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RESUMEN

La identificacion prematura de los casos de dengue es importante para la realizacion
de las acciones de prevencién y control por parte de las entidades locales. Esta
investigacion, presenta una perspectiva haciendo uso de un modelo aprendizaje
automatico supervisado de regresion no lineal para predecir la incidencia del dengue.
Se empled un set de datos conformada por 272 periodos semanales, con datos
historicos (AR) y de Google Trends (GT). El modelo fue entrenado con conjunto de
datos perteneciente a 20 ciudades de Brasil con aspiracion a su replicabilidad en la
region San Martin, Pert. La segmentacion del set de datos fue los primeros 258
periodos para entrenamiento y los 14 dltimos para prueba. Se utilizé la regresion no
lineal del algoritmo de “Extreme Gradient Boosting” (XGBoost), por su buen
desempefio en casuisticas que no tienen proporcionalidad entre predictores y objetivo.
Se emplearon técnicas para el preprocesamiento de datos, seleccién de
caracteristicas y eleccion de hiperparametros para construir modelos generalizados
para cada una de las 20 ciudades, en relacién a solamente data histérica, Google
Trends y la combinacion de ambas. Los resultados obtenidos evidencian que los
modelos entrenados pueden ser utilizados en 15 de las 20 ciudades. Los modelos que
consumen datos de Google Trends y la combinacion con datos histéricos fueron los
gue mejores desempefios tuvieron, para la evaluacién de los modelos se vali6 de las
métricas de evaluacion: RMSE, R-RMSE, R*2 y Correlacién de Pearson. Evidenciando
la capacidad del modelo en la prediccion de la incidencia del dengue.

Palabras clave: Aprendizaje Automatico, prediccion, dengue, XGBoost, Google

Trends.
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ABSTRACT

The early identification of dengue cases is important for the implementation of
prevention and control actions by local entities. This research presents a perspective
using a nonlinear regression supervised machine learning model to predict the
incidence of dengue. A dataset of 272 weekly periods was used, with historical data
(AR) and Google Trends (GT). The model was trained with data from 20 cities in Brazil
with the aim of replicating it in the San Martin region of Peru. The segmentation of the
data set was the first 258 periods for training and the last 14 for testing. The non-linear
regression of the "Extreme Gradient Boosting" (XGBoost) algorithm was used, due to
its good performance in cases that do not have proportionality between predictors and
target. Techniques for data preprocessing, feature selection and choice of
hyperparameters were used to build generalized models for each of the 20 cities, in
relation to historical data only, Google Trends and the combination of both. The results
obtained show that the trained models can be used in 15 of the 20 cities. The models
that consume data from Google Trends and the combination with historical data were
the best performers. The following evaluation metrics were used to evaluate the
models: RMSE, R-RMSE, R"2 and Pearson's Correlation, evidencing the capacity of
the model in the prediction of dengue incidence.

Keywords: Machine Learning, prediction, dengue, XGBoost, Google Trends.
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CAPITULO | ’
INTRODUCCION A LA INVESTIGACION

En el mundo, a consecuencia de la pandemia decretada a partir de la COVID-19, se
ha tenido que replantear las estrategias para identificar la apariciébn de enfermedades
infecciosas (Song et al., 2021) que, sin un adecuado esquema de seguimiento,
ocasiona graves consecuencias en la salud de la poblacion mundial (Pinter et al.,
2020). Pero, no solo para este tipo de enfermedades, sino las infecciones endémicas
gue surgen debido a las deficientes politicas de salud publica que velan por el
bienestar de la poblacion (Mussumeci & Codeco Coelho, 2020; Natali et al., 2021). En
el estudio de (Brett & Rohani, 2020) realizado en Puerto Rico se advierte la necesidad
del desarrollo de herramientas y métodos para anticipar brotes de enfermedades
infecciosas; pues ejercen una carga adicional al sistema de salud debido a la
incapacidad de predecir de manera oportuna la aparicién y prevalencia del dengue (da
Silva Neto et al., 2022).

En Peru, se requiere conocer con presicion el comportamiento de la incidencia y
prevalencia del dengue (Cavany et al., 2021) para que los gobiernos regionales
aborden e implementen adecuadamente las acciones de prevencion y control (Elson
et al., 2020). Sin embargo, ha de mencionarse que se necesitan datos disponibles,
fiables y de calidad para disefiar e implementar soluciones predictivas (Ferdousi et al.,
2021).

En San Martin, la data histérica recolectada de la incidencia y prevalencia del dengue
no es aprovechada para la toma de decisiones de acciones preventivas para su
control, debido a la imposibilidad de comprobar la veracidad de la misma (Tucto
Pinedo, 2020), que ademas es utilizada en modelos estadisticos deterministas para la
prediccion de la epidemia. Asi mismo, la dificultad de acceso a la informacién oportuna
y de calidad por parte de la ciudadania sobre la incidencia del dengue, evidencia el
alejamiento de las organizaciones locales de la tecnologia de la informacion y las

comunicaciones (Lam Lopez & Alva Arévalo, 2021).

Los responsables de epidemiologia del gobierno registran datos de la incidencia,
prevalencia, transmision, tendencia y periodos de desarrollo del dengue (Aiken et al.,
2020); y entienden que, con un adecuado procesamiento se podrian identificar
patrones de comportamiento (Ochida et al., 2022); sin embargo, la deficiencia de este
proceso impide tomar acciones preventivas e imposibilita proporcionar informacion a la

ciudadania; ademas, no se aprovechan fuentes alternativas de datos fiables para
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fortalecer la estimacion de brotes de la enfermedad (Amin et al., 2020) dificultando el

conocimiento de la propagacion de la enfermedad (Parra et al., 2020).

El empleo de modelos estadisticos deterministas que ignora el comportamiento
dinamico y la heterogeneidad del problema impide predecir eficientemente la
incidencia del dengue (Mudele et al., 2021), evidenciado en la dificultad para ejecutar
medidas de prevencion y control (Francisco et al., 2021), poniendo en tela de juicio la
aplicacion y calidad de estas. En el estudio de (Salami et al., 2020), los modelos de
prediccion contemporaneos son eficaces en el prondstico de los brotes de la
enfermedad; a pesar de esto, son impopulares en el area de epidemiologia por la
complejidad para desarrollar e interpretar el modelo (Ho et al., 2020), reflejado en la

escasez de propuestas de modelos de este tipo.

La ausencia de una herramienta que informe la tendencia de los brotes de la
enfermedad con la finalidad de divulgar oportunamente la informacion para la
realizacién de acciones pertinentes por parte de las organizaciones encargadas de
combatir la epidemia (McGough et al., 2021), demostrd el desconocimiento de las
ventajas y oportunidades que ofrece la aplicacion de la tecnologia como aliado
estratégico para afrontar incidentes y problemas que involucran la salud (Inga-Avila et
al., 2022).

Esto se dio por el empleo de medios tradicionales para transmitir la informacién de
acceso publico, el comportamiento no deterministico de la incidencia de la enfermedad
(Tsantalidou et al., 2021), y el desaprovechamiento de herramientas contemporaneas
para lidiar con esta (Robles-Fernandez et al., 2021), impacté en el aumento de costos
en recursos humanos y materiales para la realizacion de las acciones preventivas y de
control (Li et al., 2021), generando a mediano plazo limitaciones presupuestales y de
recursos para abordar correctamente la epidemia (Xu et al., 2020).

Sucede, de acuerdo al estudio de (Salim et al., 2021), por la dificultad para realizar una
propuesta empleando un modelo predictivo de alto rendimiento, y el
desaprovechamiento de los datos de fuentes alternativas para reforzar la informacion
histérica (Amin et al., 2021), requirié periodos adicionales para la deteccion y control
de factores de riesgo del dengue (Sippy et al., 2020), reflejado en el incremento de la

propagacion de la enfermedad (Hoyos et al., 2021).

Esto influy6é finalmente en el cumplimiento parcial de las medidas pertinentes de la
incidencia y prevalencia del dengue, de continuar esta circunstancia (Sun et al., 2022),
es inminente el aumento del impacto de la enfermedad sobre el sistema de salud local,

esto se da por las dificultad para aprovechar eficientemente la informacion (Liu et al.,
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2022), las complicaciones para identificar patrones de comportamiento de la epidemia
(Zhao et al., 2020) y el desconocimiento de la importancia de los datos de fuentes
alternativas para fortalecer los existentes (Souza et al., 2022).

Después de verificar las instituciones del estado en la region San Martin encargadas
de recopilar y validar la informacién de la incidencia del dengue, se identific6 una
limitante. Era necesario acceder a datos histéricos y emplear una fuente alternativa
para reforzar la informacién recopilada, esto es de vital importancia para procurar
realizar predicciones fiables, por esta razon, se decidi6 emplear un conjunto de datos
perteneciente a la investigacion realizada por (Koplewitz et al., 2022), elaborada con

fuentes de datos historicos, busquedas en Google Trends en Brasil y datos climaticos.

En esta investigacion, como solucion al problema se pretende elaborar un modelo de
Machine Learning, empleando el algoritmo supervisado Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) basado en arboles de decision para la prediccion de la incidencia del
dengue, aplicable en la regiébn San Martin, con el propésito de demostrar la
importancia de los datos de fuentes alternativas fiables, revalorar el uso de las
herramientas tecnoldgicas y elaborar un modelo de prediccion para afrontar y prever la
propagacion de la epidemia, que contribuya en la toma de decisiones para la

realizacion de las acciones preventivas y de control del dengue.

Por consiguiente, la problematica investigada en el trabajo fue: ¢ Sera posible predecir
la incidencia del dengue empleando un modelo de aprendizaje supervisado basado en
el algoritmo extreme gradient boosting (XGBoost)?; con el propésito de responder la
incognita se planted la hipétesis: Mediante un modelo de aprendizaje supervisado
basado en el algoritmo extreme gradient boosting (XGBoost) se podra predecir la

incidencia del dengue.

Lo que respecta a los objetivos, se estableci6 como objetivo general: Predecir la
incidencia del dengue utilizando un modelo de aprendizaje supervisado basado en el
algoritmo extreme gradient boosting (XGBoost); y los especificos: 1) Elaborar un
modelo de aprendizaje supervisado empleando el algoritmo paralelizable extreme
gradient boosting (XGBoost) basado en arboles de decision; 2) Utilizar datos de
fuentes alternativas fiables para afianzar la data histérica existente y garantizar mayor
precision de la prediccion; 3) Construir una herramienta tecnoldgica basado en
dashboard para mostrar los indicadores de los modelos en la prediccion de la

incidencia del dengue.
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CAPITULO Il
MARCO TEORICO

2.1.Antecedentes de la investigacion

En el estudio de (Koplewitz et al.,, 2022) su objetivo fue estimar la incidencia del
dengue a nivel de ciudades e identificar el grado de contribucion de las diferentes
fuentes de datos en los modelos de prediccion. Emplearon el algoritmo de aprendizaje
supervisado basado arboles (Random Forest) y métodos de regresion lineal (LASSO)
para pronosticar la incidencia del dengue empleando fuentes datos como data
histérica, Google Trends y del clima. Sus resultados evidencian que el modelo de
aprendizaje supervisado (Random Forest) tuvo una precision de RMSE 11.047 frente
al 12.485 del método de regresion lineal (LASSO), en R-RMSE 0.354 y 0.4
respectivamente, y los predictores con mejor desempefio fueron los datos histéricos
combinado con el de Google Trends.

En su articulo (Benedum et al., 2020) predicen brotes y recuentos semanales del
dengue en lugares endémicos. Comparan algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado (Random Forest y Random Forest — Univariate Flagging Algorithm),
modelos de regresion (regresion de Poisson y regresion logistica) y modelos de series
de tiempo (ARIMA) junto a una combinacion de fuentes de datos de los lugares
estudiados. Sus resultados revelan que los modelos de aprendizaje automatico
supervisado tienen una mejor precisién predictiva de la incidencia del dengue que

otros tipos de modelos siempre y cuando se combine las fuentes de datos.

En su investigacion (Zhao et al., 2020) evaluan la capacidad predictiva de los modelos
de aprendizaje automatico en la prediccion de los casos de dengue. Utilizan el
algoritmo de aprendizaje supervisado (Random Forest), una red neuronal artificial
(ANN) y modelos de series de tiempo (ARIMA), junto a una combinacion de diferentes
fuentes de datos en periodos semanales. Sus resultados demuestran que el modelo
con mejor desempefio fue el basado en aprendizaje automatico supervisado (Random
Forest), teniendo mayor precisién en el prondstico de la incidencia del dengue, con

una perspectiva viable a corto y largo plazo.

En su articulo de investigacion (Souza et al., 2022) mejoran la prediccion de brotes de
dengue en Brasil utilizando datos baratos de fuentes alternativas para aumentar la
probabilidad de adopcion por parte de las autoridades publicas. Emplean técnicas de
computacion moderna de procesamiento de datos y de aprendizaje multiple como el

modelo maquina de vector de soporte (SVM) basado en aprendizaje automético. Los
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resultados demuestran que se mejoré la precision de la prediccién de un 0.72 a 0.80,

afianzando una forma de prediccién de casos de dengue en centros urbanos.

En la investigacion de (Aiken et al., 2020) pronostican la incidencia de enfermedades
endémicas empleando métodos epidemiolégicos digitales. Aplican modelos de
aprendizaje automético, principalmente autorregresion dindmica multivariante para
generar estimaciones de brotes y la utilizacién de datos histéricos junto a voliumenes
de consulta de Google Trends en relacion a cada enfermedad. Evidencian que los
modelos de aprendizaje automatico realizaron predicciones de los brotes de las
enfermedades y el mejor desempefio fueron los entrenados con datos histéricos

combinados con los de Google Trends.

En el articulo de (Mussumeci & Codeco Coelho, 2020) predicen la incidencia del
dengue para la realizacibn de medidas de control en una temporada elevada de
transmisiéon. Comparan modelos de aprendizaje automatico supervisado (Random
Forest), métodos de regresion (Lasso) y una red neuronal profunda (LSTM), siendo
entrenados con datos combinados provenientes de multiples fuentes. Sus resultados
develan que LSTM tuvo mayor precision predictiva para pronosticar brotes del dengue,
pero en la aplicacién practica es demasiado costoso implementarlo, siendo Random
Forest y Lasso menos costosos en términos computacionales y altas probabilidades

de aplicabilidad para organizaciones publicas encargadas del manejo de la epidemia.

2.2. Fundamentos tedéricos

2.2.1. Algoritmos de aprendizaje automético (ML)

Los algoritmos de aprendizaje automético son una serie de instrucciones que la
maquina debe realizar a fin de lograr un objetivo que generalmente estan centrados en
la deteccion o establecimiento de patrones y/o caracteristicas para realizar
predicciones o clasificaciones teniendo en cuenta el tiempo y la eficiencia del
desempefio, emplean datos de entrenamiento para aprender de la actividad a efectuar,
mientras mayor sea la cantidad de datos de entrenamiento, el desempefio del modelo
frente al problema tendra una representacion mas cercana a la realidad y lo evidencia

con resultados precisos (Ferdous et al., 2020; Latif et al., 2019).

El aprendizaje automético es interdisciplinario, destacan en aplicaciones como la
computacion, medicina e ingenieria, debido a que, ayudan a resolver incognitas
complejas que por métodos manuales o tradicionales se imposibilita, desde un
enfoque econdmico, reduce hasta un 25% los costos de operaciones, permitiendo

optimizar el aprovechamiento de los recursos, debido a esto su popularidad va en
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aumento a causa del desarrollo de componentes tecnolégicos relacionado al
procesamiento de datos y al mayor interés en el area por parte de la comunidad
empresarial y cientifica, (Khan et al., 2022; Lee & Shin, 2020; Portugal et al., 2018).
Los algoritmos de aprendizaje automatico generalmente son utilizados para problemas
de clasificacion, regresién, cambios de valor en el tiempo, deteccion de anomalias y
deteccion de similitudes. Los modelos de aprendizaje automéatico brindan herramientas
potentes para la resolucibn de problemas particulares y permite abordarlos
correctamente, debido a la digitalizacién y la creciente utilizacion de la tecnologia, la
disponibilidad de datos es cada vez mayor y los algoritmos de aprendizaje automatico

destacan sobre los comunmente utilizados enfoques estadisticos (Bi et al., 2019).
Algunos ejemplos especificos (Ray, 2019):

e Estimacién del precio en una hora pico de trafico en la app de Uber.

e Chatbots para la atencién personalizada al cliente.

¢ Refinacién de resultados del motor de busqueda de Google buscador.
¢ Reconocimiento facial en la red social Facebook.

e El asistente personal de Google.

¢ Recomendaciones de productos de las tiendas en linea.

¢ Publicidad personalizada.

e Prediccion de estafas en linea.

o Filtrado del correo basura en Google Gmail.

e Deteccion del cancer en relacion al historial médico del paciente.
Tipos de algoritmos de aprendizaje automatico (ML)

A fin de emplear el algoritmo de aprendizaje automatico adecuado, es necesario
conocer el tipo de problema al que trata de ofrecer solucién, sea de agrupamiento,
regresion o clasificacion siempre y cuando estén disponibles conjuntos de datos que
permita entrenar el modelo, estos deben tener las caracteristicas necesarias que para
abordar el inconveniente, y a su vez, los tipos y la clase de datos determinaran la
técnica a utilizar, que puede ser aprendizaje automatico supervisado, no supervisado,
semisupervisado o de refuerzo. Los algoritmos de aprendizaje automatico mas

populares son (Ray, 2019):
o Descenso del gradiente

Es un procedimiento reiterativo que busca minimizar la funcion de costo, calculando la
derivada respecto a una de las variables en funcion al gradiente o pendiente. El

célculo de los coeficientes se da en cada repeticibn empleando el negativo de la
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derivada y la tasa de aprendizaje reduce los coeficientes en cada paso, esto se da a
fin de conseguir los minimos locales y las iteraciones culminan al no existir reduccion
de la funcién de costo, es decir, se alcanzd el valor minimo de esta. Existen tres

métodos de este tipo (Ray, 2019):
A. Descenso de gradiente estocastico — estocéastico aleatorio (SGD)

Calcula el error en cada ejemplo de entrenamiento en relacion conjunto de datos y
actualiza los pardmetros para cada ejemplo. Tiene la fortaleza de que las
actualizaciones evidencia una tasa de mejora; sin embargo, es CcOStoso

computacionalmente en comparacion con el BGD (Ray, 2019).
B. Descenso de gradiente por lotes (BGD)

Se calcula el error en cada ejemplo que contiene el conjunto de datos de
entrenamiento. Destaca en su eficiencia computacional, pero flaquece en que el
gradiente del error puede dar como resultado una convergencia inadecuada (Ray,
2019).

C. Descenso de gradiente de lotes pequefios (MBGD)

Es la combinacion del SGD y BGD, el conjunto de datos es dividido en lotes pequefios
y se actualiza a cada uno. Es el punto intermedio de la eficiencia y precision, se utiliza
principalmente en aprendizaje profundo para el entrenamiento de una red neuronal, la
desventaja mas notoria es al configurar la tasa de aprendizaje que, de realizarlo mal,

omitird el minimo local o nunca convergera (Ray, 2019).
e Regresion lineal

Esta orientado al aprendizaje supervisado, utilizado para predicciones y modelado de
variables continuas. La regresion emplea grupos de datos con etiquetas, el valor de las
variables de entrada determina el valor de las de salida, una representacion simple de
este tipo de algoritmo es el ajuste de un hiperplano recto a un determinado conjunto de
datos y la relacion de estas es lineal. Este algoritmo destaca por la facilidad de
comprender su funcionamiento y de evitar el sobreajustamiento; sin embargo,
simplifica demasiado el problema abstraido haciéndola poca recomendada para utilizar
en problemas del mundo real debido a que generalmente estos tienen tendencia no

lineal, o cuando existen patrones complejos en el conjunto de datos (Ray, 2019).
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¢ Regresién multivariante

Los problemas existentes en el mundo real son complejos pues la regresion lineal no
se ajusta correctamente a estos, esta situacibn se puede manipular desde otra
perspectiva, que una variable dependa de muchas caracteristicas, un claro ejemplo es
el valor de una vivienda, que el precio esta en relacién a la zona de la residencia, el
tamafo del terreno, el valor del metro cuadrado, el tipo de zona, etc. Estas
dimensiones pueden permitir tener un mejor modelo por la relacion entrada-predictor y
la dependencia de la salida-respuesta, pero no necesariamente el adicionar mas
entradas se refleje positivamente en la precision de la prediccidén hasta puede llegar a
pasar todo lo contario y perjudicar el rendimiento del modelo, el caso mas éptimo al
emplear este algoritmo seria que las variables entrantes posean relacion con las de
salida. La gran desventaja del algoritmo radica en la complejidad, el requerimiento de

experiencia y conocimientos en técnicas y modelado estadistico (Ray, 2019).
e Regresidn logistica

Optimo para problemas de clasificacion, ofrece el resultado como la probabilidad de
suceso de un evento en escala de 0 a 1, en relacion a las entradas, se puede trabajar
de manera binomial (expresado en dos términos) o multinomial (mas de dos términos),
es decir, es empleado para predecir la variable objetivo categérica. La ventaja del
algoritmo esta en la facilidad de la implementacion, buen rendimiento computacional y
de entrenamiento, simplicidad para regularizar, sin escalado de las variables de
entrada, no le afecta el ruido de la data o la multicolinealidad; pero, sufre bastante para

tratar inconvenientes no lineales y puede sobreajustarse facilmente (Ray, 2019).
e Arbol de decision

Con enfoque en el aprendizaje automatico supervisado, aborda problemas de
regresion y clasificacion dividiendo continuamente los datos en relacion de un
determinado parametro, las denominadas hojas son las decisiones del modelo y los
nodos a los datos. En el arbol de clasificacion, las decisiones tienen el funcionamiento
de la forma si 0 no, es decir, categérica, y en el arbol de regresion, las decisiones son
continuas. Este algoritmo tiene la fortaleza de ser facilmente interpretado, buen
rendimiento, completar datos faltantes en relacién a probabilidades, manipulacion de
variables cuantitativas y cualitativas. La desventaja de los arboles de decision radica
en lo vulnerable que es al sobreajuste; no obstante, la solucién para esta circunstancia
puede ser el empleo de Random Forest por estar basado en el modelado de

conjuntos, los problemas recurrentes del algoritmo son el control del tamafio del arbol
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(puede ser solucionado con la “poda”) y tendencia de ocurrencia de errores en el

muestreo (Ray, 2019).
e Maquinade vectores de soporte (SVM)

Maneja problemas de clasificacién y regresion para ello, se requiere definir el limite de
la decisién (hiperplano), ya que, al existir un conjunto de datos estos para ser
separados necesitan un plano de decision, los objetos pueden o0 no ser separados
linealmente, en la cual se necesitaria expresiones matematicas complicadas
(denominada nucleos) a fin de separarlos, el objetivo del algoritmo es clasificar en
funcién de los datos de entrenamiento, el sobreajustamiento se puede corregir con
generalizacién, se puede escalar datos con alta dimension; a pesar de ello, sufren
contra gran cantidad de datos, padece con datos ruidosos y son dificilmente

comprensibles (Ray, 2019).
e Aprendizaje bayesiano

Elige una distribucién de probabilidad anterior y va actualizando para conseguir una
posterior y con observaciones obtenidas a su vez puede ser empleada como anterior,
manipula relativamente bien la ausencia de datos, evita sobreajustamiento de los
datos, no hay necesidad de eliminar contradicciones en la data; pero, las falencias
mas importantes son la dificultad para la eleccién previa, la influencia de la distribucién
posterior por la anterior perjudicando el rendimiento de la prediccién, y siendo

computacionalmente costoso (Ray, 2019).
e Ingenuo Bayes

Basado en la probabilidad condicional, mediante una tabla de probabilidad (modelo),
es actualizado por los datos de entrenamiento, basado en caracteristicas de los
valores a fin de encontrar probabilidades para la prediccion. La independencia
condicional le da el nombre de “ingenuo”, de facil implementacion, buen rendimiento,
sin requerir muchos datos, trabaja con datos continuos o discretos, funciona con la
clasificacion binaria o mdltiple; sin embargo, la simplicidad del modelo puede influir en

el desempefio, computacionalmente costos de existir muchas variables (Ray, 2019).
e Vecino k méas proximo (KNN)

El algoritmo maneja problemas de clasificacion, empleando puntos de datos en una
base de datos, en base a ello, clasifica en relacion al punto de datos. Es no
paramétrico por no asumir distribuciones de datos subyacentes, es un método

relativamente simple y de facil implementacién, flexible y se adecua a clases
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multimodales, maneja etiquetas de clase; no obstante, es costoso

computacionalmente, las caracteristicas ruidosas influyen en la precisiéon (Ray, 2019).
e Propagacion hacia atras

Brinda una manera eficiente y simple para el célculo del gradiente de una red neuronal
y utilizacién del descenso de gradiente estocastico (SGD). Empleado en el aprendizaje
profundo. Las redes neuronales (NN) tienen un buen desempefio ante escenarios sin
criterios o reglas definidas para dar con la respuesta; a pesar de ello, es de
complicada explicacién la manera a la que se llegd a la solucion. El algoritmo al ser
empleado en una red neuronal artificial (ANN) con capas ocultas, aumenta el costo

computacional, dificultad en la convergencia y minimos locales (Ray, 2019).
Aprendizaje automético supervisado

Es una actividad del aprendizaje automatico para aprender una funcién que establece
una entrada en relacién a una salida (par de entrada-salida), la deduccion se realiza
debido al conjunto de datos etiqguetados a ser empleados en el entrenamiento del
modelo, entonces los algoritmos de aprendizaje automatico supervisado requieren de
asistencia exterior. Los datos a utilizar deben ser fraccionados en datos de
entrenamientos y de prueba, donde el primero tendra una variable de salida que sera
para clasificar o predecir (segun sea el caso). Los algoritmos tienen que aprender los
patrones de los datos de entrenamiento para posterior a este, pueda ser validado por
los datos de las pruebas. Este aprendizaje es comun en redes neuronales y algoritmos
basados en el arbol de decision. Este tipo de aprendizaje automatico destaca en

tareas de regresion y clasificacion (Muhammad & Yan, 2015; Nasteski, 2017).
Extreme gradient boosting (XGboost)

XGBoost (Extreme gradient boosting) es un algoritmo basado en arboles de decisién
potenciados por gradientes, esta es una técnica de aprendizaje automatico,
produciendo un modelo para prediccién que esta conformado por grupos de modelos
de pronéstico débiles para conformar uno poderoso, a fin de aumentar la precision del
modelo, se emplea la ingenieria de caracteristicas o aplicando algoritmos de impulso
inmediato (el caso de XGBoost). El algoritmo ofrece paralelizacion en la elaboracion
del arbol de decisiones al realizar el entrenamiento y la optimizacion del caché para la
estructura de datos. Las caracteristicas mas resaltantes de XGBoost, las razones mas
importantes para elegir a este algoritmo es la velocidad de ejecucion y buen
desempefio del modelo (Mitchell & Frank, 2017).



26

Los pasos para implementar el algoritmo de XGBoost para la mayoria de casos son:

Cargar todas las librerias necesarias.

Cargar data de entrenamiento y prueba.

Cargar etiquetas para los datos de entrenamiento.

Combinar los datos de entrenamiento y prueba.

Limpieza de variables.

Preprocesamiento de datos empleando caracteristicas categoricas.
Separar los datos de entrenamiento y prueba previamente combinados.

Configurar los parametros generales.
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Configurar los pardmetros de potenciacion.
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. Configurar los parametros especificos para potenciacion lineal.

=
=

. Configurar pardmetros de aprendizaje
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. Entrenar el modelo.
13. Solicitar valores de prediccion con los datos de prueba.
2.2.2. Dengue

Es una enfermedad del tipo arbovirus que tiene como vector de transmision al
mosquito Aedes aegypti, un artropodo que causa 390 millones de infecciones
anualmente, 100 millones aproximadamente son asintomaticos y 10 mil decesos en
mas o menos 125 paises. Se conjetura que el virus aparece en un lapso donde los
huéspedes eran primates no humanos y estos por un ciclo epidémico/endémico,
infectd al ser humano hace méas de 1000 afios (Ratanakomol et al., 2022; Sanchez-
Gendriz et al., 2022).

Controlar al vector reduciendo la densidad poblacional de estos, es una tactica
significativa para la prevencion y control de las epidemias transmisibles. El desarrollo
de las larvas del mosquito que generalmente aparecen en recipientes u objetos que
funjan de depdsitos de agua con el propdsito de eliminar los posibles habitats de
reproduccion del vector, funcionando como accién preventiva; sin embargo, no
perjudica directamente a la prevalencia de la enfermedad por mosquitos adultos,
durante un brote de esta, la opcion més viable es emplear insecticidas para fumigar
espacios, siendo una medida de control apropiada para brotes focalizados y con
buenos resultados para reducir la transmisibilidad del dengue, sumado a la educacién
de la comunidad y la participacion de esta, no garantiza el éxito e incluso la
sostenibilidad tiende a ser desafiante, ocasionando el incremento del impacto en la
salud publica de paises endémicos con recursos limitados. (Lenhart et al., 2022;
Zheng et al., 2022).
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Prediccion del dengue

La estimacion de la carga del dengue es dificil de realizar por los retrasos para
identificar casos positivos, las variaciones anuales en la incidencia, casos
asintomaticos, carencia de recursos, dificultad para emplear eficientemente los datos,
causando que sea desafiante la implementacion de medidas de contingencia para
lidiar con brotes de la enfermedad. Estos problemas pueden ser superados con el
desarrollo de herramientas de alerta temprana con la capacidad de predecir la

incidencia de la enfermedad.

Existen varios enfoques de modelado de alertas tempranas, siendo el aprendizaje
automatico el mas exitoso siempre y cuando haya disponibilidad de datos para abordar
el problema; sin embargo, el modelo puede ser dificil de parametrizar y las
suposiciones de este pueden no ser claras hasta posterior al brote, a causa de ello, el
enfoque de conjuntos (Arbol de decision, Random Forest, XGboost, etc) con métodos
de prondstico, tienen un buen desenvolvimiento y ha crecido en popularidad debido al
buen rendimiento y precisién que presenta, esta Ultima es importante para evaluar el
desempefio del modelo utilizado en la problematica (Benedum et al., 2020). Algunas

de las métricas de evaluacion de precision son:
e Error cuadratico medio (RMSE)

Es la raiz cuadrada de la diferencia al cuadrado de valores pronosticados y valores
reales entre la cantidad de valores, es decir, es la desviacién estandar del error de
prediccion, de utilidad para comparar la precisién de la prediccidon sobre un conjunto
de datos en particular. Esta medida es no negativa y cuando es 0, significa que el
modelo se ajusta perfectamente a los datos, generalizando, si el RMSE de un modelo

€s menor a otro, tiene mejor precisién (Hyndman & Koehler, 2006).
e Errorrelativo cuadratico medio (R-RMSE)

Este indicador es calculado dividiendo al RMSE con los datos pronosticados, puede
estar expresado entre 0 y 1, o multiplicarse por 100 para ser representado en

porcentaje (Despotovic et al., 2016).
e Coeficiente de determinacion (R?)

Definida como la proporciébn de la varianza total de la variable expuesta en la
regresion, evidencia la bondad del ajuste de la variable a explicar en un modelo. El
indicador oscila entre 0 y 1, mientras mas cerca esté del 0 menos ajustado esta el

modelo, y de lo contrario si tiende al 1 (Rodriguez, 2005).
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e Coeficiente de correlacion de Pearson

Cuantifica la asociacion de dos variables numéricas, denominada como la covarianza
estandarizada, la relacion a estudiar debe ser lineal o podria presentar problemas,
puede asumir valores entre -1 a 1, siendo 1 una relacion positiva perfecta, -1 una
relacion negativa perfecta y con tendencia a 0 que no existe asociacion entre las dos
variables (Lalinde et al., 2018).

2.2.3. Definicién de términos basicos

Algoritmo: son procedimientos o reglas definidas, ordenadas, logicas y finitas para

producir una salida o resultado (Shanker, 1987).

Aprendizaje automatico: Se les ofrece a las computadoras la capacidad de aprender
sin estar explicitamente programadas generalizando el inconveniente a afrontar
(Burrell, 2016; Sarker, 2021).

Costo computacional: Es el costo que implica un sistema de computo para realizar
una determinada actividad, resolver una situacién o célculo matematico, se da a nivel

de hardware y software.

Covarianza: Es la variacion de dos variables aleatorias en relacion a las medias de
estas para comprobar dependencia entre las variables, Gtil a fin de estimar la recta de

regresion o el coeficiente de correlacion lineal.

Hiperparametro: Son valores empleados a fin de configurar el modelo de aprendizaje

automatico en la etapa de entrenamiento (Feurer & Hutter, 2019).

Inteligencia artificial: Definido como la aplicacién de mudltiples algoritmos para que
una computadora pueda emular la inteligencia humana en la realizacion de una

determinada actividad (Corvalan, 2018).

Parametro: Son valores obtenidos posterior a la fase de entrenamiento de un modelo
de aprendizaje automatico, util para hacer predicciones y precisar la capacidad de un

modelo frente a un inconveniente.

Precision: es una métrica que evidencia el desempefio del modelo de clasificacion
frente a la resolucién de un problema, en relacion de las predicciones correctas y el

namero total de predicciones (Fleuren et al., 2020).

Prediccion: Salidas de un modelo de aprendizaje automatico posterior a ser
entrenado por un grupo de datos; es decir, calcula un probable resultado a futuro
(Fleuren et al., 2020).
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CAPITULO Il
MATERIALES Y METODOS

3.1.Ambito y condiciones de la investigacion

3.1.1 Contexto de la investigacion

Pretendemos ser una base de estudio en relacién a la problemética identificada en la
region San Martin, Per(; mediante las predicciones de un modelo de aprendizaje

automatico supervisado.

3.1.2 Periodo de ejecucion

La ejecucion del proyecto se realizé durante 4 meses, de diciembre del 2022 a marzo
del 2023.

3.1.3 Autorizaciones y permisos

La presenta investigacion empled conjuntos de datos de repositorios abiertos sea el
caso del estudio de (Koplewitz et al., 2022), pero no hubo implicancia de restriccién
alguna de acceso o0 manipulacion de materiales, debido a que no se empled
sustancias o reactivos prohibidos por alguna norma a nivel nacional, regional o local;

es decir, no aplica.

3.1.4 Control ambiental y protocolos de bioseguridad

El proyecto no estuvo involucrado en manejo biol6gico o ambiental, debido a la nueva
normalidad a causa del Covid-19, el desarrollo del estudio no requiri6 demasiada
interaccion fisica con las personas involucradas en la problematica y en la solucion; en
otras palabras, no aplica el control ambiental y/o las medidas de bioseguridad puesto

gue no puso en riesgo a los involucrados en el desarrollo de la investigacion.

3.1.5Aplicacién de principios éticos internacionales

Los investigadores hacen mencion que su intervencion respetd los principios éticos
generales de la investigacion; particularmente la originalidad, ya que no se fabricaron o
falsificaron los datos, y se citaron las fuentes consultadas. También se tuvo en cuenta
los aspectos éticos de consentimiento informado al personal encuestado, de este
modo se aseguro la préactica investigativa forjada en buenos valores que viabilicen los

resultados del estudio.
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3.2.Sistema de variables
3.2.1 Variables principales
La operacionalizaciéon de las variables es de la siguiente forma:

Tabla 1

Descripcién de variables por objetivo especifico

Objetivo general: Predecir la incidencia del dengue utilizando un modelo de aprendizaje

supervisado basado en el algoritmo extreme gradient boosting (XGBoost).

Variable abstracta Variable concreta Medio de registro Unidad de medida
Error cuadréatico )
] Informe Numeérico
medio (RMSE)
Error cuadrético
medio relativo (R- Informe Numérico
Prediccion de la
o _ RMSE)
incidencia del _
Coeficiente de »
dengue. o Informe Numerico
determinacion (R?)
Coeficiente de
correlacion de Informe Numérico

Pearson

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.2Variables secundarias

No aplica.

3.3 Procedimientos de la investigacion

a) Tipo y nivel de investigacion

La investigacién fue de tipo aplicada, debido a que empleamos conocimientos en
aprendizaje automatico supervisado e inteligencia artificial a fin de elaborar un modelo
de prediccién utilizando el algoritmo de extreme gradient boosting (XGboost) para el
pronéstico de la incidencia del dengue. De nivel descriptivo, ya que pretendimos
describir la precision de la prediccion de la incidencia del dengue empleando
diferentes fuentes de conjuntos de datos a fin de generar una linea de base de estudio

de la problemética para préximas investigaciones

El disefio de la investigacion es no experimental porque fue encaminada a observar e
identificar el mejor modelo entrenado con las fuentes de datos (incluyendo la

combinacion de estas) a fin de pronosticar los brotes del dengue empleando el
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algoritmo extreme gradient boosting (XGBoost), no existi6 control alguno en las

variables, por ello la mejor representacion es:

Min —» OD

Donde, M fue el modelo entrenado, j las ciudades (20 en total) que conformaron el set
de datos, n las fuentes de datos empleadas siendo, n = 1 la aplicacion de datos
historicos, n = 2 el uso de la data obtenida de Google Trends y, n = 3 la combinacion

de la data historica y de Google Trends, Op hace referencia a la observacién, analisis

y descripcion de las salidas del modelo construido usando XGBoost para predecir la

incidencia del dengue.

b) Poblacién y muestra

La poblacion estuvo conformada por 345 periodos semanales de datos de casos de
dengue de diferentes ciudades de Brasil, obtenidos directamente del Ministerio de
Salud del mismo pais, los datos meteorolégicos son de acceso publico y pertenecen a
la Oficina de Asimilacion y Modelado Global (GMAO) del Centro de Vuelo Espacial
Goddard de la NASA (CVEG), y los datos de Google Trends fueron extraidos por la
herramienta “GTrends-Tools” en relacién a busquedas que tengan relacion al dengue,
asi mismo los datos estaban correlacionados en periodos semanales con fechas del
03-01-2010 al 31-07-2016, estos datos se obtuvieron del dataset empleado por
(Koplewitz et al., 2022) con repositorio en
https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentld=doi:10.7910/DVN/QB4C7N.

La muestra fue de 292 periodos semanales debido a que en el preprocesamiento
vimos conveniente reducir estos para mejorar los resultados de la prediccion siendo

ahora fechas del 02-01-2011 al 31-07-2016, por ello el muestreo sera no probabilistico.
c) Disefio analitico, muestral y experimental
La investigacion fue de disefio no experimental, descriptivo y observacional.

En la realizacion, empleamos un conjunto de datos de 345 periodos semanales de
data de casos dengue, de busquedas en Google en relacion al dengue (visibles en
Google Trends) y datos climatoldgicos, que posteriormente en el preprocesamiento de
los datos, se redujo a 292 periodos semanales empleados en la investigacion de
(Koplewitz et al., 2022).

Construimos varios modelos de aprendizaje automatico supervisado empleando el
algoritmo extreme gradient boosting (XGBoost) que fueron entrenados en relacion a 20

ciudades de Brasil (Ji-Parana, Manaus, Sao Luis, Parnaiba, Juazeiro do Norte,


https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentId=doi%3A10.7910/DVN/QB4C7N
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Maranguape, S&o Vicente, Sertdozinho, Santa Cruz do Capibaribe, Aracaju,
Eunapolis, Belo Horizonte, Barra Mansa, Rio de Janeiro, Sdo Gongalo, Barretos,
Barueri, Guaruja, Trés Lagoas y Rondondpolis) y grupos de datos en relacion al
dengue (el numero de semana segun la ISO-8601 y datos climatolégicos, busquedas
de Google Trends y una fusion de ambas).

De los modelos entrenados en relacion a las ciudades y el conjunto de datos
correspondiente, obtuvimos el error cuadratico medio (RMSE), error cuadratico medio
relativo (R-RMSE), coeficiente de determinacién (R2) y el coeficiente de correlacion de
Pearson a fin de determinar la precisibn del modelo en el pronéstico de brotes de

dengue.

Estos datos fueron registrados en una base de datos para construir un dashboard a fin
de evidenciar la prediccién del dengue en relacion al desempefio de los modelos

entrenados empleando el algoritmo XGBoost.
d) Representacion de lainformacion

La recoleccién de datos lo realizamos empleando el algoritmo adjuntado en el Anexo
2, en un archivo Excel que contiene la informacion de los indicadores de cada modelo
generado en relacion a las ciudades y las fuentes de datos, para posteriormente ser
cargado en una base de datos Mysqgl para consumirse empleando el software Power

Bl version 2022 para la generacion del dashboard.
e) Anélisis estadistico

Para contestar la hipGtesis de este trabajo, al realizar la comparacion de los
indicadores en relacion a las ciudades y fuentes de datos, se verificé qué modelos se
ajustan de mejor y peor manera teniendo en conocimiento la teoria y los parametros
que competen a cada indicador (RMSE, R-RMSE, R? y Correlaciéon de Pearson)

mencionado en el subacapite 2.2.3.

3.3.1 Objetivo especifico 1:

Elaborar un modelo de aprendizaje supervisado empleando el algoritmo
paralelizable extreme gradient boosting (XGBoost) basado en arboles de

decision.

Las actividades del objetivo se explican segun el diagrama:
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Figura 1
Diagrama de pasos del objetivo especifico 1

a) Exploracion:

De este paso en adelante, utiizamos la herramienta Jupyter Notebook,
especificamente la que posee interfaz web de version 6.4.12 de codigo abierto y el

lenguaje de programaciéon Python 3.10.8.

e Analisis exploratorio.

Partimos explorando la conformacion de la data el set de datos, considerando
aspectos importantes como que el archivo tenia extension “.xIsx” caracteristico en
hojas de célculo de Microsoft Excel. Al aperturarse el archivo, se observé que contiene
varias hojas de céalculo con datos importantes, la primera hoja por defecto llamada
“Dengue”, poseia datos histéricos segmentados por semanas, teniendo datos desde el
03/01/2010 al 31/07/2016.

Vimos conveniente conocer el tipo de dato que contenia cada columna, de la hoja
inicial, se importé los del archivo “Dengue_selected_cities.xIsx”, a la variable df

empleando la libreria de pandas:

import pandas as pd
df = pd.read excel (r'Dengue selected cities.xlsx') .dtypes
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La variable “df’ contenia la informacioén de:

Tabla 2
Hoja principal, columnas por tipo de dato

Columna Tipo de dato
Date datetime64
110012 Ji-Parana int64
130260 Manaus int64
211130 Sao Luis int64
220770 Parnaiba int64
230730 Juazeiro do Norte int64
230770 Maranguape int64
241300 S&o Vicente int64
251593 Sertdozinho int64
261250 Santa Cruz do Capibaribe int64
280030 Aracaju int64
291072 Eunapolis int64
310620 Belo Horizonte int64
330040 Barra Mansa int64
330455 Rio de Janeiro int64
330490 Sé&o Gongalo int64
350550 Barretos int64
350570 Barueri int64
351870 Guaruja int64
500830 Trés Lagoas int64
510760 Rondondpolis int64

Revisamos observacionalmente la hoja de Excel en relacién a los valores por fechas y
ciudad, a lo largo del 2010 en varias ciudades encontramos que no habia registros de
dengue, es decir, tenian como valor “0” dada una fecha, para corroborarlo, empleamos

el siguiente cédigo:



35

import pandas as pd

# Cargar el archivo Excel

df = pd.read excel (r'Dengue selected cities.xlsx')
df = df.loc[ df["date™] < "2011-01-01"]

column names = df.columns.tolist ()

column names = column names[1l:]

# Crear un nuevo dataframe para almacenar los resultados
result df = pd.DataFrame ()

# Iterar sobre las columnas
for column name in column names:

# Contar la cantidad de ceros por fila para la columna actual
zeros_count = (df[column name] == 0).sum()

# Agregar una nueva fila al resultado dataframe
result df = result df.append({'Columna': column name,

'Cantidad de Ceros': zeros count}, ignore index=True)

La variable “result_df’ contenia:

Tabla 3
Cantidad de ceros por ciudad

Columna Cantidad de ceros
110012 Ji-Parana 32
130260 Manaus
211130 S&o Luis
220770 Parnaiba 42
230730 Juazeiro do Norte 12
230770 Maranguape 39
241300 S&o Vicente 52
251593 Sertdozinho 34
261250 Santa Cruz do Capibaribe 29
280030 Aracaju 7
291072 Eunapolis 41
310620 Belo Horizonte 0
330040 Barra Mansa 22
330455 Rio de Janeiro 0
330490 S&o Gongalo
350550 Barretos 5
350570 Barueri 27
351870 Guaruja 24
500830 Trés Lagoas 18

510760 Rondondpolis 17
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Considerando que el afio 2010 tiene 52 semanas, varias ciudades como Sao Vicente,
Parnaiba, Maranguape entre otros, poseen altas cantidades registros de valores “0” en
estas fechas, por ello, para posteriores procedimientos se empleara data dentro del
2011, con el proposito de emplear data afianzada y uniformizar los modelos en
relacion a cada ciudad.

b) Preprocesamiento:

e Seleccion de caracteristicas.

Las otras hojas del set de datos, tenian el nombre de cada una de las 20 ciudades, y a
su vez contenia columnas y datos, el nombre de las columnas se repetia en cada hoja
en relacién a la ciudad, para poder observarse tomamos como ejemplo la ciudad

“Manaus”, hicimos uso del siguiente cédigo:

import pandas as pd
df = pd.read excel (r'Dengue selected cities.xlsx',
sheet name = "Manaus") .dtypes

La variable “df” contenia:

Tabla 4
Columnas por tipo de dato en cada ciudad

Columna Tipo de dato
date datetime64
N_cases int64
dengue float64
a dengue float64
sintomas da dengue float64
sintomas dengue float64
sobre a dengue float64
sintomas de dengue float64
Mosquito da dengue float64
Mosquito Dengue float64
dengue hemorragica float64
mosquito float64
mosquitos float64
temp float64
wind float64
percipitation float64
humidity float64

Segun (Koplewitz et al., 2022), la columna “date” y “N_cases”, corresponden a las
fechas y la cantidad de casos de dengue, las columnas “dengue”, “a dengue”,

LI ” o« ” o«

“sintomas da dengue”, “sintomas dengue”, “sobre a dengue”, “sintomas de dengue”,
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“‘Mosquito da dengue”, “Mosquito Dengue”, “dengue hemorragica”, “mosquito” vy

“‘mosquitos”, corresponden a las palabras clave recopiladas de Google Trends

mediante la herramienta “GTrends-Tools”, que multiplica una constante anénima en

los datos recopilados para realizar una normalizacion relativa en estos, se realiza este

procedimiento debido al propio funcionamiento de Google Trends y las politicas

propias de esta en vislumbrar la data; las otras columnas “temp”, “wind”, “percipitation”

y “humidity”, corresponden a datos meteorolégicos, dada la perspectiva de esta

investigacion, no se emplearon.

Decidimos hacer uso de la data historica y las fechas en relacion a cada hoja del set

de datos correspondiente a cada ciudad, para la creacién de este modelo, el punto de

partida fue una ciudad de ejemplo, “Maranguape” para este caso, adicionalmente se

hizo uso de diferentes librerias para leer, manipular y representar los datos, estos

fueron:

= Pandas, de utilidad para la manipulacion y el andlisis de los datos con una
perspectiva tabular.

=  Numpy, permitio el eficiente uso de operaciones numéricas en vectores y matrices.

» Matploit es una libreria centrada en la visualizacién de gréaficos.

= Seaborn, una libreria que permitié vislumbrar ciertos tipos de gréficos.

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

Seleccionamos los datos en relacion a la ciudad y columnas a emplear, en este caso

data historica en relacion al tiempo.

dataframe = pd.read excel (r'Dengue selected cities.xlsx',
sheet name = "Maranguape", usecols = ["date", "N cases", "temp",
"wind", "percipitation", "humidity"])

Establecimos la fecha como indice para posteriormente, seleccionar datos solo a partir
del 2011 en adelante.

dataframe = dataframe.set index("date")
dataframe dataframe.loc[ dataframe.index > "2011-01-01"]

Graficamos los casos de dengues semanales, para ello se utilizo:



dataframe["N cases"].plot(style=".", figsize=(15, 5),
color=paleta colores[0], title="Casos de dengue semanales")

Siendo la salida del cadigo el siguiente grafico:

Casos de dengue semanales
£
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Figura 2
Casos de dengue semanales.
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Procedimos con la generacién de una caracteristica nueva en relaciéon a la fecha

previamente establecida como indice, de tal manera, se obtuvo una nueva columna

llamada “week”, esta es el numero de la semana que corresponde determinada fecha,

que pretende correlacionarse en relacion al nimero de casos, empleando lo siguiente:

def crear caracteristicas(dataframe) :
dataframe["week"] = dataframe.index.isocalendar () .week
dataframe["week"] = dataframe["week"].astype(np.int64)
return dataframe

dataframe = crear caracteristicas(dataframe)

Realizamos un nuevo grafico, que permitié observar el nimero de casos y como se

distribuye de manera visual en relacién a la semana.

fig, ax = plt.subplots(figsize = (20, 8))
sns.boxplot ( data = dataframe, x="week", y="N cases" )
ax.set title( "Numero casos por semana" )

Siendo la salida del cddigo el siguiente grafico:
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Figura3
Casos de dengue en semanas ISO.
Si bien se identific6 algunas particularidades en algunas fechas, se considerd

mantenerlas.

Tuvimos que observar como se correlaciona las caracteristicas a utilizar en relacion al
namero de casos (N_cases), que nos permite descubrir las caracteristicas que
guardan relacién a lo que se pretende predecir, usamos la correlacion de Pearson

para verificarlo.

plt.figure (figsize=(12, 6))

sns.heatmap (dataframe.corr (), cmap='coolwarm', annot=True,
center=0)

plt.show ()

La salida del cédigo es lo siguiente:

1.00
0.75
0,50
0.25
0.00
-0.25%
~0.50

-0.75

percipitation  humidity

Figura 4
Caracteristicas que conforman la data histérica.

Si bien el numero de semana (“week”) no guarda mucha relacién, por el objeto de
estudio no podemos descartarlo, por ser la parte esencial para catalogarlo como serie
temporal, las caracteristicas que tuvimos en cuenta como candidatos a mantener seria

“‘week”, “percipitation” y “humidity”, considerar que “N_cases” es el objetivo a predecir.
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La particién de la data la elaboramos considerando que la problematica es de tipo
serie temporal y que deseamos predecir hasta con 14 semanas de anticipacion, siendo
estas Ultimas las que empleamos para el test. Hicimos uso de la libreria sklearn,
particularmente la funcion train_test split, que permite dividir el conjunto en

entrenamiento y prueba, de manera que se ajuste a las condiciones mencionadas.

from sklearn.model selection import train test split

X, y = dataframe[ ["week", "temp", "wind", "percipitation",
"humidity"]].values, dataframe['N cases'].values

df train, df test = train test split(dataframe, test size=14,
shuffle=False)

X train, y train = df train[["week", "temp", "wind",
"percipitation", "humidity"]].values, df train['N cases'].values.T
X test, y test = df test[["week", "temp", "wind", "percipitation",
"humidity"]].values, df test['N cases'].values.T

Asi mismo, se reorganizé los subconjuntos de datos de entrenamiento y prueba para

gue funcionen correctamente al aplicarse el algoritmo XGBoost.

c) Procesamiento:

e Determinacién de parametros.

Para la configuracion de los parametros, se requirié importar el algoritmo XGBoost, y

posteriormente emplear la clase “XGBRegressor”, para configurar los parametros del

modelo a construir, para este caso siendo:

» n_estimators: indica la cantidad de arboles de decisién a emplearse en el modelo,
los arboles se afianzan para generar uno mas potente.

= max_depth: permite establecer la profundidad maxima que cada arbol puede
optar, es importante establecer la profundidad adecuada para prevenir el
sobreajustamiento.

» |earning_rate: esta a cargo de controlar el aporte de cada arbol al modelo final, si
el valor de este es bajo, generalizara mejor, sin embargo, afecta el rendimiento en
hardware.

= early_stopping_rounds: ayuda en el control del entrenamiento del modelo,
deteniendo anticipadamente a este de no existir alguna mejora, asume que el
modelo ha convergido y no se debe seguir entrenando.

= num_parallel_tree: de acuerdo a las iteraciones de refuerzo, gestiona la cantidad

de arboles paralelos construidos, contribuye en generalizar mejor el modelo.
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De acuerdo a la casuistica, vimos conveniente tener que elegir los hiperpardmetros de
“n_estimators” y “learning_rate”, que corresponde al numero de arboles a emplear a lo
largo del entrenamiento y el coeficiente de aprendizaje, con el propdsito de mejorar el
desempefio del modelo, para ello, planteamos diferentes valores que pueden asumir

los parametros en mencion de la siguiente manera.

coeficiente aprendizaje = [0.1, 0.05, 0.01, 0.005, 0.0001]
numero estimaciones = [10, 100, 1000, 10000, 100000]

data train = []

data test = []

Definimos dos vectores para el numero de estimaciones y el coeficiente de
aprendizaje, y dos matrices vacias, que nos permitio recolectar los datos de los
hiperpardmetros con los resultados del entrenamiento del modelo.

Durante el entrenamiento del modelo también se realiz6 la combinacién de los
hiperpardmetros, esto nos permiti6 entender como funcionaban en diferentes

escenarios, con el siguiente codigo.

import xgboost as xgb

for i in range(len(coeficiente aprendizaje)) :
for j in range(len(numero estimaciones)) :
a = coeficiente aprendizaje[i]
b = numero estimaciones[]]

model = xgb.XGBRegressor (n_estimators=b,

max_ depth=7,

learning rate=a,

early stopping rounds=10,

num parallel tree=4)
model.fit (X train, y train,

B evaliget=[(xitrain, y_train),
(X _test, y test)], verbose=100)

rmse train = mean squared error(y train,
model.predict (X train), squared=False)

rmse test = mean squared error (y test,
model.predict (X test), squared=False)

data train.append([a, b, rmse train])
data test.append([a, b, rmse test])

Importamos el algoritmo XGBoost, empleamos dos bucles para recorrer los vectores
de los hiperparametros de coeficiente de aprendizaje y nuimero de estimaciones
respectivamente, por la casuistica del problema empleamos la regresion del algoritmo,
y los hiperparametros como  “max_depth”, “early_stopping_round” vy

“‘num_parallel_tree”, tuvieron los valores estéticos de 7, 10 y 4, mientras que
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“n_estimators” y “learning_rate” sera dinamico en relacion a los vectores definidos
previamente, esto es una configuracion de la regresion de XGBoost, posteriormente
entrenamos el modelo empleando la data segmentada y que a su vez permita
visualizar la métrica RMSE tanto para datos de entrenamiento y test, ademas de ver la
métrica de entrenamiento y test cada 100 arboles con el parametro “verbose”.
Terminando el entrenamiento del modelo, obtenemos el RMSE en entrenamiento y
prueba con la particion del objetivo a predecir en este caso “N_cases”, prosiguiendo,
afiadimos a los arrays vacios, para almacenar la data de la métrica RMSE en funcién a
los hiperparametros “n_estimators” y “learning_rate”.

Hicimos uso de la siguiente variable para recuperar los datos de entrenamiento con

pandas:

df train = pd.DataFrame (data train,
columns= [ 'CoeficienteAprendizaje’',
'NumeroEstimadores',

'RMSE Train'])

La variable contenia los siguientes datos en relacion a los hiperpardmetros y el RMSE

del modelo con data de entrenamiento:

Tabla5
Resultado de los hiperparametros en data de entrenamiento
Coeficiente de aprendizaje Numerode Estimadores RMSE entrenamiento
0.1000 10 4.307547
0.1000 100 0.438328
0.1000 1000 0.438328
0.1000 10000 0.438328
0.1000 100000 0.438328
0.0500 10 5.873850
0.0500 100 2.172533
0.0500 1000 2.172533
0.0500 10000 2.172533
0.0500 100000 2.172533
0.0100 10 7.441407
0.0100 100 4527441
0.0100 1000 2.654406
0.0100 10000 2.654406
0.0100 100000 2.654406
0.0050 10 7.671138
0.0050 100 5.920266

0.0050 1000 2.342092



0.0050
0.0050
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001
0.0001

10000
100000
10
100
1000
10000
100000

2.342092
2.342092
7.909005
7.864377
7.443414
4.424032
2.771626
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Hicimos uso de la siguiente variable para recuperar los datos de entrenamiento con

pandas:

df test = pd.DataFrame (data test,

columns= | 'CoeficienteAprendizaje’',
'NumeroEstimadores',

'RMSE_Test])

La variable contenia los siguientes datos en relacion a los hiperpardmetros y el RMSE

del modelo con data de prueba:

Tabla 6
Resultado de los hiperparametros en data de prueba
Coeficiente de aprendizaje Numerode Estimadores RMSE
prueba
0.1000 10 9.926970
0.1000 100 9.380412
0.1000 1000 9.380412
0.1000 10000 9.380412
0.1000 100000 9.380412
0.0500 10 10.625387
0.0500 100 9.224757
0.0500 1000 9.224757
0.0500 10000 9.224757
0.0500 100000 9.224757
0.0100 10 11.171102
0.0100 100 9.764701
0.0100 1000 9.393394
0.0100 10000 9.393394
0.0100 100000 9.393394
0.0050 10 11.253290
0.0050 100 10.548876
0.0050 1000 9.223042



0.0050 10000
0.0050 100000
0.0001 10
0.0001 100
0.0001 1000
0.0001 10000
0.0001 100000
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9.223042
9.223042
11.341776
11.324993
11.171800
9.755798
9.405089

e Entrenamiento del modelo.

Los hiperparametros en relacion a “n_estimators”, “learning” y el valor de la métrica del

RMSE tanto entrenamiento y prueba, ademas, considerando el margen para el resto

de modelos, los hiperpardmetros a emplear para posteriores modelos son

“n_estimators” con 10000 y “learning_rate” con 0.005.
Entrenamos el modelo con los hiperparametros elegidos:

model = xgb.XGBRegressor (n_estimators=10000,
max_depth=7,
learning rate=0.005,
early stopping rounds=10,
num_parallel tree=4)
model.fit (X train, y train,
- eval;éet:[(x_train, y train),
(X _test, y test)],
verbose=100)

e Validacion de caracteristicas.

Verificamos si las caracteristicas previamente seleccionadas son importantes en el

entrenamiento del modelo:

importancias =
model.get booster () .get score (importance type='weight')
from xgboost import plot importance

"humidity"]
i =0

[

":" + nombre caracteristicas([i], importancia))
i=1+1

plt.figure (figsize=(12, 8))

plot importance (model, importance type='weight',

max num features=12)

plt.show ()

nombre caracteristicas = ["week", "temp", "wind", "percipitation",

for caracteristica, importancia in importancias.items() :
print ('Caracteristica: %s, Score: %.5f' % ( caracteristica +
)

La salida del codigo es lo siguiente:
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Feature importance
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Figura 5
Validacién de caracteristicas para el modelo AR.

Nos permitid entender que la caracteristica “week” (semana), es importante en el
entrenamiento del modelo, “temp”, “wind”, “percipitation” y “humidity”, tienen valores a
considerar, sin embargo, debido a la previa correlacion de Pearson con el objetivo a
predecir reflejado en el grafico de calor, decidimos emplear las caracteristicas “week”,

“percipitation” y “humidity” para posteriores modelos.

3.3.2 Objetivo especifico 2

Utilizar datos de fuentes alternativas fiables para afianzar la data historica

existente y garantizar mayor precision de la prediccién.

Las actividades del objetivo se explican segun el diagrama:

A PIE‘DIQCESRHH{‘I][D rrocesamiento

Seleccion de H+Hh  Entrenamiento
caracteristicas de modelo

| llélll

Procesamiento

Preprocesamiento

Seleccion de 4+ Entrenamiento
ﬂ caracteristicas —_— de modelo m

B E

N T e e R N e eyt T

Figura 6
Diagrama de pasos del objetivo especifico 2.
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A) Modelo entrenado con las “queries” de Google Trends.

a) Preprocesamiento:

e Seleccion de caracteristicas.

Decidimos emplear las palabras buscadas por Google Trends en relacion a cada hoja
del set de datos correspondiente a cada ciudad, para la creacién de este modelo, el
punto de partida fue una ciudad de ejemplo, “Maranguape” para este caso, empleamos
las mismas librerias que el modelo anterior.

Seleccionamos los datos en relacién a la ciudad y columnas a emplear, en este caso
las queries obtenidas de Google Trends.

dataframe = pd.read excel (r'Dengue selected cities.xlsx',

sheet name = "Maranguape", usecols = ["date", "N cases",'"dengue",
"a dengue", "sintomas da dengue", "sintomas dengue", "sobre a
dengue", "sintomas de dengue", "Mosquito da dengue", "Mosquito
Dengue", "dengue hemorragica", "mosquito", "mosquitos" ]

)

Establecimos la fecha como indice para posteriormente, seleccionar datos solo a partir
del 2011 en adelante.

dataframe = dataframe.set index("date")
dataframe dataframe.loc[ dataframe.index > "2011-01-01"]

Tuvimos que observar cémo se correlaciona las caracteristicas a utilizar en relacion al
namero de casos (N_cases), que nos permite descubrir las caracteristicas que
guardan relacion a lo que se pretende predecir, usamos la correlacién de Pearson
para verificarlo.

plt.figure (figsize=(12, 6))

sns.heatmap (dataframe.corr (), cmap='coolwarm', annot=True,
center=0)

plt.show()

La salida del cédigo es lo siguiente:
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Figura7
Caracteristicas que conforman la data de Google Trends.

Comprobamos que las “queries” de Google Trends tienen una correlacion positiva en
funcion de los “N_cases”, por ello, para esta investigacién consideramos incluir en
todos los entrenamientos que competan a estas caracteristicas en el resto de modelos

gue las empleen.

La particion de la data la elaboramos considerando que la problematica es de tipo

serie temporal y que deseamos predecir hasta con 14 semanas de anticipacion.

df train, df test = train test split(dataframe, test size=14,
shuffle=False)
X train, y train = df train[["dengue", "a dengue", "sintomas da
dengue", "sintomas dengue", "sobre a dengue",
"sintomas de dengue", "Mosquito da dengue",
"Mosquito Dengue", "dengue hemorragica", "mosquito",
"mosquitos"]].values,
df train['N cases'].values.T

X test, y test = df test[["dengue", "a dengue", "sintomas da
dengue", "sintomas dengue", "sobre a dengue",
"sintomas de dengue", "Mosquito da dengue",
"Mosquito Dengue", "dengue hemorragica", "mosquito",
"mosquitos"]].values,
df test['N cases'].values.T

Asi mismo, se reorganizé los subconjuntos de datos de entrenamiento y prueba para

que funcionen correctamente al aplicarse el algoritmo XGBoost.

b) Procesamiento:

e Entrenamiento del modelo.
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Durante el entrenamiento del modelo empleamos la combinacién de hiperpardmetros
del modelo anterior.

model = xgb.XGBRegressor( n_estimators = 10000,
max_depth = 7,
learning rate = 0.005,
early stopping rounds = 10,

num parallel tree = 4 )
model.fit( X train, y train,
eval set = [ (X train, y train), (X test, y test) 1,
verbose = 20)
B) Modelo entrenado con la data histéricay las “queries” de Google Trends.
a) Preprocesamiento:
o Seleccion de caracteristicas.

Seleccionamos los datos en relacion a la ciudad en este caso “Maranguape” vy
columnas a emplear, en este caso la data histoérica y las queries obtenidas de Google
Trends considerando las caracteristicas decididas a emplear.

dataframe = pd.read excel (r'Dengue selected cities.xlsx',

sheet name = "Maranguape", usecols = ["date", "N cases","dengue",
"a dengue", "sintomas da dengue", "sintomas dengue", "sobre a
dengue", "sintomas de dengue", "Mosquito da dengue", "Mosquito
Dengue", "dengue hemorragica", "mosquito", "mosguitos",
"percipitation", "humidity" 1)

Establecimos la fecha como indice para posteriormente, seleccionar datos solo a partir
del 2011 en adelante.

dataframe
dataframe

dataframe.set index ("date")
dataframe.loc[ dataframe.index > "2011-01-01"]

Tuvimos que observar como se correlaciona las caracteristicas a utilizar en relacién al
namero de casos (N_cases), que nos permite descubrir las caracteristicas que

guardan relaciéon a lo que se pretende predecir, usamos la correlacion de Pearson

para verificarlo.

plt.figure (figsize=(12, 6))

sns.heatmap (dataframe.corr (), cmap='coolwarm', annot=True,
center=0)

plt.show()

La salida del codigo es lo siguiente:
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Caracteristicas que conforman la data histérica y de Google Trends.

Comprobamos que las caracteristicas tienen una correlacion positiva a excepcion de

“‘week”, que anteriormente brindamos los motivos de su preservacion.

La particion de la data la elaboramos considerando que la problematica es de tipo

serie temporal y que deseamos predecir hasta con 14 semanas de anticipacion.

df train, df test =
shuffle=False)

X train, y train =
"sintomas da dengue",
"sintomas de dengue",
"dengue hemorragica'",
"humidity"]].values,

train test split(dataframe, test size=14,

df train[['week', "dengue", "a dengue",
"sintomas dengue", "sobre a dengue",
"Mosquito da dengue", "Mosquito Dengue",
"mosquito", "mosquitos", "percipitation",
df train['N cases'].values.T

X test, y test =
"sintomas da dengue",
"sintomas de dengue",
"dengue hemorragica'",
"humidity"]].values,

df test[['week', "dengue", "a dengue",
"sintomas dengue", "sobre a dengue",
"Mosquito da dengue", "Mosquito Dengue",
"mosquito", "mosquitos", "percipitation",
df test['N cases'].values.T

Asi mismo, se reorganiz6 los subconjuntos de datos de entrenamiento y prueba para
que funcionen correctamente al aplicarse el algoritmo XGBoost.

b) Procesamiento:
e Entrenamiento del modelo.
Durante el entrenamiento del modelo empleamos la combinacion de hiperparametros

del modelo anterior.



model = xgb.XGBRegresso

model. fit( X train,
eval set
verbose

r( n estimators = 10000,
max_depth = 7,
learning rate = 0.005,
early stopping rounds = 10,
num parallel tree = 4 )
y train,

=
= 20)

(X _train, y train), (X test,

y test)

i

3.3.3 Objetivo especifico 3
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Construir una herramienta tecnoldgica basado en dashboard para mostrar los

indicadores de los modelos en la prediccion de laincidencia del dengue.

Las actividades del objetivo se explican segun el diagrama:

Refactorizaciéon

decédigo i%

Recoleccion de
-1 indicadores

= =

—{) Construccién de @
. dashboard

Carga de data

Consumo y
explotacion
de los datos

* (XLS

v

<

N

&

Figura 9
Diagrama de pasos del objetivo especifico 3.

a) Refactorizacién del cédigo.

Para la refactorizacién de cédigo tomamos en cuenta los datos recopilados en relacion

a las caracteristicas e hiperparametros establecidos en los anteriores objetivos,

creamos un array con el nombre de las hojas del dataset en relacién a las ciudades y

correspondiente a cada modelo para entrenar los modelos de manera recursiva

respecto a determinada ciudad.

b) Recoleccién de métricas.

La libreria que en esta casuistica utilizamos fue la de openpyxl, que nos permitié

manipular archivos Excel, incrustamos el cddigo para que cada métrica sea obtenida

correctamente y almacenar los datos de las métricas en relacion al algoritmo, modelo,
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prediccion en datos de entrenamiento o prueba (“test’), nombre de la métrica y el

respectivo valor, el cédigo esta disponible en el Anexo 2.

Los datos recopilados tienen la siguiente estructura en el archivo Excel:

Tabla?7

Ejemplo de data recopilada

ciudad algoritmo modelo data indicador valor

Ji Parana XGBoost Modelo 1 - AR  Entrenamiento RMSE 17.47963
Ji Parana XGBoost Modelo 1 - AR  Entrenamiento R-RMSE 0.131426
Ji Parana XGBoost Modelo 1 - AR  Entrenamiento R"2 0
Ji Parana XGBoost Modelo 1 - AR  Entrenamiento C. Pearson 0.954937
Ji Parana XGBoost Modelo1- AR Test RMSE 0.501611
Ji Parana XGBoost Modelo1- AR Test R-RMSE 0.501611
Ji Parana XGBoost Modelo1- AR Test R"2 0
Ji Parana XGBoost Modelo1- AR Test C. Pearson -0.00929

En la tabla es solo un ejemplo de las métricas obtenidas de solo una ciudad siendo
para el ejemplo “Ji Parana”, es decir, que cada una de las 20 ciudades tienen la misma

cantidad de informacién recopilada.
c) Cargade ladata.

Usamos un servidor de base de datos de MySQL en un servidor privado de versiéon
10.3.39 - MariaDB - MariaDB Server, creamos la base de datos y la tabla necesaria,

esta Ultima tiene el siguiente esquema:

puntuacion_modelo

ciudad
algoritmo
1 modelo L
data
indicador
valor

A - i

Figura 10
Tabla puntuacion_modelo.

La tabla tiene como nombre “puntuacion_modelo”, con los siguientes caracteres:
“ciudad” es un varchar con la capacidad de hasta 255 caracteres, “algoritmo” es un
varchar con la capacidad de hasta 255 caracteres, “modelo” es un varchar con la

capacidad de hasta 255 caracteres, “data” es un varchar con la capacidad de hasta
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255 caracteres, “indicador” es un varchar con la capacidad de hasta 255 caracteres, y
“valor” es un double por la existencia de decimales.

Empleamos el asistente exportacion de Navicat 12.0.23 de 64 bits, para cargar los

datos desde el archivo Excel:

We have gathered all mformation the wizard needs to expoet your data Chick the Start
button o begin exporting. (5/5)

Source Tatee DUALA OO OSSN

Tora 480

Procemed: 4

Time: 000047

[EXF) Eapoet stant

(EXP] Export Format - Bxces the

{537 Getting and Exgorting data

(2] faport Mtre [puntisccn_modeltn|

[E3F] Eapoet 00 - CHAsas\ harof One Doive\ Escrit oA puntnacion_modeioxdss
(0] Fvabad succesifiiny

Save | Open. v o « Rack Sean Ciow

Figura 1l
Exportacion de datos a MySQL.
Exportamos un total de 480 datos.

Una muestra de los datos en la base de datos MySQL:

tluded Algocitme modelo data INOICAC vt

A Parara XGEoon Modeio 1 - AR Entreramiemo RMSE 17479633
A Parara YEoost Maodeio 1- AR Entreramieno R-RMSE [RER RS-
N Parara ¥GRoast Modelo 1 - AR Entresamiento RA2 0
A Paeara XGEoost Mogele 1 - AR fnremamieno C Pearson 0954937
A Parara YGEoost Modelo 1 - AR Test RAMSE osoen
A Prara XGEoost Mogelo 1 - AR Test R-RMSE 0501611
A Poarmra XGEoost Modelo 1 - AR Test RA2 o
A P XGEoost Modelo 1 - AR Test C. Pearson Q005229
A Pxara XGEoast Mogeln 2 - GT Entreramignto s 17420783
A Parara XG2oost Modeio 2 - GT Entrecamiemo R-RMSE 0131e3a
A Pacwrw NGBoust Modelo 2 - GT Intrergmiemo RA2 0
A Parang XGEO0Rt Modele 2 < GT Entremamiento C Pearson 0962655
N Pararay XGEoust Modelo 2 - GT Test RMSE 0.s03883
5 Parva XG200st Madelo 2 - GT Test R-RMSE 0503823
N Pacwrw XGS0us! Modelo 2 - GT Test R*2 o
N Paara XGEoOR Madelo 2 - GT Test C Poarson nAaTes2
A Pxara XEoost Modelo 3 - AR+G Entreramiemo RMsE 174707886
N Parora ¥GEoost Modelo 3 - AR+GT Entreramiento 8-RMSE 033141
N Paeana XGEost Modelo 3 - AR-GT fresamieno R 2 0
A Parara XGEoost Modelo 3 - ARGT furesamiona C Pearon 0930887
A Pxara XG8oast Modelo 3 - AR+G! Test faise 0504025
A Premra ¥GEoost Modelo 3 - AR-GT Teat R-RMSE 0504625
A P XGEooR Modelo 3 - ARGY Test R*2 0
A Pacara XZ8oast Mogelo 3 - ARG Test C Pearson 0359914

Figura 12

Vista previa de datos en MySQL.
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d) Consumo y explotaciéon de los datos.
Empleamos el software de Power Bi version 2.109.782.0 de 64 bits para el desarrollo
de este apartado. Conectamos con la base de datos y cargamos los datos a la

herramienta:

Navegador

.............

Figura 13

Vista previa de datos en Power BI.

Para tener un mejor enfoque, consideramos transformar las métricas que pertenecen
al campo indicador (RMSE, R-RMSE, R"2 y Correlacién de Pearson), en columnas,

esto para tener una comparacion basada en varias métricas a la vez.



CAPITULOIV
RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Resultado especifico 1

Siendo nuestro proposito el obtener las métricas de nuestro modelo empleando los

datos histéricos del dataset, que ayuda en el contraste respecto a proximos modelos.

Empleamos las siguientes librerias:

from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score
from scipy.stats import pearsonr

Obtencién de métricas de prediccion del modelo en data de entrenamiento:

predictions = model.predict (X train)

mse = mean squared error (y train, predictions)

rmse = np.sqrt (mse)

print ("RMSE:", rmse)

r2 = r2 score(y train, predictions)

print ("R2:", r2)

print ("R-RMSE:", relative root mean squared error(rmse, y train))
print ('Correlacidén de Pearson:', pearsonr(y_ train,

predictions) [0])

Obtuvimos mejoras significativas reflejadas en las métricas en el modelo planteado en

esta investigacion en relacién a la ciudad “Eunapolis” respecto al de (Koplewitz et al.,

2022), quien tiene las siguientes métricas:

Tabla 8
Versus de métricas recopiladas del modelo con data histérica de entrenamiento (Eunapolis)
Métrica Nuestro modelo Modelo de (Koplewitz
etal., 2022)
RMSE 2.3420 4.617
R2 0.8855 0.556
R-RMSE 0.0688 0.582
Correlacién de 0.9774 0.752
Pearson

Siendo la tendencia de la prediccion la siguiente:
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Tendencia de la prediccion
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Figura 14

Tendencia de prediccién del modelo con data histérica de entrenamiento.
Observamos que la tendencia de la prediccion es relativamente buena, con una
generalizaciéon a crecer, existiendo variaciones en relacion a las etiquetas actuales y

las predichas.

El ajuste del modelo es el siguiente:

35
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w— Predicho
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20
15

10

0 50 100 150 200 250

Figura 15
Ajuste del modelo con data histérica de entrenamiento.
El grafico de color azul pertenece al nimero de casos del dataset o “N_cases” y

grafico de color anaranjado es la prediccion del modelo, destaca en picos menores y

no se ajusta adecuadamente en picos altos de incidencia de dengue.

Obtencion de métricas de prediccion del modelo en data de prueba:



predictions = model.predict (X test)

predictions test = predictions

def relative root_mean_squared error(rmse, y test):
den = np.max(y test) - np.min(y test)
return (rmse/den)

mse = mean squared error(y test, predictions)

rmse = np.sqrt (mse)
print ("RMSE:", rmse)
r2 = r2 score(y test, predictions)

print ("R2:", r2)
print ("R-RMSE:", relative root mean squared error(rmse, y test))
print ('Correlacidén de Pearson:', pearsonr(y test, predictions) [0])

Tuvimos como resultado lo siguiente:

56

Tabla9
Métricas recopiladas del modelo con data histérica de prueba (Eunapolis)
Métrica Valor
RMSE 9.2230
R2 0.0
R-RMSE 0.4391
Correlacion de Pearson -0.0761

Siendo la tendencia de la prediccion la siguiente:

Tendencia de la prediccion
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Figura 16
Tendencia de prediccién del modelo con data histérica de prueba.

La tendencia de la prediccion se orienta al decrecimiento, esto debe a la variabilidad

de los datos objetivos (reales) de prediccion y actuales en la data de prueba.

El modelo predice de la siguiente manera:
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Figura 17

Ajuste del modelo con data histérica de prueba.

El gréfico de color azul corresponde a data del dataset y el grafico de color anaranjado
corresponde a las predicciones realizadas por el modelo, este Ultimo predice
correctamente algunas incidencias de dengue, sin embargo, es importante reconocer

los valores erraticos de los nimeros de casos del dataset.

Los graficos generales respecto a las incidencias reales utilizadas para la prueba y la

prediccién segmentado considerando las 14 semanas:
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Figura 18
Predicciones esperadas.
Segun este grafico, las “Incidencias esperadas” dan a entender que estaba por ocurrir

un pico de casos considerables que disminuyen posteriormente.
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Figura 19

Predicciones realizadas con datos histéricos.

Segun las predicciones, el fendbmeno del pico de incidencias no es capturado
correctamente sin embargo el modelo si predice adecuadamente la disminucion en el
periodo dado, esto puede darse debido a lo erratico de los datos recopilados y/o

fendmeno de incremento abrupto de incidencias de dengue.

El empleo de caracteristicas para el entrenamiento de este modelo esta conforme a
investigaciones con similar casuistica, como el de (Souza et al., 2022) quienes
consideran que se debe emplear periodos semanales y datos climatolégicos en esta

problematica.

4.2 Resultado especifico 2

a) Modelo entrenado con las “queries” de Google Trends.

Las métricas de prediccion del modelo en data de entrenamiento respecto a este
modelo, tenemos mejoras significativas reflejadas en las métricas en el modelo
planteado en esta investigacion en relacion a la ciudad “Eunapolis” respecto al de

(Koplewitz et al., 2022), quien tiene las siguientes métricas:

Tabla 10
Versus de métricas recopiladas del modelo con data de Google Trends de entrenamiento
(Eunapolis)
Métrica Nuestro modelo Modelo de (Koplewitz
et al., 2022)
RMSE 2.8542 6.751
R2 0.8300 0.051
R-RMSE 0.0839 0.851
Correlacion de 0.9853 0.52

Pearson
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Siendo la tendencia de la prediccion la siguiente:

Tendencia de la prediccion
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Figura 20

Tendencia de prediccion del modelo con data de Google Trends de entrenamiento.
En una primera instancia, observamos que la tendencia de la prediccion es
relativamente buena, con una generalizacion a crecer, con variaciones en relacién al

objetivo y la prediccion.
El modelo predice de la siguiente manera:
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Figura 21

Ajuste del modelo con data de Google Trends de entrenamiento.

El grafico de color azul pertenece al nimero de casos del dataset o “N_cases” y
gréafico de color anaranjado es la prediccion del modelo, destaca en picos menores y
no se ajusta adecuadamente en picos altos de incidencia de dengue, el motivo de la

verificacion es para conocer si el modelo esté sobreajustandose.

Obtencion de métricas de prediccion del modelo en data de prueba:
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Tabla 11

Métricas recopiladas del modelo con data de Google Trends de prueba (Eunapolis)

Métrica Valor
RMSE 9.3458
R2 0.0
R-RMSE 0.4450
Correlacion de 0.0523
Pearson

Siendo la tendencia de la prediccion la siguiente:
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Figura 22

Tendencia de prediccion del modelo con data de Google Trends de prueba.

La tendencia de la prediccion trata de tender a crecimiento, como lo explica en el
apartado anterior de prediccion del modelo con data de entrenamiento, sin embargo,
hay una importante variacion entre los datos de predicciéon y actuales en la data de
prueba.

El modelo predice de la siguiente manera:
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Figura 23

Ajuste del modelo con data de Google Trends de prueba.

El grafico de color azul corresponde a data del dataset y el grafico de color anaranjado
corresponde a las predicciones realizadas por el modelo, este Ultimo se acerca mucho

a algunas incidencias de dengue.
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Figura 24

Predicciones realizadas con data de Google Trends.

Segun las predicciones, el fenbmeno del pico de incidencias no es capturado
correctamente, sin embargo; el modelo si predice adecuadamente la disminucion en el

periodo dado.

b) Modelo entrenado con la data histérica y las “queries” de Google Trends.

Las métricas de prediccion del modelo en data de entrenamiento respecto a este
modelo, tenemos mejoras significativas reflejadas en las métricas en el modelo
planteado en esta investigacion en relacion a la ciudad “Eunapolis” respecto al de

(Koplewitz et al., 2022), quien tiene las siguientes métricas:
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Versus de meétricas recopiladas del modelo con data histérica y de Google Trends de

entrenamiento (Eunapolis)

Métrica Nuestro modelo
RMSE 1.1213
R2 0.9737
R-RMSE 0.0329
Correlaciéon de Pearson 0.9971

Modelo de (Koplewitz et al.,
2022)
4.718
0.536
0.595
0.744

Siendo la tendencia de la prediccion la siguiente:
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Figura 25

Tendencia de predicciéon del modelo con data histérica y de Google Trends de entrenamiento.

En una primera instancia, observamos que la tendencia de la prediccién es

relativamente buena, con una generalizacion a crecer, con pequefias variaciones

respecto a la recta.

El modelo predice de la siguiente manera:
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Figura 26
Ajuste del modelo con data histérica y de Google Trends de entrenamiento.
El grafico de color azul pertenece al nimero de casos del dataset o “N_cases” y

grafico de color anaranjado es la prediccion del modelo, destaca en picos menores y
picos altos de incidencia de dengue, el motivo de la verificacion es para conocer si el
modelo esta sobreajustandose.

Obtencién de métricas de prediccion del modelo en data de prueba:

Tabla 13

Métricas recopiladas del modelo con data histérica y de Google Trends de prueba (Eunapolis)

Métrica Valor
RMSE 8.2301
R2 0.0
R-RMSE 0.3919
Correlaciéon de Pearson 0.1817

Siendo la tendencia de la prediccion la siguiente:
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Figura 27

Tendencia de prediccién del modelo con data histérica y de Google Trends de prueba.

La tendencia de la prediccion trata de tender a crecimiento, como lo explica en el
apartado anterior de prediccion del modelo con data de entrenamiento, sin embargo,
hay una importante variacion entre los datos de predicciéon y actuales en la data de

prueba.

El modelo predice de la siguiente manera:
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Figura 28

Ajuste del modelo con data histérica y de Google Trends de prueba.

El gréfico de color azul corresponde a data del dataset y el grafico de color anaranjado
corresponde a las predicciones realizadas por el modelo, este Ultimo se acerca mucho

a algunas incidencias de dengue.
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Figura 29

Predicciones realizadas con data histdrica y de Google Trends.

Segun las predicciones, el fendbmeno del pico de incidencias no es capturado
correctamente sin embargo el modelo si predice adecuadamente la disminucién en el
periodo dado, esto puede darse debido a lo erratico de los datos recopilados y/o

fendmeno de incremento abrupto de incidencias de dengue incidencias de dengue.

(Aiken et al.,, 2020) menciona que los modelos que emplean datos de fuentes
alternativas como Google Trends, realizan estimaciones razonables dentro del periodo
de actividad de la enfermedad, con un modelo basado en arboles tienen como RMSE
17,63 y con R-RMSE 0,56 en datos de prueba, y nuestro modelo en esta casuistica
tiene de RMSE 9.3458 y R-RMSE 0,4450.

4.3 Resultado especifico 3

Construimos un dashboard con los datos transformados, para nosotros era importante
poder vislumbrar las 4 métricas definidas en su conjunto ya que permite afianzar la

capacidad de prediccién de determinado modelo.
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Figura 30

Dashboard general.

La hoja general posee 3 filtros segun ciudad, tipo de modelo (AR, GT y AR + GT), y los
tipos de datos (entrenamiento o test), junto a un grafico de la ciudad y una tabla que

evidencia los campos mencionados y las métricas de evaluacion del modelo.

de Madeso
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Figura 31

Dashboard mejores 5 métricas por métrica.

La hoja mejores 5 modelos por métrica posee 2 filtros segun tipo de modelo (AR, GTy
AR + GT), y los tipos de datos (entrenamiento o test), junto a 4 tablas en donde se
mencionan los mejores desempefios en relacion a determinada métrica con un grafico

de dispersion que lo acompafia.
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Figura 32

Dashboard peores 5 métricas por métrica.

La hoja peores 5 modelos por métrica es idéntico a la hoja anterior con los peores
desempefios en relacion a determinada métrica con un gréafico de dispersién que lo

acompana.

En base al dashboard hicimos un resumen de los modelos considerando las 4
métricas de evaluacién, para recomendar o0 no el uso de determinado modelo de

prediccion de las incidencias del dengue empleando el algoritmo XGBoost:

Tabla 14

Recomendacion de modelos en relacién a la ciudad

Ciudad Modelol Modelo2 Modelo3 Desempefio (mejor al peor)
AR GT AR+GT

Aracaju Si Si Si Modelo 3, modelo 2, modelo 1
Barra Mansa Si Si Si Modelo 3, modelo 2, modelo 1
Barretos No Si No Modelo 2, modelo 1, modelo 3
Barueri No No No Modelo 2, modelo 3, modelo 1
Belo Horizonte No No No Modelo 2, modelo 3, modelo 1
Eunapolis Si Si Si Modelo 3, modelo 2, modelo 1
Guaruja Si Si Si Modelo 1, modelo 2, modelo 3

Ji-Parana No No No Sobreajustamiento
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Juazeiro do Norte Si Si Si Modelo 3, modelo 2, modelo 1
Manaus No No No Modelo 2, modelo 3, modelo 1
Maranguape Si Si Si Modelo 3, modelo 2, modelo 1
Parnaiba Si Si Si Modelo 2, modelo 3, modelo 1
Rio de Janeiro No No No Modelo 3, modelo 2, modelo 1
Rondonopolis Si Si Si Modelo 3, modelo 2, modelo 1
Santa Cruz Si Si Si Modelo 2, modelo 3, modelo 1
Sao Goncalo No No Si Modelo 3, modelo 2, modelo 1
Sao Luis Si Si Si Modelo 1, modelo 2, modelo 3
Sao Vicente No Si No Modelo 2, modelo 1, modelo 3
Sertaozinho No Si No Modelo 2, modelo 1, modelo 3
Tres Lagoas Si Si Si Modelo 2, modelo 1, modelo 3

De las 20 ciudades en 15 de ellas se puede al menos emplear un modelo

recomendado para predecir la incidencia del dengue empleando el algoritmo XGBoost.

Modelos Recomendados

Camidad

Maodelo

Figura 33

Cantidad de modelos recomendados.

De los modelos recomendados, 14 de ellos son aplicables empleando datos de Google
Trends (GT), 12 empleando datos combinados de Google Trends e Histéricos, y 11

empleando datos histéricos.



69

Modelos Destacados
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Figura 34

Cantidad de modelos destacados.

De los modelos destacados, 9 lo hicieron empleando data de Google Trends, 8
empleando data combinada de Google Trends e Histérica y 2 empleando datos
Historicos.

Los resultados de esta investigacion coinciden con (Aiken et al.,, 2020), que la
utilizacion de busquedas de Google Trends en relacién a una enfermedad confirman
un buen desempefio en modelos de machine learning para la prediccion de estas y a
su vez, demuestra el valor agregado al combinarlos con datos autorregresivos

(historicos y en relacion al clima).
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CONCLUSIONES

1. Conseguimos predecir la incidencia del dengue empleando un modelo de
aprendizaje supervisado basado en el algoritmo “Extreme Gradient Boosting”
(XGBoost), empleando un conjunto de datos conformado por 272 periodos

semanas.

2. Construimos un modelo de aprendizaje supervisado basado en arboles de decision
empleando la data autorregresiva (histérica), con la capacidad de predecir la
incidencia del dengue hasta con 14 semanas de anticipacién, valiéndonos de la
regresion no lineal del algoritmo XGBoost, con buen desempefio para casuisticas
donde no existe proporcionalidad entre predictores y el objetivo. Aplicamos
técnicas de preprocesamiento para seleccionar caracteristicas y eleccion de

hiperparametros, con el fin de mejorar el desempefio del modelo.

3. Empleamos la data de fuentes alternativas confiables como la de Google Trends
para afianzar la data histérica y logramos mejorar la precision de la prediccién en
nuestro modelo. Adicionalmente, el modelo solamente entrenado con datos de
Google Trends, tuvo un mejor desempefio que el modelo entrenado Unicamente

con datos historicos.

4. Construimos un dashboard para evidenciar los indicadores recopilados por cada
modelo para evaluar su desempefio, teniendo como resultado de que nuestros
modelos pueden ser aplicados en 15 de las 20 ciudades del dataset, entre ellos
destacando los modelos que consumian datos de Unicamente Google Trends o
una combinacién de estos y los datos histéricos, demostrando la importancia de la
inclusion de datos de fuentes alternativas para afianzar la prediccion de las

incidencias dengue.
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RECOMENDACIONES

1. Para trabajos posteriores, sugerimos obtener y/o recopilar un set de datos con una
mayor cantidad de periodos de tiempo y congruentes al lugar en el que se aplica la
prediccion de las incidencias del dengue, asi mismo, un riguroso proceso de
deteccion de anomalias, limpieza y/o normalizacion de datos para mejorar la

calidad de los resultados.

2. Con el fin de un mejor desempefio de los modelos, recomendamos la utilizacion de
diferentes algoritmos de Machine Learning Supervisado que permita captar las
series temporales propias de los periodos semanales en el conjunto de datos,

empleando indicadores de evaluacion afines a esta investigacion.

3. Recomendamos explorar diferentes configuraciones de hiperparametros como la
cantidad de éarboles a emplearse, profundidad de los &rboles y la tasa de

aprendizaje, con el propdsito de obtener un mejor desempefo del modelo.

4. Para determinar si un modelo tiene un buen rendimiento o no, recomendamos
emplear dos 0 mas métricas de evaluacién al mismo tiempo e incluso incluir otras

métricas no contempladas en esta investigacion.
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ANEXOS

Anexo 1 Acta de entrevista a la representante de la OGESS Alto Mayo

ACTA DE ENTREVISTA
Siando las 21 ¢ 35~ horas del dia . /L/ del mes de Mayo del afio 2022, se realizé la
entrevista a . (& 1004/ Pley. 5.f aies, Aaer.... g . con el
cargo de ....2 4 ‘L‘/(U"‘/"d&f"‘“,‘”“‘é"{'fxl'/‘/ .'.’!.‘.'Jm.de la Institucion

W LGESS. (e, L'Vayh e e para conocer el
trabajo que realzan en la deteccion del dengue en San Martin, Informacion que sirve
para la elaboracion de un proyecto de tesis de la Facultad de Ingenieria de Sistemas e
Informatica (FISI) de la Universidad Nacional de San Martin (UNSM),

Para dar fe de la enfrevista, firmamos:

{
Entrevistador: Jim Harold Padilla Piecola Entrevistado: /1-.21"&' del  Pilas .L/‘(“"'( /*—’"
DNI: 72167100 ONI: ..., . T2EZEEQT

Cod. Estudiante: 72167100
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