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Resumen
La enfermedad del dengue, propagada por el mosquito Aedes aegypti, requiere una
clasificacion precisa de casos para gestionarla de manera efectiva. En este ambito, la
aplicacion de algoritmos de aprendizaje automético surge como una herramienta que puede
mejorar el diagndstico y contribuir a estrategias de control més eficientes. Por esta razon, la
investigacion se enfoca en realizar un analisis comparativo de algoritmos de aprendizaje
automadtico para clasificar el virus del dengue. Se emple6 un conjunto de datos de pacientes
de un hospital publico, recopilando 21,157 datos bajo los criterios de periodo, resultados,
sexo, edades, sintomas, autdctono e importado. A través de una revision de la literatura, se
seleccionaron los algoritmos, entre ellos Support Vector Machine, Random Forest y Artificial
Neural Network, que demostraron los mejores resultados en precision. Posteriormente, se
fracciond el conjunto de datos en 14,809 datos (70%) para el entrenamiento y 6,348 datos
(30%) para las pruebas. La evaluacion del desempefio se llevé a cabo utilizando métricas
como precision, recall y especificidad. Los resultados indicaron que la Red Neuronal Artificial
lidera con una precision del 86.47% y un recall del 92.91% en la clasificacion de casos
relacionados con el dengue. Al evaluar tres algoritmos de clasificacion, la Support Vector
Machine destaca por su alto recall, Random Forest presenta un equilibrio sélido, y la Artificial

Neural Network exhibe la mayor precision.

Palabras Clave: Aprendizaje automatico, salud, algoritmos, metricas, dengue



Abstract
Dengue disease, spread by the Aedes aegypti mosquito, requires accurate classification of
cases to manage it effectively. In this area, the application of machine learning algorithms
emerges as a tool that can improve diagnosis and contribute to more efficient control
strategies. For this reason, the research focuses on performing a comparative analysis of
machine learning algorithms to classify dengue virus. A dataset of patients from a public
hospital was used, collecting 21,157 data under the criteria of period, outcome, sex, age,
symptoms, autochthonous and imported. Through a review of the literature, algorithms were
selected, including Support Vector Machine, Random Forest and Artificial Neural Network,
which showed the best results in accuracy. Subsequently, the data set was split into 14,809
data (70%) for training and 6,348 data (30%) for testing. Performance evaluation was carried
out using metrics such as accuracy, recall and specificity. The results indicated that the
Artificial Neural Network leads with an accuracy of 86.47% and recall of 92.91% in the
classification of dengue-related cases. When evaluating three classification algorithms, the
Support Vector Machine stands out for its high recall, Random Forest presents a solid balance,

and the Artificial Neural Network exhibits the highest accuracy.

Keywords: Machine learning, health, algorithms, metrics, dengue fever



l. INTRODUCCION

El dengue es una enfermedad ocasionada por flavivirus que es transmitida a través
de los mosquitos Aedes aegypti. Es muy comln en mas de 125 paises en area tropicales y
subtropicales, al afio causa alrededor de trescientos noventa millones de contagios a nivel
mundial, de las cuales 96 millones han presentado sintomas clinicos. El riesgo que contraer
la enfermedad esta presente para cualquier persona que viva o viaje a una region donde el
dengue es endémico, como lo son: Asia tropical, América Central y del Sur y El Caribe. Por
lo general la transmision en estas regiones ocurren todo el afio.[1]

A pesar que el dengue es conocida como una enfermedad tropical, se notificaron
casos originalmente en el sur de los EE.UU. y algunos paises europeos como ltalia, Francia,
Grecia y Espafia.[2]

El diagnéstico del dengue se lleva a cabo a través de la union de técnicas de
laboratorio, como la Polymerase Chain Reaction with Reverse Transcription (PCR-RT)
especifica para el dengue, la evaluacion de la presencia de la proteina “Non-Structural”
(proteina NS1), la deteccion de Inmunoglobulina tipo M o el andlisis de incremento en las
diluciones de la Inmunoglobulina tipo G, asi como el aislamiento del virus. Puede considerarse
como un enfoque confirmatorio cualquier combinacion de estas pruebas. Ademas, los
sintomas y signos clinicos desempefian un papel importante en la diferenciacion diagnéstica
de la infeccion viral del dengue. [3]

El propdsito de esta investigacion es realizar un andlisis comparativo de algoritmos de
aprendizaje automatico para clasificar Dengue Virus. Esto puede ser crucial en la gestion de
la salud publica, pues el Dengue es una enfermedad que impacta a millones de personas a
nivel global. En el campo de la salud el uso de algoritmos de aprendizaje automatico es
utilizado dado que cuentan con la capacidad de analizar datos complejos sin restricciones de
métodos de modelado tradicionales. En el caso del dengue, los algoritmos se utilizan en
estudios de diagnosticos intervencion o pronéstico de epidemias. [4]

A partir de ello surgio la siguiente pregunta de investigacion ¢ Cudl es el algoritmo de

aprendizaje automéatico que presenta mejor desempefio en la clasificacion de Dengue Virus?,



esto conllevo a plantear la siguiente hipétesis, que el algoritmo de aprendizaje automatico
gue presenta mejor desempefio en la clasificacion de Dengue Virus es Support Vector
Machine.

Realizar la investigacién, es de gran alcance debido a que incrementa la exactitud del
diagndstico y el tratamiento oportuno; lo que permite optimizar el uso de los recursos
asignados a salud; identificando los algoritmos mas eficientes, ayuda a identificar
caracteristicas y factores de riesgo asociados al dengue, facilitando el dictamen clinico y
contribuye al avance cientifico en el ambito antes mencionado.

Shaikh et al. [5] indican que el problema que abarca es sobre la prediccion temprana
de la etapa de escape plasméatico en pacientes con dengue, se utilizan algoritmos como
Random Forest y Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), como resultados se
obtuvieron 76,9% de precisién y un 87,9% de especificidad en el conjunto de prueba,
concluyen que beneficiaria en la toma de decisiones para la admision hospitalaria de casos
de sospecha de dengue. También, Yang et al.[6] mencionan que identifican las principales
causas que soportan la aparicién de esta condicion a través de algoritmos de machine
learning como el arbol de clasificacion y regresién (CART) y Random Forest (RF), estos
resultados revelan que el modelo RF identificé patrones altamente complejos al examinar
cémo las caracteristicas demograficas, los sintomas clinicos y los marcadores bioquimicos
interactdan entre si, permitiendo prever el 43,1% de los casos de dengue grave, concluyen
gue esto es beneficioso para identificar temprano casos graves de dengue. Ademas, Handari
et al. [7] comentan que buscan saber qué modelo y distribucion de datos producen la mejor
prediccidon de casos de Dengue Hemorragico, para ello utilizaron tres modelos de machine
learning y diferentes divisiones de datos. EI modelos Long Short-Term Memory (LSTM)
sobresalié con un error cuadratico medio de 0,0442, ofreciendo las mejores predicciones de
casos en DKI Jakarta. Estos resultados son valiosos para las autoridades sanitarias en la
prevencion y control de futuros brotes. Asimismo, Nejad et al. [8] manifiestan que quieren
predecir brotes de dengue y mejorar la exactitud con aprendizaje automatico. Evaluaron cinco

modelos, destacando Bayes network con nuevo factor de riesgo, alcanzando 92.35% de



precision en la prediccién. Concluyen que identificando factores mejoran la prediccion de
brotes de dengue, de igual manera, Lim et al. [9] explican que desean predecir epidemias de
dengue mediante modelos bayesianos de cambio de régimen, empleando algoritmos como
BAR y BRS. El modelo BRS demostré una mayor capacidad predictiva que los modelos de
series temporales, identificando la influencia de factores climéticos en la transmision del
dengue, con un MAPE del 5,43%. Concluyen gue los modelos de cambio de régimen fueron
mas adecuados para comprender las dinamicas de la transmision del dengue, sugiriendo su
valor en epidemiologia. Asimismo, Li et al. [10] dicen que buscan mejorar la precisién de las
predicciones de casos de dengue con datos de series de tiempo limitados. Utilizaron la
plataforma Earth Engine (GEE) y el modelo LSTM para lograrlo, obteniendo un bajo error
cuadratico medio (0.33%) y error porcentual absoluto medio (0.28%) en la semana 12. Este
enfoque tiene un gran potencial para pronosticar el riesgo de dengue de manera efectiva y
practica, y se sugiere su aplicacion en otras regiones o0 a nhivel global para fortalecer las
estrategias de prevenir y controlar la enfermedad, también, Tanawi et al. [11] sefialan que se
enfocan en predecir casos de dengue en DKI Jakarta usando datos climaticos y previos. Se
compararon modelos de regresion de vectores de soporte con kernel lineal y radial, siendo el
lineal mas preciso con un error cuadratico medio del 3.6678%. Variables como temperatura y
lluvia acumulada correlacionaron positivamente, mientras que la temperatura media lo hizo
negativamente, destacando la influencia del clima en los casos de dengue, ademas, Kaur et
al. [12] sostienen que desean predecir y diagnosticar el dengue utilizando diversos algoritmos
de aprendizaje automatico en Python. Donde DT, CART y NB mostraron mayor precision,
sensibilidad, especificidad y recuperacion. Desarrollaron un modelo que predice la infeccion
por dengue basado en signos vitales y sintomas, con una precision superior al 90% y una
tasa de clasificacion precisa del 90%. Los algoritmos de aprendizaje automatico extraen
patrones ocultos en los datos del dengue para una deteccidn precisa y mejorar la gestion de
la enfermedad, finalmente, Hamdanie et al. [13] expresan que buscan clasificar pacientes con
dengue utilizando aprendizaje automatico y sintomas como datos, compararon algoritmos

como KNN, RF, DT y SVM, encontrando que SVM fue el mas efectivo con una precision,



recuperacion y exactitud del 99.1%. Concluyeron que el aprendizaje automatico puede ser
altamente efectivo para diagnosticar y predecir el tipo de dengue basado en sintomas, lo que

es crucial para un tratamiento adecuado y una deteccion temprana.
Il. Materiales y Método

2.1. Materiales

TABLAI:

LISTA DE MATERIALES

item Nombre Descripcion

Data set de personas que
Consta de 21157 datos clinicos
1 han presentado sintomas
Datos reales

de dengue
2 Software Google Colab
Procesador: 11th Gen Intel(R) Core(TM) i5-
1135G7 2.40GHz
3 Laptop RAM: 8.00 GB
Gréficos Intel® Iris® Xe e Iris®
Sistema operativo Windows 10
Cuenta con librerias especializadas en
4 Lenguaje Python aprendizaje automatico

Se destaca por su sintaxis clara y legible

Nota: Listado de materiales para la investigacion. Elaboracién propia



2.2. Método

\,I['“l'()l)() PROPUESTO Analisis comparativo de algoritmos de aprendizaje
T o automatico para clasificar Dengue Virus

N '8

E] Elaborar una data set acerca de Aplicar los algoritmos de aprendizaje
=[m] pacientes que han presentado sintomas automatico
de Dengue. 1. Identificar los algoritmos de aprendizaje  EEmEEETTR

automatico realizando una revision
sistematica de la literatura

1. Identificar las Fuentes de Datos I][lsjﬁ
» D . Establecer criterios de seleccidn de los

algoritmos.
2. Seleccionar criterios -ra

= 3. Establecer los mejores algoritmos
2. Seleccionar y adecuar la Informacion TV s

4.Entrenar algoritmos.

- Validar los resultades con expertos en

dengue virus. Evaluar los resultados

1. Solicitar una Revision Formal | e
. ‘ 1. Evaluar &l rendimiento de los

=f=

2. Validar Interpretaciones de algoritmos
Resultados

3. Decumentar la Validacidn E.q

Fig. 1. Diagrama del método utilizado. Elaboracion Propia

Presentan el método utilizado en la investigacion en la figura 1, en la primera etapa,
se construye la dataset sobre casos de personas han presentado sintomas del dengue, la
segunda etapa, se seleccionaron los algoritmos que han presentado mejores resultados en
cuanto a los criterios establecidos, posteriormente se entrenaron los algoritmos utilizando el
entorno Google Colab utilizando Python como lenguaje de programacioén, seguido de ello se
evaluaron los resultados de las diferentes métricas.

En una primera instancia fue necesario construir una dataset con la cual se deben
implementar los algoritmos de aprendizaje automatico. Se consider6 que era esencial
recopilar informaciéon de fuentes confiables en el departamento de Lambayeque,
especificamente en el campo de la salud publica. Se enfocé en recolectar datos reales y
relevantes sobre casos de dengue que se han reportado en los primeros meses del afio. Se
sigui6 ese camino debido a que, si bien existen dataset relacionados con el dengue,

disponibles en plataformas como Kaggle y otros, muchas de ellas estan vinculadas a datos



gue no son relevantes para esta investigacion. Sin embargo, el interés radica en trabajar con
datos clinicos especificos dentro de la region Lambayeque.

Se obtuvo los datos de un hospital publico siguiendo los protocolos de confiabilidad y
seguridad de la informacion personal de los individuos involucrados. Esto permitié recopilar
una base de datos confiable y valiosa que sirvio para la investigacion.

Para la creacion de la dataset, se siguié una serie de criterios rigurosos para asegurar
gue la informacion recopilada sea precisa y relevante. A continuacién, se describir4 estos
criterios detalladamente:

Periodo: Se refiere a datos recopilados durante los meses de enero a julio de 2023.
Esta eleccion se basa en la observacién donde se evidencié que durante este periodo se
registré un notable aumento en la cifra de casos de dengue.

Resultado: Los datos utilizados en este campo se dividen en dos categorias
principales: "confirmado" y "descartado". Estos resultados se obtienen a partir de las pruebas
realizadas a los pacientes, lo que permitio clasificar con precisién los casos de dengue.

Edad: Se clasifico a las personas en grupos etarios siguiendo la normativa técnica
establecida por el Ministerio de Salud en el Peru. Estos grupos son:

Nifio: 0 a 11 afios 11 meses y 29 dias

Adolescente: 12 a 17 afios 11 meses y 29 dias

Joven: 18 a 29 afios 11 meses y 29 dias

Adulto: 30 a 59 afios 11 meses y 29 dias

Adulto mayor: 60 afios 0 mas

Sexo: Se clasifico los casos de dengue en dos categorias: Femenino y Masculino, con
el fin de analizar las diferencias en la incidencia del dengue en funcion del género.

Sintomas: Se ha tenido en cuenta sintomas relacionados con el dengue. Estos
sintomas pueden variar en gravedad, desde leves hasta causar dafios significativos o incluso
amenazar la vida en algunos casos. Los sintomas tipicos del dengue suelen manifestarse
entre 4 y 10 dias después de ser picado por un mosquito portador de infecciones, teniendo

en cuenta la presencia de fiebre, dolor de cabeza, dolor de ojos, dolor de huesos, nduseas y



sarpullido.

Importados: Se ha considerado casos de dengue que se contrajeron fuera de la region
de Lambayeque, lo que nos permite analizar la propagacion del virus desde otras areas.

Autéctonos: Se ha considerado casos de dengue que se originaron dentro de la regién
de Lambayeque. Esto es esencial para comprender la dinamica local de la enfermedad y su
impacto en la comunidad.

Después de definir con claridad los criterios para la creacion de nuestra dataset, se
llevo a cabo la seleccion y recopilacion de informacién relevante. El resultado de este proceso
fue un conjunto de datos sélido y representativo que consta de un total de 21,157 casos,
incluyendo tanto aquellos confirmados como descartados.

Posteriormente, se convirti6 en un formato .csv que es ampliamente utilizado en
andlisis de datos y aprendizaje automatico. Esto permitira entrenar nuestros modelos de

manera adecuada y realizar andlisis mas avanzados.

TABLA I

ESTRUCTURA DEL DATASET

) Sintomas i
Peri  Resulta Importa  Autocto
Edad Sexo Dolor Dolor Dolor Nause  Sarpu
odo do Fiebre _ _ do no
Cabeza Ojos Huesos as llido
Ene confirma Feme
18_29 Si Si Si Si No Si Si No
ro do nino
Ene descarta Feme
0 11 Si Si Si No Si No No Si
ro do nino
Ene descarta mayor Feme
No No Si Si No Si No Si

ro do 60 nino

Nota: Estructura del dataset elaborado para la investigacion

Un paso importante de investigacion, es la realizacion de una revision sistematica de
la literatura en el campo de los algoritmos de aprendizaje automatico. Este exhaustivo andlisis
tiene como proposito principal brindarnos una visién actualizada del estado de la investigacion
en el apasionante dominio del aprendizaje automatico.

Esta revision se transforma en una herramienta esencial para identificar los algoritmos

gue poseen una relevancia significativa y que se ajustan de manera adecuada a la resolucion



de problemas especificos en diversos &mbitos.

Un componente clave de la revision implica la busqueda y analisis de estudios
publicados en reconocidas bases de datos cientificas, tales como Scopus, PubMed y Science
Direct.

Este enfoque le proporciona informacién altamente valiosa sobre cuéles algoritmos
destacan como los mas efectivos para abordar tareas especificas, permitiéndole tomar
decisiones mas informadas en proyectos futuros de aprendizaje automético.

Se ha definido con precisidn una serie de criterios fundamentales que guiaran nuestra
exploracién y evaluacion en el campo del aprendizaje automéatico aplicado a la clasificacion
del dengue. Estos criterios son esenciales para enfocarse en aspectos clave de interés y
obtener resultados significativos. Los criterios establecidos son los siguientes:

Algoritmos utilizados en la clasificacion de dengue

Evaluar el rendimiento de las métricas que utilizan en el desempefio de los algoritmos
de aprendizaje para la clasificacion de dengue

Identificar el algoritmo que es més eficiente en términos de tiempo de entrenamiento.

TABLA lII:

ALGORITMOS CON RENDIMIENTOS DE REVISION SISTEMATICA

Articulo Algoritmo Precision Exactitud Recall Sensibilidad Especificidad

[10], [14]- Decision Tree

79% 80% 81%
[17] (DT)
[12],[18],[19] K-Nearest-
80% 85%
Neighbor (KNN)
(61, [l [16],
Random Forest
[17], [20]- 86.18% 99,1% 99,1% 90% 90%
(RF)
[25]
[51, [8]. [13],
Support Vector
[14], [16], 90.90% 98% 98% 90% 90%
Machine (SVM)
[17], [19],



(23],  [24],

[26]-{31]
[16], [20], Logstic
82% 88% 88%
[23], [31] Regression (LR)
[23], [31], [32] Naive Bayes
83% 95% 95%
(NB)
[28], [31], Long Short-
[33], [34] Term Memory 83% 96%
(LSTM)
[28], [30], Redes
[35]-[37] neuronales
84,5%
convolucionales
(CNN)
[5], [23]-[26], Artificial Neural
94.38% 97.8% 96% 97%
[28], [29], [32] | Networks (ANN)
[7], [18], [35], Recurrent Neural
76%
[38] Networks (RNN)
[12], [28], [39] Linear
Discriminant 82%

Analysis (LDA)

Nota: Rendimiento de los algoritmos encontrados en la revision sistemética
En base en los criterios previamente mencionado, se elabord una lista de algoritmos

seleccionados, con el proposito de entrenarlos y, de este modo, comparar los resultados

obtenidos.
TABLA IV:
ALGORITMOS SELECCIONADOS
N° Algoritmo Precision
1 Random Forest (RF) 86.18%
2 Support Vector Machine (SVM) 90.90%



3 Artificial Neural Networks (ANN) 94.38%

Nota: Algoritmos que han presentado mejores resultados

Las métricas seleccionadas para esta evaluacion de algoritmos son las siguientes:

Precision: Esta métrica desempefia un papel crucial al permitir conocer el porcentaje
de valores que han sido clasificados como positivos y que realmente son positivos. En un
contexto médico, la precisidbn proporciona una vision clara de que tan acertadamente se
detectan los casos reales de la enfermedad entre todos los casos catalogados como positivos.

Recall: Permitié saber cuantos valores positivos son clasificados correctamente. En el
ambito de la salud, determina la capacidad del algoritmo para detectar la enfermedad entre
los individuos enfermos.

Especificidad: Permiti6 saber cuantos valores negativos son clasificados
correctamente. En un contexto médico, se refiere a la capacidad de identificar correctamente
los casos de pacientes sanos entre el grupo de individuos que son efectivamente sanos.
Minimiza los falsos positivos.

Para entrenar los algoritmos, se empleé el entorno Google Colab, el cual no requiere
la instalaciéon ni actualizacion del hardware para cumplir con los requisitos intensivos de
CPU/GPU de Python. Proporciona acceso gratuito a diversos recursos informaticos, como
almacenamiento, memoria, capacidad de procesamiento, unidades de procesamiento grafico
(GPU) y unidades de procesamiento tensorial (TPU). Ademas, utiliza el lenguaje de
programacion Python.

Como se mencion0 previamente, se seleccionaron los algoritmos SVM, RF y ANN.

a. Support Vector Machine
Se inicia con la carga de la data que contiene informacion sobre distintos casos de

dengue, incluyendo el periodo, resultado, edad, sexo, sintomas, importado y autdctono.
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ruta
data = pd.read (ruta, sep=",")
data.head(5)

@ periodo resultado edad sexo fiebre dolorCabeza dolor0Ojos dolorHuesos nauseas sarpullido importade autoctono

1 1 3 1 1 1 1

1 (0] 1 1 1 1 1

Fig. 2.Carga de la dataset

Luego se realiza la transformacion de variables categoéricas y binarias a variables
numeéricas utilizando el método fit_transform de LabelEncoder (le). Esta etapa es esencial

para permitir que la Maquina de Soporte Vectorial pueda operar con dichas variables.

data[ 'edad le.fit_transform(data[
data[ "= le.fit transform(data[
data[ " f

data[ "d

data] "dolor0jos"] = le.fit transform(data|
data[ "dol: ='] = le.fit transform{data]
data[ "'na le.fit_transform(data[ "na.
data[ - 1lido"] = le.fit transform({data]
data[ "1 ; = le.fit transform(data[ i
data[ "aut "] = le.fit_transform(datal’

tt
t t

Fig. 3.Transformacion de variables

Se definen las variables predictoras y la variable objetivo para el modelo. El conjunto
de variables predictoras, denominado como X, esta compuesto por diversas caracteristicas,
tales como ‘'periodo’, 'edad’, 'sexo’, ‘fiebre’, 'dolorCabeza’, 'dolorOjos’, 'dolorHuesos',
'nauseas’, 'sarpullido’, 'importado’ y ‘'autoctono'. Estas caracteristicas representan los
atributos que se utilizaran para realizar predicciones sobre el resultado del modelo. Por otro
lado, la variable objetivo, representada por y, estd asociada a la columna 'resultado’. Esta
variable contiene las etiquetas de clase que el modelo SVM buscara predecir durante el

proceso de entrenamiento y evaluacion.
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Luego, se lleva a cabo la particion del conjunto de datos en grupos de entrenamiento
y prueba mediante el uso de la funcion train_test_split. Es importante destacar que se asigna
un 30% del conjunto de datos para el conjunto de prueba, mientras que el 70% se destina al
conjunto de entrenamiento. Esta proporcion es determinada por el pardmetro test_size=0.3.
Ademas, se utiliza el parametro random_state=2023 con el propésito de establecer una

semilla aleatoria y asi garantizar la reproducibilidad del experimento en futuras ejecuciones..

¥

rain_test split(X, y, test_size=8.3, random state=2823)

H M H

print{"D

Fig. 4.Division de data

A continuacion, se crea una SVM con un kernel lineal utilizando la clase SVC(). El
modelo SVM se entrena utilizando el conjunto de entrenamiento mediante la instruccion
svm.fit(X_train, y_train). La evaluacion del modelo se lleva a cabo con el conjunto de prueba
(X_test), donde la SVM clasifica los datos no observados y se cotejan las predicciones con

las etiquetas reales (y_test).

= svc()
.fit(X train, y train)

Fig. 5.Creacion del modelo SVM Lineal

Se calculan diversas métricas de evaluacién, como precision, recall y especificidad,
proporcionando datos exhaustivos acerca del desempefio del modelo en cuanto a la precision

de la clasificacion.
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accuracy = : y_score(y test, y pred)

rint{" :", round{accuracy*188 ,2)

re(y_test, y pred)
round(recall*iee ,2),"%

Fig. 6.Evaluacion de metricas

b. Random Forest

DATA

Fig. 7.Arquitectura de Random Forest.

Se inicia con la carga de la data antes mencionado y de igual forma se realiza la
transformacién de variables categoricas y binarias a variables numéricas. Este procedimiento
es esencial para facilitar la manipulacion de las variables por parte del modelo Random
Forest. Posteriormente, se lleva a cabo la division del conjunto de datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba mediante la funcion train_test_split.

Seguidamente, se genera un modelo de Random Forest empleando la clase
RandomForestClassifier(). El modelo se entrena utilizando el conjunto de entrenamiento

mediante la instruccion rf.fit(X_train, y_train).
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X_train, X_test, y_train, y test = train_test split(X, y, test size=8.3, random_state=2823)

= RandomForestClassifier()

rf
rf.fit(X train, y train)

Fig. 8.Generador del modelo RF

La evaluacién del modelo se realiza utilizando el conjunto de prueba (X_test), donde
RF clasifica los datos no observados y se comparan las predicciones con las etiquetas reales
(y_test). Diversas métricas de evaluacion, como precision, recall y especificidad, son

calculadas para proporcionar una comprension detallada del rendimiento del modelo

accuracy = accuracy_score(y_test, y _pred)

primt(" ", round{accuracy*1ee ,2

ix(y_test, y pred)

confusion = confusion matr

‘tn + fp)
", round(especificidad*188 ,2),"%")

Fig. 9.Evaluacién de metricas

Adicionalmente, se lleva a cabo la visualizaciéon de un arbol individual mediante
tree.plot_tree, y la representacion grafica se guarda en un archivo de imagen. Esta préctica

permite examinar la estructura y las decisiones tomadas por un arbol especifico dentro del

conjunto del Random Forest.
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rt export_graphviz
matplotlib.pyplot as plt
sklearn import tree

axes = plt.subplots(nrows = 1,ncols = 1,figsize = (4,4), dpi=868)
.plot_tree(rf. u_-.tlmatc-rﬂc . [@e],
filled =
fig.savefig("’ -'-+_1r"jl'-.-';-jl_..zltr- =

Fig. 10.Generacion el arbol

RIERINEAEERERR] !Fummmmwwm !!EH&HEIHHHH!F@E B QIHMIFH I
111 | .

PEVIEE D CEREENIEILNNL NI EEEEDIEEL(INVRINE RN DIHEREELIIIE] IE!IIIIIIIIIEEI EERER lﬁllll |I||
|l 11! e IRy ry nrg ooy ol g N & | 111

(M1 1 ERERI [EEIETIIIE [ 1IUE A It B | VIR Y AN IIlE EEEEEIE!!!\IH i
! 1y 111 | 1] | I

Fig. 11. Random Forest generado en la investigacion.
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c. Artificial Neural Network

Fig. 12.Redes Neuronales Artificiales

CapasOcultas

Capas de
Entrada

O
@

O

Capas de
Salida
@
@

Fig. 13.Arquitectura de una red neuronal artificial

Se inicia con la carga de la data antes mencionado y de igual forma se realiza la
transformacién de variables categoéricas y binarias a variables numéricas. Este procedimiento
es fundamental para permitir que una red neuronal artificial procese y aprenda de dichas

variables.
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A continuacidn, el conjunto de datos se divide en conjuntos de entrenamiento y prueba
a través de la funcion train_test_split, garantizando una evaluacion precisa del modelo en
datos no vistos durante el proceso de entrenamiento.

Posteriormente, se procede a la construccidén y entrenamiento del modelo de redes
neuronales Multilayer perceptron mediante la clase MLPClassifier de la biblioteca scikit-learn.
La arquitectura de la red se especifica con dos capas ocultas, una compuesta por 64 neuronas
y otra por 32 neuronas, lo que confiere al modelo cierta complejidad para capturar patrones
en los datos. El modelo se entrena utilizando el conjunto de entrenamiento mediante el

método fit.

iter=188@, random state=42)

mlp.fit(X train,

Fig. 14.Construccién del modelo

En la siguiente etapa, se evalla la capacidad predictiva del modelo empleando el
conjunto de prueba. Se generan predicciones con el método predict, y se calculan métricas
de evaluacion, tales como precision, recall y especificidad.

Es relevante sefialar que la funcién de activacion ReLU se emplea de manera
predeterminada en las capas ocultas de la red neuronal. Ademas, se establece un nimero

maximo de iteraciones (max_iter) para el proceso de entrenamiento del modelo
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time.time()

print{"Pr:

especifi
print({

tn, fp, fn, t

tn / (tn + fp)
» round(especificidad*1e8& ,2),"%

3

Fig. 15.Evaluacion de metricas

M. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1. Resultados

TABLA V:

MEDIDA DE CONSUMO DE CPU, MEMORIA RAM Y TIEMPO DE RESPUESTA UTILIZADOS POR LOS TRES

ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO.

Algoritmo de

Tiempo de
aprendizaje Consumo de CPU Consumo de RAM

Respuesta
automatico
Support Vector Machine 35.4% 1.06 GB 0.011 seg
Random Forest 21.0% 1GB 0.024 seg
Artificial Neural Network 62.3% 1.32GB 0.051 seg

NOTA: Los datos fueron obtenidos teniendo en cuenta las caracteristicas técnicas del

ordenador mencionado anteriormente. Fuente: Elaboracion propia

La Tabla 5 indica el consumo de CPU, consumo de memoria RAM y el tiempo de

respuesta los cuales fueron necesarios para la ejecucion de cada uno de los algoritmos de

aprendizaje automatico.

El algoritmo SVM utilizo el 35.4% de consumo de CPU, consumié 1.06 GB de RAM,

y tuvo un tiempo de respuesta de 0.01 segundos; RF utilizé6 21% de consumo de CPU,

consumié 1 GB de RAM, y tuvo un tiempo de respuesta de 0.02 segundos; ANN utilizé 62.3%
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de consumo de CPU, consumi6 1.32 GB de RAM, y tuvo un tiempo de respuesta de 0.05

segundos.
70
62.3
(%]
g 60
>
]
2 50
5
o 40 35.4
€
>
g 30
S 21
v 20
o]
K]
% 10
1.06 0.011 1 0024 132 0051
0
Support Vector Machine Random Forest Artificial Neural Network
Titulo del eje
Consumo de CPU Consumo de RAM H Tiempo de Respuesta

Fig. 16.Medidas de consumo de CPU, memoria RAM y tiempo de respuesta utilizada por los tres algoritmos de aprendizaje
automatico.

A continuacion, se muestran los resultados que se obtuvieron de acuerdo a las

metricas de rendimiento de cada algoritmo para clasificar dengue.

TABLA VI:

RENDIMIENTO DE LOS TRES ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Algoritmo Precision Recall Especificidad
Support Vector Machine 83.38% 99.05% 8.47%
Random Forest 84.94% 92.88% 46.9%
Artificial Neural Network 86.47% 92.91% 55.65%

Nota: Los datos fueron calculados usando el mismo conjunto de datos tanto para
entrenamiento como para la prueba.

La tabla 6 indica los resultados se obtuvieron a través de la evaluacion de tres modelos
de clasificacion, SVM, RF y ANN que fueron implementados para clasificar dengue.

En primer lugar, se comparo la precision de los modelos, donde se observa que ANN
presenta mayor desempefio con 86.47%, mostrando ser el mas preciso para clasificar

dengue, seguido del algoritmo RF tiene una precision de 84.94% y el algoritmo SVM presenta
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la menor precision de 83.38%.

Seguido de ello, se compar6 el recall de los modelos, siendo SVM el que mejor
desempefio con 99.05% de recall, demostrando que modelo tiene la capacidad de identificar
y recuperar un alto porcentaje de casos positivos, seguido de ANN gue obtuvo recall de
92.91% y RF presenta menor recall de 92.88%.

Finalmente, se comparé la especificidad de los modelos, siendo ANN el que mejor
desempefio con 55.65%, demostrando que modelo tiene la capacidad de identificar y
clasificar correctamente un alto porcentaje de casos negativos en relacién con el total de
casos negativos, seguido de RF que obtuvo especificidad de 46.9% y el algoritmo SVM

presenta menor recall de 8.47%

120

99.05
100 92.88 92.91
83.38 84.94 86.47
5 80
(S}
2
°
& 60 55.65
3 46.9
e
= 40
20
8.47
. ]
Support Vector Machine Random Forest Artificial Neural Network

M Precision M Recall ® Especificidad

Fig. 17.Evaluacion de rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico planteados en nuestra investigacion

En la eleccién del algoritmo de aprendizaje automatico con el mejor desempefio en la
clasificacion del dengue, se deben considerar tanto la precision y eficacia en la identificacion
de casos positivos y negativos, asi como la optimizacion de los recursos en el sector salud.
Un algoritmo que sea eficiente y preciso no solo aumenta la deteccién de casos de dengue,
sino que también optimiza los recursos y reduce los costos asociados con diagnosticos

incorrectos o tratamientos innecesarios. Por lo tanto, se persigue un equilibrio entre
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rendimiento y eficiencia para asegurar una gestion efectiva y sostenible de los recursos de

salud.

3.2. Discusion

Los resultados alcanzados en la investigacion, est4 enfocada en llevar a cabo un
andlisis comparativo de algoritmos de aprendizaje automéatico para la clasificacién de dengue,
brindan visiones importantes que contribuyen al avance de herramientas diagndsticas en la
practica clinica. La utilizacion de distintos algoritmos de aprendizaje automético mostraron
resultados alentadores en cuanto a la precision y recall en la clasificacion de dengue.

El andlisis llevado a cabo reveld que el algoritmo de aprendizaje automatico SVM
demostré una sensibilidad del 99.05%, cifra superior en comparacion con otros enfoques.
Esta caracteristica facilita la optimizacién de los recursos al reconocer los algoritmos mas
eficientes, contribuye al reconocimiento de caracteristicas y factores de riesgo relacionados
con el dengue, ayudando asi a la toma de decisiones clinicas. Ademas, aporta al progreso
cientifico en el @mbito de la medicina.

No obstante, es importante abordar las instancias identificadas durante el estudio. La
dataset presenta limitaciones en la generalidad de la informacion sobre sintomas, la
categorizacion binaria de resultados que simplifica la complejidad clinica, y la agrupacién de
edades que podria no capturar la variabilidad intragrupal. La distinciéon autéctono o importado
podria ser mas especifica, y la categorizacion mensual podria carecer de suficiente detalle
temporal. La calidad y consistencia de los datos, posibles sesgos y consideraciones éticas
son aspectos a abordar para mejorar la confiabilidad y utilidad de la dataset.

Comparando los resultados obtenidos con investigaciones previas, se observa que
Mello-Roman et al. reporté un recall del 93% para el algoritmo SVM, cifra inferior a la obtenida
en nuestra investigacion. En su estudio, utilizaron una dataset de pacientes reales con
diagnostico previo de dengue, extraido del sistema de salud publica de Paraguay durante el
periodo 2012-2016. Inicialmente, el conjunto de datos constaba de 4332 registros, pero tras

el procesamiento quedaron 668 datos. Del total, el 90% destinaron para el entrenamiento y
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el 10% para la prueba. Se llevaron a cabo diversas pruebas para determinar los mejores
parametros de las funciones de kernel y los parametros optimos de penalizacion, basados en
la precisién de la clasificacion en los conjuntos de datos de prueba. Por otro lado, Ozer et al.
informo que el algoritmo SVM presentd un recall mas bajo, alcanzando el 76%. En su estudio,
utilizaron los conjuntos de datos SISA y SISAL, que incluyen informacion demogréfica,
historias médicas pasadas y datos de sintomas. La data SISA consta de 543 sujetos, con 28
caracteristicas estimadas para cada registro, mientras que la data SISAL incluye 98 registros.
Ambos conjuntos se dividieron para la validacién tradicional en proporciones del 70%
(entrenamiento) - 30% (prueba) y 85% (entrenamiento) - 15% (prueba), respectivamente, con
el objetivo de predecir la necesidad de hospitalizacion de un paciente.

Las implicaciones practicas derivadas de los resultados sefialan que la aplicacién de
algoritmos de aprendizaje automatico tiene el potencial de mejorar significativamente la
clasificacion del dengue. Sin embargo, la transicién desde el ambito de investigacion hacia la
aplicacion clinica plantea desafios adicionales. Estos desafios incluyen la necesidad de
integrarse con sistemas de informacion médica existentes y validar los resultados en
contextos clinicos del mundo real.

El andlisis proporciona informacion significativa acerca de la capacidad de los
algoritmos de aprendizaje automatico en la clasificacion de dengue, resaltando la importancia
de futuras investigaciones que aborden desafios especificos o respalden la aplicacién clinica

de estas prometedoras herramientas.
V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
4.1. Conclusiones

e La construccion del conjunto de datos, enfocado en pacientes con
sintomas especificos de Dengue, representa un recurso valioso para la
investigacion. Al identificar y recopilar datos detallados sobre los sintomas, se
estableci6 una base robusta para analizar y comparar diferentes algoritmos de

aprendizaje automético en la clasificacion del Dengue.
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e La revisién sistematica de la literatura permitié la eleccién de tres
algoritmos destacados, evaluados con métricas de precision. Dichos algoritmos se
implementaron y evaluaron en un conjunto de entrenamiento (70%) y pruebas
(30%), asegurando resultados confiables y robustos. El proceso metodoldgico
respalda la validez de los hallazgos, destacando la aplicabilidad practica de los

algoritmos en la clasificacion precisa del Dengue.

e En la evaluacion de algoritmos de aprendizaje automatico para
clasificar el Dengue Virus, ANN sobresale como el lider, mostrando una
impresionante precision del 86.47%, un sélido recall del 92.91% y una moderada
especificidad del 55.65%. En comparacion, SVM destaca en la identificacién de
casos positivos pero tiene baja especificidad, mientras que RF ofrece un equilibrio

sdlido entre precision y recall.

o Artificial Neural Network destaca como el algoritmo mas efectivo en la
clasificacion del dengue, priorizando la eficiencia en el uso de recursos. Gracias a
su alta precision y especificidad, este método logra un equilibrio 6ptimo entre la
identificacion precisa de casos positivos de dengue y la minimizacién de los falsos
positivos. Este enfoque permite un manejo mas eficiente de los recursos

disponibles para el tratamiento y control de la enfermedad.

4.2. Recomendaciones

No obstante a los alentadores resultados alcanzados con los algoritmos evaluados en
este estudio, se recomienda la exploracién y evaluacion de otros algoritmos de aprendizaje
automatico para la clasificacion del Dengue en futuras investigaciones. La diversidad de
enfoques algoritmicos podria ofrecer nuevas perspectivas y mejoras en términos de precision,
recall y especificidad. Algoritmos como K-Nearest Neighbors y Logstic Regression, esos
podrian aportar conocimientos valiosos y complementar los resultados obtenidos en este
estudio. Se recomienda llevar a cabo comparaciones exhaustivas entre diferentes algoritmos

para determinar cudles ofrecen el mejor desempefio para clasificar dengue virus.
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ANEXOS:

Instrumento de recoleccién de datos: Ficha electrénica de Observacion

Total de casos:

Confirmados 17491
3666
TOTAL 21157
Confirmados:
Sexo N° de Casos
Femenino 9536
Masculino 7955
Total 17491
Edades N° Casos Edades N° Casos
Mayor 60 afios 1833 Mayor 60 afios 1476
30 a 59 afios - ADULTO 4750 30 a 59 afios - ADULTO 3522
18 a 29 afios - JOVEN 1149 18 a 29 afios - JOVEN 1086
12 a 17 afios - ADOLESCENTE 779 12 a 17 afios - ADOLESCENTE 821
00 a 11 afios - NINO 1025 00 a 11 afios - NINO 1050
Total 9536 Total 7955
Origen CNaSC(I)Z
Autéctonos 14846
Importados 2645
Total 17491




Importado N° Casos
Chepén 2398
Guadalupe 77
Jaén 41
Chota 22
Bagua 18
Lima 13
Piura 12
Cajamarca 9
Chiclayo 5
Trujillo 5
Utcubamba 3
Santa Cruz 3
San Ignacio 3
Sullana 2
Otros 34
TOTAL 2645

Autoctono N° Casos
Chiclayo 5160
Ferrenafe 2978

José (Iscrat(i)znardo 1459
Tuman 1023
Cayalti 902

La Victoria 595
Jayanca 594
Lambayeque 416
Oyotun 316
Motupe 293
Eten 286
Chongoyape 264
Olmos 145
Pomalca 121
Patapo 56
Pimentel 34
Reque 28
Pucala 27
Picsi 18
Monsefa 16
OTROS 115
TOTAL 14846




Descartados:

Sexo

N° de Casos

1861

Masculino

1985

Edades N° Casos Edades N° Casos
Mayor 60 afos 82 Mayor 60 afos 92
30 a 59 afios - ADULTO 459 30 a 59 afios - ADULTO 553
18 a 29 afios - JOVEN 379 18 a 29 afios - JOVEN 480
12 a 17 afios - ADOLESCENTE 396 12 a 17 afios - ADOLESCENTE 442
00 a 11 afios - NINO 365 00 a 11 afios - NINO 418
Origen N° de Casos
Autéctonos 1735

1931




Instrumento de Validacion

Universidad
Seinor de Sipan

e B b

INSTRUMENTO PARA VALIDACION: ENCUESTA

clasificar Dengue Virus

Marca con X la respuesta que Usted crea conveniente

TEMA: Analisis Comparativo de algoritmos de aprendizaje automatico para

tratamiento del dengue?

[tem Pregunta Si | No

¢ Considera que los grupos etarios utilizados en la

1 investigacion son representativos y adecuados para la X
investigacion?

5 ¢,Cree usted que los sintomas que se han considerado X
en la investigacion son los adecuados?
¢Considera que los resultados obtenidos tienen

3 relevancia practica en el campo de la epidemiologia del X
dengue?
¢,Cree que los resultados obtenidos pueden ser utiles en

4 la préactica clinica para ayudar en el diagndstico y X

¢Considera que los resultados obtenidos en la

5 | investigacion podrian influir en su practica clinica diaria | X
relacionada con el manejo del dengue?
.Confia en los resultados presentados por cada

6 algoritmo para ayudar en la deteccidn y clasificacion del X

virus del dengue?

Muchas Gracias por su respuesta
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Consentiemiento informado:

: /‘ﬁﬁEssmUd RED PRESTACIONAL LAMBAYEQUE

HOSPITAL NACIONAL ALMANZOR AGUINAGA ASENJO

Comité Institucional De Etica En Investfgacién (CIEI-RPLAMB)

NOTA N° 024 - CIEI-RPLAMB-ESSALUD-2024

Chiclayo, 23 de febrero del 2024

Seforita
Exebio Chepe Yolanda Victoria de Fatima.
Presente. -

ASUNTO: Aprobaciéon de proyecto de investigacion: “Analisis comparativo de algoritmos de

aprendizaje automatico para clasificar Dengue Virus”

< La presente es para saludarla cordialmente asi mismo informarle que, el proyecto de investigacion
sefialado a continuacion fue APROBADO:

Titulo del Estudio: “Andlisis comparativo de algeritmos de aprendizaje automatico para clasificar
Dengue Virus”

Investigador Principal(es): Exebio Chepe Yolanda Victoria de Fatima
Asesor (es Mg. Bravo Ruiz Jaime Arturo
Colaborador: Jorge Luis Fernandez Mogollén

Institucion: UNIVERSIDAD SENOR DE SIPAN. FACULTAD DE INGENIERIA, ARQUITECTURA
Y URBANISMO. ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

Condicién: Aprobado

Periodo de permiso de ejecucion: 23 de febrero al 23 de julio del 2024

Los documentos que se revisaron y aprobaron fueron;

Protocolo de investigacidn: “Analisis comparativo de algoritmos de aprendizaje automatico para
clasificar Dengue Virus”

Solicitud para evaluacién de protocolo de investigacion. Anexo A

Carta de aceptacién para la realizacion de la investigacion por el Jefe del Departamento / Servicio
/ Area o Jefe inmediato superior. (Anexo B)

Declaracion Jurada (indicando que el desarrollo del estudio de investigacién no irrogara gatos a
EsSalud). Anexo C.

Boleta electronica N° B145-00004014

Carta de Compromiso del Investigador Principal. (Anexo E)

' Ry :
it NI
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Carta de autorizacién para larecoleccién de la informacién:

AfkEsSalud  rep prESTACIONAL LAMBAYEQUE
HOSPITAL NACIONAL {\LMANZOR AGUINAGA ASENJO

Comité Institucional De Etica En Investigacion (CIEI-RPLAMB

CERTIFICADO DE APROBACION ETICA:
" N° 007- CIEI-RPLAMB.2024

El Presidente del Comité Institucional de Etica en Investigacion de la Red Prestacional Lambayeque,
hace constar que, el protocolo de investigacion sefialado a continuacion fue APROBADO:

- Titulo del Estudio: “Analisis comparativo de algoritmos de aprendizaje automatico para clasificar
Dengue Virus”

.- Investigador Principal(es): Exebio Chepe Yolanda Victoria de Fatima
- Asesor (es Mg. Bravo Ruiz Jaime Arturo
- Colaborador: Jorge Luis Fernandez Mogollon

- Institucién: UNIVERSIDAD SENOR DE SIPAN. FACULTAD DE INGENIERIA, ARQUITECTURA
Y URBANISMO. ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

- Condicion: Aprobado
- Periodo de permiso de ejecucion: 16 de febrero al 16 de junio del 2024

Para la aprobacion se ha considerado el cumplimiento de pautas éticas en investigacion, incluyendo
el balance beneficio/riesgo, confidencialidad de los datos y otros.

Cualquier enmienda en los objetivos secundarios, metodologia y aspectos éticos debe ser solicitada
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Sirvase enviar el informe final del estudio, una vez concluido el mismo a la Oficina de Investigacién y
Docencia del Hospital Nacional Almanzor Aguinaga Asenjo.
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Evidencias de ejecucion:

e Algoritmo: Support Vector Machine

info_memoria = psutil.virtual_memory ()

# Mostrar informacidn

print(f"Memoria total: {info_memoria.total / (124 ** 3):.2f} GB")
print(f"Memoria disponible: {info_memoria.available / (1824 ** 3):.2f} GB")
print(f"Memoria utilizada: {info_memoria.used / (1824 ** 3):.2f} GB")
print(f"Porcentaje de memoria utilizada: {info_memoria.percent}%")

print('Promedio de tiempo de respuesta: {@:5f}seg:’'.format(fin -start))
print('Grado de consumo de CPU:',psutil.cpu_percent(interval=None), "%")

Precisiodn: 83.38 %

Recall: 99.65 %

Especificidad: 8.47 %

Memoria total: 12.68 GB

Memoria disponible: 11.35 GB

Memoria utilizada: 1.86 GB

Porcentaje de memoria utilizada: 1©.5%
Promedio de tiempo de respuesta: ©.011517seg:
Grado de consumo de CPU: 35.4 %

e Algoritmo: Random Forest

# Mostrar informacion

print(f"Memoria total: {info_memoria.total / (124 ** 3):.2f} GB")
print(f"Memoria disponible: {info_memoria.available / (1824 ** 3):.2f} GB")
print(f"Memoria utilizada: {info_memoria.used / (1024 ** 3):.2f} GB")
print(f"Porcentaje de memoria utilizada: {info_memoria.percent}%")

print('Promedio de tiempo de respuesta: {@:5f}seg:'.format(fin -start))
print('Grado de consumo de CPU:',psutil.cpu_percent(interval=None), "%")

Precisidn: 84.94 %

Recall: 92.88 %

Especificidad: 46.99 %

Memoria total: 12.68 GB

Memoria disponible: 11.41 GB

Memoria utilizada: 1.0@ GB

Porcentaje de memoria utilizada: 10.98%
Promedio de tiempo de respuesta: ©.824931seg:
Grado de consumo de CPU: 21.@ %



o Algoritmo: Artificial Neural Network

[]

# Mostrar informacidn

print(f"Memoria total: {info_memoria.total / (124 ** 3):.2f} GB")
print(f"Memoria disponible: {info_memoria.available / (1824 ** 3):.2f} GB")
print(f"Memoria utilizada: {info_memoria.used / (1624 ** 3):.2f} GB")
print(f"Porcentaje de memoria utilizada: {info_memoria.percent}%")

print('Promedio de tiempo de respuesta: {@:5f}seg:'.format(fin -start))
print('Grado de consumo de CPU:',psutil.cpu_percent(interval=None), "%")

Precisidn: 86.47 %

Recall: 92.91 %

Especificidad: 55.65 %

Memoria total: 12.68 GB

Memoria disponible: 11.€9 GB

Memoria utilizada: 1.32 GB

Porcentaje de memoria utilizada: 12.5%
Promedio de tiempo de respuesta: ©.851338seg:
Grado de consumo de CPU: 62.3 %
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