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Resumen

En este trabajo investigativo, se ha llevado a cabo el modelado de los casos de IRA
en la ciudad de Monteria en el periodo 2012-2023 presentados por semana epidemiol6gi-
ca, mediante tres diferentes técnicas de pronodstico: Series de tiempo tradicionales, redes
neuronales artificiales y modelos hibridos, con el objetivo de comparar sus desempefios
y encontrar la metodologia que mejor modela los datos. Para ello, se consideraron cin-
co horizontes de pronéstico: 52, 35, 17, 9 y 4 semanas epidemioldgicas, donde el primer
horizonte corresponde al periodo de la serie y los cuatro valores restantes corresponden
a horizontes que se han sido sugeridos en la literatura para datos similares a los aqui

analizados (véase por ejemplo Becerra et al. (2020),Cogollo et al. (2021))

Se encuentra que el desempefio de las tres técnicas de prondstico consideradas en este
estudio, mejora a medida que se incrementa la cantidad de datos para entrenar el modelo.
Con respecto a los modelos tradicionales el mas adecuado para modelar los casos de IRA
es el modelo autorregresivo integrado de media mévil estacional (SARIMA) debido a
la presencia de tendencia y estacionalidad. Por otra parte, se evidencia que el modelo
de redes neuronales artificiales es el que presenta mejores resultados, en los distintos

horizontes, en términos de la calidad del pronostico. Adicionalmente, se demuestra que



el uso de una metodologia hibrida no mejora la calidad del pronéstico de los casos de IRA
hallados con el modelo autorregresivo integrado de media mévil (ARIMA) y SARIMA.
Se demuestra que es posible emplear los datos histéricos reportados de los casos de IRA
para proporcionar informacién estadistica veridica a las entidades de salud en la ciudad
de Monteria, que pueda apoyar la elaboracién del organigrama de prevencién y control
de la enfermedad.

Palabras Claves: Infeccion respiratoria aguda, pronodstico, modelo ARIMA, modelo

SARIMA, red neuronal artificial, modelo hibrido.
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Abstract

In this research work, the modeling of ARI cases in the city of Monteria in the period
2012-2023 presented by epidemiological week has been carried out, using three different
forecasting techniques: Traditional time series, artificial neural networks and models. hy-
brids, with the objective of comparing their performances and finding the methodology
that best models the data. For this, five forecast horizons were considered: 52, 35, 17, 9
and 4 epidemiological weeks, where the first horizon corresponds to the period of the
series and the four remaining values correspond to horizons that have been suggested in
the literature for data. similar to those analyzed here (see for example Becerra et al. (2020),
Cogollo et al. (2021))

It is found that the performance of the three forecasting techniques considered in this
study improves as the amount of data to train the model increases. With respect to tra-
ditional models, the most suitable for modeling ARI cases is the seasonal autoregressive
integrated moving average model (SARIMA) due to the presence of trend and seasona-
lity. On the other hand, it is evident that the artificial neural network model is the one
that presents the best results, in the different horizons, in terms of the quality of the fo-
recast. Additionally, it is demonstrated that the use of a hybrid methodology does not
improve the quality of the prognosis of ARI cases found with the autoregressive integra-
ted moving average model (ARIMA) and SARIMA. It is demonstrated that it is possible
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to use the historical data reported on ARI cases to provide true statistical information to
health entities in the city of Monteria, which can support the development of the disease
prevention and control organization chart.

Keywords: Acute respiratory infection, forecast, ARIMA model, SARIMA model, arti-

ticial neural network, hybrid model.
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Introduccion

La infecciéon respiratoria aguda (IRA) conforma un grupo de enfermedades que afec-
tan el aparato respiratorio alto y bajo; las infecciones respiratorias del tracto respiratorio
superior corresponden al resfriado comtn y a la gripe, los cuales son muy frecuentes pe-
ro rara vez son mortales; sin embargo, las infecciones respiratorias bajas son responsables
de cuadros més graves, y son una de las principales causas de morbilidad y mortalidad

(Instituto Nacional de Salud, 2022).

La IRA se caracteriza por la presencia de microorganismos, como virus y bacterias,
que atacan el sistema respiratorio. Siendo los virus influenza A y B, y el virus sincitial
respiratorio (VSR) los méas importantes por la severidad de la enfermedad y por la alta
transmisibilidad (Behar, 2003). La IRA comienza de forma repentina y dura un aproxima-
do de 15 dias, y estd asociada a diferentes factores, como son los cambios ambientales, la

desnutricion, el uso inadecuado de antibi6ticos, entre otros (Mansbach y Camargo, 2012).

Dentro de las consecuencias negativas que ocasionan los multiples brotes de IRA se
encuentra el hecho de que sea considerada, a nivel mundial, como la décima enfermedad
causante de muertes (particularmente en los paises en desarrollo) y la principal causa de
morbilidad; asi como, las pérdidas econémicas (ausentismo laboral), y los altos costos que
genera su tratamiento (Behar, 2003; Instituto Nacional de Salud, 2022). Estas consecuen-
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cias también se ven reflejadas en la ciudad de Monteria, donde la Secretaria de Salud y
Seguridad Social de Monteria (2022) muestra que durante el periodo 2005-2019, la IRA
es la enfermedad transmisible con mayores tasas de mortalidad en los distintos grupos
de edades, y la segunda causa de morbilidad especifica en el grupo de las enfermedades
transmisibles.

Si bien la IRA es una enfermedad que produce diferentes manifestaciones, puede ser
prevenible y tratable (Mansbach y Camargo, 2012). Lo cual ha conllevado a que el anélisis
temporal, con fines de prondstico, del niimero pacientes diagnosticados con IRA sea un
tema vigente y de mucho interés. En la literatura especializada se destaca el uso de al-
gunos modelos tradicionales de series de tiempo, tales como el autorregresivo integrado
de medias moéviles (ARIMA) y el autorregresivo estacional multiplicativo integrado de
media movil (SARIMA) (véase por ejemplo M. Pefia (2014); Chambi y Conde (2021)); asi
como, modelos de machine learning, tales como las redes neuronales artificiales (ANN,
por su sigla en inglés) (véase por ejemplo Jiménez et al. (2019)). Sin embargo, no se en-
cuentra evidencia de que se haya propuesto un estudio para pronosticar el ntiimero de
casos de pacientes con diagnoéstico de IRA en la ciudad de Monteria. En particular, hasta
la fecha no se han realizado estudios empleando la informacién reportada en SIVIGILA
(2023), considerando las tres expresiones de la IRA asociadas con la morbilidad.

Adicionalmente, la vigilancia rutinaria es la manera mads eficaz que se tiene en el pais
de recopilar datos oportunos y de buena calidad; los cuales segtin el decreto 780 de 2016
(por medio del cual se expide el decreto tinico reglamentario del sector salud y protecciéon
social) deben ser analizados permanentemente por las secretarias municipales y locales de
salud, en las diferentes expresiones de la IRA, para determinar, detectar y caracterizar el
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comportamiento y tendencia de los casos, lo cual seria de gran utilidad para la secretaria
de salud y seguridad social de la ciudad de Monteria para establecer con anticipacién
el organigrama de prevencion y control de la enfermedad (Instituto Nacional de Salud,
2022).

En este trabajo se propone un anélisis comparativo del desempefio de los modelos de
series de tiempo tradicionales, redes neuronales artificiales y los modelos hibridos para
pronosticar, a corto alcance, los casos de la IRA en la ciudad de Monteria, empleando
la informacién disponible en (SIVIGILA, 2023); para las expresiones de la enfermedad
relacionadas con la morbilidad (ESI-IRAG, IRAG inusitado e IRA en todos los grupos
de edad), en el periodo 2012-2023. Esto con el fin de disponer de un modelo confiable
que permita obtener el nimero de casos esperados por la IRA, y sea fundamental para
establecer la vigilancia de la IRA en Monteria, puesto que los valores pronosticados ser-
virian para implementar medidas de prevencién y control de manera oportuna. Més aun,
la secretaria de salud y seguridad social de Monteria, podria anticipar las acciones rela-
cionadas con la promocién, prevencion, la inmunizacién oportuna, la planificaciéon de la
atencion y el tratamiento de la IRA.

El documento estd organizado como sigue: En el Capitulo 1 se describe el proceso de
revision de la literatura y muestran los resultados obtenidos para cada tipo de enfoque.
El Capitulo 2 contiene la descripcién de los datos empleados y las metodologias de mo-
delado propuestas bajo cada enfoque. Posteriormente, en el Capitulo 3 se presentan los
resultados obtenidos bajo cada enfoque de modelado; asi como, la comparacién del de-
sempefio de los mejores modelos identificados en cada enfoque. Finalmente, se presentan

la discusion, conclusiones y recomendaciones.
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Objetivos

Objetivo general

Comparar el desempefio de los modelos de series de tiempo tradicionales, redes neu-
ronales artificiales y los modelos hibridos para pronosticar, a corto alcance, los casos de
la IRA en la ciudad de Monteria, empleando la informacién disponible en el Sistema de
Vigilancia en Salud Publica (SIVIGILA, 2023) para las expresiones de la enfermedad re-
lacionadas con la morbilidad (ESI-IRAG, IRAG inusitado e IRA en todos los grupos de

edad), en el periodo 2012-2023.

Objetivos especificos

» Identificar los modelos de series de tiempo tradicionales, las redes neuronales artifi-
ciales y los modelos hibridos propuestos en la literatura para pronosticar el nimero

de casos de infecciones respiratorias agudas.

» Establecer, a partir de la informacién disponible en SIVIGILA (2023), la serie tempo-
ral del niimero de casos de la IRA para la ciudad de Monteria, periodo 2012-2023;
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totalizando los casos registrados de ESI-IRAG, IRAG inusitado e IRA en todos los

grupos de edad, por semana epidemiolégica.

Estimar un modelo de series de tiempo tradicional apropiado para pronosticar el
nimero de casos de la IRA en Monteria, usando un enfoque de validacion cruzada

simple.

Determinar la configuracién de una red tipo perceptrén multipaca para pronosticar
el nimero de casos de la IRA en Monteria, usando un enfoque de validacién cruzada

simple.

Establecer una metodologia de modelado hibrido para pronosticar el nimero de
casos de la IRA reportados en Monteria, bajo un enfoque de validacién cruzada

simple.

Analizar el desempefio de los modelos para pronosticar el niimero de casos de la
IRA en Monteria, considerando métricas de desempefio no probabilisticas y distin-

tos horizontes de prondstico de corto alcance.



Capitulo 1

Estado del arte

La infeccién respiratoria aguda (IRA) es un grupo de infecciones que atacan el apara-
to respiratorio, y es considerada una de las enfermedades mas riesgosas y prevalentes en
todo el mundo. Especificamente es una de las principales causas de morbilidad y mor-
talidad en en nifios menores a 5 anos (Instituto Nacional de Salud, 2022). Clinicamente
se caracteriza por tos, rinorrea, obstruccién nasal, odinofagia, otalgia, disfonia, respira-
cién ruidosa y dificultad respiratoria. La IRA es causada por microorganismos virales,
bacterianos y otros; siendo los patdgenos mas frecuentes los siguientes: Virus respiratorio
sincitial (RSV, por su sigla en ingles), metapneumovirus humano, rinovirus/enterovirus,
virus de la influenza, adenovirus, coronavirus, streptococcus pneumoniae y mycoplasma
pneumoniae (Gonzalez-Bandala et al., 2020).

Por otra parte, en la literatura especializada se encuentra que el modelado del nimero
de casos de IRA se ha abordado desde tres enfoques diferentes: modelos de series de
tiempo tradicionales, modelos hibridos y modelos de aprendizaje profundo. Santangelo
et al. (2023) realiza una revisién sistemadtica de la literatura de los modelos empleados
para predecir la propagacioén y aparicion de enfermedades respiratorias agudas durante
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el periodo 2017-2022; encontrando que se han propuesto 74 estudios, de los cuales el
27 % emplean modelos se series de tiempo tradicionales, 71 % emplean redes neuronales
artificiales y solo el 2 % modelos hibridos. Perone (2021) muestra que en el afio 2020 hubo
un incremento significativo en la cantidad de estudios reportados para pronosticar los
casos de enfermedades respiratorias agudas, debido a la aparicién del COVID-19. En la
revision de la literatura, realizada por este autor se identifican 30 estudios reportados en
dicho afio, de los cuales el 67 % emplean modelos de series de tiempo tradicionales, el
23 % redes neuronales artificiales y un 10 % emplean modelos hibridos.

En este Capitulo se describe la metodologia empleada para identificar los modelos
de series de tiempo tradicionales, las redes neuronales artificiales y los modelos hibridos
propuestos en la literatura, en los tltimos tres afios, para pronosticar el nimero de casos
de infecciones respiratorias agudas. El enfoque metodoldgico es de tipo documental, en el
que se recupera, actualiza, ordena y clasifica el material bibliografico indexados en bases
de datos académicas. Los resultados de esta btisqueda constituyen una actualizacion de
las revisiones de la literatura realizadas por Perone (2021) y Santangelo et al. (2023). Asi
mismo, se establece el estado del arte del modelado con fines de prondstico de los casos

de la IRA en Colombia.

1.1. Proceso de busqueda

El proceso de buasqueda se llevo a cabo mediante una combinacién de bisqueda ma-
nual y de bola de nieve de los articulos publicados en journals indexados, desde el afio

2020 hasta septiembre del 2023, en las bases datos sciencie direct, MDPI, IEEE y PubMed.



Se realiza una btisqueda avanzada bajo las siguientes configuraciones: TITLE(XX) AND
ABSTRACT(XX) AND KEY WORDS(XX) AND DOCTYPE (review or ar) AND PUBYEAR
AFT 2020, empleando las palabras claves que se muestran a continuacién:"acute respira-

nn

tory infections", "forecasting”, "model","predictions".

1.2. Criterios de inclusiéon y exclusién

En este estudio de revision fueron considerados aquellos articulos que plantearan un
nuevo enfoque de modelado o aplicaran los modelos existentes para pronosticar los casos
de IRA. Asi mismo, fueron excluidos aquellos articulos cuyo objetivo sea la clasificacién
del estado/diagnoéstico de la IRA, o modelar otras enfermedades infecciosas que no es-
tén relacionados a los patégenos de dicha enfermedad. También se excluyeron aquellos
estudios que analizan los casos de IRA empleando modelos dindmicos deterministas, por
ejemplo modelo SIR (susceptibles-infectados-recuperados). A cada documento recupera-
do con el proceso de buisqueda, se le examina el titulo, el resumen y las palabras claves,
de tal manera que se pueda determinar si el objetivo del estudio es consistente con el pro-
posito de la revision de la literatura. Una vez verificado el cumplimiento, se lleva a cabo

el andlisis del texto completo.

1.3. Resultados y analisis de articulos seleccionados

La Tabla 1.1 contiene la informacién de los estudios seleccionados después de apli-

car los criterios de inclusién y exclusion expuestos anteriormente. La primera columna



corresponde al identificador de los articulos dentro de este documento, la segunda co-
lumna muestra la fuente bibliografica; posteriormente se indica el tipo de documento:
articulo (AR) o revision (RE); luego se muestra el tipo de modelo de pronoéstico abordado
por los investigadores: tradicional (TRAD), redes neuronales artificiales (ANN) e hibri-
do (HIB). Las dltima columna contiene informacién sobre los datos empleados en cada
estudio seleccionado.

Por otra parte, el diagndstico de los modelos es una etapa esencial en las diferentes
técnicas de modelado, puesto que el cumplimiento de los supuestos del modelo ayudan
a garantizar que éste sea adecuado para los datos y proporcionan confianza para la toma
de decisiones basadas en los pronésticos. Es por ello, que en los articulos seleccionados
se examina si validan los supuestos de normalidad, homocedasticidad, independencia y
estacionariedad de los errores. En la pentltima columna de la Tabla 1.1 se especifica, para

cada estudio, si se verifican o no todos éstos supuestos.



Tabla 1.1: Descripcién de los articulos seleccionados en la revision bibliografica.

Estudio | Referencias Diagndstico | Datos de aplicacion
El | Gonzalez-Bandala et al. (2020) no Ntmero de casos de IRA
E2 | Becerraetal. (2020) no Registro de admisiones de emergencia respiratoria
E3 | Hassan (2021) no Ntmero de casos semanales de IRA.
E4 | Nsoesie ef al. (2021) no Casos de enfermedades relacionadas al [RA
E5 | Chambiy Conde (2021) si Niimero de casos de IRA .
E6 | Cogollo et al. (2021) si casos de virus respiratorio sincitial (VRS)
E7 | Perone (2021) no Casos de COVID-19
E8 | ArunKumar ef al. (2021) no Casos de COVID-19
E9 | Assadetal (2022) no Casos de COVID-19
E10 | Yunseoetal. (2022) no Niimero de casos de enfermedades respiratorias
E1l | Tsanetal. (2022) no Casos de influencia y enfermedades respiratorias
E12 | Santangelo et al. (2023) no Brotes de enfermedades infecciosas
E13 | Jinetal. (2023) no Casos de COVID-19
El4 | Yangetal. (2023) no Casos de influencia y de IRA

A partir Tabla 1.1 se encuentra que, para pronosticar la cantidad de casos de IRA,




el 21 % de los estudios emplean s6lo modelos de series de tiempo tradicionales, el 29 %
usa s6lo redes neuronales artificiales y el 7 % presentan exclusivamente aplicaciones de
las metodologias hibridas. Ademads, se observa que es frecuente contrastar el desempefio
de los tipos de modelos: el 29 % de los estudios consideran tanto modelos tradicionales
de series temporales como de redes neuronales artificiales, el 7% evaltia el desempefio
tanto de modelos de redes neuronales como la metodologia hibrida, y el 7% realiza la
comparacion de los tres tipos de modelos. Los resultados obtenidos estan acordes a los
hallados por Santangelo et al. (2023) y Perone (2021): los modelos de series de tiempo
tradicionales y redes neuronales son los métodos que mds se emplean para modelar los
casos de IRA y los patégenos relacionados a este; siendo las redes neuronales las mas
utilizadas.

Por otra parte, se encuentra que sélo el 14 % de los estudios seleccionados verifican todos
los supuestos para el diagnéstico de los modelos. El supuesto que se valida en todos los
estudios es la independencia de los errores. Mientras, que el 14 % de los estudios no valida

algunos de los supuestos del modelo.

1.4. Modelado del IRA en Colombia

Si bien el Instituto Nacional de Salud (2022) promueve la utilizacién de datos epi-
demiolégicos a través del sistema nacional de vigilancia para el desarrollo de modelos
predictivos, que permitan anticipar brotes y mejorar la planificaciéon de recursos médicos,
son pocos los estudios que se han propuesto para predecir los casos de IRA en Colombia.

Jerénimo-Martinez et al. (2017) compara modelos de aprendizaje automatizado como el
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sistema de notificaciéon temprana de aberraciones (EARS, por su sigla en inglés) y series
temporales ARIMA y SARIMA para predecir el nimero de casos de IRA reportados en la
ciudad Bogotd, considerando los datos histéricos por semana epidemiolégica reportados
desde el afio 2009 hasta el afio 2014; encuentran que el modelo ARIMA es el que presen-
ta un mejor desempefio. Jiménez et al. (2019) implementa diferentes modelos, tales como
regresion lineal multiple, el método de operador de seleccién y contracciéon minima abso-
luta (LASSO, por su sigla en inglés) y una red neuronal tipo perceptrén multicapa (MLP,
por su sigla en inglés) para el pronosticar del nimero de casos de las infecciones respira-
torias agudas registrados en Colombia, considerando los reportes semanales del periodo
2013 a 2018; concluyendo que el modelo de red neuronal tipo perceptrén multicapa era
el mas eficiente. ArunKumar et al. (2021) aplica modelos de series temporales para prede-
cir el nimero de casos acumulados de COVID-19 reportados el Colombia y otros paises
de latinoamerica y Europa, para el periodo del 22 de enero 2020 al 24 de julio de 2020.
Cogollo et al. (2021) emplea un modelo de redes neuronales artificiales para pronosticar
los casos de virus respiratorio sincitial (VRS) recopilados durante el periodo 2005 a 2010
por semana epidemiolégica en la ciudad de Bogotd. En dicho estudio se concluye que
los modelos de redes neuronales tiene una buena precisiéon para pronosticar este tipo de

enfermedades respiratorias.
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Capitulo 2

Materiales y Métodos

En este Capitulo se presentan las particularidades metodolégicas propuestas para pro-
nosticar, a corto alcance, la cantidad de casos de IRA en la ciudad de Monteria. Inicial-
mente, se presenta la descripcién de los datos empleados, los cuales son reportados por
SIVIGILA (2023) para el periodo 2012-2023. Posteriormente, se detalla el esquema de mo-
delado de cada uno de los métodos considerados en este estudio: series de tiempo tradi-
cionales, redes neuronales artificiales y los modelos hibridos los cuales fueron modelados

utilizando el sofware RStudio (2021).

2.1. Descripcion de los datos

Se consideran la cantidad de casos de IRA reportados por SIVIGILA (2023) para la ciu-
dad de Monteria, Colombia, por semana epidemioldgica, desde el afio 2012 hasta mayo
de 2023. Para la extraccién de la informacién se descargaron 12 bases de datos corres-

pondientes al periodo 2012-2023 (una base por cada afio), en donde se selecciona solo la
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informacién de la ciudad de Monteria y se crea una tinica base de datos. Esta base datos
contiene desde la primera semana epidemiolédgica del 2012 hasta la semana 20 del 2023,

los siguientes indicadores asociados al IRA:

ESI-IRAG: Numero de casos confirmados de enfermedad similar a la influenza (ESI) e

infeccion respiratoria aguda grave (IRAG).

IRAG inusitado: Ntumero de casos confirmados que cumplan con las siguientes condi-
ciones: Pacientes con antecedentes de fiebre y tos, pacientes de 5 a 65 afios previa-
mente sano con IRAG con antecedente de fiebre y tos que requiera manejo hospi-
talario con necesidad de vasopresores y/o apoyo ventilatorio, conglomerados de
IRAG (dos o més casos de IRAG) en entornos familiares, lugares de trabajo, lugares

con poblacién confinada.

Morbilidad por IRA: Ndmero de casos de hospitalizados en UCI, hospitalizacion gene-

ral, consulta externa, urgencias y muertes debido al IRA.

Debido a que los afios 2012 y 2020 tienen 53 semanas epidemioldgicas y en el resto de
afios solo 52 semanas, se acoge la sugerencia de Gonzalez-Bandala et al. (2020); quienes
establecen que en los afios en donde se tenga una semana adicional es necesario descartar
ésta para asegurar un tamafio constante de 52 semanas; y para ello se debe agregar la
informacion de la semana 53 a la 52.

Una vez garantizada la uniformidad en el ntiimero de semanas epidemiolégicas por
afio, se procede a calcular la variable respuesta, denominada casos de IRA, la cual corres-

ponde a la suma de los indicadores ESI-IRAG, IRAG inusitado y morbilidad por IRA, en
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todos los grupos de edad, por semana epidemiolégica. La base de datos resultante estd

conformada por 592 registros de casos de IRA.

2.2. Propuesta de modelado de los casos de IRA en la ciu-

dad de Monteria

Los casos de IRA de la ciudad de Monteria en el periodo 2012-2023, son modelados bajo
tres enfoques: series de tiempo tradicionales, redes neuronales artificiales y los modelos
hibridos, con el fin de identificar cudl de ellos tiene un mejor desempefio para pronosticar
a corto alcance.

Previo al modelado de los casos de IRA, se realiza el anélisis preliminar de la serie de
tiempo descrita en la seccién anterior. Este andlisis consiste en: (i) realizar la limpieza de la
serie por medio de la funcioén tsclean de R, la cual emplea el suavizamiento de Friedman
para series no estacionales, y una descomposicion estacional (STL) robusta para series
estacionales, con el fin de que la estimacion de los valores faltantes y los reemplazos de
valores atipicos reduzca la variabilidad de los datos; (ii) analizar las componentes de la
serie (es decir, identificar la presencia de tendencia, estacionalidad y patrones ciclicos), y
(iii) verificar la estacionariedad por medio de la prueba Dickey-Fuller (ADF), la cual es
apropiada para detectar la presencia estacionariedad cuando la variabilidad de los datos
es alta (Serikov et al., 2021).

Una vez realizado el andlisis preliminar de la serie, se procede a emplear la técnica de

validacion cruzada simple, la cual consiste en dividir el total de datos disponibles en un
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conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba. El conjunto de entrenamiento se usa
para entrenar y estimar el modelo, y el conjunto de prueba para determinar el rendimien-
to del modelo. De acuerdo a lo mencionado por Hyndman y Athanasopoulos (2018), se
considera que el horizonte de prondstico es tan grande como el tamafio del conjunto de
prueba seleccionado. En este estudio se consideran cinco particiones del conjunto de da-
tos, es decir, cinco configuraciones de datos de entrenamiento- datos de prueba; variando
desde un minimo de 4 semanas epidemioldgicas ( equivalentes a un mes) a pronosticar

hasta un maximo de 52 semanas ( 12 meses), como se muestra en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1: Configuraciones de los datos de entrenamiento y prueba considerados para

evaluar el desempefio de los modelos

N° configuracién | Datos de entrenamiento-prueba | Horizonte | N° Meses *
1 540-52 52 12
2 557-35 35 8
3 575-17 17 4
4 583-9 9 2
5 588-4 4 1

?El nimero de meses corresponde a la cantidad de meses que equivale el nimero de semanas epidemio-

légicas que se pronosticaran ( es decir, el horizonte).

A continuacion se describe la metodologia de modelado empleada en cada uno de los

tres enfoques.
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2.2.1. Modelado tradicional

Se emplea el modelo autorregresivo integrado de medias méviles de orden p,d,q €
Z", denotado ARIMA(p,d,q), el cual se utiliza para analizar series que no presentan

patrones estacionarios, y es definido como:
¢(B)(1— B)"y: = 0(B)a (2.1)

donde p corresponde al orden de la parte autoregresiva, d es el nimero de veces que
se deben calcular las diferencias entre las observaciones consecutivas de la serie hasta
obtener una serie diferenciada estacionaria, g es el orden de la parte de media mévil, y
V9t = (1 — B)y; es el operador de diferencias ordinarias (Box et al., 2015).

Si adicionalmente, la serie temporal presenta patrones estacionales cada S periodos,
se utiliza el modelo autorregresivo integrado de medias moéviles estacional, también 1la-
mado SARIMA y denotado como SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, donde p es el orden de la
parte autorregresiva, d es el nimero de diferencias ordinarias necesarias para que la serie
sea estacionaria, g es el orden de la parte de media mévil, P corresponde al orden autorre-
gresivo estacional, D es el orden de diferenciacién estacional, Q es el orden de la de media
movil estacional y S representa el periodo en el que se presenta la estacionalidad. Mate-

maticamente el modelo SARIMA se define como (Hyndman y Athanasopoulos, 2018):
¢p(B)®,(B°)(1 — B)*(1 - B%)PY; = 6,(B)®q(B°)ay, (2.2)
donde

» B es el operador de rezagos y a; es un proceso de ruido blanco.

= ¢p(B) =1—¢1(B) — - — ¢,(BP) es el operador AR regular de orden p.
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s Op(B%) =1— DgBS — B> — -+ — CIDPSBPS es el operador AR estacional de orden

P.
= V7 = (1 — B)“ representa la diferencia regular.

» VD = (1 - B%)D representa la diferencia estacional (D = 1 si existe estacionalidad,

y D = 0 en caso contrario).
» 0,(B) =1+61(B)+ -+ 6,(B7) es el operador MA estacional de orden 4.
" Og(B®°) = 14 OsB° + @25B* + -+ + O3B es el operador MA estacional de
orden Q.
2.2.1.1. Estrategia de construccién del modelo tradicional

La seleccion del mejor modelo de series de tiempo tradicional, para cada una de las
cinco configuraciones mostradas en la Tabla 2.1, se hizo mediante una estrategia de mo-
delado que fusiona la metodologia de Box-Jenkis (Jenkins et al., 2011) con la técnica de
validacion cruzada, como se muestra en la Figura 2.1. Especificamente, esta consta de

cinco etapas descritas a continuacion.

18



Figura 2.1: Metodologia de modelado clésico

Etapa1 Modelo 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4 Etapa5
Identificacion Modelo 2 Estimacion de Seleccion W
del modelo >|  Modelo 3 los parmetros ————» _, Diagnostcodel & prondstico
Modelo 4 i riadel del modelo modelo

NO

Fuente: Elaboracion propia.

Etapa 1: Identificacién del modelo.

Conforme a los resultados del andlisis preliminar de la serie, se procede a seleccio-
nar el modelo tradicional mds adecuado, con sus respectivos ordenes. Inicialmente
se considera el resultado obtenido en la prueba de estacionariedad, en caso de que
la serie no sea estacionaria se procede a identificar el valor del orden d mediante la
funcién ndiffs de R, la cual determina el nimero de diferenciaciones requeridas para
que la serie sea estacionaria. Si adicionalmente, en el andlisis preliminar no se de-
tecta la presencia de patrones estacionales en la serie temporal, entonces el modelo
candidato es un ARIMA(p, d, q). Los valores iniciales de los ordenes p y g de dicho
modelo se determinan a partir de los resultados obtenidos con la funciéon Autoarima
del paquete forecast de R; los cuales son modificados gradualmente conforme a lo
sugerido por Hyndman y Athanasopoulos (2018).

Por otra parte, si en el anélisis preliminar se detecta que hay indicios de estaciona-
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lidad, el modelo candidato es un SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, cuyos valores p y g
de la parte regular se identifican utilizando la funcién de autocorrelacién extendida
(EACE, por su sigla en inglés) como lo plantean Tsay y Tiao (1984). Los ordenes de

la parte estacional (P, D, Q)s son determinados como sigue:

= Elvalor de D se elige con la funcién nsdiffs, la cual indica el ntimero de diferen-

ciaciones estacionales necesarias para volver la serie estacionaria.

= El valor de S se determina identificando el primer rezago estacional signifi-
cativo al analizar la funcién de autocorrelacion simple (ACE, por su sigla en

ingles).

= Los valores de P y Q se identifican utilizando la funcién de autocorrelaciéon
parcial (PACE, por su sigla en ingles). Si al examinar la PACF no se encuen-
tra que los rezagos estacionales decaen exponencialmente hacia cero, entonces
se considera la incorporacién de términos de promedios méviles estacionales
(S(MA)). En caso de que se encuentren retardos estacionales o no estaciona-
les, que resulten significativos, se incluyen términos autoregresivos estaciona-
les (S(AR)) en el modelo; de modo que los valores posibles del orden auto-
regresivo estacional dependerd del nimero de retardos que superen el umbral

de significancia.

Finalmente como resultado de este proceso, se eligen cuatro modelos candidatos
para cada horizonte de pronoéstico, donde tres son ajustados manualmente teniendo

en cuenta las consideraciones anteriores y uno es obtenido con la funcién Autoarima.
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Etapa 2: Estimacion de los parametros del modelo.

Una vez identificados los cuatro modelos con sus respectivos ordenes, para cada
uno de los horizontes de prondstico, se procede a realizar la estimacién de los para-
metros de dichos modelos usando el método de méxima verosimilitud, disponible

en la funcién Arima de R.

Dada una serie de tiempo vy, - - - y,, la funcién de verosimilitud para un modelo

ARIMA esta dada por:

L®yr-,yn) = fly1- -, yn; ©)

donde © representa el vector de pardmetros a estimar, mientras que f es la funcién
de densidad de probabilidad conjunta de los datos observados y el pardmetro ©.
En este caso, L cuantifica qué tan bien un modelo estadistico especifico explica los

datos observados para los parametros estimados (Ospina et al., 2023).

Si se asume que los errores en cada momento siguen una distribucién normal y son
independientes entre si a largo del tiempo, entonces para una muestra de tamafio 7,
la funcién de verosimilitud se expresa como:

n

2 1 —€;
L¢,0,0%) =] 290 exp (202> (2.3)

t=1

donde €1, €3, - - - , €, denotan los errores del modelo.

La estimacion del vector de pardametros © se elige de manera que se maximice la
funcién de verosimilitud de los datos observados dada en la Ecuacion (2.3), consi-

derando valores iniciales aleatorios en el proceso de optimizacion.
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Etapa 3: Seleccién del modelo.

En esta etapa se procede a seleccionar el modelo ajustado que mejor explica el com-
portamiento de la serie temporal, para cada configuracién del horizonte de pro-
nostico. Se acude a los criterios de informacién sugeridos por D. Pefia (2005), y se
selecciona aquel modelo cuyo criterio arroje el valor mas pequefio en comparacién

a los demads. Los criterios considerados se presentan a continuacion:
= Criterio de Informacién de Akaike (AIC), definido por:
AIC = E(—2L(B)) = TIn(&2) + 2k (2.4)

donde T es el tamafio muestral utilizado para estimar el modelo, 62, es el es-
timador de maxima verosimilitud de la varianza de las innovaciones y k el nt-
mero de parametros estimados. Este criterio tiende a seleccionar modelos mds
complejos, pero puede sobrestimar los pardmetros cuando se tienen conjuntos

de datos pequefios.

= Criterio de Informacién Bayesiana (BIC), el cual desde un enfoque Bayesiano

maximiza la probabilidad a posteriori del modelo. Este criterio viene dado por:
BIC = TIn(63;y) +kInT (2.5)

donde, T, ?7]2\/“, y k se definen como en la Ecuacién (2.4). Una de las ventajas del
BIC es que funciona mejor para conjuntos de datos grandes, ya que penaliza
modelos complejos a medida que se introducen més pardmetros para evitar el

sobreajuste.

Etapa 4: Diagnéstico del modelo.
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Para garantizar la confiabilidad en los prondsticos en los modelos seleccionados
para cada horizonte, es de vital importancia verificar que los errores constituyan un
proceso de ruido blanco. Para ello se emplean los residuales de los modelos para
verificar la estacionariedad por medio de la prueba de Dickey-Fuller (ADF) y la
funcién de autocorrelaciéon simple (ACF). Ademads, se verifica la no autocorrelacion
serial de los errores, por medio de la prueba de Ljung-Box, la cual es una prueba
estadistica que examina si un grupo cualquiera de coeficientes de autocorrelacién
de una serie de tiempo son diferentes de cero y emplea el estadistico de prueba
dado por (Chambi y Conde, 2021):
hoop
Qu=T(T+2)}, T—i] (2.6)
j=1
donde T es el tamafio de la muestra ﬁ]z es la autocorrelacion de la muestra en el re-
traso j y h es el nimero de retardos que se estan probando.
Por otra parte, la prueba de efecto ARCH es empleada para verificar la homocedas-
ticidad del error, es decir, que la varianza del error sea constante y finita; y se utiliza
una prueba f para verificar que los errores estén centrados en cero.
Finalmente, si bien el supuesto de normalidad de los errores puede ser validado
por medio de métodos inferenciales ( tales como, las pruebas Anderson-Darling y
Jarque-Bera), Knief y Forstmeier (2021) demuestran que los modelos lineales de se-

ries temporales son robustos a la violacién del supuesto de normalidad, siempre y

cuando los valores atipicos se manejen correctamente.

Etapa 5: Pronéstico.

En esta etapa final, el desempefio del mejor modelo seleccionado es evaluado em-
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pleando los datos de prueba. Se determinan los pronésticos de dichos datos, em-
pleando el modelo ajustado con los datos de entrenamiento, y posteriormente, se
calculan métricas de desemperfio; las cuales, adicionalmente, son utilizadas para
comparar el desempefio de los tres enfoques de modelado considerados, en cada
una de las configuraciones de validacién cruzada. Especificamente, las métricas de

desempefio consideradas son:

Raiz del Error Estandar Medio (RMSE)

1Y )
RMSE = N Y (Y = Gegn)? (2.7)
i=1
Error absoluto medio (MAE)
1 N
MAE = = Z vt — Gesn] (2.8)
N =
Error absoluto medio porcentual (MAPE)
1|yt — Dean
MAPE = — — (2.9)
N 1221 yt

donde y; es el valor real , §; ;, el valor pronosticado, N el tamafio de la muestra
de la serie temporal, ¢ el periodo de tiempo y h el horizonte de pronostico. Las
métricas MSE, RMSE y MAE no son invariantes a la escala de los errores, es
decir, su valor esta influenciado por cémo se miden los errores. Sin embargo
éstas comparten la caracteristica de penalizar los errores mas grandes. Por otro
lado, el MAPE es invariante de la escala pero tiene la desventaja de ser infinita
si y; = 0 para cualquier ¢, y para valores extremos y; cercanos a 0 (Ballesteros y
Cogollo, 2023).
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2.2.2. Modelado basado en redes neuronales artificiales

Se considera el modelado de los casos de IRA en la ciudad de Monteria, utilizando
la técnica no lineal de redes neuronales artificiales. Se considera un modelo Perceptrén
Multicapa (MLP, por su sigla en ingles), que se compone de una capa con N neuronas (0
nodos) de entrada, una capa con M neuronas de salida, y una o mds capas ocultas. Este
tipo de red se caracteriza porque las conexiones entre neuronas siempre se alimentan
hacia adelante, es decir, las conexiones se alimentan de las neuronas en una determinada
capa hacia las neuronas de la siguiente capa (Montano et al., 2011; Hajirahimi y Khashei,
2019).

Cuando se modela una serie de tiempo usando una red neuronal artificial (ANN, por
su sigla en ingles), se utiliza un cierto nimero de términos rezagados de la serie como
entrada (andlogo a como se usan valores rezagados en un modelo autoregresivo lineal)
y los prondsticos como salida. La Figura 2.2 muestra la estructura general de un modelo
MLP cuando es empleado para pronosticar series temporales.

En esta investigacion se emplea un modelo MLP con una sola capa oculta, dado que
se ha demostrado que para la mayoria de los problemas de pronéstico usando modelos
ANN, basta con tener una sola capa oculta con L neuronas ( véase Montano et al. (2011);
Cogollo et al. (2021)); de modo que el modelo resultante es equivalente a la versién no
lineal del modelo autoregresivo propuesto por Hyndman y Athanasopoulos (2018). La

configuraciéon del modelo MLP considerado es la siguiente (Hajirahimi y Khashei, 2019):

» Capa de entrada: Los valores rezagados de los datos reales y;_1,. .., Yty son consi-

derados como las entradas del modelo MLP. En este sentido, la capa de entrada esta
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Figura 2.2: Configuracion general de una red neuronal tipo MLP.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida
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W'y W* :Pesos asaciados con las conexiones
entre las neuronas de cada capa.

Fuente: Elaboracién propia basado en Alsuwaylimi (2023).

compuesta de p nodos.

» Capa oculta: La capa oculta reproduce una interfaz entre las capas de entrada y
salida. En este paso, se debe determinar la funcién no lineal g((v1,...,yp), deno-
minada funcién de activacion, que transforma la sefial de entrada de una neurona
en una sola sefial de salida para ser transmitida en la red. Las funciones de activa-
cién se utilizan para introducir no linealidad, lo que permite que los modelos de
redes neuronales aprendan patrones complejos. Existen varias tipos de funcién de

activacion, entre las que se destacan:

Funcién sigmoidea: Se utiliza en la capa de salida al realizar predicciones binarias con

valores de salida entre 0 a 1 (véase la Figura 2.3).
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Figura 2.3: Funcién de activacion sigmoidea.

>0.50

Fuente: Elaboracién propia.

Tangente hiperbdlica: Se utiliza en la capa de salida al realizar predicciones binarias

con valores de salida entre —1 a 1 (véase la Figura 2.4).

Figura 2.4: Funcién de activacion tangente hiperbdlica.

05

05

Fuente: Elaboracion propia.

Unidad lineal rectificada: La unidad lineal rectificada (ReLU,por su sigla en ingles) se
utiliza en las capas ocultas de la red neuronal cuyos valores negativos los vuelve
cero en la salida. Las entradas con valores positivos no sufren modificaciéon alguna

en la salida (véase la Figura 2.5).
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Figura 2.5: Funcién de activaciéon de Unidad lineal rectificada.

Fuente: Elaboracion propia.

» Capa de salida : La capa de salida de las redes neuronales contiene un tinico nodo
correspondiente al pronéstico de un paso hacia adelante. Generalmente, se usa una
funcién de activacion lineal para la capa de salida; de modo que la formulacién

matemadtica del modelo MLP, esta dada por:

p

wo,j + Z; Wi iYt—i
1=

q
yi=wo+ ) wj-g + &4, (2.10)

j=1

donde a)i,]-(i =01,...p,j = 12,...,9) yw(l = 0,1,2,...,q) son los pesos de
conexion, y ¢ es el término de ruido o error. La estimacién del vector pardmetros
W = (wos,---, Wp,q, Wo, - - .,wq) es obtenida minimizando iterativamente una fun-

ci6én de costo o pérdida L, (W) (Montano et al., 2011):

W = arg, min {L,(W): W€ Q}, QC R’ (2.11)
donde L, (W) es, por ejemplo, el error cuadratico medio:
N

1 .
Lu(W) = MSE = % } (1 = Jrsn)’ (2.12)
i=1
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El proceso iterativo se realiza por medio de algoritmos de optimizacioén, que como
sunombre lo indica, se encargan de optimizar la red neuronal y modificar los pesos
de la red conforme pasan los ciclos hasta encontrar el minimo global de la funcién
de costo (2.12). Los algoritmos de optimizacién més comunes son el gradiente des-
cendiente y el backpropagation. El gradiente descendiente ajusta los pesos en la
direccién en la que la funcién de pérdida disminuye mas rdpido, es decir, si una
derivada parcial es grande y positiva para un peso, al aumentar dicho peso se redu-
cird el error. En caso de ser negativa, se disminuye el peso. El backpropagation se
encarga de calcular las derivadas (o gradientes) de los parametros del modelo para

ajustar los pesos de la red de manera que minimicen la funcién de costo.

2.2.2.1. Estrategia de construccion de la red

Los casos de IRA de la ciudad de Monteria fueron modelados mediante una red neuro-

nal tipo MLP, siguiendo los siguientes pasos:

Paso 1. Seleccion de la arquitectura de la red:

Inicialmente, para controlar de forma directa la estructura, configuracién y rendi-

miento de la red neuronal, se establecen los valores de los siguientes hiperpardme-

tros (Kelleher, 2019):

Tasa de aprendizaje: Permite regular la rapidez o lentitud con que aprende una
red y como se adapta frente a nuevos patrones de entrada. El valor de la tasa
de aprendizaje es positivo y esta comprendido entre 0 y 1. Si la tasa de apren-

dizaje es pequefia, puede llevar mucho tiempo para el proceso de aprendizaje
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pero llega a converge sin problemas; mientras que, una tasa de aprendizaje
demasiado grande, acelera el proceso de aprendizaje pero es posible que no
tenga convergencia. De acuerdo a esto, para elegir el valor de de la tasa de
aprendizaje se toma un valor pequefio entre 0,01 y 0,1. En esta investigaciéon

se considera una tasa de aprendizaje de learnrate = 0,05, como lo consideran

Kelleher (2019).

Niumero de épocas: Corresponde al ntiimero de veces que todo el conjunto de en-
trenamiento pasa por la red neuronal; de modo que sirve para determinar las
mejores ponderaciones y sesgos de entrada para obtener un resultado con ma-
yor precision. El valor preferible se obtiene al aumentar el niimero de épocas
hasta que la precisiéon de la validaciéon empieza a disminuir incluso cuando
la precisién del entrenamiento esté aumentando (sobreajuste). Cogollo et al.

(2021) encuentra que un valor adecuado es epochs = 1000.

Una vez fijados los valores de los hiperpardmetros, se procede a seleccionar la can-
tidad de rezagos p a ser considerados como variables de entradas, el nimero de
nodos o neuronas (size) en la capa oculta, y la funcién de activacién en la capa ocul-

ta:

= La selecciéon del nimero de rezagos p se hizo aplicando la estrategia propuesta
por Yu et al. (2021): con la funcién nnetar de R, se obtiene un valor inicial p
empleando el criterio de informacién AIC. El valor hallado se asocia al nimero
méximo de rezagos puqx a considerar; de modo que se entrenan varias redes

MLP variando el nimero de rezagos de entrada p € {1,2,..., Pmax }-
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= Para determinar el niimero de neuronas (size) en la capa oculta, se realiza un
proceso iterativo de prueba y error. Para ello se comienza con un valor ini-
cial pequefio y luego se aumentan gradualmente. como lo indica Hyndman y

Athanasopoulos (2018).

= Se consideran diferentes funciones de activacién: sigmoidea, tangente hiperbo-
lica, y unidad lineal rectificada, y elige como mejor funcién aquella que propor-
cione el mejor rendimiento a la hora de ser ajustar las redes MLP, conforme a

lo planteado por Kelleher (2019).

Al finalizar este paso, se construye una malla que contiene todas las combinaciones
posibles de los valores p, size y las tres funciones de activacién consideradas. Para

cada combinacién se ajusta una red MLP como se describe en el siguiente paso.

Paso 2. Ajuste del modelo MLP:

Para los cinco escenarios de validacién cruzada considerados en esta investigacion
(véase la Tabla 2.1), se ajustaron las redes MLP considerando cada combinacién esta-
blecida en el paso anterior. Los pardmetros de la red se estimaron usando la funcién
nnetar de R, la cual inicializa los pesos de la red de forma aleatoria, luego ajusta los
pesos de manera iterativa mediante algoritmos backpropagation y algoritmos de

optimizacién basados en gradientes.

Paso 3. Seleccién del mejor modelo:

La estrategia a utilizar para seleccionar el mejor modelo se basa en en la biisqueda

por cuadricula o también conocida como malla. Esta estrategia tiene como objetivo
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considerar diferentes valores de los pardametros y encontrar la mejor combinacién
de estos en términos de la funcién de costo definida en (2.12), es decir, se toma
para cada configuraciéon aquella combinacién que proporcione el menor MSE en
los datos de prueba. Adicionalmente, una vez seleccionado el mejor modelo para
cada horizonte, se calculan las métricas de desempefio descritas en la Subseccion

2.2.1.1, tanto para el conjunto de entrenamiento como de prueba.

2.3. Metodologia hibrida

Los métodos hibridos integran las ventajas de los modelos ARIMA y ANN, en el mo-
delado de comportamientos lineales y no lineales en un conjunto de datos Wang et al.
(2013). Para el modelado de casos de IRA se contrastan dos enfoques: modelo aditivo pro-
puesto por Hajirahimi y Khashei (2019) vs multiplicativo propuestos por Alsuwaylimi
(2023), los cuales suponen que la serie de tiempo es la suma y el producto de una parte

lineal y una no lineal como se muestra en las ecuaciones (2.13) y (2.14), respectivamente:
Yyt =Lt + N; (2.13)

Yt = Ly * Nt (2.14)

donde L; y N; representan las componentes lineal y no lineal respectivamente.
Inicialmente para desarrollar el modelo hibrido, se extrae la componente lineal L; de la

serie de tiempo utilizando el mejor modelo ARIMA seleccionado en la parte tradicional.

Se obtienen los pronésticos de los datos de prueba [; empleando el modelo ajustado. La

componente no lineal N; que serd empleada como entrada en la red neuronal, depende
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del tipo de modelo hibrido. En caso de usar un método aditivo, N; corresponde a los

errores del modelo ARIMA (véase la Figura 2.6), los cuales vienen dados por:

et =y — Ly (2.15)

Figura 2.6: Modelo hibrido Aditivo

. . LY Er
Time series data ARIMA
Y- 1. ;'_L«' + ﬂﬁ o
.
Af
.Nr
ANN

Fuente: (Hajirahimi y Khashei, 2019).

Por otra parte, si el método es multiplicativo entonces la componente no lineal N;
corresponde al cociente entre los datos de entrenamiento del modelo ARIMA y el pro-

nostico L; (véase la Figura 2.7).
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Figura 2.7: Modelo hibrido multiplicativo

Yy L:
ARIMA

r

Time series data

Fuente: (Alsuwaylimi, 2023).

En los dos métodos la componente no lineal es modelada mediante una red MLP, bajo
un proceso de construccién analogo al descrito anteriormente; es decir, el esquema de
seleccién de la malla propuesto en las ANN. La salida de la red son los pronésticos N;,

los cuales son usados para calcular el resultado de los modelos hibridos.
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Capitulo 3

Resultados

Este Capitulo contiene los resultados obtenidos después de aplicar las metodologias
propuestas para modelar el namero de casos de IRA en la ciudad de Monteria, bajo tres
enfoques: Series de tiempo tradicionales, redes neuronales artificiales y modelos hibridos;
considerando cinco horizontes de prondstico. Inicialmente, se muestran los resultados
del analisis preliminar de la serie de tiempo. Posteriormente, se presentan los resultados
obtenidos bajo cada enfoque, y finalmente, se comparan los desempefios de los modelos

seleccionados para cada horizonte y enfoque.

3.1. Anadlisis preliminar de la serie de tiempo

La Figura 3.1 muestra los datos originales del ntiimero de casos de IRA en la ciudad
de Monteria, durante el periodo 2012-2023; en ella se evidencia que no hay un patrén
de tendencia a largo plazo, pero si se observa tendencia en algunos cortos periodos de

tiempo, por ejemplo alrededor de los afios 2013 y 2021-2023. Adicionalmente, se observa
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una alta variabilidad en los datos, lo cual ratifica la necesidad de realizar la limpieza de

la serie con la finalidad de reducir la variabilidad.

Figura 3.1: Casos de IRA en la ciudad de Monteria, periodo 2012-2023
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2000
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1000

2012 2014 2016 2018 2020 2022

ARo

Fuente: Elaboracion propia.

Una vez se realiza la limpieza de la serie, se observa en la Figura 3.2 que se suaviza el
comportamiento de la serie en el afio 2020 con respecto a la serie original, es decir, que se

reducen los picos altos que representan la variabilidad alrededor de dicho afio.

Figura 3.2: Serie limpia vs original
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Fuente: Elaboracion propia.
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No obstante, se observa aun la existencia de mucha variabilidad en la serie limpia;
por lo que se hace necesario estabilizar su varianza. Esto se hace tomando el logaritmo
natural de los casos de IRA, con lo cual la escala del eje y se reduce a valores entre 5y 8 (
véase la Figura 3.3). Por lo tanto, la variable respuesta que se empleard en el modelado es

el logaritmo natural de los casos de IRA.

Figura 3.3: Serie temporal del logaritmo de los casos de IRA en Monteria, 2012-2023

Log(casos de IRA)

2012 2014 2016 2018 2020 2022

ARo

Fuente: Elaboracion propia.

Después de estabilizar la variabilidad de la serie, se analiza su componente estacional.
En este andlisis, se observa que el logaritmo natural de los casos de Infecciones Respira-
torias Agudas (IRA) en la ciudad de Monteria muestran un patrén estacional leve. Este
patrén se caracteriza por un ligero descenso en la variable respuesta, que se repite prin-
cipalmente en la semanas 51 y 52 correspondiente a los afios 2014-2019. Graficamente, se
observa en la Figura 3.4 una reduccién en la intensidad de los colores para las semanas

mencionadas, cuya intensidad es similar a la de los otros afios.
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Figura 3.4: Estacionalidad del logaritmo de los casos de IRA
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Fuente: Elaboracion propia.

Por dltimo, para verificar si la serie es estacionaria, se analiza la Figura 3.5. En dicha
figura se observa que los coeficientes de autocorrelaciéon son estadisticamente significa-
tivos, y disminuyen gradualmente hacia cero, siguiendo patrones sinusoidales, tanto en
forma de senos como de cosenos. Ademads, al examinar la funcién de autocorrelacion par-
cial (PACF), se evidencia la presencia de correlacién lineal entre las observaciones reza-
gadas, ya que algunos coeficientes son significativos. Estos resultados permiten estable-
cer que la serie no presenta estacionariedad. Lo cual es corroborado mediante la prueba
Dickey-Fuller (p-valor=0,3937) con un nivel de significancia del 5 % . Por tanto, se conclu-

ye que la serie no es estacionaria y requiere de una diferenciacion.
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ACF

PACF

Figura 3.5: ACF Y PAC de la serie de tiempo

Fuente: Elaboracion propia.

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos con cada uno de los enfoques

de modelado considerados para los casos de IRA reportados en la ciudad de Monteria.

3.2. Modelado tradicional

Si bien se determina que la serie no es estacionaria cuando se considera todo el con-
junto de datos (esto es, los 592 logaritmos naturales de casos de IRA), al particionar ésta
en cada una de las cinco configuraciones se encontré que este resultado cambia para los
horizontes de 52 y 35 semanas. Tal y como se muestra en la Tabla 3.1 dichos horizontes
no requirieron diferenciacion. Al examinar este suceso se evidencia en la serie comple-
ta, una tendencia a corto plazo prominente alrededor del periodo 2021 hasta 2023 (véase
la Figura 3.1). Esto indica que la presencia de esta tendencia en la serie temporal podria
no haberse detectado al dividir los datos en conjuntos de entrenamiento mds pequefios,

como en el caso de los dos primeros horizontes.

39



Tabla 3.1: Ntmero diferenciaciones necesarias para que el conjunto de entrenamiento sea

estacionario
Datos de entrenamiento-prueba | Horizonte N° de diferenciaciones
540-52 52 0
557-35 35 0
575-17 17 1
583-9 9 1
588-4 4 1

Una vez realizado el nimero de diferenciaciones identificadas para cada horizonte de

prondstico, se obtienen los siguientes modelos usando la funcién autoarima:

52 semanas: ARIMA(1,0,1)

35 semanas: ARIMA(1,0,1)

17 semanas: SARIMA(2,1,2)(1,0,0)s,

9 semanas: SARIMA(2,1,2)(1,0,0)s,

» 4 semanas: SARIMA(2,1,2)(1,0,0)s,

De acuerdo a este resultado se puede evidenciar que a medida que se dispone de una
mayor cantidad de datos para entrenar el modelo se vuelve mds fécil identificar la esta-
cionalidad que presenta la serie. Sin embargo, cuando se cuenta con un conjunto de datos
de entrenamiento mds pequefio, como en los casos de los horizontes de 52 y 35 semanas,
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es posible que no se logre captar completamente el patrén estacional ni de tendencia. Por
lo tanto, en estos casos el modelo candidato es un ARIMA(p, d, q). Esta situacién conlleva
que para ajustar los modelos SARIMA(p,d,q)(P, D, Q)s es esencial disponer de un con-
junto de datos de prueba que cubra un periodo minimo de 17 semanas epidemiolégicas
(4 meses).

Por otra parte, en la Figura 3.6 se resaltan los modelos seleccionados para la parte
regular de los modelos SARIMA de acuerdo a la metodologia de Tsay y Tiao (1984). Asi-
mismo, en la Figura 3.7 se identifica un patrén estacional de 52 semanas epidemioldgicas,
debido a que el rezago 312 (correspondiente a la semana 52 del afio 2018) es significativo.
Ademés, al observar la funcién de autocorrelacion parcial (PACF), los rezagos estaciona-
les no tienen un decaimiento hacia cero, lo que indica que no se incluyen términos de
medias moviles estacionales en el orden Q si no términos autorregresivo P ya que hay

retardos que sobresalen las bandas de significancia.
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Figura 3.6: Grafico de Autocorrelaciéon Extendida (EACF) para la eleccién manual de los

modelos SARIMA para cada horizonte de pronéstico, 17, 9 y 4 semanas
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Fuente: Elaboraciéon propia.
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Figura 3.7: Gréfico de funcién de aucorrelaciéon y funcién de autocorrelacion parcial de la
serie para determinar el orden estacional en los modelos SARIMA
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Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 3.2 contiene los modelos candidatos ajustados para cada combinacién de ho-
rizonte de prondstico. El primer modelo que se muestra para cada horizonte corresponde
al proporcionado por el Autoarima y los tres restantes son los modelos tentativos ajusta-
dos manualmente. Una vez se analizan los valores de los criterios de informacién AIC y
BIC, se selecciona como mejor modelo de cada horizonte aquel que contenga los valores

mas pequefios y consistentes:
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52 semanas: ARIMA(1,0,1)

35 semanas: ARIMA(1,0,1)

17 semanas: SARIMA(1,1,2)(1,0,0)s,

9 semanas: SARIMA(1,1,2)(1,0,0)s,

4 semanas: SARIMA(4,1,2)(1,0,0)s,

Tabla 3.2: Modelos de pronéstico candidatos

Horizonte Modelo AIC BIC
ARIMA(1,0,1) 314,51 | 331,67

ARIMA(1,0,2) 316,45 | 337,91

52 Semanas ARIMA(4,0,3) 315,36 | 353,98
ARIMA(5,0,2) 314,79 | 353,41

ARIMA(1,0,1) 316,68 | 333,98

ARIMA(1,0,2) 318,67 | 340,28

35 Semanas ARIMA(2,0,2) 319,79 | 345,72
ARIMA(5,0,2) 317,09 | 355,99
SARIMA(2,1,2)(1,0,0)s, | 331,59 | 357,7
SARIMA(1,1,2)(1,0,0)s, | 321,14 | 342,9

17 Semanas |"gARTMA(3,1,2)(1,0,0)s, | 327,32 | 353,44
SARIMA(6,1,2)(0,0,2)s, | 322,31 | 365,83
SARIMA(2,1,2)(1,0,0)s, | 330,14 | 356,34
SARIMA(1,1,4)(1,0,0)s, | 329,47 | 360,04

9 Semanas |"gARTMA(1,1,2)(1,0,0)s, | 320,72 | 342,55
SARIMA(3,1,1)(1,0,0)s5, | 325,81 | 352,01
SARIMA(2,1,2)(1,0,0)s, | 332,26 | 358,51
SARIMA(7,1,1)(1,0,0)5, | 330,93 | 374,68

4 Semanas "G ARTMA(4,1,2)(1,0,0)s, | 3205 | 3555
SARIMA(2,1,3)(1,0,0)s, | 329,92 | 360,54

Notese que, para los horizontes de 52 y 35 semanas, el mejor modelo seleccionado
fue el proporcionado por la funcién Autoarima, mientras que para los horizontes de 4, 9

y 17 semanas el mejor modelo se encontr6 manualmente. Este Gltimo resultado apoya
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lo mencionado por Huertas et al. (2018), el cual demuestra que en algunas ocasiones la
funcién automaética puede incurrir en fallas o violacién de supuestos, por lo que se hace
necesario identificar el modelo de manera manual para obtener resultados mas robustos.

Los resultados del diagnostico de los modelos seleccionados para cada horizonte de

prondstico se presentan en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3: valor — p asociado a las pruebas de hipétesis realizadas en el diagnéstico de los

modelos
Horizonte de pronéstico
Prueba Hipétesis
52 35 17 9 4
Hy: Homocedasticidad del error
Vs
ARCH Hy: Heterocedasticidad del error 0,461 0,417 0,334 0,3048 0,391

Hy: No autocorrelacién serial de los residuales
Vs
Ljung-Box H;: Hay autocorrelacién serial de los residuales 0,7665 0,8060 0,8845 0,8484 0,9132

Hy: Errores centrados en cero
Vs

Prueba t Hi: Errores o centrados en cero 0,6491 0,6301 0,0776 0,0733 0,0744

Hy: Los errores se distribuyen como una normal
Vs
Anderson-D | H;: Los errores no se distribuyen como una normal | 3,55E —17 | 1,28E —17 | 1,33E — 17 | 3,73E — 18 | 5,58E — 17

Hy: Los errores se distribuyen como una normal
\&)
Jarque-Bera | Hj: Los errores no se distribuyen como una normal 0 0 0 0 0

Hy: Los errores no son ruido blanco
Vs
ADFtest Hj: Los errores son ruido blanco 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01

Se infiere, con un nivel de significancia « = 0,05, que todos los supuestos de los mo-
delos se cumplen, excepto el supuesto de normalidad. Sin embargo, Hyndman y Atha-
nasopoulos (2018); Knief y Forstmeier (2021) resaltan que los modelos lineales de series
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temporales son robustos a la violacién del supuesto de normalidad, siempre y cuando
los valores atipicos se manejen correctamente, lo cual se realiza en este estudio median-
te al limpieza de la serie. De modo que los modelos seleccionados, para cada horizonte,
pueden ser utilizados para pronosticar los datos de prueba.

La Figura 3.8 ilustra el pronéstico obtenido para cada horizonte, donde se evidencia
que la amplitud del intervalo de predicciéon mejora a medida que se tiene mayor cantidad
de datos para entrenar el modelo, es decir, cuando el horizonte de prondstico es mas

pequefio. Ademds, se identifica una tendencia decreciente en los prondsticos en varios

horizontes.

Figura 3.8: Pronostico del Ntimero de casos de IRA en la ciudad de Monteria, periodo 2012-

2023 para los diferentes horizontes de pronostico usando series de tiempo tradicionales
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Fuente: Elaboracién propia.
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3.3. Modelado basado en redes neuronales artificiales

La basqueda por cuadricula establecida en el Capitulo 2 para determinar la mejor con-
tiguracién de la red MLP para cada una de las cinco configuraciones de validacién cru-
zada, considera 126 combinaciones obtenidas a partir de la combinacién de los siguientes

parametros:

Ntumero de rezagos: p =1,2,3,4,5,6,7

Tamaiio del lote o de capas ocultas: size = 1,2,4,6,8,10

Tasa de aprendizaje: [earnrate = 0,05

Ntimero de épocas: epochs = 1000

Funcién de activacion: ReLu, sigmoide y tanh

La cantidad de nodos en la capa oculta (size) a evaluar se determina considerando
que, si bien, la funcién nnetar de R no permite ajustar directamente el pardmetro de re-
gulacién para evitar el sobreajuste, la forma maés sencilla de evitar este, es mediante la
seleccion del ntiimero de nodos en la capa oculta. Giustolisi y Laucelli (2005) y Haykin
(1999) sugieren que para regularizar la red se debe aumentar gradualmente el ntiimero de
nodos en la capa oculta, buscando que el rendimiento de la red sea consistente tanto para
los datos de entrenamiento como los de prueba, y evitando que se obtenga un rendimien-
to perfecto (funcién de costo igual cero) debido a que seria un modelo sobreajustado.

Los resultados del proceso de seleccién del mejor modelo MLP descrito en el Capitulo

2 se resumen en las Figuras 3.9, 3.10, 3.11 , 3.12 y 3.13, en las cuales se contrasta el valor
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del MSE obtenido para las combinaciones del nimero de rezagos, funcion de activacion
y nimero de nodos en la capa oculta.

A continuacion, se analizan los resultados obtenidos y se define la mejor configuraciéon
p — size — 1, para cada horizonte de prondstico. Notese que todas las configuraciones
tienen en la capa de salida un s6lo nodo correspondiente al pronéstico de un paso hacia

adelante:

» Horizonte de 52 semanas: En la Figura 3.9 se observa que a partir de la sexto no-
do en la capa oculta la funcién de costo MSE disminuye, especificamente cuando
se aumenta el valor de p a 7, siendo mejor la funcién de activacién la tanh con la

configuracién 7-10-1.

Figura 3.9: Desempefio de los modelos MLP cuando i = 52, variando el nimero de va-

riables de entrada, capas ocultas, y las funciones de activacion.
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Fuente: Elaboracién propia.
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= Horizonte de 35 semanas: En la Figura 3.10 se evidencia un decaimiento rapida-
mente del MSE cuando se tienen més de 2 nodos, particularmente a partir de p = 2
con funcién de activaciéon ReLu, siendo la mejor configuracion la 3-8-1. Sin embargo,
al examinar la configuracién con 6 nodos en la capa oculta, p = 4 y funcién de acti-
vacién ReLu se encuentra que la diferencia en su MSE con respecto a la mencionada
anteriormente es minima (0,009), por tanto, se opta por tomar la configuracién 6-4-1,

ya que tiene menos pardmetros, lo que aumenta la rapidez para entrenar el modelo.

Figura 3.10: Desempefio de los modelos MLP cuando /1 = 35, variando el namero de

variables de entrada, capas ocultas, y las funciones de activacion.
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Fuente: Elaboracion propia.

» Horizonte de 17 semanas: La funcion de costo MSE tiene una reduccién progresiva
notable en los rezagos p = 3, 4y 5 y a partir de 6 nodos en la capa oculta, obtenién-

dose que el mejor modelo tiene la configuracién 3-10-1 con funcién de activacion
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ReLu (Ver Figura 3.11).

Figura 3.11: Desempefio de los modelos MLP cuando i = 17, variando el ntiimero de

variables de entrada, capas ocultas, y las funciones de activacion.
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= Horizonte de 9 semanas. En la Figura 3.12 se observa que hay un comportamiento
aproximadamente constante en el valor del MSE cuando se aumenta el ntiimero de
rezagos y de capas ocultas. El mejor modelo se obtiene bajo una funcién de activa-

cién ReLu con configuracion 3-8-1.
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Figura 3.12: Desempefio de los modelos MLP cuando i = 9, variando el ntiimero de va-

riables de entrada, capas ocultas, y las funciones de activacion.
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Fuente: Elaboracién propia.

= Horizonte de 4 semanas: En la Figura 3.13 se observa que a medida que aumenta
el nimero de rezagos p y se aumenta el nimero de capas ocultas se disminuye la
funcién de costo MSE, por tanto el mejor modelo ANN se obtiene con una funcién

de activacion ReLu y una configuracién 7-8-1.
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Figura 3.13: Desempefio de los modelos MLP cuando i = 4, variando el ntiimero de va-

riables de entrada, capas ocultas, y las funciones de activacion.

04 size=1 015 size=2 015 size=4

0.10 010~ 010
w w w
(72} w w
= = =

0.05- 0.05- 0.05-

0.00 0.00- 0.00

1234567 1234567 1234567 1234567 1234567 1234567 1234567 1234567 1234567
relu sigmoid tanh relu sigmoid tanh relu sigmoid tanh
P P P

0.15- size=6 0.45- size=8 0415- size=10

0.10- 0.10- 0.10-
w w w
w (2} (2}
= = =

0.05- 0.05- 0.05-

0.00 0.00- 0.00

1234567 1234567 1234567 1234567 1234567 1234567 1234567 1234567 1234567
relu sigmoid tanh relu sigmoid tanh relu sigmoid tanh
P P P

Fuente: Elaboracion propia.

De acuerdo a los resultados anteriores, de todas las posibles combinaciones, los mejo-
res modelos seleccionados empleando los datos de prueba se presentan en la Tabla 3.4. En
dicha tabla se puede evidenciar que a medida que se aumenta el conjunto de datos para
entrenar el modelo, este adquiere la capacidad de aprender patrones y estructuras mas
solidas ya que el valor de la funcién de costo disminuye. En consecuencia, la precision
del modelo tiende a mejorar y a su vez sus prondsticos. Lo cual es ratificado a través de la
Figura 3.14, en donde se observa para cada horizonte la direccién en la que se espera que
se muevan los valores en el futuro y sus limites del prondstico; estos limites se reducen a
medida que el horizonte aumenta, particularmente en lo tltimos 3 horizontes se observa

un menor error de pronostico.
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Por otra parte se encontré que a partir del horizonte de 35 semanas en adelante, la
funcién de activacién ReLu proporciona los resultados més favorables. Este resultado con-
cuerda con lo mencionado por Kelleher (2019), el cual resalta que al usar dicha funcién

de activacion se pueden obtener mejores resultados.

Tabla 3.4: Desempefio del mejor modelo ANN seleccionado para cada horizonte de pro-

nostico utilizando datos de prueba

Horizonte | p (rezagos) | Nodos en la capa oculta | Funcién de activacién | MSE
52 7 10 Tangente 0,0876
35 6 4 Relu 0,0898
17 3 10 Relu 0,0718
9 3 8 Relu 0,0296
4 7 8 Relu 0,00045

Figura 3.14: Resultado del pronostico del Ntiimero de casos de IRA en la ciudad de Monte-

ria, periodo 2012-2023 para los diferentes horizontes de pronéstico usando una ANN
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3.4. Metodologia hibrida

Usando la metodologia descrita en la Seccién 2.3 y el esquema de seleccién por me-
dio de mallas de las ANN para modelar la componente N;, usando como entrada los
residuales de los modelos tradicionales, se obtiene para cada horizonte de pronostico y
método (aditivo y multiplicativo) las configuraciones y funciones de costo, presentadas

en las Tablas 3.5 y 3.6.

Tabla 3.5: Configuraciéon del mejor modelo hibrido aditivo seleccionado para cada hori-

zonte de prondstico.

Horizonte | p (rezagos) | Nodos en la capa oculta | Funcién de activacién | MSE
52 2 10 tanh 54,8105
35 2 10 relu 54,3058
17 2 8 tanh 56,5040
9 2 10 relu 55,1653
4 6 10 sigmoid 53,4799

Tabla 3.6: Configuracién del mejor modelo hibrido multiplicativo seleccionado para cada

horizonte de pronostico.

Horizonte | p (rezagos) | Nodos en la capa oculta | Funcién de activacién | MSE
52 2 10 tanh 41,8770
35 2 10 relu 41,4146
17 2 10 sigmoid 43,2506
9 2 8 sigmoid 42,0622
4 7 4 relu 41,1571
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Por otra parte, la estimacién final de cada método fue hallada considerando como esti-
macién de la componente lineal L;, los pronésticos obtenidos con los modelos tradiciona-
les; y como estimacién de la componente N; las salidas de la redes antes mencionadas, y
empleando las expresiones de las Ecuaciones (2.13) y (2.14). Se encuentra que los mejores
resultados ( tanto en el conjunto de prueba como de entrenamiento) son proporcionados
por el método hibrido aditivo. La Tabla 3.7 contiene la métrica de desempefio MSE ob-
tenida en los datos de prueba para cada horizonte de prondstico, cuando se emplea el

método hibrido aditivo.

Tabla 3.7: Funcién de costo para los datos de prueba del pronostico obtenido con el méto-

do hibrido aditivo
Horizonte Modelo tradicional modelo ANN Combinacién MSE
52 ARIMA(1,0,1) NNAR(2,10) | ARIMA/NNAR | 0,3820
35 ARIMA(1,0,1) NNAR(2,10) | ARIMA/NNAR | 0,2451
17 SARIMA(1,1,2)(1,0,0)52 | NNAR(2,10) | SARIMA/NNAR | 0,1863
9 SARIMA(1,1,2)(1,0,0)52 | NNAR(2,8) | SARIMA/NNAR | 0,0447
4 SARIMA(4,1,2)(1,0,0)52 | NNAR(7,4) | SARIMA/NNAR | 0,0297

Adicionalmente, los prondsticos de los modelos hibridos aditivos ajustados presentan
un comportamiento similar al obtenido en los modelos tradicionales y los modelos de
redes neuronales, donde a medida que se tiene mayor cantidad de datos para entrenar el

modelo, mejor serd su desempefio ( véase la Figura 3.15).
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Figura 3.15: Resultado del pronostico del Ntimero de casos de IRA en la ciudad de Mon-

teria, periodo 2012-2023 para los diferentes horizontes de pronostico usando modelos
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Fuente: Elaboracion propia.

3.5. Comparaciéon del desempefio de los modelos obteni-

dos con los tres enfoques

Para que un modelo sea adecuado para pronosticar y no presente sobreajuste, se re-
quiere que tenga un excelente desempefio tanto en el conjunto de datos de entrenamiento
como de prueba (Giustolisi y Laucelli, 2005; Haykin, 1999). La Tabla 3.8 contiene los va-
lores de las métricas de desempefio no probabilisticas obtenidas en los datos de entrena-

miento y prueba, de los modelos seleccionados para pronosticar el logaritmo natural del
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numero de casos de la IRA en Monteria, durante el periodo 2012-2023, en cada horizonte
de pronéstico y enfoque. En dicha tabla se observa un patrén caracteristico: Las métricas
de desempefio tanto para entrenamiento como prueba son mas consistentes cuando se
tienen un horizonte de 35, 17 y 9 semanas, siendo la red neuronal el enfoque con mejores
resultados. Si bien en el horizonte de 4 semanas, los modelos tienen un buen desempefio,
esto se debe de manera a la cantidad limitada de nuevas observaciones en ese horizonte.
Finalmente, el horizonte de 52 semanas presenta resultados robustos, pero en compara-

cién con los demads horizontes, es el que tiene menor desempefio.

Tabla 3.8: Métricas de desempefio para comparar el rendimiento de los modelos tradicio-

nales, redes neuronales y hibrido.

Tradicional ANN Hibrido
Horizonte | Conjunto de datos

RMSE | MAE | MAPE | RMSE | MAE | MAPE | RMSE | MAE | MAPE
Entrenamiento 0,3210 | 0,2240 | 3,3835 | 0,2027 | 0,1494 | 2,2327 | 0,2634 | 0,1878 | 172,2527

N Prueba 0,6646 | 0,6178 | 8,1779 | 0,2961 | 0,2317 | 3,1211 | 0,6180 | 0,5600 | 74146
Entrenamiento | 0,3188 | 0,2222 | 3,3476 | 0,2554 | 0,1839 | 2,7545 | 0,2643 | 0,1884 | 133,0655

® Prueba 05144 | 04235 | 55917 | 0,2996 | 0,2413 | 3,2796 | 0,4951 | 0,4202 | 5,5829
Entrenamiento | 0,3164 | 02212 | 3,3127 | 0,2514 | 0,1799 | 2,6865 | 0,2734 | 0,1929 | 127,5533

v Prueba 0,4940 | 04641 | 6,0738 | 0,2679 | 0,2286 | 2,9869 | 0,4360 | 0,4047 | 5,2922
Entrenamiento | 0,3152 | 0,2202 | 3,2946 | 0,2602 | 0,1859 | 2,7769 | 0,2645 | 0,1872 | 124,2418

’ Prueba 0,1827 1 0,1351 | 1,8198 | 0,1720 | 0,1251 | 1,6839 | 0,2116 | 0,1559 | 2,1194
Entrenamiento | 0,3128 | 0,2195 | 3,2801 | 0,2241 | 0,1654 | 2,4635 | 0,2083 | 0,1524 | 137,3787

' Prueba 0,1162 | 0,1021 | 1,3664 | 0,0214 | 0,0196 | 0,2651 | 0,1723 | 0,1538 | 2,0785

Un resultado més detallado se obtiene al comparar graficamente los valores pronosti-
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cados con respecto a los valores reales, para cada enfoque y horizonte. Se incluye un linea
de 45 grados, que sirve como referencia fundamental para evaluar visualmente cuan cer-
ca o lejos se encuentran los prondsticos de los valores reales. A continuacion, se describen

los resultados obtenidos para cada horizonte de pronostico:

Horizonte de 52 semanas: En la Figura 3.16 se evidencia que los puntos de color ro-
jo, que representan las predicciones generadas por la red neuronal se encuentran
mads cercanos a la linea. Esta proximidad indica que usando la configuracion datos
entrenamiento-prueba 540-52 , se obtiene una mayor precisiéon en las predicciones

realizadas por el modelo ANN del logaritmo natural de los casos de IRA.

Figura 3.16: Comparacién del valor real vs pronosticado para cada enfoque de modelado

considerando un horizonte de 52 semanas
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Horizonte de 35 semanas: Como se aprecia en la Figura 3.17 el enfoque tradicional e

hibrido presentan mejores prondsticos en comparacién con el anterior horizonte. No
obstante, se observa que hay puntos que se alejan significativamente del valor real
en dichos enfoques. Este fendmeno se presenta con menor frecuencia en el caso de la
ANN, donde sus predicciones tienden a no alejarse considerablemente de la curva
de 45 grados. Por tanto considerando una configuracién entrenamiento y prueba de

575-35 se obtiene una mayor precision en las predicciones realizadas por el modelo

ANN.

Figura 3.17: Comparacioén del valor real vs pronosticado para cada enfoque de modelado

considerando un horizonte de 35 semanas
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Horizonte de 17 semanas: La dispersion de los datos de la Figura 3.18 muestra que el
enfoque ANN es ligeramente mejor al modelado tradicional e hibrido ajustando de
manera leve a la recta. Por tanto, considerando 575 semanas de entrenamiento y
17 de prueba, se obtiene una mayor precisién en las predicciones realizadas por el

modelo ANN para un horizonte de h = 17.

Figura 3.18: Comparacion del valor real vs pronosticado para cada enfoque de modelado

considerando un horizonte de 17 semanas
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Horizonte de 9 semanas: Cuando se considera un horizonte de 9 semanas epidemidlo-
gas el valor pronosticado se acerca al valor real para los 3 enfoques, siendo la ANN

la que mejor se ajusta a la recta (ver Figura 3.19). consecuentemente a esto cuando se
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consideran conjunto de datos mas pequefio para validar el modelo (h = 9),la ANN

sigue siendo superior a los enfoques tradicionales e hibridos.

Figura 3.19: Comparacién del valor real vs pronosticado para cada enfoque de modelado

considerando un horizonte de 9 semanas
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Horizonte de 4 semanas: En la Figura 3.20 se observa que los valores pronosticados de
la ANN se ajustan de manera correcta a la curva de 45 grados, siguiendo el mismo
comportamiento que dicha recta. Por tanto considerando un horizonte de 4 semanas
para validar el modelo y 588 para entrenar éste, la red neuronal arroja resultados

maés satisfactorios.
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Figura 3.20: Comparacion del valor real vs pronosticado para cada enfoque de modelado

considerando un horizonte de 4 semanas
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Discusion

Después de aplicar las metodologias para modelar los casos de IRA en la ciudad de
Monteria, en el periodo 2012-2023 usando un enfoque de series de tiempo tradicional, red
neuronal artificial y un modelo hibrido, se obtiene evidencia convincente de que los mo-
delos de red neuronal no solo superan significativamente al enfoque tradicional e hibrido
en términos de precision de prondstico, sino que también demuestra un desempefio ade-
cuado para modelar este tipo de datos. Este resultado concuerda con lo encontrado con
Jiménez et al. (2019) y Tsan et al. (2022), donde los modelos de red neuronal tienen mejor
desempefio en comparacion con otros enfoques. Ademas, los hallazgos de este trabajo,
coinciden con los resultados obtenidos en los estudios realizado por Cogollo et al. (2021)
y Hassan (2021). En dichos estudios, se aplic6 un enfoque ANN para modelar casos de
enfermedades relacionadas al IRA, encontrando que dicho modelo tiene una buena pre-
cisién para pronosticar este tipo de enfermedades. Esta consistencia o coherencia en los
resultados fortalece la robustez y la aplicabilidad de las redes neuronales artificiales para
pronosticar a corto alcance los casos de IRA lo cual, respalda la revisién sistemética de
literatura realizada por Santangelo et al. (2023), donde los modelos ANN demuestran ser

la eleccién maés utilizada en la actualidad para capturar el comportamiento de enferme-
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dades respiratorias.

Por otra parte, se ha comprobado que los modelos hibridos pueden mejorar significa-
tivamente la precisién de los pronésticos en comparacién con los modelos tradicionales
y ANN, gracias a la ventaja de combinar un enfoque lineal con uno no lineal, lo cual ha
sido demostrado en estudios realizados por Perone (2021) y Jin et al. (2023). Sin embargo,
es de destacar un hallazgo particular en este estudio, donde se evidenci6é que los modelos
hibridos propuestos para modelar los casos de IRA no mejoran la precision del pronosti-
co. Este hallazgo, aunque es inusual se ha presentando en otros estudios, tales como los
realizados por Safi y Sanusi (2021) y Demir y Kirisci (2022). Los cuales muestran que no
siempre el modelo hibrido es el enfoque que mejor rendimiento arroja para modelar casos
relacionados a dicha enfermedad. Este resultado resalta la importancia de la evaluacién
cuidadosa de los métodos de prondsticos, puesto que este dependerd de las caracteristicas

de los datos y las particularidades de cada caso.
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Conclusiones y recomendaciones

3.5.1. Conclusiones

En este trabajo se consideraron diferentes enfoques de modelado de series tempora-
les para pronosticar a corto alcance los casos de IRA en al ciudad de Monteria, durante el
periodo 2012-2023. Estos enfoques incluyeron tanto métodos tradicionales, redes neuro-
nales artificiales y la combinacion de estos, tales como los modelos hibridos. A lo largo
de este andlisis, se demostraron una serie de aspectos fundamentales que ayudan a orien-
tar la seleccion entre estos métodos, asi como también las ventajas y limitaciones de éstos,
teniendo en cuenta las caracteristicas especificas de los datos y los objetivos de prediccién.

Adicionalmente, a partir de los procesos de modelado realizados, bajo los tres enfo-

ques, se puede concluir lo siguiente:

» En general, en el proceso de evaluacion, se prob6 que el modelo de Redes Neurona-
les Artificiales (ANN) es més eficaz para pronosticar los casos de IRA, en compara-
cién con los modelos tradicionales y los métodos hibridos, para cualquier horizonte
de pronostico. Demostrando asi, su capacidad para capturar patrones no lineales y

complejos en los datos.
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» Para cada horizonte de prondstico se demostr6 que independientemente de cual sea
el enfoque que se use, entre mds datos se tenga para entrenar el modelo, mejores se-
ran los resultados en la evaluacién de desempefio. Lo cual argumenta la idea de qué
estos enfoques son relevante en aplicaciones que requieren una visién de prondstico

a corto plazo.

» En particular para los modelos tradicionales se mostré que la funcién automatica
(autoarima) funciona mejor cuando la serie temporal no presenta tendencia ni esta-
cionalidad. Para los horizontes en que habia presencia de dichos componentes, la

busqueda manual arroj6é mejores resultados.

= Se determiné que los modelos de redes neuronales a pesar de que son susceptibles
al sobreajuste y requieren mayor tiempo computacional, especificamente para los
horizontes en que se tienen mds datos para entrenar, éste modela de manera satis-
factoria el nimero de casos de IRA en la ciudad de Monteria, siempre y cuando se les
suministren los valores de los pardmetros de manera adecuada. Al respecto, se com-
probé que la funcién de activacion relu y el numero de rezagos a considerar como
variables de entrada, son los valores que ejercen mayor influencia significativa en la

eficacia de un modelo predictivo, sin despreciar la relevancia de otros pardmetros.

3.5.2. Recomendaciones

Con base en los hallazgos de este estudio y la importancia de un prondstico preci-
so se recomienda, que para futuros estudios relacionados al modelado de casos de IRA

en la ciudad de Monteria, entrenar el modelo ANN considerando minimo 575 semanas
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epidemioldgicas para entrenar la red y un conjunto de datos de prueba de 17,9 semanas
con el fin de obtener no solo un prondstico preciso sino consistente. Como trabajo futuro
se considera el ajuste y evaluacién de modelos que consideren variables exdgenas para

pronosticar los casos de IRA en al ciudad de Monteria.
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