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. Introduccion

Meteorological, air quality

El proyecto busca a través de |Ia and asthma occurrence data
of Aburra Valley

iImplementacion de herramientas de
DeepLearning, procesar datos
meteoroldgicos, de calidad del aire y de
ocurrencia de asma para predecir
comportamientos de ocurrencia de
asma de acuerdo a datos
meteoroldgicos y de calidad del aire en
el Valle de Aburra, y contribuir a la
gestion publica en ef Valle de Aburra Perspectives for to contribute to public
con un modelo de IA. management in the Aburrd Valley

Data recolection

Data processing

Prediction of asthma
ocurrences
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. Contexto del problema

Topografia irregulary
geografia del Valle de
Aburrd

Nubes de baja altura

Ventilacion escasa &
L3
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[ ] Planteamiento del problema Medellin, Colombia

La Necesidad de herramientas
predictivas para mitigar el impacto de
la contaminacion sobre la salud
respiratoria en el Valle de Aburra

EL5 de marzo de 2024, las 19 estaciones estabal
color naranja y reportaban que el aire era dafiing= ~
para grupos sensibles
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Impactos de la mala calidad del aire Medellin, Colombia

El 12,3% (2105) del total de las muertes que se presentan en el area, son atribuidas a la
contaminacién del aire urbano, generé costos estimados en $2,8 billones de pesos,
equivalentes al 5% del PIB del area.[T]

Deterioro de la calidad de vida, costos en salud, pérdida de productividad. [2]

Aumento de gastos en control de limpieza, se desvian recursos del desarrollo social [2]

Disminuye la satisfaccién con el entorno, menos oportunidades socioculturales,
recreativas y deportivas. [2]

Contaminacion del aire, agua y suelos, pérdida de biodiversidad, presidn sobre
ecosistemasy recursos hidricos [3]



Contexto y justificacion del problema

.POR QUE ASMA?

« Su contencidén tiene un mayor impacto socioeconémico, debido a la carga pediatrica y de
urgencias que conlleva. (Asma leve : $502.752 COP - Asma moderada : $769.454 COP - Asma
grave: $5.924.398 COP, datos tarifarios SOAT, ISS [4] )

 1de cada 8 colombianos padece asma [5] - En Antioquia 16% la prevalencia de asma a 2019
[6] [9] - Segun la OMS, se estima que 262 millones de personas tuvieron asma en 2019 y que

esta enfermedad causo 455000 muertes.

« Grupo etario mas amplio, mas sensible a las variables climaticas y de calidad del aire para

una mejor modelizacion.

« Afeccidon crénica, puede coexistir con otras enfermedades.

« Se genera un modelo mas especifico, preciso y robusto en relacién con el asma

_CASAP X

Medellin, Colombia

« Ausencias laborales y escolares debido a incapacidad.



https://nomadicniko.com/2023/04/01/medellin-botanical-garden/
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0/
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. o bj etivos Medellin, Colombia

General

Desarrollar un modelo de prediccién de ocurrencias de asma a partir de la informacidn de calidad el
aire, meteorologia para generar alertas que contribuyan en |la gestion sanitaria del Valle de Aburra

Especificos

« Analizar enfoques basados en inteligencia artificial (IA) aplicados a la prediccion de eventos de
salud respiratoria asociados a condiciones climaticas y ambientales

« Seleccionar y estructurar datos relevantes sobre asma , calidad del aire y variables
meteoroldégicas, integrando fuentes sanitarias y de monitoreo ambiental

 Desarrollar y ajustar un modelo LSTM que permita predecir exacerbaciones asmaticas,
considerando la naturaleza multivariables y temporal de |los datos.
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. Marco tedrico y estado del arte - Redes neuronales Medellin, Colombia
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Fundamentos de las redes neuronales
feedforward. [7]
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Marco tedrico y estado del arte - Redes neuronales Recurrentes - C ASAP X
Long Short Term Memory (LSTM)

Medellin, Colombia

Despliegue de las redes
neuronales recurrentes. [8] [9]

\ Extensiones de las redes
= 2 @ - : recurrentes con unidades de
oft-2) oft-1 oft)

{M y PEMJ ( L) J compuerta (Gate). El cuadrado

i ' | negro representa un retardo de
F = . .
Fr\j JL&-I} 7[!1&-.1) }~[ h(t) F un paso de tiempo discreto [8]

|| output
Gate
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. Marco tedrico y estado del arte - Modelos mas usados

Redes neuronales

RNN: Red neuronal recurrente

LSTM: Long Short-Term Memory, tipo de RNN
DNN: Red neuronal profunda con
retroalimentacion [10]

ANN: Red neuronal artificial

Modelos hibridos de MLy DL
‘RNN - LSTM [17]
*VAR — DNN [12]

DT - ANN [13]
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Metodologia

Revision
Bibliografica

Realizacion de
busquedas
exhaustivas en
bases de datos
académicas

Procesamiento
de Datos

Limpiezay
normalizacion de
datos relacionados
con el asma, datos
ambientales y
contaminacion

Seleccion de
Metodologias

Evaluacion de
modelos predictivos
como DNNs,
ARIMA, GRU y LSTM

Implementacion
y Validacion

Optimizacidon y
validacion de
modelos, utilizando
Python y bibliotecas
de |A
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. Resu Itados Medellin, Colombia

Variables de estudio

Para propositos del proyecto las variables de estudio fueron:

Variable objetivo (target):

Casos de asma en diferentes grados, crisis, hospitalizaciones y exacerbaciones en diferentes grupos etarios.

Variables predictoras:

» Concentraciones de PM2.5y PM10

+ Concentraciones de O3, CO, NO, NO2y SO2
* Velocidad el viento

« Temperatura

*  Humedad relativa

* Presion atmosférica

* Precipitacion 12



. Resultados

Datos distribuidos y heterogéneos, aportan

generalizacion al modelo

Meteorolégica y calidad del aire
Sistema de Alerta temprana del Valle de

Aburra (SIATA)

Salud

Institucidon médica Sumimedical SAS

Medellin, Colombia
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. Resultados - Limpieza datos de Salud

Numero de Pacientes
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CASAP X

datos de Salud

impieza

Resultados - L

Descripcion datos totales

17500 -

15000

12500 -

10000 -
7500 A

ElDU=n3aY

5000 -

2500 A

15

Descripcion



* CASAP X

. Resultados - Datos de salud

CantRegAsma

779 —— cantRegAsma

Cantidad Registros
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2020 2021 2022 2023
Fecha hora
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. Resultados — Datos de salud

CantRegAsma
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. Resultados - Escenario 1

Rendimiento:
MSE train: 0.000659
MSE val: 0.000744

MSE test: 0.000740

Hiperparametros

horas entrenamiento = 240
horas prediccion = 96

# neuronas =50

capas =2 LSTMyldensa
Funcion de activacion = linear
Epocas =70

Tamano de lote = 256

—— MSE train
—— MSE val

CASAP X

Medellin, Colombia

Importancia de variables - LSTM Multistep
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. Resultados - Escenario 2

Rendimiento:
MSE train: 0.000560
MSE val: 0.000460

MSE test: 0.000463

Hiperparametros

horas entrenamiento = 480
horas prediccion =144

# neuronas = 50
capas=3LSTMyldensa
Funcion de activacion = relu
Epocas = 50

Tamano de lote = 32

Cant reg Asma

MSE
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—— MSE train
—— MSE val
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Importancia de variables - LSTM Multistep
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. ConCIUSiones Medellin, Colombia

« La no linealidad de este tipo de modelos, permite encontrar patrones que la estadistica tradicional no haria

+ La fase de limpieza de datos es decisiva para el desarrollo del modelo.

« Los modelos que permiten el desarrollo de series temporales, permiten un modelo mas robusto.

« Los modelos mas utilizados son los LSMT, sus variaciones y los modelos hibridos

La red convolucional de grafos y los modelos multivariables espaciotemporales tienen un gran potencial

para la prediccion relacionada con variables ambientales.

20
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. Tra bajO FuturO Medellin, Colombia

« Mejorar los métodos de recopilaciéon de datos de salud para tener una bases de datos mas sélida

« La implementaciéon de mas tipos de modelos mas avanzados como modelos que involucren la espacio

temporalidad como la red neuronal de grafos convolucionales espaciotemporales, MST-GCN.

« Se hace necesario una mayor validacién externa de los modelos de aprendizaje automatico antes de que

puedan implementarse de manera confiable en la practica clinica real.

« Mejorar la precision y la aplicabilidad de estos modelos mediante investigaciones y estudios de validacion

adicionales.

21
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