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Resumen: Este estudio se enfoca en la aplicacion de algoritmos de aprendizaje no
supervisado, especificamente técnicas de clustering para analizar la incidencia del dengue
en San Juan, Puerto Rico, e Iquitos, Perd. El objetivo principal es probar la eficacia de estos
algoritmos en la identificacion de patrones ocultos en el conjunto de datos, compuesto por
informacion ambiental, climatica y casos de dengue. La investigacion permitié comprobar
la importancia de seleccionar la técnica de clusterizacion adecuada, evidenciada por el
rendimiento variable de los métodos utilizados. Los resultados revelan la utilidad del
aprendizaje no supervisado para comprender la propagacién del dengue, resaltando la
necesidad de considerar cuidadosamente la eleccion del algoritmo para analisis
epidemioldgicos y ambientales futuros.
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Abstract: This study focuses on the application of unsupervised learning algorithms,
specifically clustering techniques, to analyze the incidence of dengue in San Juan, Puerto
Rico, and lquitos, Peru. The main objective is to evaluate the effectiveness of these
algorithms in identifying hidden patterns in the data set, composed of environmental,
climatic information and dengue cases. The research allowed us to verify the importance
of selecting the appropriate clustering technique, evidenced by the variable performance of
the methods used. The results reveal the usefulness of unsupervised learning for
understanding the spread of dengue, highlighting the need to carefully consider the choice
of algorithm for future epidemiological and environmental analyses.
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1. INTRODUCCION

La tecnologia actual ha redefinido el concepto
basico de datos. Antes limitados a ser texto y
nimeros en hojas de calculo o bases de datos
relacionales, hoy los datos son activos dindmicos,
creados y consumidos masivamente por poseedores
de dispositivos digitales [1]. Este cambio de
paradigma no solo redefine nuestra percepcion de
los datos, sino que también impulsa la evolucion de
campos como el aprendizaje automatico. Esta
disciplina, que segin [2], es una rama de la
inteligencia artificial que se centra en disefiar
sistemas para aprender de los datos mediante
entrenamiento. Estos sistemas pueden mejorar con
la experiencia, generando modelos predictivos
basados en el aprendizaje previo. En esta disciplina,
existen dos tipos principales de algoritmos:
supervisado y no supervisado, elegidos en funcién
de la salida deseada.

Los algoritmos supervisados resultan Utiles en
situaciones donde hay un nlmero menor de
instancias etiquetadas para aprender y una gran
cantidad de datos no etiquetados. En estos casos, los
algoritmos supervisados, que incluyen problemas de
clasificacion y regresion, se presentan como una
solucion optima [3].

Los algoritmos no supervisados se distinguen por
carecer de una funcion objetivo, lo que implica un
aprendizaje sin una meta predefinida. Este enfoque
se centra en descubrir patrones y asociaciones en los
datos. Estos algoritmos tienen diversas aplicaciones
practicas, desde optimizar ubicaciones en
estanterias hasta identificar fallos mecanicos
correlacionados, por citar algunos ejemplos [4].

El andlisis de clustering y la reduccion de
dimensionalidad son ejemplos destacados de la
aplicacion de aprendizaje no supervisado. Otro
ejemplo puede ser la gestion de archivos MP3 sin
metadatos, el agrupamiento emerge como la
solucion Optima para organizar automaticamente
canciones similares en categorias identificadas [5].

El proceso de clustering, un método de aprendizaje
no supervisado se emplea para dividir las entradas
en grupos, los cuales no eran conocidos de
antemano. Este proceso implica la formacion de
grupos segun las similitudes entre las instancias [6].
En este contexto, el presente articulo se centraen la
aplicacion del aprendizaje no supervisado, con
énfasis en técnicas de clustering, para analizar y
comprender patrones relacionados con la incidencia
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del dengue en dos ubicaciones distintas: San Juan,
Puerto Rico, e Iquitos, Peru.

Algunos algoritmos relevantes de aprendizaje no
supervisado que involucran agrupamiento son: k-
Means, Analisis Jerarquico de Clusteres (HCA), y
Expectation Maximization [7].

El algoritmo K-Means se emplea para realizar
clustering y revelar patrones en datos no
etiquetados, el objetivo principal es separar grupos
con caracteristicas similares y asignarlos a clUsteres.
K-Means, es una herramienta comin para este
proposito, busca identificar K  centroides
representativos del centro de los clisteres y asignar
etiquetas a los datos de entrenamiento. Esto se aplica
especialmente cuando se trabaja con datos no
etiquetados, y el nimero de grupos, K, representa el
objetivo del agrupamiento [8]. Ejemplo de
clustering con k-means se puede apreciar en la
Figura 1.

# Centroides

Caracteristica 2

Caracteristica 1

Fig. 1. Clustering con k-means.
Fuente: elaboracion propia.

El algoritmo K-Means tiene diversas aplicaciones
practicas. En el &ambito empresarial, se utiliza para
la segmentacion de mercados, identificando grupos
de clientes con caracteristicas definidas. Esto
permite un tratamiento especifico para cada
segmento. Ademas, en la clasificacion de libros,
peliculas u otros documentos, asi como en la
deteccion de fraudes y actividades criminales, el
algoritmo K-Means analiza datos para identificar
patrones y similitudes, facilitando la comprensién
del comportamiento de clientes o usuarios [9].

El clustering jerdrquico es otra estrategia de
agrupamiento que emplea técnicas de teoria de
grafos y aprendizaje automatico no supervisado para
organizar elementos afines o relacionados de forma
jerarquica. Este enfoque permite reconocer la
estructura jerarquica subyacente en el conjunto de
datos o universo en cuestién [10]. El clustering
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jerarquico comienza creando tantos clisteres como
instancias en el conjunto de datos, cada uno
inicialmente conteniendo solo una instancia. Luego,
de manera iterativa, identifica los dos clusteres con
la distancia minima entre ellos, como la distancia
euclidiana, y los fusiona en un nuevo cluster. Este
proceso se repite hasta que solo queda un Unico
cluster. El resultado es un dendrograma que
visualiza la organizacidn jerarquica de las instancias
[11]. Se presenta un ejemplo en la Figura 2.

Distancia

L | [ ﬁ
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indice de la Observacién

Fig. 2. Dedograma clustering jerarquico
Fuente: elaboracion propia.

Aspectos relevantes del aprendizaje automatico son
la seleccion de caracteristicas y la reduccién de
dimensionalidad para mejorar el rendimiento de los
modelos en conjuntos de datos con numerosas
caracteristicas. Estas practicas no solo optimizan la
eficacia de los algoritmos supervisados, sino que
también son fundamentales en el contexto de los
algoritmos no supervisados, donde la identificacion
y eleccion de caracteristicas pertinentes y la gestién
eficiente de la dimensionalidad contribuyen
significativamente a la calidad de los resultados
[12].

El dengue afecta a poblaciones en regiones
tropicales y subtropicales, y su incidencia esta
influenciada por factores ambientales, climaticos y
geogréficos [13]. Comprender la relacion entre estas
variables y la propagacion del dengue es esencial
para desarrollar estrategias efectivas de prevencion
y control [14]. En este estudio, se aplico el
aprendizaje no supervisado a un conjunto de datos
que abarca informacion ambiental, climatica y casos
de dengue en dos ubicaciones diferentes con el
proposito de realizar clustering. La finalidad
principal de este enfoque es doble: en primer lugar,
identificar patrones y relaciones entre las variables
que puedan ofrecer informacion valiosa sobre la
propagacién del dengue; y, en segundo lugar,
reducir la dimensionalidad de los datos para mejorar
la precision de las predicciones de casos semanales.

Comunmente, el desarrollo de un proyecto de
aprendizaje automatico atraviesa diversas etapas,
que incluyen la recoleccién y limpieza de datos, la
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ingenieria de caracteristicas, asi como el
entrenamiento y las pruebas del modelo. El
resultado final de este proceso es un modelo capaz
de predecir una variable dependiente o identificar
patrones en los datos [15].

Segun [16], para aprovechar u obtener conocimiento
de grandes volimenes de informaciéon se han
disefiado metodologias especificas que ofrecen una
ruta estructurada para obtener, depurar y aplicar
eficazmente el conocimiento adquirido. Ejemplos
cruciales son el modelo KDD (Knowledge
Discovery in Databases) y CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining). KDD
establece etapas clave, como seleccidn, preparacion,
busqueda de patrones y evaluacion de modelos.
CRISP-DM, derivado de KDD, se adapta a las
necesidades generales, organizando el proceso
desde la comprension del negocio hasta la
implementacién de resultados. Estas metodologias
proporcionan una guia paso a paso para llevar a cabo
exitosamente proyectos de mineria de datos.

Los resultados y hallazgos de este estudio sefialan la
importancia de la eleccion adecuada de la técnica de
clusterizacion, ya que los diferentes métodos
ofrecen agrupamientos en funcion de la naturaleza
de los datos. Asimismo, se evidencié la necesidad
de considerar la escala de las variables utilizadas en
el analisis, ya que ciertas técnicas pueden ser
sensibles a las diferencias en la escala, lo que podria
requerir una normalizacién previa de los datos. En
conjunto, el estudio contribuye a la comprension de
la propagacién del dengue en dos regiones criticas y
destaca la relevancia de las técnicas de aprendizaje
no supervisado en la exploracion de datos
epidemiolégicos y ambientales.

2. METODOLOGIA

En ingenieria, los métodos basados en datos, como
la mineria de datos y el aprendizaje automatico,
estan siendo cada vez mas empleados para
desarrollar soluciones y optimizar procesos [17] .

Los administradores de proyectos de mineria de
datos se benefician al usar un modelo estandar de
procesos, como CRISP-DM, ya que reducen costos
y tiempos, facilitan la transferencia de
conocimientos y promueven la reutilizacion de las
mejores précticas [18].

La metodologia CRISP-DM, segin [19],
proporciona un marco de acceso libre basado en el
proceso KDD para proyectos de mineria de datos.
Consta de seis fases clave: comprension del
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negocio, comprension de los datos, preparacién de
datos, modelado, evaluacion e implementacion,
como se muestra en la figura 3.

Compresidn
del Negocio

Compresidn
de los datos

Preparacion
de los datos

Implantacion

Modelado

Evaluacién

Fig. 3. Flujo CRISP-DM
Fuente: Castillo Romero, J. A. (2019). Big data. IFCT128PO.
IC Editorial.

Para el andlisis de los casos de dengue, se aplicara
la metodologia CRISP-DM, este marco estructurado
guiard el proceso de clustering, facilitando la
comprension de patrones en la informacién
epidemioldgica.

3. RESULTADOS

La estructuracion del trabajo sigue las etapas y
acciones establecidas por la metodologia CRISP-
DM. A continuacién, se detallan los resultados
obtenidos en cada fase.

3.1 Comprension del negocio

Cuando se lleva a cabo un proyecto siguiendo la
metodologia CRISP-DM, se inicia discutiendo el
proyecto con los interesados para definir de manera
precisa sus requisitos y expectativas. Después de
aclarar estos aspectos, se puede comenzar a analizar
los datos para evaluar la posibilidad de cumplir con
esos objetivos [20].

El propdsito de esta fase es convertir los objetivos
requeridos en objetivos técnicos mensurables,
recopilar conocimientos existentes sobre las
interacciones fisicas y relacionadas con el proceso,
desarrollar una idea de mineria de datos y un
concepto técnico para la adquisicién de datos [21].

En cuanto al proyecto particular adelantado, en la
fase de comprensién del negocio, el estudio se
centra en la participacion en una competencia de
Machine Learning (ML) de la plataforma
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DrivenData. La competencia se centra en predecir
"total_cases" en el conjunto de datos de prueba, que
abarca cinco afios para San Juan e lquitos, con tres
afios respectivamente. Aungue el objetivo de esta
investigacion es realizar clustering para reducir la
dimensionalidad y descubrir patrones que puedan
facilitar la prediccion posterior de los casos.

En este trabajo se plantea llevar a cabo un andlisis
del conjunto de datos mediante un enfoque de
Aprendizaje No Supervisado. En una primera fase,
se realizara una evaluacion integral del conjunto de
datos, verificando la existencia de diferencias
significativas en las variables entre las ciudades de
lquitos y San Juan que faciliten una adecuada
clusterizacion. Para lograr esto, se empleard el
método KMEANS.

Posteriormente, se segmentard el analisis para cada
ciudad con el proposito de verificar la presencia de
segmentos heterogéneos. Se propone ademas la
evaluaciéon de los métodos Jerarquico por
Aglomeracién.

3.2 Comprensidn de los datos

Se identifican las variables (columnas) presentes en
la base de datos de entrenamiento. A partir de
codificacion en Python se cargar y resumir el
conjunto de datos, se observa que el dataset consta
de 23 variables y 1456 registros. A continuacion, se
presenta un listado de las variables:

Indicadores de ciudad y fecha:

99 CC

“city”, “week_start date”.

Mediciones diarias de la estacion meteoroldgica:
“station_max_temp c”, “station_min_temp c”,
“station_avg_temp c”, “station_precip_mm”,
“station_diur_temp rng c”.

Mediciones de precipitacion por satélite:
“precipitation_amt_mm”.

Mediciones del sistema de pronostico climatico:
“reanalysis_sat precip_amt mm”,
“reanalysis_dew_point temp k”,
“reanalysis_air_temp k”,
“reanalysis_relative_humidity percent”,
“reanalysis_specific_humidity g per kg”,
“reanalysis_precip_amt kg per m2”,
“reanalysis_max_air temp k”,
“reanalysis_min_air temp k”,
“reanalysis_avg temp k”, “reanalysis_tdtr k”

Vegetacion satelital:


https://www.drivendata.org/competitions/44/dengai-predicting-disease-spread/
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CEINT3

“ndvi_se”,

CEINT3

ndvi_sw”,

LR I3

ndvi_ne”, “ndvi_nw”.

Se realizan diferentes consultas en términos de
resimenes estadisticos, conteo de nulos, entre otros
que permitan comprender las variables. Un
resultado grafico de la exploracion de valores
atipicos se presenta en la figura 4.
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Fig. 4. Exploracion de valores atipicos
Fuente: elaboracion propia.

station_prectp_mm

3.3 Preparacion de los datos

Un procedimiento de modelado ampliamente
empleado en la creacion de aplicaciones de
aprendizaje automatico es el proceso estandar
intersectorial para la mineria de datos (CRISP-DM)
[22]. Siguiendo la ruta incremental del proceso
corresponde la preparacion de los datos, en esta fase
se hace optimizacién de datos.

Se realiza eliminacion de valores nulo y ajuste de
valores atipicos por proceso de correccion de outlier
superiores e inferiores.

3.4 Modelado
3.4.1. Clustering Método KMEANS

La finalidad principal de K-Means consiste en
particionar un conjunto de datos especifico en K
clusteres (siendo K un hiperparametro) y ofrecer el
centroide para cada muestra de datos [23].

Se aplica el método KMEANS, un resumen de las
principales técnicas e hiperpardmetros utilizados se
presenta en la Tabla 1.
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Tabla 1: Para KMEANS ajuste de hiperparametros

Hiperparadmetros Valores/Configuracién

n_clusters 3
init 'k-means++'
max_iter 300
n_init 10

Fuente: elaboracion propia.

En cuanto a las técnicas, se aplica reduccion de
dimensionalidad con PCA  (Andlisis de
Componentes Principales), se emplea PCA con
n_components establecido en 2 para reducir la
dimensionalidad de los datos a dos dimensiones,
permitiendo su visualizacion en un plano
bidimensional. El conjunto de datos original
(df_kmeans) y los centroides se transforman usando
el modelo PCA entrenado.

Se genera el grafico para andlisis de resultados, la
gréfica obtenida se visualiza en la figura 5.

0.5

0.0

-0.5 0.0 0.5 1.0

Fig. 5. Resultado de Clustering por Método KMEANS.
Fuente: elaboracion propia.

3.4.2. Método Jerarquico Aglomerativo

El Método Jerarquico es una técnica de
agrupamiento que organiza los datos en una
estructura jerarquica, representada como un arbol o
dendrograma.

Para crear un dendrograma con respecto a los datos
del dengue se utiliza la funcién “linkage” se para
calcular las distancias entre los pares de puntos y
determinar como se deben fusionar los clisteres. En
este caso, se utiliza el método de enlace ‘ward', que
minimiza la varianza intraclGster al fusionar los
clusteres. El resultado representa la jerarquia de
agrupamiento y permitiendo identificar la estructura
de clusteres a diferentes niveles de similitud. La
figura resultante muestra la relacion entre los puntos
y como se agrupan en clusteres, ver figura 6.
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Fig. 6. Hierarchical Clustering Dendrogram.
Fuente: elaboracion propia.
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3.5 Evaluacion

En la fase de evaluacion, los resultados se verifican
en términos de alcance de los objetivos definidos.
Por lo tanto, es necesario interpretar los resultados y
definir acciones adicionales. Ademas, el proceso
debe ser revisado en general [24].

Al analizar el dendrograma, se observa la
identificacion de aproximadamente 5 grupos
claramente diferenciados, marcando este nimero en
la posicién donde la distancia vertical es maxima
(10). Este resultado sugiere la presencia de
estructuras distintas en los datos del dengue,
permitiendo una primera aproximacion a la
identificacion de grupos significativos.

3.6 Implementacion

Esta Ultima fase se encarga de la implementacién de
los resultados del proyecto de mineria de datos para
asegurar su disponibilidad y cumplir con las
necesidades de los usuarios finales. Sin embargo,
CRISP-DM no detalla las especificaciones de los
requisitos de implementacién. Por esta razén, los
profesionales adaptan el proceso de referencia, para
obtener medir el cumplimiento de la solucién
implementada y su uso final. Es importante sefialar
que los proyectos basados en modelos no
supervisados pueden no necesitar despliegue, ya que
su objetivo es descubrir caracteristicas e
interpretarlas en el contexto de un problema
especifico [25].

Dado que se trata de un proyecto de aprendizaje
automatico no supervisado, no se requiere
despliegue ni implementacién adicional. Los
resultados se obtienen mediante la aplicacidon de los
algoritmos  seleccionados, destacando que el
Método Jerarquico Aglomerativo mostré un
rendimiento superior en la identificacion de grupos.
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4. CONCLUSIONES

Se demuestra la eficacia y la utilidad del aprendizaje
no supervisado, en particular, de las técnicas de
clustering, en la exploracion de datos
epidemioldgicos y ambientales relacionados con la
propagacion del dengue en San Juan, Puerto Rico, e
lquitos, Per(. Los resultados obtenidos subrayan la
importancia de entender los patrones y las relaciones
ocultas en los datos, lo que puede proporcionar
conocimientos criticos para la prevencion y el
control del dengue en estas regiones.

Un aspecto fundamental que se ha resaltado a lo
largo de este estudio es la eleccion adecuada de la
técnica de clusterizacion. En el desarrollo del
anélisis, se observo que para este caso particular el
método  jerdrquico funciond bastante bien,
produciendo cllsteres de tamafio similar vy
adaptandose adecuadamente a los datos, mientras
gue el uso de métodos basados en densidad mostréd
un rendimiento deficiente en la identificacion de
grupos. Estos resultados destacan la necesidad de
seleccionar con cuidado la técnica de clusterizacion
més adecuada segun la naturaleza de los datos y los
objetivos del analisis.

Ademds, se ha demostrado la importancia de
considerar la escala de las variables utilizadas en el
andlisis, ya que algunas técnicas son sensibles a las
diferencias en la escala de las variables. La
normalizacion previa de los datos se revela como un
paso esencial para garantizar resultados coherentes
y confiables en el proceso de clusterizacion.

Los resultados de este estudio ofrecen informacion
valiosos para los interesados en este campo o
profesionales que trabajen con estos datos,
empleando algoritmos supervisados en futuros
analisis.

Se recomienda seguir explorando y aplicando
técnicas de aprendizaje no supervisado en la
investigacion epidemioldgica y ambiental, con el fin
de continuar descubriendo patrones ocultos vy
relaciones de causalidad que ayuden a abordar
desafios de salud publica de manera mas eficiente y
efectiva.
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