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Figura 59. Produccién anual del tema de investigacion

Articles

2016 2018 2020
Year

La figura 9 muestra que las aplicaciones de las técnicas Deep Learning en la
vigilancia de enfermedades arbovirales es un tema de investigacion reciente y que ha venido
aumentado el interés de los investigadores por esta temética. En la 135igura 10 se detallan
los autores mas relevantes (eje y) y el nimero de publicaciones (eje x). EI primer lugar lo

lideran 2 autores con 3 publicaciones cada uno.

Figura 60. Autores principales relacionados al tema de investigacion
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En La figura 11 se detalla el nivel de actividad por afio para cada autor. Se evidencia que seis
autores han tenido actividad constante desde el 2016 tres de ellos desde el 2017, mientras

que la mayoria solo han tenido publicaciones recientes.

Figura 61. Produccion a través del tiempo de los autores principales
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Con relacion a los articulos mas citados, se destaca el trabajo de Mooney & Pejaver (2018)

en el cual se realiza una revision de los usos del Big Data en la Salud Publica.

Figura 62. Articulos mas citados
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Finalmente, la nube de palabras, donde se organiza las palabras méas usadas (titulo, abstract
y keywords) y se les asigna un tamafio acorde con su frecuencia de aparicion, por lo tanto,

las palabras mas grandes son las mas usadas en todos los documentos de la busqueda.
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Anexo B: Resultados Importancia de la Caracteristicas Barrancabermeja

e Importancia de las caracteristicas por permutacion — Barrancabermeja
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e Importancia de las caracteristicas por valores SHAP — Barrancabermeja
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e Analisis de Correlaciones - Barrancabermeja
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Anexo C: Resultados Importancia de la Caracteristicas Giron

e Importancia de las caracteristicas por permutacion — Girén

Hum_Rel_Max_1
Hum_Rel Max_2
Hum_Rel_Max
Temp_Min_Dia_Prom_1
Temp Min Dia Prom
Hum_Rel_Max_6
Hum_Rel_Max_4
Temp_Max Dia Prom_1
Hum_Rel_Max_3
Temp_Min Dia_Prom 6
Temp_| Min_Dia Prom 5
Temp_Min_Dia_Prom_4
Temp_| Max_| Dla Prom 2
Temp_ TSeca Min Sem 4
Hum_Rel_Max_5
Temp_Seca_Min Dia Prom_1
Temp_ Seca Min Sem 1
Temp_Seca_Max_Dia_Prom”1
Prom_Dia_ Preu 1
Total Preci_ Sem_2
Temp_Max_Dia_Prom
Temp_Max Dia_Prom_3
Temp_ Seca Min Sem 3
Temp_Séca_Min_Dia_Praom
Temp_Seca Max_Dia_Prom 3
Temp “Max_Sem 1
Temp_Seca_Max_Dia_Prom~4
Emp “Max_Sem 4
Total_Preci_Sem 5
Hurn_Rel_Min
Total_Preci_Sem 3
Prom_Dia_Preci_3
Temp_ seca Min Sem _2
Temp_Seca_Max Dia Prom_2
Temp_Max_Sem
From_Dia PI’ECI 2
Temp_Seca Max_Sem 3
Temp_Min_Sem_4
Temp_Seca_Min Dla Prom 5
Hum_Rel_Min_2
Temp_Max_Sem_6
Temp_Min_Dia Prom_2
Temp_Seca_Min “Dia Prom 4
Temp_Seca_Max_Sem
Hum_Rel_Min_5
Hum_Rel_Min_3
Hum_Rel”_Min_6
Prom_Dia_Preci
Hum Rel Min_1
Temp_Seca_Min_Sem”5
Temp_Max_Dia_Prom_5
'iamp Min_Sem 6
Temp_Min_Sem_3
Temp_Seca_Max_Sem_4
Hum_Rel Min_4
Temp_Seca_Min_Dia_Prom_6
Temp_Seca_Min_Sem
Total_Preci_Sem
Temp_Min_Sem
Temp_Min_Dia_Prom_3
randarm
Temp_Min_Sem_2
Temp Seca Max Dia_Prom
Temp_Seca_Min_Dia_Prom_3
Total_Preci_Sem_&
Emp Max_5em 3
Temp_Max_Sem_5
Temp_| Max_Sern 2
Temp_ Min_Sem_1
Temp_Min_Sem_5
Temp_Max_Dia_ Prom 4
Prom_Dia_Preci_5
Temp_Seca_Max_Sem_&
Temp_! Seca Max_Sem 5
Total Preci_Sem 4
Prom_Dia_Preci_6
Temp_Seca_Max_Dia_Prom_5
Temp_! seca Min Dia_Prom_2
Total_Preci_Sem_1
Temp_ Max_Dia Prom_6
Temp_! Seca Max Sem 2
Prom_Dia_Preci_4
Temp_Seca_Max Dia Prom B
Temp_Seca_Max_Sem_L
Temp_Seca_Min_Sem_&

—0.005

0.000

0.005

0.010 0.015
Permutation Importance

0.020

0.025
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e Importancia de las caracteristicas por valores SHAP — Girén

Hurm_Rel Max 5

Hum_Rel Max_2

Hum_Rel Max_ 1

Hum_Rel Max

Hum_Rel Max_3

Hum_Rel Max_4

Temp_Seca Max_Dia Prom_1
Hum_Rel Max_6

Temp_Seca Max_Dia_Prom 2
Temp_Min_Dia_Prom_6
Temp_Max_Sem_2
Temp_Max_Dia_Prom 2
Temp_Max_Dia_Prom
Temp_Max_Dia_Prom_1
Hum_Rel Min_1
Temp_Min_Dia_Prom_5
Temp_Min_Dia_Prom_3
Temp_Seca_Max _Sem_1
Temp_Seca Max_Dia_Prom

Temp_Seca_Max_Dia_Prom_4

| ! | |
0.0 0.5 1.0 15
SHAP value (impact on model output)

High

Feature value
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e Anadlisis de Correlaciones — Girén

Temp Seca Min Dia Prom g.895473
Hum_Rel Max_4 8.247883 Temp_Seca_Max_Dia_Prom_& 5.893342
Hum_Rel Max 5 8.245528 Temp Min Dia Prom_ 2 8.20%8822
Hum_Rel Max 3 8.238648 Temp Min Dia Prom_1 8.887686
Hum_Rel Max 6 B.237988 Temp Seca Min Dia Prom 2 8.884329
Hum_Rel Max B.225757 Temp _Min Dia Prom B.883386
Hum Rel Max 2 8.215679 Temp Seca Min _Dia Prom & B.873853
Hum Rel Max 1 @.213178 Temp Max Dia Prom_5 B.873230
Temp_5Seca Max_Dia Prom_1 0.218439 Temp_Max_Sem_ 4 B.877332
Temp_Seca_Max_Dia_Prom_2 8.284388 Temp_Min_Dia_ Prom_5 8.2566968
Temp Seca Max _Dia Prom 8.283482 Temp Min Dia Prom_ 3 8.266587
Temp Max Dia Prom 1 8.288619 Temp Min Dia Prom_4 8.866213
Temp Max Dia Prom 8.195877 Temp_Seca Max_Sem_ 6 8.856144
Temp Seca_Max_Dia Prom_ 4 B.187669 Temp Min Sem_& 8.268359
Temp_Seca Max_Dia Prom_3 8.185845 Temp Seca Min Dia Prom 3 B.857833
Temp_Max Dia Prom 2 @.184313 Temp Seca Min Dia Prom 4 g.856163
Temp_Seca_Max_5Sem @.165881 Temp Seca Min Dia Prom 5 B.2845316
Temp_Seca_Max_Sem_1 8.163883 Temp_Max_Dia Prom_8& 5.842814
Temp Seca Max Sem 2 8.158611 Total Preci Sem 6 8.831496
Temp Max Dia Prom 4 8.151395 Prom Dia Preci 6 g.831482
Temp Max Dia Prom 3 8.142295 Temp Min Sem_1 8.824717
Temp_Max_Sem 8.138495 Temp_Max_Sem_5 8.221156
Temp_Seca_Max_Sem_4 8.137469 Temp Min_ Sem 2 8.816386
Temp_Seca_Max_Sem_3 8.134639 Temp Min_ Sem 4 8.2a7336
Temp_Max_Sem_2 @.126298 Temp Min_Sem 6.8a85391
Temp_Max_Sem_1 8.126938 Hum_Rel Min_& 8.885825
Temp Seca Max_Dia Prom 5 8.124853 Temp Min Sem & B.8681613
Temp Seca Max_Sem 5 8.187254 Prom Dia Preci -8.88271%
Temp Min Dia Prom & 8.187135 Total Preci Sem -8.882982
Temp Seca Min Dia Prom_ 1 B.181875 Temp Min_ Sem 3 -8.885382
Temp_Max_Sem_3 8.181885 Temp Seca Min_Sem_ 1 -8.8e8197
Prom_Dia Preci 1 -.@18539 Total Preci Sem 2 -3.839879
Total_Preci_Sem_1 -6.e11@83 Prom_Dia Preci 2 -8.@39740
Temp_Seca_Min_Sem_6& -6.@12844 Temp_Seca_Min_Sem_4 -8.841459
Temp Max_Sem & -@.@17150 Temp_Seca_Min_Sem_2 -g.e44182
Temp_Seca Min_Sem -6.@28204 Temp_Seca_Min_Sem_3 -B.856518
Total Preci Sem 3 -9.826441 Hum_Rel Min_3 -B.867018
Prom_Dia Preci 3 -9.826449 Hum_Rel Min_4 -9.868338
Hum_Rel Min 5 -p.830369 Hum_Rel Min -B.871182
Prom_Dia Preci 5 -9.831112 Hum_Rel Min_2 -D.883677
Total Preci_Sem 5 -8.@312085 Hum_Rel Min_1 -6.892519
Temp_Seca_Min_Sem_5 -8.832926
Total Preci Sem 4 -8.834247

Prom Dia Preci 4 -8.834479
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Anexo D: Resultados Importancia de la Caracteristicas Lebrija

e Importancia de las caracteristicas por permutacion — Lebrija

Temp_S5eca_Min_Sem_1
Temp_Seca_Min_Sem_&
Temp_Seca_Min_Sem_5
Temp_Seca_Min_Dia_Prom_1
Temp_Min_Dia_Prom_4
Temp_Seca_Min_Dia_Prom_3
Temp_Min_Sem_1
Temp_Min_Sem_6&
Temp_Seca_Min_Sem_4
Temp_Seca_Min_Dia_Prom_6&
Temp_Min_Sem_2
Total_Preci_Sem_4
Temp_Seca_Max_Dia_Prom_6&
Temp_Max_Sem_6
Temp_Min_Dia_Prom_1
Temp_Seca_Min_Dia_Prom_5
Temp_Seca_Max_Sem_&
Temp_Min_Di |
Temp_Min_Sem_4
Temp_Seca_Max_Dia_Prom_2
Prom_Dia_Preci_3
Temp_Seca_Max_Dia_Prom_4
Temp_Seca_Max_Sem_3
Prom_Dia_Preci_&
Temp_Min_Dia_Prom
Temp_Max_Dia_Prom
Temp_Max_Dia_Prom_3
Temp_Seca_Max_Sem_2
Total_Preci_Sem_3
Total_Preci_Sem_2
From_Dia_Preci_2
Temp_Max_Dia_Prom_&
random
Temp_Min_Dia_Prom_3
Temp_Seca_Min_Dia_Prom
Temp_Max_Dia_Prom_2
Temp_Seca_Max_Sem_1
Temp_Seca_Min_Dia_Prom_2
Temp_Max_Dia_Prom_1
Temp_Min_Sem_5
Temp_Seca_Max_Dia_Prom_1
Temp_Max_Sem_5
Total_Preci_Sem
Temp_Min_Dia_Prom_5
Prom_Dia_Preci_4
Temp_Seca_Max_Dia_Prom
Prom_Dia_Preci_1
Temp_Max_Sem
Temp_Seca_Max_Sem_4
Temp_Seca_Min_Sem
Temp_Max_Dia_Prom_4
Temp_Max_Sem_4
Prom_Dia_Preci
Temp_Seca_Max_Dia_Prom_3
Total_Preci_Sem_1
Total_Preci_Sem_6&
Temp_Min_Sem
Temp_Seca_Min_Sem_3
Temp_Seca_Max_Sem
Total_Preci_Sem_5
Temp_Max_Sem_2
Prom_Dia_Preci_5
Temp_Max_Sem_1
Temp_Min_Dia_Prom_2
Temp_Seca_Min_Dia_Prom_4
Temp_Seca_Min_Sem_2
Temp_Seca_Max_Dia_Prom_5
Temp_Max_Sem_3
Temp_Max_Dia_Prom_5
Temp_Seca_Max_Sem 5
Temp_Min_Sem_3

-0.010 —-0.005 0.000 0.005 0.010
Permutation Importance
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e Importancia de las caracteristicas por valores SHAP — Lebrija

Temp_Min_Sem_3
Temp_Min_Sem_4
Temp_Seca_Min_Dia_Prom_6&
Temp_Min_Dia_Prom_4
Temp_Min_Dia_Prom_2
Temp_Seca Min_Dia_Prom_2
Temp_Min_Sem_2
Temp_Min_Sem_5
Temp_Seca Min_Dia_Prom_3
Temp_Seca Min_Sem_2
Temp_Seca_Min_Dia_Prom_5
Temp_Seca Min_Dia Prom_4
Temp_Seca Min_Sem_5
Temp_Seca Min_Sem_4
Temp_Seca Max _Sem_4
Temp_Max_Dia_Prom_5
Temp_Max_Dia_Prom_6
Temp_Max_Dia_Prom_4
Temp_Max_Dia_Prom

Temp_Seca_Min_Sem_6

High
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SHAP value (impact on model output)
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e Analisis de Correlaciones - Lebrija

Temp Seca Min Dia Prom_3
Temp Seca Min Dia Prom_4
Temp_Seca_Min_Dia_Prom_2
Temp Seca Min Dia Prom 5
Temp Seca Min Dia Prom 6
Temp Seca Max_Dia Prom 6
Temp Seca Min Dia Prom_ 1
Temp Min Dia Prom 5

Temp Seca Min _Dia Prom
Temp Max Dia Prom 5
Temp_Seca_Min_Sem_5

Temp Max Dia Prom 6

Temp Min Dia Prom 3

Temp Seca Max_Dia Prom 5
Temp _Max_Dia Prom 4

Temp Seca Max _Dia Prom_ 4
Temp Min Dia Prom @&
Temp_Seca Min_Sem 4
Temp_Min_Dia_Prom_4

Temp Seca Min Sem &

Temp Max Dia Prom 3
Temp_Max_Sem 4

Temp Min Dia Prom 2
Temp_Max_Sem_©&

-258694 Temp Seca Max_Sem 6
-247298 Temp Sseca Min Sem 1
-245513 Temp Max_Sem

-241142 1emp Min Dia Prom 1
-248956 Temp Seca Max_Dia Prom 2
-228850 Temp Seca Max_Dia Prom
227085 Temp_Min_Sem 6

-225745 Temp Seca_Max_Sem 5
-228425 Temp Max_Dia_Prom
-219199 Temp seca Min Sem 2
-216753 Temp Min_Sem 2

.216464 Temp Min_Sem 1

-212153 Tepp Max_Sem 5

211651 Temp Seca Max_Sem 3
218658 Temp Max Sem 2

-288281 Temp Max_Dia Prom 2
-287551 Temp Seca Max_Dia Prom 1
-286839 Temp Seca Max_Sem 2
-285893 Temp Max Dia Prom 1
-285442 Temp Seca Max_Sem
-283545 Temp Seca Min_ Sem
-281158 Temp Max_Sem 1

-280524 Temp Min_Dia_Prom
-280175 Temp Seca_Max_Sem 1

.192268
.191131
.188411
185426
.184765
.1584586
.184391
.183293
.182260
.136463
178762
179156
179138
.173748
.173363
173838
177857
.171145
.169631
. 164556
163214
.152457
.152179
.148272

DD DO DD 000000000000 00000 E

oD D mDE DD OO0 D0 DD 00000 0D D 00D DS oDD

Temp_Seca_Max_Sem_4 199759 semana_Epi .123654
Temp_Min_Sem_4 -198496 Tamp Min_Sem 8.114318
Temp_Max_Sem 3 -197184 prom Dia_Preci 2 -8.063264
Temp_Seca_Max_Dia_Prom_3 196358 Tata3l Preci Sem 2 -B.863335
Temp_Min_Sem_ 5 -194618 prom_pia_Preci_3 -8.871185
Temp_Seca_Min_Sem_3 -194498 Total_preci_sem_3 -8.871651
Temp_Min_Sem_3 -194456 Total_Preci_Sem_1 -8.875281
Total Preci Sem 5 -6.875448
Prom Dia Preci 1 -6.875721
Prom Dia Preci 5 -6.876823
Total_Preci_Sem -8.882236
Prom Dia Preci -8.882265
Total Preci Sem 4 -8.805164
Prom Dia Preci 4 -8.805392
Total Preci Sem 6 -8.897799

Prom Dia Preci 6 -6.897958



Deep Learning para la Vigilancia de Enfermedades Arbovirales | 147

Anexo E: Resultados Analisis de Correlaciones Bucaramanga, Floridablanca y

Piedecuesta

Floridablanca

Piedecuesta

Bucaramanga
Total_Preci_Sem_1 -B.883866
Prom_Dia_ Preci_1 -3.8683911
Prom_Dia_Preci -8,887573
Total _Preci_Sem -8.887839
Prom_Dia_Preci_2 -8.811427
Total_Preci_Sem_2 -@.811648
Total_Preci_Sem_4 -B.821885
Prom_Dia_Preci_4 -@.822818
Prom_Dia_Preci_3 -8.822915
Total_Preci_Sem_3 -8.823843
Total_Preci_Sem_ S -@.8322132
Prom_Dia_Preci s -@.832334
Total_Preci_Sem_& -8.8392532
Prom_Dia_Preci_g -8, 839485

Prom_Dia_Preci_z2 -8.861136
Tetal_Preci_Sem_2 -@.851726
Prom_Dia_Preci -8.0853144
Total_Preci_Sem -8.663888
Prom_Dia_Preci_4 -8,854432
Total_Preci_Sem_4 -8, 854817
Prom_Dia_Preci_1 -8.678988
Tetal_Preci_Sem_1 -8.871:84
Prom_Dia_Preci_3 -8.872896
Tetal_Preci_Sem_3 -8.672733
Semana_Epl -8.875163
Prom_Dia_Preci_t -8.878919
Total_Preci_Sem_ S -8.6879531
Prom_Dia_Preci_e -8.6892193
Tetal_Preci_Sem_g -8.832E826

Prom_Dia_Preci_2 B8.813385
Prom_Dia_Preci_4 8.813385
Total_Preci_Sem_2 B8.612339
Prom_Dia_Preci_& -8.805845
Total_Preci_Sem_5S -@,805455
Semana_Epi -@.815582
Prom_Dia_Preci_1 -8.8168:4
Toetal_Preci_Sem_1 -@.,815489
Prom_Dia_Preci_3 -8.817774
Total_Preci_Sem_3 -8.6818587
Prom_Dia_Preci_s& -@.822358
Tetal_Preci_Sem_g -@,822949
Prom_Dia_Preci -8.623251
Total_Preci_Sem -8.823918
Total_Preci_Sem_4 -@.,835886




