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Abstract - This work paper presents an epidemiological
monitoring system for Severe Acute Respiratory Infection (SARI;
or Infeccién Respiratoria Aguda Grave, IRAG) in Bogota that
integrates the cleansing and exploratory analysis of 71.326
SIVIGILA-INS records (2018-2023) with a predictive model based
on multilayer LSTM neural network. After benchmarking
decision trees and random forests on weekly time-series data
enriched with demographic variables and sine—cosine seasonal
components, the LSTM (optimized with normalization, dropout,
and early stopping) offered the best balance between fit and
generalization.

The model projects approximately 5.000 cases for 2024-2025,
concentrated (60%) in vulnerable populations and (67%) in lower
socioeconomic strata, with the peak shifting toward infants and
young adults. Results are deployed in an interactive Power BI
dashboard that enables segmentation by year, sex, age group,
socioeconomic stratum, and vulnerability, providing clear
evidence to prioritize health interventions and reduce public-
health inequalities.
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I. INTRODUCCION

Las infecciones respiratorias agudas graves (IRAG)
constituyen una de las principales causas de morbilidad y
mortalidad a nivel global, con un impacto especialmente grande
en nifios menores de cinco afos, adultos mayores y poblaciones
vulnerables. En Bogota, estas patologias presentan una alta
prevalencia y exhiben patrones estacionales complejos, lo cual
exige el desarrollo de estrategias eficaces de monitoreo,
prevencion y respuesta oportuna. En este contexto, la creciente
disponibilidad de datos abiertos y los avances en inteligencia
artificial (IA) ofrecen nuevas oportunidades para transformar el
analisis y la gestion de estos eventos de salud publica.

La persistencia de las IRAG como amenaza sanitaria en la
ciudad limita la capacidad de las entidades para realizar una

vigilancia epidemiologica oportuna y dificulta la deteccion
temprana de patrones emergentes o de poblaciones en riesgo.
La escasa disponibilidad de informacion analitica y la
fragmentacion de los datos existentes constituyen, por tanto, un
obstaculo significativo para el fortalecimiento de las estrategias
de salud publica en Bogota.

El presente articulo tiene como objetivo disefiar un sistema
interactivo en Power BI que permita visualizar de forma
detallada los casos de IRAG en Bogota, incorporando un
modelo de inteligencia artificial para predecir la evolucion
futura de los posibles casos confirmados segmentando grupos
etarios, estrato socioecondmico y poblaciéon vulnerable a partir
del analisis de datos historicos entre 2018 y 2023. La
motivacion central es ofrecer una herramienta practica y
accesible para apoyar la planeacion sanitaria, priorizando
informaciéon que pueda contribuir a la toma de decisiones
preventivas.

El articulo se organiza de la siguiente manera: en primer
lugar, se presenta el marco referencial, que contextualiza los
antecedentes teodricos y tecnoldgicos del problema. Luego, se
describe el proceso de recopilacion, limpieza y analisis de los
datos utilizados. Posteriormente, se detallan los modelos de
inteligencia artificial implementados y los criterios empleados
para su comparacion. A continuacion, se expone el disefio del
dashboard interactivo desarrollado en Power BI. Finalmente, se
discuten los resultados obtenidos, se comparan los modelos
predictivos y se concluye el trabajo realizado.

II. MARCO REFERENCIAL

A. Estado del Arte

Entre 2015 y 2016, se realizd6 un estudio descriptivo,
retrospectivo y de corte transversal para analizar factores
clinicos y epidemioldgicos en pacientes con neumonia. Se
reportaron 610 casos en total, con un aumento del 15% en 2015
(366 casos) respecto a 2014 (253 casos). La informacion se
recopiléd durante un periodo de 2 afios con un muestreo en



pacientes, realizando informes epidemiologicos semanalmente,
se proceso con SPSS y Excel, y se presento en tablas y graficos.
Los resultados destacan la utilidad del analisis sistematico para
identificar tendencias epidemioldgicas en la poblacion infantil

[1].

Entre el 2012 y 2016, se utiliz6 mineria de datos con el
algoritmo de clustering K-Means para analizar enfermedades
respiratorias agudas (IRA) en Bogota. El estudio generd un
modelo descriptivo con cuatro clisteres, destacando patrones
como la mayor prevalencia en niflos de 3 a 5 afios y una
distribucion de género equilibrada. Se emplearon herramientas
como RapidMiner, SAS, software IBM y datos publicos de
SISPRO, SIVIGILA y DANE para el analisis [2].

En [3] el trabajo evidenci6 un desarrolldé de un modelo
estadistico basado en el método de minimos cuadrados para
pronosticar casos de infecciones respiratorias agudas (IRA) y
enfermedades diarreicas agudas (EDA) en un hospital,
utilizando datos historicos como base. El modelo asocia aios
como variable independiente y nimero de casos como variable
dependiente, permitiendo identificar periodos de mayor
incidencia. Aplicado en la sede principal y municipios de su
red, el modelo mostr6 un error promedio del 3% al comparar
los casos pronosticados con los reales. La herramienta utilizada
para el analisis y proyecciones fue Microsoft Excel.

Este estudio [4] analiz6 las infecciones respiratorias agudas
en la provincia de Cienfuegos, considerando variables como
edad, municipio, demanda médica y evoluciéon clinica. Se
identificé mayor incidencia en menores de 5 aflos y mayores de
60, siendo la neumonia la principal causa de muerte. Los virus
predominantes fueron similares al respiratorio, parainfluenza,
influenza A y coronavirus, con una tendencia ascendente. A
partir de la semana 11, se observo un incremento en consultas,
posiblemente relacionado con acciones de vigilancia. Los datos
fueron procesados en SPSS y presentados en graficos y tablas,
utilizando registros del CPHEM como fuente principal.

En el afo 2020, se realiz6 un estudio descriptivo en Colombia
para analizar las caracteristicas epidemiologicas y clinicas de
los casos de infecciones respiratorias agudas (IRA) durante las
semanas epidemioldgicas 01 a 53. Utilizando la metodologia de
Bortman, se construyeron canales endémicos con datos de
morbilidad por IRA. A nivel nacional, se observd una
disminucion en la notificacion de casos en consulta externa,
urgencias y hospitalizaciones generales, pero un aumento en las
hospitalizaciones por IRA en unidades de cuidados intensivos e
intermedios. Los datos fueron obtenidos de los registros del
Sistema Sivigila y la base de datos SISMUESTRAS,
consolidados por el Instituto Nacional de Salud (INS) [5].

En Valledupar, Cesar, se realizd un estudio cuantitativo no
experimental y descriptivo para analizar la incidencia de
enfermedades respiratorias en la Unidad de Cuidados
Pediatricos. Los datos se recolectaron mediante cuestionarios
estructurados segun grupos etarios, como lactantes menores y
mayores. La neumonia fue la enfermedad mas prevalente,
seguida del asma y la laringotraqueitis, asociadas al déficit en
el tratamiento oportuno en la red ambulatoria del programa

IRA. Los datos fueron procesados y analizados en Epi-info,
Excel y SPSS, presentandose en tablas y graficos con
interpretacion detallada [6].

SPREAD, una aplicacion web de codigo abierto que integra
datos gendmicos, espaciales y temporales de patdogenos para
analizar y visualizar la propagacion de enfermedades
infecciosas de manera intuitiva. Utilizando tecnologias como
JavaScript, Leaflet y GrapeTree, facilita el rastreo de rutas de
transmision y la identificacion de clusters genéticos, sin
requerir infraestructura informatica compleja. Probada con
patégenos como Listeria monocytogenes y SARS-CoV-2,
combina herramientas bioinformaticas como fastp, shovill y
chewBBACA para un analisis integral, mientras su arquitectura
autonoma garantiza privacidad de los datos y fomenta la
colaboracion cientifica [7].

El panel interactivo del Estudio de Cohorte Comunitaria de
Rakai (RCCS) en Uganda es un ejemplo innovador de
democratizacion de datos epidemiologicos. Utilizando
Microsoft SQL Server y Tableau, permite explorar tendencias
del VIH de forma accesible y segura mediante técnicas de
anonimizacion basadas en la Regla de Privacidad de HIPAA.
Este tablero, integrado en la web del RHSP, analiza incidencia,
prevalencia y estrategias preventivas, facilitando la generacion
de hipotesis y promoviendo la reproducibilidad y colaboracion
cientifica. Desde el 2019, ha recibido mas de 3,000 visitas,
destacando su impacto en la investigacion y acceso publico a
datos [8].

El NIMR-MDB (National Institute of Malaria Research -
Malaria Dashboard) es una herramienta digital innovadora
desarrollada en R mediante el paquete Shiny, disefiada para
analizar datos epidemioldgicos de malaria en India. Este panel
interactivo permite visualizar 16 indicadores clave, como la
incidencia anual de parasitos (API) y la distribucion de especies
de Plasmodium, a nivel nacional, estatal y distrital. Con 14
pestafias y soporte para uso en linea o local, facilita la
planificacion de estrategias y evaluacion de intervenciones.
Ademas, su flexibilidad y capacidad de autenticacion lo
posicionan como un recurso clave para la investigacion y
control de la malaria, con perspectivas de expansion hacia datos
ambientales y resistencia a insecticidas. [9]

Un estudio sobre la mortalidad hospitalaria en pacientes con
Infeccion Respiratoria Aguda Grave (IRAG) utilizé modelos de
aprendizaje automatico aplicados a datos administrativos de 86
hospitales en Alemania, analizando 241,988 casos entre 2016 y
2019. Los algoritmos empleados incluyeron Regresion
Logistica (GLM), Bosque Aleatorio (RF), Red Neuronal
(NNET) y XGBoost, mostrando un rendimiento superior de
NNET y XGBoost frente a métodos tradicionales. Técnicas
como validacion cruzada, analisis SHAP y curvas
ROC/AUPRC destacaron la relevancia de las comorbilidades
en la prediccion de mortalidad. Los modelos permiten
estratificar riesgos y facilitar evaluaciones comparativas,
aunque los autores subrayan la necesidad de validaciones
externas para confirmar su aplicabilidad clinica [10].



El prondstico de hospitalizaciones por Infeccion Respiratoria
Aguda Grave (SARI) se realizo utilizando AutoGluon-TS en
Python, con modelos como Temporal Fusion Transformer
(TFT) y DeepAR. Empleando validaciéon de un paso hacia
adelante y datos de laboratorio como covariables, los resultados
mostraron que estos enfoques superaron los métodos
tradicionales. El TFT destacd por su precision y robustez,
evidenciando su utilidad en aplicaciones practicas de
prondstico.[11]

En [12] en Brasil se muestra como se desarrollaron modelos
predictivos para brotes de Infeccion Respiratoria Aguda Grave
(SRAG) utilizando redes neuronales LSTM (Long Short-Term
Memory) y datos de hospitalizaciones entre el 2013 y 2020,
excluyendo casos de COVID-19. Los modelos lograron alta
precision en predecir picos estacionales, volumen de
notificaciones y el inicio del periodo pre-epidémico, con un R?
de 0.97 en la region Sur para 2019. Se emplearon herramientas
como Knime para preparacion de datos y R para andlisis, junto
con técnicas como SARIMA vy algoritmos alternativos como
Random Forest y Naive Bayes. Los resultados destacan la
utilidad de estos modelos en la planificacion sanitaria, aunque
reconocen limitaciones para eventos excepcionales como
pandemias.

El articulo propuesto en [13] describe el protocolo del estudio
COLEV, un proyecto interdisciplinario en Colombia que utiliza
inteligencia artificial (IA) y ciencia de datos para enfrentar los
retos de la pandemia de COVID-19. El estudio busca
desarrollar modelos de prondstico, analizar el impacto de la
COVID-19, analizar las opiniones y discusiones de las personas
y abordar la informacion falsa, como en temas de vacunacion,
salud mental y poblaciones vulnerables. Se utilizan métodos
mixtos, combinando datos cualitativos y cuantitativos, y
tecnologias como aprendizaje automatico, procesamiento del
lenguaje natural (NLP) y analisis de redes sociales. Aunque aun
no presentan resultados concretos, se resalta la importancia de
usar la inteligencia artificial de forma responsable para crear
politicas publicas que tengan en cuenta las desigualdades
sociales en Colombia.

B.  Marco conceptual

A continuacién, se presentan una serie de conceptos
relevantes de acuerdo con el contexto del tema que sera
desarrollado a lo largo del trabajo.

Morbilidad: Se refiere a la presentacion de una enfermedad o
sintoma de una enfermedad, o a la proporcion de enfermedad
en una poblacion [14].

Mortalidad: Término que se refiere a la cualidad o el estado de
mortal (destinado a morir). En el campo de la medicina, este
término también se usa para la tasa de muertes, tasa de
mortalidad o el nimero de defunciones en cierto grupo de
personas en determinado periodo. Es posible notificar la
mortalidad de personas con cierta enfermedad, que viven en un
area del pais o que son de determinado sexo, edad o grupo

étnico [15].

Inteligencia artificial: En [16] lo definen como un campo de la
ciencia que busca desarrollar maquinas capaces de razonar,
aprender y actuar como los humanos o procesar grandes
volumenes de datos. Abarca disciplinas como informatica,
estadistica, neurociencia y psicologia. En el ambito
empresarial, se basa en tecnologias como el aprendizaje
automatico y profundo para analizar datos, generar
predicciones, procesar lenguaje natural y optimizar diversas
tareas.

Modelos de IA: En [17] se definen como un programa que ha
sido entrenado en un conjunto de datos para reconocer ciertos
patrones o tomar ciertas decisiones sin mas intervencion
humana. Los modelos de inteligencia artificial aplican distintos
algoritmos a las entradas de datos relevantes para lograr las
tareas, u outputs, para los que han sido programados. Los
autores también definen que los modelos de regresion predicen
valores continuos (como el precio, la antigiiedad, el tamafio o el
tiempo) y se utilizan principalmente para determinar la relacion
entre una o mas variables independientes (x) y una variable
dependiente (y): dado x, predecir el valor de y. Por tultimo,
explican que los modelos de clasificacion predicen valores
discretos, se utilizan principalmente para determinar una
etiqueta adecuada o para categorizar (es decir, clasificar). Puede
ser una clasificacion binaria, como “si o no”, “aceptar o
rechazar”, o una clasificacion multiclase (como un motor de
recomendacion que sugiere el producto A, B, C o D).

Algunos ejemplos comunes de modelos son:

= Naive Bayes: Un algoritmo generativo de aprendizaje
supervisado utilizado habitualmente en el filtrado de
spam y la clasificacion de documentos.

= Regresion Logistica: Predice probabilidades continuas
que luego se utilizan como proxy para los rangos de
clasificacion.

=  K-means: Es un algoritmo de agrupamiento iterativo
basado en centroides que divide un conjunto de datos en
grupos similares en funcion de la distancia entre sus
centroides. El centroide, o centro del claster, es la media
o la mediana de todos los puntos dentro del cluster,
segun las caracteristicas de los datos [18].

= Random Florest (Bosque Aleatorio): Es un algoritmo de
aprendizaje automatico de uso comun, registrado por
Leo Breiman y Adele Cutler, que combina el resultado
de multiples arboles de decisién para llegar a un
resultado unico. Su facilidad de uso y flexibilidad han
impulsado su adopcion, ya que maneja problemas de
clasificacion y regresion [19].

= Arbol de decision: Su objetivo es encontrar la mejor
division para los subconjuntos de datos, por lo general,



se entrenan a través del algoritmo del arbol de
clasificacion y regresion (CART). Las métricas, como la
impureza de Gini, la ganancia de informacion o el error
cuadratico medio (MSE), pueden utilizarse para evaluar
la calidad de la division [19].

Dashboard: En [20] se indica como la herramienta ideal para
las empresas que desean tener acceso rapido y en tiempo real a
los principales indicadores de gestion de negocios. Este
dispositivo es fundamental para identificar buenos resultados o
métricas que deben mejorar.

Procesamiento de lenguaje natural: El procesamiento del
lenguaje natural (PLN) [21], como rama de la inteligencia
artificial, utiliza el aprendizaje automatico para procesar e
interpretar textos y datos. El reconocimiento y la generacion de
lenguaje natural son tipos de PLN.

Red neuronal: Una red neuronal, [22] es un programa o modelo
de aprendizaje automatico que toma decisiones de manera
similar al cerebro humano, mediante el uso de procesos que
imitan la forma en que las neuronas bioldgicas trabajan juntas
para identificar fenomenos, sopesar opciones y llegar a
conclusiones.

XGBoost: En [23] lo definen como un método de aprendizaje
automatico supervisado para clasificacion y regresion, se utiliza
en la herramienta para entrenar con AutoML. XGBoost es la
abreviatura de las palabras inglesas "extreme gradient boosting"
(refuerzo de gradientes extremo). Este método se basa en
arboles de decision y supone una mejora sobre otros métodos,
como el bosque aleatorio y refuerzo de gradientes. Funciona
bien con datasets grandes y complejos al utilizar varios métodos
de optimizacion.

API: Las APl [24] son mecanismos que permiten a dos
componentes de software comunicarse entre si mediante un
conjunto de definiciones y protocolos. Por ejemplo, el sistema
de software del instituto de meteorologia contiene datos
meteorologicos diarios. La aplicacion meteoroldgica de su
teléfono “habla” con este sistema a través de las API y le
muestra las actualizaciones meteorologicas diarias en su
teléfono.

DANE': Manejar los recursos y financiar la realizacion por parte
del Departamento Administrativo Nacional de Estadistica,
DANE, de los censos nacionales y de las encuestas que serviran
de base para los programas y proyectos de caracter tecnologico
y de desarrollo que establezcan las normas legales vigentes
sobre la materia y el Gobierno Nacional [25].

IRAG: Infeccion Respiratoria Aguda Grave (IRAG) se usa para
monitorear a las personas con enfermedad respiratoria mas
grave que han sido admitidas a un hospital [26].

RapidMiner: Es una de las herramientas de mineria de datos o
data mining mas utilizada y sencilla por lo que es muy

recomendada para su uso en entornos menos técnicos. Su
sistema de programacion visual (Drag&Drop) requiere de una
menor curva de aprendizaje logrando mayor productividad en
menos tiempo [27].

SIVIGILA: Es el Sistema Nacional de Vigilancia en Salud
Publica -SIVIGILA, que se ha creado para realizar la provision
en forma sistematica y oportuna de informacion sobre la
dinamica de los eventos que afecten o puedan afectar la salud
de la poblacion colombiana [28].

SISPRO: Informacion oportuna, suficiente y estandarizada para
la toma de decisiones del Sector Salud y Proteccion Social,
centrada en el Ciudadano. El SISPRO estd conformado por
bases de datos y sistemas de informacion del Sector sobre oferta
y demanda de servicios de salud, calidad de los servicios,
aseguramiento, financiamiento, promocion social [29].

SPSS: Software de analisis estadistico avanzado, cuenta con
una amplia biblioteca de algoritmos de aprendizaje automatico,
analisis de texto, extensibilidad de codigo abierto, integracion
con big data y una implementacion fluida en aplicaciones [30].

Metodologia de bortman: Método para el calculo de los canales
endémicos, el método sistémico en la determinacion de las
herramientas para el desarrollo del software, 1a metodologia XP
en la modelacion, definicion de las etapas de desarrollo del
sistema de gestion y la Norma ISO/IEC 9126 para evaluar la
calidad [31].

SARS-CoV-2: En [32] Virus que causa una enfermedad
respiratoria llamada enfermedad por coronavirus de 2019
(COVID-19). El SARS-CoV-2 es un virus de la gran familia de
los coronavirus.

chewBBACA: Es un paquete de software para la creacion y
evaluacion de esquemas y resultados de tipificacion de
secuencias de multiples loci del genoma central y del genoma
completo [33].

SQL: Lenguaje de programacion para almacenar y procesar
informacion en una base de datos relacional. Una base de datos
relacional almacena informacién en forma de tabla, con filas y
columnas que representan diferentes atributos de datos y las
diversas relaciones entre los valores de datos [34].

Tableau: Plataforma de analisis visual que transforma la
manera en que usamos los datos para resolver problemas.
Ademas, permite a las personas y las organizaciones sacar el
maximo partido de los datos [35].

HIPAA: En [36] es la Ley de Portabilidad y Responsabilidad
del Seguro Médico. Esta ley estadounidense se aprobo en 1996
para garantizar la proteccion de los datos personales de salud,
incluyendo las copias impresas y la informacion compartida
verbal o digitalmente.



Analisis SHAP: Es un marco tedrico y una biblioteca de Python
que se utiliza para explicar el resultado de cualquier modelo de
Machine Learning [37].

Curvas ROC/AUPRC: AUC-ROC evalua los modelos de
clasificacion binaria, centrandose en el rendimiento a través de
umbrales, especialmente en conjuntos de datos desequilibrados.
Utiliza las bibliotecas de Python para calcular los valores AUC
y comparar clasificadores en un solo flujo de trabajo [38].

AutoGluon-TS: En [39] se indica que es una biblioteca AutoML
de codigo abierto para la prevision probabilistica de series
temporales. Centrada en la facilidad de uso y la robustez,
permite a los usuarios generar previsiones puntuales y
cuantilicas precisas con solo 3 lineas de codigo Python.

Temporal Fusion Transformer: Este modelo integra
caracteristicas como redes neuronales recurrentes, mecanismos
de atencidon y seleccion de caracteristicas, para abordar los
desafios de la prevision de multiples pasos, en particular en
dominios donde los datos de series temporales se ven
influenciados por numerosas variables [40].

deepAR: Una metodologia para producir previsiones
probabilisticas precisas, basada en el entrenamiento de un
modelo de red recurrente autorregresivo en una gran cantidad
de series temporales relacionadas [41].

SARIMA: Modelo Autorregresivo Integrado de Media Moévil
Estacional, es un modelo de prondstico de series temporales
versatil 'y ampliamente utilizado. Captura tanto las
dependencias a corto plazo como a largo plazo dentro de los
datos, lo que lo convierte en una herramienta robusta para la
prediccion [42].

III. DESCRIPCION DEL DESARROLLO

A. Contexto

Se analizaran datos del Instituto Nacional de Salud sobre
infecciones respiratorias agudas graves inusitadas (IRAG),
correspondientes al periodo comprendido entre los afios 2018 y
2023, con una frecuencia de registro anual. La informacion fue
recopilada de la pagina web del Sistema de Vigilancia en Salud
Publica (SIVIGILA), garantizando la trazabilidad y
transparencia del proceso de captura de datos. Estos datos seran
utilizados para probar distintos modelos de inteligencia
artificial, con el objetivo de generar predicciones para los
proximos afios, seleccionando el modelo mas adecuado para
este proposito.

B. Limpieza de datos

El proceso de limpieza de datos comenzd con la unificacion

de los archivos individuales en formato .xIs y .xIsx,
correspondientes a los afios 2010 hasta 2023. Estos datos fueron
combinados en un unico archivo denominado datos _juntos.csv
para facilitar su procesamiento. Posteriormente, se aplicaron
técnicas de limpieza, incluyendo la eliminacion de registros
duplicados, el manejo de valores faltantes mediante
eliminacion, la conversion de formatos de fecha y la deteccion
de valores atipicos.

1) Datos faltantes

Para abordar los datos faltantes en el archivo
datos juntos.csv, inicialmente se realizO un analisis
exploratorio con data.info() para obtener una vision general del
conjunto de datos, incluyendo la cantidad de valores no nulos
por columna. Se identificaron las columnas con mayor cantidad
de datos faltantes, entre ellas "nacionalidad",
"nombre_nacionalidad" y "estrato". Debido a la alta proporcion
de valores ausentes en estas variables, se decidio eliminarlas
utilizando data.dropna(), lo que permitié reducir el conjunto de
datos de (215.597 filas y 75 columnas) a (204.619 filas y 75
columnas), asegurando que los datos restantes fueran mas
consistentes y adecuados para el analisis posterior.

2) Filas repetidas

Se realizé una depuracion del conjunto de datos enfocada en
la ciudad de Bogota. Para ello, se filtraron unicamente las filas
donde el municipio de ocurrencia fuera "BOGOTA", lo que
redujo el set de datos a (71.326 filas y 75 columnas).
Posteriormente, se llevo a cabo la eliminacion de filas
duplicadas con data.drop_duplicates(), manteniendo el mismo
numero de registros, lo que indica que no se encontraron datos
repetidos dentro del conjunto de datos filtrado para Bogota.

3) Columnas irrelevantes

Una vez finalizado el proceso de eliminacion de filas
repetidas, se procedid a la depuracion de las columnas
irrelevantes para el estudio. Dado que el analisis se centra en
algunos grupos poblacionales, casos confirmados, afios de
registro, sexo y edad, se identificaron variables que no
aportaban informacién relevante. Se eliminaron columnas
relacionadas con codigos administrativos, identificadores
internos, datos de residencia y otros atributos no esenciales.
Para ello, se utilizé data.drop(), lo que redujo el nimero de
columnas de 75 a 26, dejando un set de datos de 71.326 filas,
26 columnas.

4) Identificacion de valores atipicos
Tras el andlisis de las variables numéricas en el conjunto de

datos, no se identificaron valores atipicos, lo que indica que la
informacion es consistente y no requiere ajustes en esta etapa.



5) Errores tipogrdficos en variables categoricas

Para garantizar la uniformidad, se realiz6 un analisis de los
subniveles presentes en cada variable categorica utilizando el
método value counts(). Tras la validacion visual de los datos,
no se identificaron errores tipograficos, lo que confirma la
coherencia en la representacion de las categorias.

C. Analisis exploratorio

Tras la limpieza de datos, que incluyd la eliminacion de
columnas irrelevantes, la deteccion y eliminacién de filas
duplicadas, la revisién y tratamiento de valores atipicos, asi
como la correccion de errores tipograficos. Se realiza el proceso
que incluyé la identificacion de wvariables categoéricas y
numéricas, para asi poder generar graficos de distribucion que
nos permita analizar mejor los datos. Para las variables
categoricas, se utilizaron graficos de barras para visualizar la
distribucion de los datos, mientras que para las variables
numéricas se aplicaron histogramas para evaluar la dispersion
y posibles sesgos en la distribucion.

1) Analisis de cada variable de manera individual

Con cada variable del conjunto de datos se realiz6 un grafico
de barras para visualizar la distribucion de los casos segun
diferentes factores. Para la variable estrato socioecondmico
[Fig. 1] muestra que la mayoria de los casos se concentran en
los estratos 1 y 2, mientras que los estratos mas altos presentan
una menor frecuencia. Por otro lado, la distribucion de casos
por sexo [Fig. 2] muestra una proporcion relativamente
equilibrada entre hombres y mujeres.
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Fig. 1. Grafico de Barras: Distribucion de casos por estrato.
Fuente: Los autores.
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Fig. 2. Grafico de Barras: Distribucion de casos por sexo.
Fuente: Los autores.

2) Visualizacion de variables numéricas

Para comprender mejor la distribucion de los datos, se han
generado graficos de barras para todas las variables numéricas.
A partir de estos analisis, se han obtenido las siguientes
observaciones: la mayor parte de la poblacion afectada se
encuentra en el rango de 0 a 10 afios, con un segundo grupo
significativo entre 60 y 90 afios [Fig. 3]. Ademas, los aflos con
mayor numero de casos registrados fueron 2022 y 2023 [Fig.
4], lo que sugiere un posible aumento en la incidencia durante
este periodo.
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Fig. 3. Histograma de la distribucion de edad en casos de
IRAG. Fuente: Los autores.
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Fig. 4. Histograma de la distribucion de afios en casos de
IRAG. Fuente: Los autores.



3) Andlisis de correlacion

Para identificar relaciones entre variables, se realiz6 un
analisis de correlacion utilizando casos confirmados como
variable independiente. Se graficaron diversas variables, como
aflo y la cantidad de casos confirmados mediante un grafico de
dispersion [Fig. 5], se observa un incremento drastico en la
cantidad de casos confirmados a partir del afio 2020, con un
pico en 2022. Ademas, se analiz6é la distribucion de casos
confirmados por edad y aflo, la [Fig. 6] muestra que los casos
se concentran principalmente en las edades de 0 a 10 y de 60 a
90 en los aflos 2022 y 2023.
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Fig. 5. Grafica de dispersion sobre la evolucion anual de casos
confirmados de IRAG. Fuente: Los autores.
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Fig. 6. Grafica de dispersion sobre la evolucion anual de casos
de IRAG por edad y confirmacién. Fuente: Los autores.

4) Columnas relevantes después del andlisis de correlacion

Luego de realizar el analisis de correlacion, se identificaron
las variables mas relevantes para el estudio, eliminando
aquellas que no aportaban valor significativo al objetivo del
analisis. Se seleccionaron unicamente las columnas esenciales:
ANO, SEMANA, EDAD, SEXO, estrato, GP DISCAPA,
GP_DESPLAZ, GP_MIGRANT, GP_GESTAN y
confirmados), asegurando que el dataset contuviera la
informacion clave. Esta reduccion dejé un conjunto de datos de

(71.326 filas y 9 columnas), listo para su uso en las siguientes
etapas del estudio.

D. Modelos de inteligencia artificial

Para la prediccion de enfermedades IRAG en Bogota en los
proximos aflos, se realizo una investigacion del estado del arte
[Fig. 7], en la que se analizaron 10 proyectos de investigacion
afines a la tematica propuesta en este trabajo.
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Fig. 7. Cuadro comparativo sobre modelos IA en trabajos de
investigacion. Fuente: Los autores.

A partir de estos estudios, se identificaron los modelos de
inteligencia artificial utilizados [Fig. 8], por medio de un conteo
de frecuencia de uso. Como resultado, se seleccionaron cuatro
modelos mas utilizados para abordar problemas afines al que
aqui se propone, estos son: redes neuronales, regresion
logistica, arboles aleatorios y arboles de decision.
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Fig. 8. Grafica de barras sobre el conteo para la seleccion de
modelos IA. Fuente: Los autores.

Teniendo en cuenta los 4 modelos mencionados
anteriormente, se descarta el modelo de regresion logistica, ya
que es un algoritmo de clasificacion y no es adecuado para el
enfoque que aborda el presente trabajo.

Posteriormente, junto con el set de datos adecuado, estos
modelos han sido implementados y comparados con el objetivo
de evaluar su desempefio en términos de precision,
interpretabilidad y capacidad de generalizacion. Para ellos, se
utilizd un conjunto de datos semanales con variables



demograficas y de vulnerabilidad social para modelar la serie
temporal de casos confirmados de IRAG. Se seleccionaron las
variables ~EDAD, ANO, SEXO, GP_DISCAPA,
GP_DESPLAZ, GP_MIGRANT, GP GESTAN, vy se
agregaron semanalmente junto con funciones seno y coseno
para capturar estacionalidad temporal (mes y semana). Las
variables numéricas  fueron normalizadas  mediante
MinMaxScaler, la variable objetivo (confirmados sum) fue
transformada con loglp. Se dividieron los datos en
entrenamiento (80 %) y prueba (20 %).

1) Arboles de decisién

La construccion de este modelo fue mediante la clase
DecisionTreeRegressor de scikit-learn, bajo una estructura
jerarquica no paramétrica, permitiendo asi segmentar los datos
de entrada a través de decisiones binarias que maximizan la
reduccion de varianza en cada nodo. La configuracion
empleada incluyd una profundidad maxima de 5 niveles, un
minimo de 10 muestras para dividir un nodo y al menos 3
observaciones por hoja, con el objetivo de limitar la
complejidad del arbol y controlar el sobreajuste.

La arquitectura del modelo se bas6 en una matriz de
caracteristicas que incluye variables epidemiologicas y
sociodemograficas semanales, junto con componentes
temporales construidos a partir de transformaciones ciclicas
(seno y coseno) sobre las semanas y los meses del afio, lo que
permitio representar estacionalidad de forma continua dentro de
una estructura tabular. Antes del entrenamiento, todas las
variables numéricas fueron normalizadas con MinMaxScaler
para asegurar uniformidad en la escala y evitar sesgos en las
particiones del arbol.

El modelo fue validado mediante una estrategia de validacion
cruzada con particiones temporales (TimeSeriesSplit con 8
divisiones), manteniendo la integridad cronoldgica de los datos.
Esta técnica permite medir el desempefio del arbol sobre
distintas ventanas de tiempo, replicando condiciones reales de
prediccion retrospectiva. La variable objetivo fue transformada
previamente mediante logaritmo natural ajustado (loglp) para
estabilizar la varianza y mejorar la capacidad de ajuste del
modelo sobre datos altamente sesgados.

2) Bosques aleatorios

Se implementd un ensamble de 300 arboles de decision
(RandomForestRegressor) con configuracion intencionada para
equilibrar sesgo y varianza en un contexto epidemioldgico
caracterizado por ruido semanal y picos estacionales. Cada
arbol se limita a una profundidad méaxima de 5 niveles, con al
menos 10 muestras requeridas para dividir un nodo y 3 muestras
minimas en cada hoja, lo cual es analogo a la configuracion del
arbol unico previo pero aplicado de forma coordinada a
multiples estimadores para reducir sobreajuste.

El uso de muestreo bootstrap con el 80% de los datos por

arbol (max samples=0.8) introduce diversidad en los
subconjuntos de entrenamiento, reforzando la robustez frente a
variaciones abruptas en los casos semanales y a posibles valores
atipicos vinculados a eventos epidemioldgicos puntuales. Al
igual que en el arbol de decision, la estructura de particion
binaria segmenta las variables ciclicas (seno y coseno de
semana/mes) y sociodemograficas, pero el ensamble promedia
interpretaciones locales, mitigando el alto sesgo de un solo
arbol y capturando relaciones no lineales entre los
determinantes poblacionales y la dindmica de contagio.

3) Redes neuronales

El modelo fue implementado en TensorFlow utilizando una
arquitectura de red neuronal recurrente del tipo LSTM (Long
Short-Term Memory), que fue seleccionada por su capacidad
para modelar secuencias temporales con dependencias de largo
plazo y -capturar la estacionalidad presente en datos
epidemioldgicos. La estructura del modelo consisti6 en una red
secuencial compuesta por dos capas LSTM. La primera capa
tiene 32 unidades y utiliza return_sequences=True, lo cual
permite transmitir la secuencia completa a una segunda capa
LSTM con 16 unidades. Ambas capas estan seguidas de capas
de Dropout con tasas de 0.4 y 0.3, respectivamente, como
técnica de regularizacion para mitigar el sobreajuste durante el
entrenamiento.

Después de las capas LSTM se afiadi6 una capa densa con 8
neuronas y funcion de activacion ReLU, seguida por una capa
de salida con una sola neurona y activacion lineal, utilizada para
generar la prediccion final de casos confirmados por semana.
La compilacion del modelo se realiz6 utilizando el optimizador
Adam con una tasa de aprendizaje de 0.0007. Se entrend el
modelo durante un méaximo de 150 épocas, con un tamaiio de
lote de 16 y la incorporacion de EarlyStopping con espera de 15
épocas, lo que permiti6 detener el entrenamiento de forma
anticipada al no observar mejoras en la validacion.

E. Dashboard interactivo

Para facilitar la exploraciéon y andlisis de los datos
relacionados con las Infecciones Respiratorias Agudas Graves
(IRAG) en Bogota, se desarrolld un dashboard interactivo
utilizando una herramienta BI. Este apartado describe el
proceso técnico de construccion, desde la seleccion de la
herramienta hasta la integracion de datos historicos y
proyectados.

1) Seleccion de la herramienta de BI

Para la construccion del tablero interactivo se eligio Power
BI como herramienta de visualizacion, debido a la experiencia
previa del equipo con esta plataforma, su curva de aprendizaje
accesible y su capacidad para generar visualizaciones
interactivas de manera eficiente. Power BI ofrece una opcion
directa para publicacion web mediante iframe o etiquetas



HTML simples, su potencia en el analisis visual y su
interoperabilidad fueron factores decisivos. El Dashboard
interactivo desarrollado como parte de este proyecto fue
publicado en linea y puede consultarse libremente [43].
Ademas, no fue necesaria la integracion con servicios externos,
ya que el conjunto de datos definitivo se obtuvo tras el proceso
de limpieza, transformacion y analisis de correlacion, tal como
se explico en apartados anteriores.

2) Extraccion

Esta informacion se sometié a un proceso de limpieza y
unificacion automatizada utilizando Google Colab. El resultado
fue un unico archivo .CSV llamado datos_listos.csv, que sirvid
como fuente unica de datos para el andlisis en Power BI. Cabe
aclarar que no se contempla actualizacion automatica de los
datos, ya que el objetivo es analizar el historico y proyectar
valores para los afos 2024 y 2025.

3) Transformacion y modelado de datos

La [Fig. 9] muestra como en Power BI se han aplicado
transformaciones adicionales para facilitar la segmentacion y el
analisis. Entre ellas se incluyd la conversion del nimero de mes
a su nombre abreviado (ej. "01" — "Ene") y la estandarizacion
del campo SEXO de "M"/"F" a "Masculino"/"Femenino". Se
clasificaron los grupos etarios segin rangos de edad en
categorias como lactante, nifiez, adolescencia, adultez y adulto
mayor. Los estratos socioeconémicos se agruparon en una
nueva columna llamada “categoria estrato”, con tres niveles:
Bajo, Medio y Alto.

Para identificar a la poblacion vulnerable, se cred una
columna condicional basada en variables como gestacion,
migracion, desplazamiento y discapacidad. Ademas, se
generaron columnas DAX para estimar fechas a partir del afio
y la semana epidemiologica, lo cual facilité el analisis temporal.

4 PASOS APLICADOS

Fig. 9. Proceso de transformacion de datos desde Power BI. Fuente:
Los autores.

Gracias a la limpieza previa del archivo .csv, no fue necesario
aplicar técnicas de imputacion ni gestionar valores nulos dentro

de Power BI, lo que mejor6 el rendimiento general del tablero.

4) Cargay modelado en el entorno Bl

Lo archivos con los nombres de: datos listos.csv 'y

datos_predicciones_completo.csv fueron cargado directamente
a Power BI, sirviendo como base para la construccion de las
visualizaciones tanto del analisis histdrico (2018 —2023) como
de las predicciones (2024 — 2025). Estas fueron las unicas
fuentes de datos permitidas para mantener la consistencia entre
ambas vistas del tablero.
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Fig. 10. Elaboracion de graficos Treemap, Anillos y Barras para el
Dashboard interactivo IRAG Bogota. Fuente: Los autores.

Se desarrollaron diversas visualizaciones que permitieron
explorar la informaciéon desde multiples dimensiones. En la
[Fig. 10] se destacan: un Treemap para mostrar los casos
confirmados por grupo etario; un grafico de Anillos que
representa el porcentaje de casos confirmados segun la
categoria de estrato socioecondmico; graficos de Barras
apiladas para los casos confirmados por afio y por mes; y un
grafico de Cintas que ilustra la evolucion de los casos
confirmados por edad y afio, permitiendo observar tendencias
longitudinales.
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Fig. 11. Segmentaciones y tarjetas creadas en el Dashboard
interactivo IRAG Bogota. Fuente: Los autores.

Ademas, la [Fig. 11] muestra como se incorporaron tarjetas
dinamicas que resumen indicadores clave como el total de casos
confirmados, los casos identificados en poblacion vulnerable,
los casos en adultos mayores, asi como los casos confirmados
en el ultimo afio con datos reales (2023) y en el afilo mas reciente
estimado por el modelo predictivo (2025).

Todas las visualizaciones estdn integradas con filtros de
segmentacion que permiten al usuario interactuar con el tablero
y ajustar la visualizacion de los datos seglin afio, sexo, grupo



etario y condicion de vulnerabilidad.
5) Datos de predicciones

Las predicciones para 2024 y 2025 se integraron como una
segunda pagina en el mismo Dashboard, denominada
Prediccion. Esta contiene visualizaciones equivalentes a las del
historico, permitiendo comparar ambos periodos.

El lienzo de disefio tiene un tamafio de 1720 px de alto por
1280 px de ancho, optimizado para visores de escritorio. Se
mantuvo una estructura consistente entre ambas paginas del
Dashboard. Se utiliz6 el tema de color Orquidea Accesible de
Power BI, el cual ofrece buena visibilidad y contraste.

IV. RESULTADOS

Luego de comparar diferentes modelos para predecir los
casos confirmados de IRAG, como muestra la [TABLA 1], el
modelo de arboles de decision presentd el mejor rendimiento
global con un (R?) de 98.83% en prueba y el menor error (MSE
de 0.000226), el modelo de redes neuronales (LSTM) destaco
por su capacidad de aprender patrones y mantener una buena
estabilidad entre fases de entrenamiento y prueba, con un R2 de
92.6% en entrenamiento y 84.6% en prueba.

TABLA I
Evaluacion Comparativa del R? en Modelos de 1A.

R2 R2 R2 R2

Modelo Train Train % Test Test %

Bosques 52000 98.0876 0.9854 98.5396
aleatorios

Arbolesde  o5050 998587 | 098839 | 98.8394
decisiones

LGS 0.926 92.598 0.84633 = 84.6336
neuronales

TABLA Il
Evaluacién Comparativa del MSE en Modelos de IA.

Modelo MSE MSE MSE MSE

Train Train % Test Test %

Bosques ) 60066 0.06596  0.000284  0.02844
aleatorios

Arbolesde o p0s 000487 | 0000226 0.02260
decisiones

Redes 0.00255 025524  0.002993  0.29929
neuronales

Modelos tradicionales como los arboles de decision y los
bosques aleatorios obtuvieron altos niveles de precision en el
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entrenamiento, con coeficientes de determinacion (R?) de
98.85% y 98.08%, respectivamente, pero presentaron una caida
importante en el rendimiento al predecir datos nuevos, como se
evidencia en la [Fig. 12] y [Fig. 13], lo cual refleja una tendencia
al sobreajuste. En contraste, el modelo de red neuronal
demostr6é una mejor capacidad de generalizacion, al mantener
valores mas estables tanto en entrenamiento como en prueba,
con un MSE de 0.002552 y 0.002993, y un (R?) de 92.6% y
84.6%, respectivamente evidenciados en la [TABLA II].
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Fig. 12. Prediccion de casos IRAG para los proximos 2 afios con
arboles de decision. Fuente: Los autores.
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Fig. 13. Prediccion de casos IRAG para los proximos 2 afios con
bosques aleatorios. Fuente: Los autores.

El uso de técnicas como normalizacion, Dropout y
EarlyStopping permitié mejorar la capacidad de generalizacion
del modelo LSTM, reduciendo el sobreajuste y manteniendo un
rendimiento estable ante semanas con alta variabilidad. Este
comportamiento se observa en la [Fig. 14], donde el modelo
proyecta una tendencia coherente con intervalos de confianza
ajustados.

Un aspecto clave en la efectividad del modelo de redes
neuronales fue la transformacion de variables temporales como
la semana y el mes en componentes ciclicos mediante funciones
seno y coseno. Esta codificacion permitié que la red neuronal
captara mejor los patrones estacionales de la serie temporal,
como los picos recurrentes de casos. Mostraron una mayor
capacidad para aprender dinamicas temporales complejas, lo
que se reflejo en un mejor equilibrio entre entrenamiento y
prueba y en una proyeccion mas coherente.
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Fig. 14. Prediccion de Casos IRAG para los Proximos 2 Aflos con
Redes Neuronales. Fuente: Los autores.

En cuanto a los resultados realizados a los datos historicos,
la [Fig. 15] muestra que en el periodo de los afos 2018 a 2023
se registraron cerca de 15.000 casos confirmados de IRAG en
Bogota, con 934 pertenecientes a poblacion vulnerable. El
grupo etario mas afectado fue el de adultos mayores (6.972
casos), seguido por personas adultas y la primera infancia. Mas
del 50% de los casos correspondieron al estrato
socioecondomico bajo. En el comportamiento anual, los afios
2022 y 2023 concentraron la mayor carga de casos. Estos
hallazgos, junto con la identificacion de desigualdades por edad
y nivel socioecondémico, reflejan patrones epidemiologicos
consistentes con determinantes sociales de la salud, utiles para
priorizar acciones de intervencion.
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Fig. 15. Visualizacion de los casos confirmados de IRAG por
grupo etario, condicién de vulnerabilidad y nivel socioeconémico en
el periodo 2018-2023. Fuente: Los autores.

Por otro lado, en cuanto a los resultados generados seglin lo
que el modelo predice, se muestra en la [Fig. 16] en la seccion
(A), un estimado de aproximadamente 5.000 casos confirmados
para los afios 2024 y 2025, de los cuales 3.000 corresponderian
a poblacién vulnerable.
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Fig. 16. Visualizacion de los casos de prediccion de IRAG por
grupo etario, condicién de vulnerabilidad y nivel socioeconémico en
el periodo 2024-2025. Fuente: Los autores.

Por grupo etario, la [Fig. 16], la seccion (B) evidencia que la
adultez sera el grupo mas afectado con (1.823) casos, seguido
por lactantes (1.008), adultos mayores (977), juventud (573),
adolescencia (319), nifiez (301) y primera infancia (143). El
descenso relativo en adultos mayores en comparacion con el
historico podria reflejar mejoras en intervencion.

En cuanto a los estratos socioeconémicos, la [Fig. 16] seccion
(C) demuestra que la desigualdad persiste: el estrato bajo
agruparia el (67,09 %) de los casos proyectados, seguido por el
medio (25,12 %) y alto (7,8 %). Estos resultados refuerzan la
urgencia de intervenciones focalizadas en poblaciones de alta
vulnerabilidad social.

Al comparar los resultados historicos desde el 2018 al 2023
con las predicciones de 2024 y 2025, se observa una
disminucion en el aumento proporcional de casos en poblacion
vulnerable y en el estrato bajo advierte sobre una persistente
desigualdad. Otro aspecto llamativo es el cambio en la
distribucion por grupo etario. Mientras que en el histdrico los
adultos mayores dominaban ampliamente el total de casos, en
la proyeccion se aprecia un crecimiento en los casos de personas
adultas jovenes y lactantes.

V. CONCLUSIONES

El presente trabajo logré recopilar y consolidar en un tinico
dataset los registros histéricos de casos de IRAG
correspondientes al periodo 2018 — 2023, lo que facilité la
limpieza, la depuracion de inconsistencias y el analisis
exploratorio de datos. Este proceso fue complementado con una
revision exhaustiva de literatura, en la que se consultaron
alrededor de quince fuentes cientificas relevantes,
seleccionadas a partir de palabras clave como morbilidad,
mortalidad, inteligencia artificial, red neuronal, IRAG vy
SIVIGILA. Esta revision permitio identificar experiencias
previas en el uso de aprendizaje automatico y visualizacion
aplicada a la prediccién de enfermedades respiratorias, que
aportaron fundamentos para la metodologia al enfoque
propuesto en esta investigacion.

En la fase de modelado se implementaron tres algoritmos de



aprendizaje supervisado: arboles de decision, bosques
aleatorios y redes neuronales LSTM. Aunque los modelos
basados en arboles alcanzaron métricas de precision superiores
en entrenamiento (R? superiores al 98 %), presentaron un grado
de sobreajuste considerable al compararse con los datos de
prueba. Por el contrario, la red neuronal logr6 un equilibrio mas
estable entre precision y capacidad de generalizacion (R? de
92,6 % en entrenamiento y 84,6 % en prueba), criterio que
resultd determinante para su seleccion como modelo final. Este
enfoque permitié obtener predicciones con menor riesgo de
sesgo por sobreajuste.

Se disefid un dashboard interactivo en Power BI con dos
paginas diferenciadas: una dedicada al analisis historico de los
casos entre el 2018 y 2023, y otra enfocado en las predicciones
para el 2024 y 2025. Este tablero incluye visualizaciones como
treemaps, graficos de anillos y de columnas apiladas, junto con
tarjetas dindmicas que muestran indicadores clave de
distribucion por grupo etario, estrato socioecondmico, afio, mes
y condicion de vulnerabilidad. Su caracter interactivo permite
filtrar y segmentar la informacion, lo que facilita Ia
identificacion de patrones y tendencias epidemiologicas.

Al contrastar los datos historicos con las predicciones
obtenidas, se identificod que durante el periodo 2024 — 2025
persistira una concentracion importante de casos en los estratos
socioecondmicos bajos y un incremento proporcional en la
poblacioén adulta. Esta dindmica sugiere la necesidad de ampliar
el enfoque de intervencion hacia este segmento, sin desatender
la vigilancia en los menores y adultos mayores, que continian
siendo grupos de alta vulnerabilidad clinica. El analisis permite
anticipar escenarios de riesgo y planificar acciones que
reduzcan desigualdades en la incidencia de IRAG.

Como aprendizaje significativo, se destaca la importancia de
asegurar un proceso riguroso de limpieza de datos, una
adecuada interpretacion de las métricas de desempefio y la
eleccion de herramientas que permitan generar modelos
reproducibles. Para investigaciones posteriores, se recomienda
realizar una validacion comparativa con los datos que el
Instituto Nacional de Salud planea publicar durante julio de
2025, ya que, pese al contacto y busqueda de estos, a la fecha
de culminacion de este trabajo no se encontraban disponibles
en la plataforma oficial. Aunque se realiz6 la solicitud a través
de canales electronicos institucionales, no fue posible obtener
una respuesta oportuna. Esta futura comparacion permitira
comprobar qué tan cercanas fueron las proyecciones generadas
por el modelo con respecto a los datos reales en este trabajo.
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