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Resumen: El dengue es una enfermedad arboviral que anualmente reporta un gran 
número de infectados en la costa norte y la selva peruana. Según las estadísticas, está 
aumentando cada año. Este artículo tiene como objetivo desarrollar una revisión 
sistemática de la literatura científica sobre las variables de estudio y los métodos 
de aprendizaje automático utilizados actualmente para detectar la infección por 
dengue. La metodología utilizada fue PRISMA, mapeando inicialmente la literatura 
de 274 artículos científicos, quedando seleccionados 33 artículos para la revisión 
sistemática. Los resultados obtenidos son que los algoritmos de aprendizaje 
automático más utilizados son las redes neuronales (NN) y support vector 
machine (SVM). Asimismo, se ha encontrado que los científicos tienden a realizar 
investigaciones con variables climáticas o demográficas para obtener mejores 
resultados. Se concluye que los métodos de aprendizaje automático que más se han 
utilizado son las redes neuronales de diferentes tipos: convolucional, recurrente, 
profunda y multicapa, y para la predicción de brotes de dengue predominaron 
los métodos de series de tiempo con LSTM y ARIMA, también se estableció que 
la tendencia es hacia la inclusión de variables climáticas y demográficas en los 
modelos de predicción.

Palabras-clave: Dengue, detección, machine learning, métodos de clasificación, 
algoritmos de clasificación, random forest, support vector machine, artificial neural 
networks

A systematic review of dengue classification models using machine 
learning

Abstract:  Dengue is an arboviral disease that annually reports a large number 
of infected on the north coast and the Peruvian jungle. According to statistics, it is 
increasing yearly. This article aims to develop a systematic review of the scientific 
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literature on the study variables and the machine learning methods currently used for 
detecting dengue infection. The methodology used was PRISMA, initially mapping 
the literature of 274 scientific articles, leaving 33 articles selected for the systematic 
review. The results obtained are that the most used machine learning algorithms 
are neural networks (NN) and support vector machine (SVM). Likewise, it has 
been found that scientists tend to carry out research with climatic or demographic 
variables to obtain better results. It is concluded that the machine learning methods 
that have been used the most are neural networks of different types: convolutional, 
recurrent, deep, and multilayer, and for the prediction of dengue outbreaks the 
time series methods with LSTM and ARIMA were the predominant ones, it was 
also established that the trend is towards the inclusion of climatic and demographic 
variables in the prediction models.

Keywords: Dengue, detection, machine learning, classification methods, 
classification algorithms, random forest, support vector machine, artificial neural 
networks

1. Introducción
La inteligencia artificial ha brindado la generación de modelos y algoritmos que permiten 
predecir el resultado de una variable de estudio, de acuerdo a patrones encontrados en 
un conjunto de datos, en diferentes sectores de la actividad humana (Bravo et al., 2023; 
Cubas & Maquen-Niño, 2022; Maquen-Niño et al., 2022).

Recientemente, machine learning ha permitido mejorar la predicción de que un 
individuo tenga una enfermedad o padecimiento, en menor tiempo y con niveles cada 
vez más aceptables de acierto (Maquen-Niño et al., 2023). Es en este nuevo contexto, que 
cada vez son más los experimentos que se hacen en cuanto a detección de enfermedades 
arbovirósicas como es el dengue, ya que, al ser una enfermedad propagada por el 
mosquito Aedes aegypti y, en menor medida, Aedes Albopictus, de clima tropical, afecta 
a diferentes países en el mundo, y es declarada una enfermedad endémica en ciertas 
regiones que cíclicamente aparecen con fuertes rebrotes especialmente en épocas de 
lluvia intensa.  Ecuador al igual que Perú por tener regiones de clima tropical sufren de 
rebrotes de dengue en ciertas épocas del año, así como en épocas del fenómeno del niño, 
lo que hace indispensable que haya un control epidemiológico de las regiones afectadas 
por el dengue (Pérez et al., 2022).

 En este aspecto, la Organización mundial de la salud (OMS) expresa que la cantidad 
de contagios de dengue, o también conocido como Dengue Fever (DF) o Dengue 
hemorrhagic fever (DHF), en el mundo ha aumentado, y actualmente se estima que 
hay entre 100 y 400 millones de infecciones cada año, aunque solo el 80% de ellas son 
generalmente leves y asintomáticas, hay un porcentaje que pone la vida en riesgo  (OMS, 
2022).  La inteligencia artificial y el internet de las cosas se han convertido en grandes 
aliados en el sistema de salud, como lo demuestra (Kamesh & Sivakumar, 2020), a través 
de una aplicación móvil que utiliza el algoritmo SVM, también para (Ho et al., 2020), 
utilizaron los datos médicos de pacientes confirmados con dengue y aplicaron modelos 
de predicción de la red neuronal profunda (DNN) de última generación, además árbol de 
decisión de convocatoria (DT ) y los modelos de regresión logística (LR).
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En otro trabajo de investigación de (Khan Dourjoy et al., 2021) se han utilizado support 
vector machine (SVM) y el algoritmo de clasificador de bosques aleatorios para la 
predicción del dengue, en cambio en (Siddiq et al., 2021), se desarrollaron y se comparó 
modelos lineales (regresión lineal) y tres modelos no lineales (regresión de vectores 
de soporte, regresión de árboles de decisión y regresión del bosque aleatorio) para 
determinar el modelo con la mayor precisión en la predicción de la transmisión de DF.

Cabe indicar que hay trabajos de investigación que se centran en los datos sintomatológicos 
de los casos de dengue, pero hay varios trabajos actualmente que se están centrando en 
los datos climatológicos como tenemos los trabajos de (Bokonda et al., 2021; McGough 
et al., 2021; Nguyen et al., 2022; Rahman et al., 2021; Xu et al., 2020; Yavari Nejad & 
Varathan, 2021), quienes han utilizado dichos datos para definir modelos de predicción 
mucho más precisos utilizando diversos algoritmos de machine learning. Se han aplicado 
estudios en diferentes lugares, como en Bangladesh donde el dengue ha aumentado, 
el trabajo de investigación de (Sarma et al., 2020), trabaja con los datos del paciente, 
que contiene información sobre el informe de diagnóstico del paciente, el historial 
médico y los síntomas, aplicaron algoritmos de aprendizaje automático, como: árbol de 
decisión (DT) y Random Forest (RF) en el modelo de clasificación propuesto, a esto se 
suma el trabajo de (Sukama et al., 2020), en esta investigación, aplican la red neuronal 
recurrente (RNN), para predecir incidentes de DHF en DKI Yakarta mediante el uso de 
datos históricos de casos DHF de 2009 a 2017. Además la investigación de (Sukama et 
al., 2020), quienes aplicaron la red neuronal recurrente (RNN), para predecir incidentes 
de DHF en DKI Yakarta mediante el uso de datos históricos de casos DHF de 2009 a 
2017, otro caso fue el realizado por (Huang et al., 2020), quienes trabajaron con los 
datos de casos de dengue de un Hospital en Taiwan, entre julio a noviembre del 2015.

A nivel Latinoamérica, tenemos algunos trabajos en Brasil, como el de McGough et al. 
(2021), quienes tomaron información de los casos de dengue ocurridos en Brasil entre los 
años 2001 a 2007 y los datos climatológicos en los años 2000 a 2016 para predecir con 
mayor precisión esta enfermedad, se suma el trabajo de (Bauxell et al., 2021), quienes 
presentan un algoritmo para la predicción del riesgo de dengue en Brasil, se basan en 
técnicas de aprendizaje automático y utilizan variables ambientales y socioeconómicas 
para predecir el riesgo de propagación del dengue en todo Brasil. Otros estudios en Brasil 
son los realizados por (Aleixo et al., 2022; Koplewitz et al., 2022; Souza et al., 2022).

En este sentido, los hallazgos anteriores llevaron a la elaboración de las preguntas de 
investigación: ¿Cuáles son las variables de estudio en la detección del contagio por 
dengue?, ¿Cuáles son los modelos y algoritmos de machine learning usados? y ¿Cuáles 
son los rangos de precisión encontrados?

2. Métodos y materiales 
La revisión sistemática fue desarrollada siguiendo la metodología PRISMA. Se utilizó 
las bases de datos indexadas: Scopus, Web of Science, IEEE Xplore y Google académico 
porque albergan artículos científicos que siguen criterios rigurosos aceptados por 
la comunidad científica, así como publicaciones de diferentes países que están a la 
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vanguardia en temas de machine learning orientados a la detección del dengue. Para 
realizar está investigación, se contó como materia prima artículos científicos en inglés 
que fueron encontrados aplicando ecuaciones de búsqueda específica y sus sinónimos, 
con el uso de operadores booleanos AND y OR. Para el concepto: “Classification” se 
tomaron en cuenta los sinónimos: Classification models, prediction y para el concepto 
“Dengue” se tomaron en cuenta los sinónimos: Dengue fever, DENV. Por tanto, la 
ecuación de búsqueda quedo planteada en idioma inglés conforme se visualiza en la 
Tabla 1.

Idioma Ecuación de búsqueda

English (classification OR prediction OR “Classification models”) AND “machine learning” AND 
(dengue OR “dengue fever” OR DENV)

Tabla 1 – Ecuación de búsqueda

Se aplicó como filtro de búsqueda que los años de publicación de los artículos sean 
entre el año 2014 hasta el año 2022. De 274 publicaciones encontradas en ese rango de 
años, 184 pasaron la etapa de cribado, 96 cumplieron los criterios de elegibilidad y en la 
etapa final 33 cumplieron con los criterios de inclusión, como se observa en la Tabla 2. 
Los criterios de cribado corresponden a dos aspectos: la pertinencia y la accesibilidad. 
Por pertinencia se entiende que, en base a la lectura del resumen y conclusiones, los 
investigadores determinaron la pertinencia o no del artículo dentro de la presente 
investigación. Por accesibilidad se entiende que los archivos son de acceso abierto y 
descargables. 

Los principales criterios de elegibilidad son los siguientes:

1. Los objetivos de la investigación están claramente especificados y se relacionan 
con la clasificación del dengue usando Machine Learning.

2. La investigación contiene aportes teóricos sobre las tendencias de la clasificación 
del dengue usando Machine Learning

3. La investigación define y explican claramente las variables de estudio para la 
detección del dengue.

4. Los modelos y algoritmos de clasificación de dengue obtenidos en la investigación 
son pertinentes para conseguir sus objetivos

5. El score obtenido en cada modelo de machine learning es mayor a 0.7 

Database Step 1: 
Identificación

Step 1: 
Cribado

Step 2: 
Eligibilidad

Step 3: 
Inclusión

Scopus 151 129 75 27

Web of science 76 35 10 1

IEEE Xplore 43 16 10 4

Google Scholar 4 4 1 1

Total 274 184 96 33

Tabla 2 – Bases de datos y fases desarrolladas para obtener información
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La aplicación de criterios identificación, cribado, elegibilidad e inclusión puede verse en 
el diagrama de flujo PRISMA, detallado en la Figura 1.
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 Reportes excluidos: 
Criterios: periodo de tiempo, 

área y tipo de artículo 
Scopus: 22 

Web of science: 41 
IEEE Xplore: 27 

Google Scholar: 0 

Filas cribadas: 
Scopus: 129 

Web of science: 35 
IEEE Xplore: 16 

Google Scholar: 4 
(n = 184) 

Reportes excluidos: 
Criterios: Pertinencia, archivos 
de acceso abierto y descargables 

Scopus: 54 
Web of science: 25 

IEEE Xplore: 6 
Google Scholar: 3 

Filas elegibles: 
Scopus: 75 

Web of science: 10 
IEEE Xplore: 10 
Google Scholar: 1 

(n = 96) 

Reportes excluidos: 
Criterios: Capaz de responder a 
los objetivos de la investigación: 
variables, modelos y algoritmos, 

score. 
Scopus: 48 

Web of science: 9 
IEEE Xplore: 6 

Google Scholar: 0 

Filas elegibles: 
Scopus: 27 

Web of science: 1 
IEEE Xplore: 4 

Google Scholar: 1 
(n = 33) 

Filas identificadas: 
Scopus: 151 

Web of science: 76 
IEEE Xplore: 43 

Google Scholar: 4 
(n = 274) 

Figura 1 – Flujo de trabajo de PRISMA para la selección de los estudios relevantes

3. Resultados
Para realizar el análisis bibliométrico se utilizó la herramienta VOS-Viewer de los 33 
artículos elegidos tomando como análisis las co-ocurrencias de todas las palabras claves.

Los resultados obtenidos del análisis bibliométrico realizado de la búsqueda inicial 
nos muestran tres cluster de las co-ocurrencias de todos los keywords de los artículos 
encontrados, como se observa en la Figura 2.

Del análisis de los cuatro clústeres encontrados, el clúster de color verde consta de 
10 ítems y se centra en las técnicas para la predicción del dengue: machine learning, 
Decision Tree, Random Forest, time series analysis, prediction, forecasting. Otros 
conceptos relacionados que tienen gran nivel de ocurrencia son: dengue, aedes aegypti, 
virus infection, tropical countries.
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Figura 2 – Análisis de co-ocurrencias de palabras clave

El segundo clúster, es el clúster amarillo que consta de 7 ítems, centrando su atención 
en las medidas de evaluación del modelo como son: accuracy, mean absolute error, 
incidence, data analysis. Otros conceptos relacionados son: environmental factor, public 
health y deep learning.

El tercer clúster, consta de 11 ítems, es el clúster rojo, que hace referencia principalmente 
a modelos: statistical model, support vector machine, artificial neural networks, 
algorithm. Otros conceptos relacionados son: dengue virus, controled study, risk factor, 
receiver operating characterisc, major clinical study, article, sensitivity and especifity.

El cuarto clúster, es el clúster azul que consta de 9 ítems, que hace referencia a los 
atributos de las variables utilizadas para la predicción del dengue: weather, climate, 
season, temperature, epidemic, mosquito vector, diseases. También encontramos otros 
conceptos que tienen gran ocurrencia en los artículos estudiados como son: animal y 
human.

Un total de 33 artículos científicos fueron seleccionados para responder a las preguntas 
de investigación formuladas. Por cada artículo, se detalló la base de datos en la cual 
fue encontrado, el autor y el año de publicación, el país del cual la evidencia científica 
fue recolectada, sus palabras clave, así como las categorías o dimensiones investigadas. 
Los resultados fueron sistematizados en la Tabla 3, siendo las categorías denotadas por 
los siguientes números: Epidemiológica (Categoría 1), Clima (Categoría 2), Síntomas 
(Categoría 3), Demográficas (Categoría 4), Análisis de laboratorio Clínico (Categoría 5), 
socioeconómica (Categoría 6) y geográfica (Categoría 7). 



11RISTI, N.º 50, 06/2023

RISTI - Revista Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informação

DB No. Autor(es) País de los 
datos Título de artículo Cate-goría

S
C
O
P
U
S

1 (Appice et al., 
2020) Mexico

A Multi-Stage Machine Learning 
Approach to Predict Dengue 
Incidence: A Case Study in 
Mexico

1, 2

2 (Srivastava et 
al., 2020) India An online learning approach for 

dengue fever classification 3

3 (Huang et al., 
2020) Taiwan

Assessing the risk of dengue 
severity using demographic 
information and laboratory test 
results with machine learning

4, 5

4 (Sukama et al., 
2020)

DKI 
Jakarta

Comparing activation 
functions in predicting dengue 
hemorrhagic fever cases in DKI 
Jakarta using recurrent neural 
networks

3

5 (Ho et al., 
2020) Taiwan

Comparing machine learning 
with case-control models to 
identify confirmed dengue cases

4, 5, 3

6  (Sarma et al., 
2020) Bangladesh Dengue Prediction using 

Machine Learning Algorithms 4, 5, 3

7  (Xu et al., 
2020) China

Forecast of dengue cases in 20 
Chinese cities based on the deep 
learning method

1, 2

8 (Balamurugan 
et al., 2020) India

Improved prediction of dengue 
outbreak using combinatorial 
feature selector and classifier 
based on the entropy-weighted 
score based optimal ranking

5

9 (Raizada et al., 
2020) India Vector-borne disease outbreak 

prediction by machine learning 1, 2

10 (Benedum et 
al., 2020)

Iquitos, 
Puerto Rico 
y Singapore

Weekly dengue forecasts in 
Iquitos, Peru; San Juan Puerto 
Rico; and Singapore

1, 2

11 (Khan Dourjoy 
et al., 2021)

Bangladesh 
– South Asia

A Comparative Study on 
Prediction of Dengue Fever 
Using Machine Learning 
Algorithm

3

12 (McGough et 
al., 2021) Brazil

A dynamic, ensemble learning 
approach to forecast dengue 
fever epidemic years in Brazil 
using weather and population 
susceptibility cycles

1, 2

13 (Kaur et al., 
2021) India A Machine Learning Approach 

for Predicting Dengue Outbreak 1, 2

14 (Ferdousi et al., 
2021) Brazil

A Windowed Correlation-Based 
Feature Selection Method to 
Improve Time Series Prediction 
of Dengue Fever Cases

1, 2
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DB No. Autor(es) País de los 
datos Título de artículo Cate-goría

S
C
O
P
U
S

15
(Yavari Nejad 
& Varathan, 
2021)

Malaysia

Identification of significant 
climatic risk factors and machine 
learning models in dengue 
outbreak prediction

1, 2

16 (Bauxell et al., 
2021) Brazil

Machine learning techniques 
using environmental data from 
remote sensing applied to 
modeling dengue risk in Brazil

1, 6, 2

17 (Rahman et al., 
2021) Thailand

Mapping the spatial distribution 
of the dengue vector Aedes 
aegypti and predicting its 
abundance in northeastern 
Thailand using machine-learning 
approach

6, 2, 3

18 (Choubey et al., 
2021)

San Jose e 
Iquitos

Soft computing techniques for 
dengue prediction 2

19 (Tanawi et al., 
2021) DKI Jakarta

Support Vector Regression 
for Predicting the Number of 
Dengue Incidents in DKI Jakarta

2

20 (Nguyen et al., 
2022) Vietnam

Deep learning models for 
forecasting dengue fever based 
on 2 data in Vietnam

1

21 (Abdualgalil et 
al., 2022) Yemen

Early Diagnosis for Dengue 
Disease Prediction Using 
Efficient Machine Learning 
Techniques Based on Clinical 
Data

4, 3, 5

22 (Ochida et al., 
2022)

New 
Caledonia

Modeling present and future 
climate risks of dengue outbreak, 
a case study in New Caledonia

2

23 (Koplewitz et 
al., 2022) Brazil

Predicting dengue incidence 
leveraging internet-based data 
sources. A case study in 20 cities 
in Brazil

1, 7, 2

24 (Souza et al., 
2022) Brazil 

Predicting dengue outbreaks in 
Brazil with manifold learning on 
2 data

2

25 (Aleixo et al., 
2022) Brazil

Predicting Dengue Outbreaks 
with Explainable Machine 
Learning

1, 4, 2

26 (Kumar et al., 
2022) Bangladesh

Prediction of dengue 
incidents using hospitalized 
patients, meteorological 
and socioeconomic data in 
Bangladesh: A machine learning 
approach

1, 2

27 (Nalini et al., 
2022)

San Juan e 
Iquitos

Prediction of dengue infection 
using Machine Learning 2
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Tabla 3 – Base de datos, lista de autores, país, título y categorías exploradas por artículo.

Del total de 33 artículos seleccionados, algunos fueron de Brasil (6), India (6), 
Bangladesh (3), Malaysia (2), Taiwan (2), DKI Jakarta (2), San Juan e Iquitos (2), San 
José e Iquitos (1), Iquitos, Puerto Rico y Singapore (1), Arabia Saudita (1), Vietnam 
(1), Thailandia (1), Yemen (1), New Caledonia (1), México (1), China (1) y Kaggle 
(1). Por otro lado, en las categorías exploradas por los autores, tenemos clima (21), 
epidemiológica (15), síntomas (11), análisis de laboratorio clínico (5), demográficas 
(5), socioeconómica (2) y geográfica (1) correspondientes a las variables de estudio, 
conforme se visualiza en la Figura 3.

Un análisis más profundo de cada Artículo científico permitió identificar aspectos 
relacionados a las variables/características seleccionadas, fuente de datos, 
algoritmo / método de machine learning y, método de validación en cada artículo  
(ver Tabla 4).

DB No. Autor(es) País de los 
datos Título de artículo Cate-goría

WoS 28 (Salim et al., 
2021) Malaysia

Prediction of dengue outbreak in 
Selangor Malaysia using machine 
learning techniques

1, 2

IEEExplore

29 (Baker et al., 
2021)

San Juan e 
Iquitos

Forecasting Dengue Fever Using 
Machine Learning Regression 
Techniques

3, 2

30 (Singh, 2021) India

Particle Swarm Optimization 
assisted Support Vector Machine 
based Diagnostic System for 
Dengue prediction at the early 
stage

3

31 (Siddiq et al., 
2021) Saudi Arabia

Predicting Dengue Fever 
Transmission Using Machine 
Learning Methods

1, 2

32 (Rana et al., 
2022)

Kaggle 
(internet 
repository)

Dengue Fever Prediction using 
Machine Learning Analytics 3

Google 33

(Chattopadhyay 
& 
Chattopadhyay, 
2022)

India VIRDOC: A VIRTUAL DOCtor to 
predict dengue fatality. 3
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4. Discusión de resultados
La revisión sistemática permitió seleccionar un total de 33 artículos, muchos de los cuales 
son de Brasil, India, Bangladesh e Iquitos. La categoría más estudiada por los autores 
es la de Clima (21), seguido por la categoría epidemiológica (15) y la categoría síntomas 
(11), demostrando que existe una gran tendencia a los estudios con variables de factores 
climáticos que ayudan a mejorar la predicción de brotes de dengue y la detección de la 
enfermedad de acuerdo con la ubicación geográfica del paciente.

 Esto debido a que el vector mosquito que produce la enfermedad, es de clima tropical 
y subtropical, lo cual está asociado con variables climatológicas como la temperatura 
ambiental, la humedad y sobre todo el nivel de precipitación. De esa forma, si es que 
hay temporadas de lluvias, el agua muchas veces se queda empozada y es criadero de 
zancudos propagadores del dengue.

Otra de las categorías que también es predominante en los estudios y ocupa el segundo 
lugar, es la de factores epidemiológicos, que está ligado altamente al control sanitario 
de cada país en las provincias donde el dengue es una enfermedad endémica, que tiene 
que ver con el registro de contagiados, hospitalizados y muertos que reportan cada 
cierto tiempo los hospitales y centros de salud, y que para ayudar a los modelos de 
machine learning deberían tener la misma distribución temporal, sea diaria, semanal 
o mensual, pero que no haya periodos en los que no hubo reporte de datos, ya que esto 
afecta la continuidad de los datos y para reemplazar esos faltantes se tienen que realizar 
estimaciones a través de métodos predictivos.

La categoría Síntomas que es la que ocupa el tercer lugar, se caracteriza por tener 
investigaciones que han utilizado datos descargados de repositorios oficiales de un 
determinado país y en su minoría base de datos construidas por los investigadores de 
datos obtenidos de clínicas y hospitales. Entre los síntomas que tienen mayor incidencia 
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en las investigaciones podemos mencionar: Fiebre, dolor de cabeza, dolor corporal, 
artralgias, mialgias, náuseas, mareo, hemorragia, entre otros. 

A nivel mundial existe un consenso para clasificar los tipos de contagios por dengue, 
siendo tres: Dengue sin signos de alerta, Dengue con signos alerta y Dengue hemorrágico 
o grave, y siendo la última la más peligrosa para la salud, y aunque es el que se da en 
muy baja proporción, puede haber riesgo de muerte de no tratarse a tiempo, de las 
33 investigaciones seleccionadas, 2 investigaciones han abordado detalladamente la 
detección del dengue hemorrágico.

Con respecto a las técnicas y algoritmos de machine learning se puede denotar que 
hay una fuerte tendencia al uso de redes neuronales (17 estudios), ya que, debido a su 
variedad de topologías, son muy adaptables en diferentes tipos de investigación tanto 
para clasificación, como para regresión. Dentro de los modelos de redes neuronales 
utilizados podemos citar: ANN (7 estudios), LSTM (3 estudios), MLP (2 estudios), CNN 
(2 estudios), RNN (1 estudio), BPNN (1 estudio) y Perceptrón (1 estudio). Otras de las 
técnicas de machine learning que tuvieron gran incidencia fueron: SVM (12 estudios) 
seguida por RF (8 estudios), DT (6 estudios), Naive Bayes (4 estudios) para la detección 
del contagio de la enfermedad. Otras investigaciones se enfocaron hacia la regresión de 
datos, siendo las de mayor incidencia Logistic regression (5 estudios), Support vector 
regression (5 estudios), Linear regression (4 estudios) y Machine learning regression 
(4 estudios).  También se utilizó métodos de series de tiempo con el uso de LSTM (3 
estudios) y ARIMA y sus variantes (4 estudios).

Considerando la precisión de los modelos para la detección del dengue, se encontró que 
9 artículos tuvieron como accuracy un valor mayor o igual que 70% y menor de 80%, 6 
artículos tuvieron un valor mayor o igual a 80% y menor de 90%, 11 artículos tuvieron 
un valor mayor o igual a 90% y menor o igual a 100%, presentándose también que 7 
artículos no especificaban el valor de precisión.

5. Conclusiones
Se llega a la conclusión que los métodos de machine learning que son más utilizados en la 
detección del contagio de dengue son las redes neuronales siendo las más ampliamente 
utilizadas las redes neuronales artificiales convolucionales y perceptrón multicapa. Para 
lo que corresponde a predicción de brotes de dengue se utilizaron preferentemente los 
modelos de serie de tiempo con LSTM y los modelos ARIMA con sus variantes, estos 
últimos más ligados a modelos estadísticos.

Existe una fuerte tendencia hacia la inclusión de variables climáticas en los modelos de 
machine learning que ayuden a mejorar la predicción, debido a que el mosquito que lo 
trasmite tiene un hábitat con variables climáticas establecidas. Así mismo, la segunda 
categoría con mayor incidencia fue la epidemiológica debido a que los países están 
dando mayor importancia al control y monitoreo de enfermedades arbovirósicas como 
lo es el dengue, a través de la publicación de tasas relacionadas con las infecciones en los 
portales web oficiales, siendo esta data de fácil acceso a los investigadores.

Por último, se debe señalar que una gran cantidad de artículos (11) mostraron un 
rango de precisión mayor o igual al 90%, lo que se puede considerar como un rango 



23RISTI, N.º 50, 06/2023

RISTI - Revista Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informação

de precisión aceptable para modelos de machine learning que busquen detectar la 
enfermedad del dengue. 
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