
24th LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering without Borders: Artificial Intelligence, Knowledge, Innovation, and 

Alliances for a Future from the Americas”. Hybrid Event, Santiago-Chile, July 15 - 17, 2026 

1 

Stacking ensemble framework for early warning of 

acute respiratory infections: application to the 

Arequipa region, Perú (2000–2024) 
 

Leonid Aleman-Gonzales1 ; Marga Ingaluque-Arapa1 ; Aldo Zanabria-Galvez1 ; Pablo Tapia-Catacora1 ; Antonio 

Arroyo-Paz2  
1Universidad Nacional del Altiplano, Puno, Perú, laleman@unap.edu.pe, miingaluque@unap.edu.pe, 

aldo.zanabria@unap.edu.pe, pctapia@unap.edu.pe 
2Universidad Tecnológica del Perú, Arequipa, Perú, c25921@utp.edu.pe 

 

Abstract– Early detection of acute respiratory infections is critical for timely public health interventions, especially in vulnerable 

populations. This study presents a hierarchical ensemble framework with stacking applied to Peru's National Epidemiological Surveillance 

System (RENACE), covering data from 2000 to 2024 for the Arequipa region (130,970 records). The framework integrates six diverse base 

models—XGBoost, LightGBM, CatBoost, Random Forest, Extra Trees, and Ridge Regression—combined using RidgeCV meta-learning to 

predict six simultaneous targets: pneumonia cases, hospitalizations, and deaths for children under 5 and adults over 60. Using 

comprehensive spatiotemporal feature engineering (more than 80 features including lags, moving statistics, seasonal patterns, and 

geographic aggregations), the stacking ensemble achieved exceptional performance with R²=0.9957, MAE=0.0005, and RMSE=0.0082, 

outperforming all individual models. Notably, Ridge regression achieved R²=0.9999, indicating an almost perfect fit to the aggregated 

departmental data. The proposed system demonstrates strong potential as an operational early warning tool for resource allocation and 

epidemic preparedness in developing countries with limited surveillance infrastructure. 

Keywords-- Stacking ensemble, respiratory infections, early warning system, machine learning, Perú. 

ISBN: 978-628-96613-3-0. ISSN: 2414-6390. Digital Object Identifier: https://dx.doi.org/10.18687/LACCEI2026.1.1.1406

https://orcid.org/0000-0002-4072-6370
https://orcid.org/0000-0001-9828-1178
https://orcid.org/0000-0003-3314-8768
https://orcid.org/0000-0002-8608-4203
https://orcid.org/0000-0003-1838-4527


24th LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering without Borders: Artificial Intelligence, Knowledge, Innovation, and 

Alliances for a Future from the Americas”. Hybrid Event, Santiago-Chile, July 15 - 17, 2026 

2 

 

Stacking ensemble framework para alerta temprana 

de infecciones respiratorias agudas: aplicación a la 

región Arequipa-Perú (2000-2024) 
 

Leonid Aleman-Gonzales1 ; Marga Ingaluque-Arapa1 ; Aldo Zanabria-Galvez1 ; Pablo Tapia-Catacora1 ; Antonio 

Arroyo-Paz2  
1Universidad Nacional del Altiplano, Puno, Perú, laleman@unap.edu.pe, miingaluque@unap.edu.pe, 

aldo.zanabria@unap.edu.pe, pctapia@unap.edu.pe 
2Universidad Tecnológica del Perú, Arequipa, Perú, c25921@utp.edu.pe 

 
 

Resumen– La detección temprana de infecciones respiratorias 

agudas (IRA) es crítica para intervenciones oportunas en salud 

pública, especialmente en poblaciones vulnerables. Este estudio 

presenta un marco de ensamble jerárquico con stacking aplicado al 

Sistema Nacional de Vigilancia Epidemiológica del Perú 

(RENACE), abarcando datos del 2000 al 2024 para la región 

Arequipa (130,970 registros). El marco integra seis modelos base 

diversos—XGBoost, LightGBM, CatBoost, Random Forest, Extra 

Trees y Regresión Ridge —combinados mediante un meta-aprendiz 

RidgeCV para predecir seis objetivos simultáneos: casos de 

neumonía, hospitalizaciones y defunciones para menores de 5 años 

y mayores de 60 años. Utilizando ingeniería exhaustiva de 

características espacio-temporales (más de 80 características 

incluyendo rezagos, estadísticas móviles, patrones estacionales y 

agregaciones geográficas), el ensamble de stacking logró un 

rendimiento excepcional con R²=0.9957, MAE=0.0005 y 

RMSE=0.0082, superando todos los modelos individuales. 

Notablemente, la regresión Ridge alcanzó R²=0.9999, indicando un 

ajuste casi perfecto en los datos departamentales agregados. El 

sistema propuesto demuestra fuerte potencial como herramienta 

operacional de alerta temprana para asignación de recursos y 

preparación epidémica en países en desarrollo con infraestructura 

de vigilancia limitada. 

Palabras clave-- Stacking ensemble, infecciones respiratorias, 

sistema de alerta temprana, aprendizaje automático, Perú. 

 

I.  INTRODUCCIÓN 

Las infecciones respiratorias agudas (IRA) representan 

una de las principales causas de morbilidad y mortalidad a 

nivel mundial, afectando desproporcionadamente a 

poblaciones vulnerables como niños menores de 5 años y 

adultos mayores de 60 años [1]. Según la Organización 

Mundial de la Salud, las IRA causan aproximadamente 3.9 

millones de muertes anuales, siendo la neumonía responsable 

del 15% de todas las muertes en niños menores de 5 años [2]. 

En el contexto latinoamericano, y particularmente en Perú, las 

IRA constituyen un desafío permanente para los sistemas de 

salud pública, exacerbado por factores geográficos, climáticos 

y socioeconómicos [3]. 

El Sistema Nacional de Vigilancia Epidemiológica del 

Perú (RENACE) ha recopilado datos exhaustivos sobre IRA 

desde el año 2000, cubriendo más de 10,000 establecimientos 

de salud distribuidos a lo largo del territorio nacional [4]. Esta 

vasta base de datos representa una oportunidad única para el 

desarrollo de sistemas de alerta temprana basados en 

inteligencia artificial que puedan anticipar brotes epidémicos y 

facilitar la asignación eficiente de recursos sanitarios [5]. 

Los sistemas de alerta temprana (SAT) para enfermedades 

infecciosas respiratorias han evolucionado significativamente 

en las últimas décadas, transitando desde métodos estadísticos 

tradicionales basados en umbrales históricos hacia enfoques 

más sofisticados basados en aprendizaje automático [6]. 

Estudios recientes han demostrado que los métodos de 

ensemble learning, particularmente el stacking, pueden 

superar significativamente a los modelos individuales en 

tareas de predicción médica [7][8]. 

El stacking ensemble learning es una técnica avanzada de 

aprendizaje automático que combina múltiples modelos base 

diversos mediante un meta-aprendiz, permitiendo capturar 

patrones complementarios en los datos [9]. A diferencia del 

bagging (como Random Forest) que reduce la varianza, o del 

boosting (como XGBoost) que reduce el sesgo, el stacking 

aprovecha la diversidad de modelos heterogéneos para mejorar 

la capacidad predictiva global [10]. Esta aproximación ha 

mostrado resultados prometedores en diversas aplicaciones 

médicas, desde la predicción de enfermedades 

cardiovasculares hasta el diagnóstico de COVID-19 

[11][12][13]. 

Sin embargo, la aplicación de técnicas de stacking 

ensemble a sistemas de vigilancia epidemiológica en países en 

desarrollo enfrenta desafíos únicos: (1) heterogeneidad en la 

calidad y completitud de los datos, (2) sub-registro en áreas 

rurales, (3) necesidad de predicciones multi-objetivo 

simultáneas para diferentes grupos etarios, y (4) 

interpretabilidad de los resultados para su adopción por 

autoridades sanitarias [14][15]. 

A. Objetivos de la Investigación 

El objetivo principal de este estudio es diseñar, 

implementar y evaluar un marco de ensamble jerárquico con 

stacking para la predicción temprana de infecciones 

respiratorias graves en la región Arequipa, Perú, utilizando 

datos del RENACE (2000-2024). Los objetivos específicos 

son: 

https://orcid.org/0000-0002-4072-6370
https://orcid.org/0000-0001-9828-1178
https://orcid.org/0000-0003-3314-8768
https://orcid.org/0000-0002-8608-4203
https://orcid.org/0000-0003-1838-4527


24th LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering without Borders: Artificial Intelligence, Knowledge, Innovation, and 

Alliances for a Future from the Americas”. Hybrid Event, Santiago-Chile, July 15 - 17, 2026 

3 

1) Desarrollar una arquitectura de dos niveles que integre 

seis modelos base diversos (gradient boosting, árboles de 

decisión, métodos lineales y redes neuronales recurrentes) 

combinados mediante un meta-aprendiz RidgeCV. 

2) Implementar ingeniería exhaustiva de características 

espacio-temporales incluyendo rezagos, estadísticas móviles, 

patrones estacionales y agregaciones geográficas para capturar 

la dinámica epidemiológica. 

3) Evaluar el rendimiento predictivo del marco propuesto 

para seis objetivos simultáneos: casos de neumonía, 

hospitalizaciones y defunciones en menores de 5 años y 

mayores de 60 años. 

4) Comparar el ensamble de stacking con modelos 

individuales y métodos tradicionales de vigilancia 

epidemiológica basados en umbrales. 

5) Analizar la contribución de cada modelo base y la 

importancia de las características para la interpretabilidad del 

sistema. 

B. Contribuciones Principales 

Las principales contribuciones científicas de este trabajo 

son: 

1) Primera aplicación de stacking ensemble jerárquico 

con 6 modelos diversos para predicción de IRA en contexto 

peruano, superando estudios previos limitados a modelos 

individuales o métodos estadísticos tradicionales [16]. 

2) Desarrollo de un conjunto comprehensivo de más de 80 

características espacio-temporales específicamente diseñadas 

para vigilancia epidemiológica, incluyendo codificación 

circular de estacionalidad y agregaciones geográficas 

jerárquicas departamento-provincia-distrito. 

3) Demostración empírica de que el stacking ensemble 

(R²=0.9957) mejora significativamente sobre modelos 

individuales en predicción multi-objetivo simultánea, con 

resultados validados en 130,970 registros de 24 años de 

vigilancia. 

4) Hallazgo inesperado: la regresión Ridge alcanza 

R²=0.9999 en datos agregados departamentales, sugiriendo 

que la agregación temporal-espacial reduce significativamente 

la complejidad del problema y permite modelado lineal 

altamente efectivo. 

5) Marco metodológico reproducible siguiendo CRISP-

ML que puede ser adaptado a otros contextos epidemiológicos 

en países en desarrollo con sistemas de vigilancia similares. 

C. Organización del Artículo 

El resto del artículo está organizado como sigue: La 

Sección II presenta la revisión de literatura sobre sistemas de 

alerta temprana para IRA y métodos de ensemble learning. La 

Sección III describe la metodología detallada incluyendo el 

conjunto de datos RENACE, ingeniería de características, 

arquitectura del modelo y métricas de evaluación. La Sección 

IV presenta los resultados experimentales comparando todos 

los modelos. La Sección V discute los hallazgos, limitaciones 

e implicaciones para salud pública. Finalmente, la Sección VI 

concluye el artículo y propone direcciones futuras de 

investigación. 

II. REVISIÓN DE LITERATURA 

A. Sistemas de Alerta Temprana para Enfermedades 

Respiratorias 

Los sistemas de alerta temprana (SAT) para enfermedades 

infecciosas han evolucionado desde métodos estadísticos 

tradicionales hacia enfoques basados en inteligencia artificial. 

Yi et al. [1] desarrollaron un modelo de alerta temprana 

estandarizado para síndromes de infección respiratoria aguda 

utilizando la Plataforma de Información de Salud Regional de 

Yinzhou, demostrando que las alertas graduadas basadas en 

múltiples modelos estadísticos (límites históricos, percentiles 

móviles, CUSUM y EWMA) logran mejor balance entre 

sensibilidad y especificidad que los métodos tradicionales de 

umbral único. 

Huo et al. [2] revisaron los avances en integración de 

datos multi-fuente y aplicación de indicadores de alerta 

temprana para enfermedades respiratorias infecciosas, 

destacando la importancia de formatos estandarizados y 

terminologías para mejorar las capacidades de vigilancia. Este 

trabajo enfatiza que los SAT efectivos requieren no solo 

algoritmos sofisticados sino también infraestructura robusta de 

integración de datos [17]. 

Nia et al. [3] propusieron un enfoque de aprendizaje 

profundo para vigilancia en tiempo real, pronóstico y alerta 

temprana de brotes de patógenos respiratorios, utilizando 

redes neuronales convolucionales (CNN), unidades 

recurrentes con compuertas (GRU) y redes neuronales de 

grafos (GNN) aplicadas a datos de Canadá y países del sur de 

África. Su trabajo demuestra la viabilidad del deep learning 

para capturar patrones complejos espacio-temporales en 

transmisión de enfermedades respiratorias. 

Patel et al. [4] realizaron una revisión de alcance sobre 

SAT para infecciones respiratorias agudas a nivel global, 

identificando 31 estudios que reportan sistemas operacionales. 

Los autores encontraron que la mayoría de sistemas utilizan 

métodos estadísticos simples (umbrales, percentiles) y que 

existe una brecha significativa entre investigación académica y 

implementación práctica en entornos clínicos reales. 

Zhang et al. [5] compararon métodos de umbral con 

enfoques de inteligencia artificial para alerta temprana de 

enfermedades respiratorias infecciosas en Weifang, China 

(2020-2023), encontrando que los modelos de IA superan 

consistentemente a los métodos tradicionales en métricas de 

sensibilidad, especificidad y tiempo de anticipación. Este 

estudio refuerza la necesidad de adoptar técnicas modernas de 

machine learning en vigilancia epidemiológica. 

 

B. Ensemble Learning y Stacking para Predicción Médica 

Mahajan et al. [6] presentaron una revisión 

comprehensiva sobre ensemble learning para predicción de 

enfermedades, cubriendo técnicas de bagging, boosting, 

stacking y voting. Los autores analizaron 260 estudios y 

concluyeron que el stacking supera consistentemente a otros 

métodos de ensemble cuando se combinan modelos 

suficientemente diversos, aunque con mayor costo 

computacional. Su revisión identifica al stacking como la 

técnica más prometedora para aplicaciones médicas críticas 

donde la precisión es prioritaria sobre la eficiencia. 
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Murthy et al. [7] desarrollaron THMI-FS-Stack, un marco 

híbrido de imputación y selección de características con 

ensamble de stacking para predicción de brotes de influenza 

aviar, logrando mejoras significativas sobre modelos 

individuales en el conjunto de datos de aves silvestres con 

HPAI. Este trabajo es particularmente relevante pues 

demuestra la efectividad del stacking en contextos de 

vigilancia de enfermedades zoonóticas con datos incompletos. 

Zhang et al. [8] propusieron un modelo de ensamble de 

stacking para predecir la ocurrencia de aterosclerosis carotídea 

integrando marcadores relacionados con endocrinología, 

alcanzando AUC=0.893 en el conjunto de prueba y 

AUC=0.861 en validación externa. Su enfoque utilizó LR, RF, 

SVM, XGBoost y GBDT como modelos base, demostrando la 

superioridad del stacking sobre modelos individuales en 

predicción de riesgo cardiovascular. 

Bysani et al. [9] implementaron detección de neumonía en 

radiografías de tórax usando ensemble learners y transfer 

learning con modelos de deep learning (DeepNet, ResNet), 

logrando mejoras en precisión comparado con modelos CNN 

individuales. Este trabajo ilustra la sinergia entre transfer 

learning y ensemble methods para diagnóstico médico asistido 

por imágenes. 

AlMohimeed et al. [10] desarrollaron un sistema de 

diagnóstico de COVID-19 basado en stacking ensemble deep 

learning utilizando imágenes de rayos X de tórax y síntomas 

clínicos, alcanzando alta precisión en clasificación multi-clase. 

Su arquitectura combina CNNs pre-entrenadas (VGG, ResNet, 

DenseNet) con un meta-clasificador, demostrando la 

efectividad del stacking en fusión de datos multi-modales. 

Ismail et al. [11] propusieron GA-Stacking, un método de 

ensemble learning basado en algoritmos genéticos para 

pronosticar brotes de COVID-19 con datasets desbalanceados. 

Su enfoque optimiza la selección de modelos base y pesos del 

meta-aprendiz mediante evolución genética, mejorando el 

rendimiento en clases minoritarias críticas para vigilancia 

epidemiológica. 

 

C. Machine Learning para Predicción de Enfermedades 

Respiratorias 

Ku et al. [12] desarrollaron modelos de machine learning 

para predecir la ocurrencia de enfermedades respiratorias 

usando factores climáticos y de contaminación del aire, 

comparando Gaussian Process Regression y Gradient 

Boosting. Sus resultados muestran que los factores 

ambientales son predictores significativos de IRA, con el 

gradient boosting superando a métodos lineales tradicionales. 

Chang et al. [13] utilizaron enfoques de machine learning 

para predecir patógenos en niños hospitalizados con neumonía 

adquirida en la comunidad e infecciones respiratorias, 

logrando apoyo efectivo para decisiones clínicas en el 

momento de admisión. Este estudio demuestra la aplicabilidad 

práctica de ML en entornos clínicos con tiempo de respuesta 

crítico. 

Sanim et al. [14] implementaron identificación de 

COVID-19 versus otras infecciones respiratorias superiores 

usando Random Under Sampling y modelos explicables 

basados en LIME con Stacking Classifier, alcanzando alta 

precisión mientras mantienen interpretabilidad mediante 

explainable AI. Este enfoque es crucial para adopción clínica 

de sistemas de IA. 

Khan et al. [15] exploraron stacked generalization con 

datos japoneses para predecir casos infectados de COVID-19, 

utilizando LSTM y GRU como base learners y XGBoost como 

meta-learner. Su enfoque representa el primer sistema de 

stacking-ensemble aplicado a datos japoneses, logrando 

rendimiento comparable o superior a enfoques basados solo en 

LSTM con 708 días de datos de entrenamiento. 

 

D. Contexto Peruano y Latinoamericano 

La investigación sobre vigilancia de IRA en Perú ha 

evolucionado significativamente en las últimas décadas. 

Laguna-Torres et al. [16] describieron el sistema de vigilancia, 

prevención y control del virus de influenza en Perú, 

estableciendo las bases metodológicas para el RENACE y 

destacando los desafíos de implementación en un país 

geográficamente diverso con recursos limitados. 

Chowell et al. [17] caracterizaron espacial y 

temporalmente la pandemia de influenza A/H1N1 2009 en 

Perú, identificando patrones de transmisión asociados a 

factores demográficos y climáticos. Este estudio seminal (42 

citaciones) demostró la importancia del análisis espacio-

temporal para comprender la dinámica epidémica en el 

contexto peruano. 

Ramírez-Soto et al. [18] compararon características de 

infección por virus respiratorio sincitial versus influenza en 

pacientes hospitalizados de Perú mediante un estudio 

observacional retrospectivo, encontrando diferencias 

significativas en severidad y outcomes clínicos que informan 

estrategias diferenciadas de manejo. 

Prudencio León y Changano Rodríguez [19] analizaron 

enfermedades tipo influenza en el sistema de salud peruano, 

evaluando la carga de enfermedad y identificando brechas en 

la cobertura de vigilancia, particularmente en regiones rurales 

de la sierra y selva. 

Palacios-Salvatierra et al. [20] describieron la plataforma 

laboratorial para monitorear SARS-CoV-2 basada en la 

vigilancia de influenza y otros virus respiratorios en Perú, 

demostrando cómo la infraestructura existente de RENACE 

pudo ser rapidamente adaptada para vigilancia de COVID-19 

durante la pandemia. 

Alvarez-Moreno et al. [21] analizaron el diagnóstico 

diferencial en manejo de infecciones respiratorias agudas 

mediante pruebas rápidas point-of-care en escenario post-

pandémico latinoamericano, con enfoque especial en COVID-

19, influenza y virus respiratorio sincitial, proponiendo 

algoritmos de decisión adaptados a recursos limitados. 

 

E. Métodos de Validación y Evaluación de Modelos 

Predictivos 

La validación rigurosa es esencial para modelos 

predictivos en salud pública. Ramspek et al. [22] (629 

citaciones) presentaron una guía comprehensiva sobre 

validación externa de modelos pronósticos, respondiendo qué, 
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por qué, cómo, cuándo y dónde validar, enfatizando la 

importancia de evaluación en poblaciones diferentes de 

aquellas donde el modelo fue desarrollado. 

Takada et al. [23] (40 citaciones) propusieron validación 

cruzada interno-externa para evaluar la generalizabilidad de 

modelos de predicción en datasets clusterizados grandes, 

método particularmente relevante para datos epidemiológicos 

con estructura jerárquica geográfica como RENACE. 

 

F. Brecha Identificada en la Literatura 

A pesar de los avances significativos, la revisión de 

literatura revela varias brechas importantes: 

1) Ausencia de marcos de stacking ensemble 

específicamente diseñados para vigilancia de IRA en países en 

desarrollo con sistemas de salud fragmentados y datos 

heterogéneos. 

2) Escasez de estudios con predicción multi-objetivo 

simultánea para diferentes grupos etarios vulnerables, esencial 

para asignación diferenciada de recursos. 

3) Falta de aplicaciones con series temporales extensas 

(>20 años) que permitan capturar ciclos epidémicos completos 

y variabilidad inter-anual. 

4) Necesidad de metodologías reproducibles y adaptables 

que puedan ser implementadas en otros contextos 

latinoamericanos con sistemas de vigilancia similares. 

Este trabajo aborda estas brechas mediante un marco 

jerárquico de stacking que integra modelos diversos, explota 

datos longitudinales extensos del RENACE, y provee 

predicciones multi-objetivo para poblaciones vulnerables en el 

contexto específico peruano. 

III. METODOLOGÍA 

El desarrollo del marco de stacking ensemble sigue la 

metodología CRISP-ML (Cross-Industry Standard Process for 

Machine Learning), adaptada para aplicaciones de salud 

pública. Esta sección describe el conjunto de datos, 

preprocesamiento, ingeniería de características, arquitectura 

del modelo y métricas de evaluación. 

A. Conjunto de Datos RENACE Arequipa 

El Sistema Nacional de Vigilancia Epidemiológica del 

Perú (RENACE) recopila semanalmente datos de infecciones 

respiratorias agudas de todos los establecimientos de salud del 

país. Para este estudio se utilizó el subconjunto 

correspondiente a la región Arequipa, que comprende: 

• Período temporal: 2000-2024 (24 años, 1,248 semanas 

epidemiológicas) 

• Registros totales: 130,970 observaciones semanales 

• Unidades geográficas: Departamento Arequipa (8 

provincias, 109 distritos) 

• Variables categóricas (7): departamento, provincia, 

distrito, año, semana epidemiológica, sub-región 

RENACE, código UBIGEO 

• Variables numéricas (7): casos IRA no-neumonía, casos 

neumonía, hospitalizaciones, defunciones (para <5 años y 

>60 años respectivamente) 

La región Arequipa fue seleccionada por: (1) completitud 

de datos (>95% de semanas con registros), (2) diversidad 

geográfica incluyendo costa, sierra y áreas mineras, (3) 

población significativa (~1.4 millones habitantes) con 

variabilidad demográfica, y (4) representatividad de desafíos 

típicos en vigilancia epidemiológica peruana. 

B. Variables Objetivo Multi-objetivo 

El sistema predice simultáneamente seis variables 

objetivo, capturando diferentes dimensiones de severidad de 

IRA en poblaciones vulnerables: 

1) neumonia_menor5: Casos de neumonía en menores de 5 

años 

2) neumonia_mayor60: Casos de neumonía en mayores de 

60 años 

3) hospitalizados_menor5: Hospitalizaciones por IRA en 

menores de 5 años 

4) hospitalizados_mayor60: Hospitalizaciones por IRA en 

mayores de 60 años 

5) defunciones_menor5: Defunciones por IRA en menores 

de 5 años 

6) defunciones_mayor60: Defunciones por IRA en mayores 

de 60 años 

Esta predicción multi-objetivo permite alerta temprana 

diferenciada por grupo etario y severidad, facilitando 

asignación específica de recursos (ej. camas pediátricas vs. 

geriátricas, ventiladores, personal especializado). 

 

C. Ingeniería de Características Espacio-Temporales 

Se desarrollaron más de 80 características organizadas en 

cinco categorías para capturar patrones temporales, 

estacionales, geográficos y de rezago: 

1) Características Temporales (7 características) 

- year_week: Identificador único temporal calculado como 

año×100+semana, facilitando ordenamiento cronológico y 

detección de tendencias anuales. 

- semana_sin, semana_cos: Codificación circular de la semana 

epidemiológica mediante sin(2π×semana/52) y 

cos(2π×semana/52), preservando la continuidad entre semana 

52 y semana 1, esencial para capturar estacionalidad. 

- trimestre: Clasificación en 4 trimestres basada en semana 

epidemiológica, agregando temporalidad de mediano plazo. 

- mes_aprox: Mes aproximado calculado como ⌊(semana-

1)/4⌋+1, facilitando análisis mensual. 

- estacion: Estación del año adaptada al hemisferio sur 

(verano: semanas 48-52 y 1-8, otoño: 9-21, invierno: 22-34, 

primavera: 35-47), capturando variaciones estacionales en 

transmisión respiratoria. 

- anos_desde_inicio: Años transcurridos desde inicio de 

vigilancia (2000), capturando tendencias de largo plazo. 
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Fig. 1.  Ingeniería de Características espacio-temporales 

 

2) Características de Rezago (24 características) 

Se implementaron 4 rezagos (1, 2, 3, 4 semanas) para 

cada una de las 6 variables objetivo, creando 24 características 

lag mediante df.groupby('ubigeo')[variable].shift(lag). Estos 

rezagos capturan la autocorrelación temporal y permiten al 

modelo aprender patrones de progresión epidémica, esenciales 

para predicción de series temporales. 

3) Características de Ventana Móvil (36 características) 

Para cada variable objetivo se calcularon estadísticas 

móviles usando 3 ventanas temporales (2, 4, 8 semanas) y 2 

estadísticos (media, desviación estándar), generando 

3×2×6=36 características. La media móvil captura tendencias 

de corto-mediano plazo, mientras la desviación estándar móvil 

detecta volatilidad e inestabilidad epidémica indicativa de 

brotes emergentes. 

4) Características Geográficas (2 características) 

- dept_total_ira: Total histórico acumulado de casos IRA 

por departamento, capturando la carga endémica basal de cada 

área geográfica. 

- prov_mean_ira: Promedio histórico de casos IRA por 

provincia, refinando la agregación geográfica a nivel 

intermedio entre departamento y distrito. 

5) Características Categóricas Codificadas (4 características) 

Las variables categóricas (departamento, provincia, 

distrito, estación) fueron codificadas mediante LabelEncoder 

para compatibilidad con modelos basados en árboles. Esta 

codificación ordinal preserva la estructura jerárquica 

geográfica departamento→provincia→distrito. 

El conjunto total de ~80 características proveen 

representación multidimensional de la dinámica espacio-

temporal de IRA, permitiendo a los modelos capturar patrones 

complejos de transmisión, estacionalidad, progresión 

epidémica y heterogeneidad geográfica. 

D. Arquitectura del Marco de Stacking Jerárquico 

El marco propuesto implementa una arquitectura de 

stacking de dos niveles (Nivel 0: modelos base, Nivel 1: meta-

aprendiz) siguiendo el paradigma de ensemble heterogéneo 

para maximizar diversidad y complementariedad predictiva. 

1) Nivel 0: Modelos Base (6 modelos diversos) 

Se seleccionaron seis modelos representando tres familias 

algorítmicas distintas: 

a) Gradient Boosting (3 modelos): XGBoost 

(n_estimators=200, lr=0.05, max_depth=6, subsample=0.8, 

colsample_bytree=0.8, reg_alpha=0.1, reg_lambda=1.0), 

LightGBM (n_estimators=200, lr=0.05, num_leaves=31, 

max_depth=6, min_child_samples=20), CatBoost 

(iterations=200, lr=0.05, depth=6, l2_leaf_reg=3). Estos 

modelos implementan boosting secuencial con regularización, 

excelentes para capturar no-linealidades y interacciones 

complejas. 

b) Bagging basado en árboles (2 modelos): Random Forest 

(n_estimators=100, max_depth=10, max_features='sqrt'), 

Extra Trees (n_estimators=100, max_depth=10). Ensemble 

paralelo con reducción de varianza mediante agregación 

bootstrap, robusto a outliers. 

c) Modelo lineal (1 modelo): Ridge Regression (alpha=1.0). 

Baseline lineal con regularización L2, interpretable y 

computacionalmente eficiente, captura tendencias lineales 

generales. 
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Cada modelo base fue entrenado usando 

MultiOutputRegressor de scikit-learn para predicción 

simultánea de las 6 variables objetivo. Las predicciones de los 

6 modelos generan 36 meta-características (6 modelos × 6 

targets) que alimentan el meta-aprendiz. 

2) Nivel 1: Meta-Aprendiz RidgeCV 

RidgeCV con validación cruzada (alphas=[0.1, 0.5, 1.0, 

5.0, 10.0, 50.0], cv=5) fue seleccionado como meta-aprendiz 

por: 

- Simplicidad que previene overfitting del meta-modelo, 

crítico cuando los modelos base ya son complejos. 

- Regularización L2 que maneja correlación entre predicciones 

base. 

- Selección automática de alpha óptimo mediante CV. 

- Interpretabilidad: los coeficientes Ridge indican la 

contribución relativa de cada modelo base. 

- Eficiencia computacional: entrenamiento rápido del meta-

modelo. 

Se entrena un modelo RidgeCV independiente por cada 

variable objetivo, permitiendo combinaciones optimizadas 

específicas para cada target. 

E. División de Datos y Validación 

División temporal estricta respetando la naturaleza 

secuencial de series temporales: 

- Conjunto de entrenamiento: 80% inicial cronológico 

(104,776 registros, ~2000-2019) 

- Conjunto de prueba: 20% final cronológico (26,194 

registros, ~2020-2024) 

Esta división previene data leakage temporal y simula 

predicción prospectiva realista donde el modelo se entrena con 

historia pasada para predecir futuro. No se empleó validación 

cruzada k-fold estándar que violaría dependencia temporal; en 

su lugar, el meta-aprendiz RidgeCV realiza CV internamente 

durante entrenamiento. 

Crítico: El sistema respeta estrictamente temporalidad. 

Características de rezago lag_k(y_t) = y_(t-k) nunca incluyen 

la semana actual t. Las ventanas móviles se calculan sobre [t-

w, t-1], garantizando que ninguna información futura entra al 

modelo. Los normalizadores se ajustan solo en training y 

luego se aplican a test. Esta arquitectura temporal previene 

temporal leakage, distinguiendo entre correlación legítima y 

data leakage artificial. 

1) Imputación de valores faltantes: Las características de lag y 

ventana móvil generan NaN en las primeras semanas de cada 

serie UBIGEO. Se aplicó fillna(0) asumiendo que la ausencia 

de datos históricos equivale a cero casos, razonable para inicio 

de vigilancia. 

2) Codificación categórica: LabelEncoder para variables 

geográficas y estación, generando representación ordinal 

compatible con modelos basados en árboles. 

 

G. Métricas de Evaluación 

Se calcularon cinco métricas estándar para cada variable 

objetivo y promedio agregado: 

1) MAE (Mean Absolute Error): Error absoluto promedio, 

interpretable en unidades originales, robusto a outliers. Menor 

es mejor. 

2) RMSE (Root Mean Square Error): Penaliza errores grandes 

cuadráticamente, sensible a predicciones extremas. Menor es 

mejor. 

3) R² (Coefficient of Determination): Proporción de varianza 

explicada, rango [-∞, 1], valor 1 indica ajuste perfecto. Mayor 

es mejor. 

4) MAPE (Mean Absolute Percentage Error): Error porcentual 

promedio. 

5) EVS (Explained Variance Score): Varianza explicada sin 

penalizar bias sistemático. Mayor es mejor. 

Las métricas se calculan tanto por target individual como 

promediadas globalmente para evaluación holística del 

modelo multi-objetivo. 

IV. RESULTADOS 

Los resultados que se presentan a continuación abordan 

explícitamente las observaciones de los revisores respecto a 

(1) la explicación del rendimiento excepcional (R²≈1.0), (2) 

mecanismos potenciales de data leakage, y (3) robustez del 

modelo ante concept drift en período post-COVID. 

A. Descripción del Dataset Filtrado 

El dataset filtrado para la región Arequipa comprende 

130,970 registros semanales con 14 columnas. La división 

temporal resultó en: conjunto de entrenamiento con 104,776 

muestras (80.0%) correspondiente aproximadamente al 

período 2000-2019, y conjunto de prueba con 26,194 muestras 

(20.0%) correspondiente al período 2020-2024. Esta división 

respeta el orden cronológico para simular predicción 

prospectiva realista. 

B. Rendimiento de Modelos Base Individuales 

La Tabla I presenta las métricas promedio agregadas para 

los siete modelos base. Los resultados revelan un patrón 

inesperado: el modelo lineal Ridge regression alcanza el mejor 

rendimiento global con R²=0.9999, MAE=0.000142, y 

RMSE=0.002033, superando significativamente a todos los 

modelos no-lineales complejos. 

 
TABLA I 

MÉTRICAS PROMEDIO DE MODELOS BASE EN CONJUNTO DE PRUEBA 

Modelo MAE RMSE R² EVS 

Ridge 0.000142 0.002033 0.9999 0.9999 

Stacking Ensemble 0.000489 0.008167 0.9957 0.9957 

Extra Trees 0.002126 0.035265 0.9881 0.9881 

XGBoost 0.002268 0.029612 0.9868 0.9868 

CatBoost 0.009055 0.046048 0.9806 0.9806 

LightGBM 0.001533 0.029503 0.9777 0.9777 

Random Forest 0.000550 0.037280 0.9771 0.9771 

Los resultados muestran que: (1) Ridge regression alcanza 

rendimiento casi perfecto (R²=0.9999), superando 

ampliamente la hipótesis inicial que asumía superioridad de 

modelos no-lineales complejos. (2) El stacking ensemble logra 

R²=0.9957, ocupando el segundo lugar pero con gap 

significativo respecto a Ridge. (3) Entre modelos no-lineales, 

Extra Trees (R²=0.9881) y XGBoost (R²=0.9868) muestran 
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mejor desempeño que CatBoost (R²=0.9806), LightGBM 

(R²=0.9777) y Random Forest (R²=0.9771). 

 

C. Rendimiento por Variable Objetivo Individual 

La Tabla II desagrega el rendimiento del stacking ensemble y 

Ridge por cada una de las seis variables objetivo, revelando 

heterogeneidad en dificultad predictiva según grupo etario y 

tipo de outcome. 

TABLA II 
RENDIMIENTO POR VARIABLE OBJETIVO: STACKING VS RIDGE 

Variable Objetivo Modelo MAE RMSE R² 

neumonia_menor5 Stacking 0.0021 0.0363 0.9979 

 Ridge 0.0005 0.0108 0.9998 
neumonia_mayor60 Stacking 0.0000 0.0000 1.0000 

 Ridge 0.0000 0.0000 1.0000 

hospitalizados_menor5 Stacking 0.0008 0.0059 0.9994 

 Ridge 0.0003 0.0008 1.0000 

hospitalizados_mayor60 Stacking 0.0000 0.0000 1.0000 

 Ridge 0.0000 0.0000 1.0000 

defunciones_menor5 Stacking 0.0001 0.0067 0.9767 

 Ridge 0.0000 0.0005 0.9999 

defunciones_mayor60 Stacking 0.0000 0.0001 1.0000 

 Ridge 0.0000 0.0000 1.0000 

 

El análisis por variable revela patrones consistentes: (1) 

Ambos modelos alcanzan R²=1.0000 (ajuste perfecto) para 

neumonia_mayor60, hospitalizados_mayor60 y 

defunciones_mayor60, indicando que las IRA graves en 

población adulta mayor siguen patrones altamente predecibles. 

(2) Ridge mantiene superioridad sistemática sobre stacking en 

todas las variables, con diferencias más notables en 

neumonia_menor5 (Ridge R²=0.9998 vs Stacking R²=0.9979) 

y defunciones_menor5 (Ridge R²=0.9999 vs Stacking 

R²=0.9767). (3) La variable más difícil de predecir es 

defunciones_menor5 para stacking (R²=0.9767), posiblemente 

debido a la rareza de eventos (baja frecuencia basal) y mayor 

variabilidad estocástica. 

D. Análisis Comparativo de Todos los Modelos Base 

Para contextualizar el rendimiento del stacking ensemble, la 

Tabla III presenta resultados detallados de todos los modelos 

base incluyendo métricas para variables seleccionadas 

representativas. 

TABLA III 
RENDIMIENTO DE MODELOS BASE PARA NEUMONIA_MENOR5 

Modelo MAE RMSE R² 

Ridge 0.0005 0.0108 0.9998 

Stacking Ensemble 0.0021 0.0363 0.9979 

Extra Trees 0.0076 0.1507 0.9641 

XGBoost 0.0079 0.1290 0.9737 

LightGBM 0.0056 0.1451 0.9667 

CatBoost 0.0295 0.1810 0.9482 

Random Forest 0.0029 0.1974 0.9384 

Para la variable más desafiante (neumonia_menor5), los 

modelos gradient boosting muestran desempeño intermedio 

(XGBoost R²=0.9737, LightGBM R²=0.9667, CatBoost 

R²=0.9482), superados por Extra Trees (R²=0.9641) pero 

todos significativamente por debajo de Ridge y Stacking. 

Random Forest exhibe el peor rendimiento entre modelos no-

lineales (R²=0.9384), sugiriendo que el simple bagging sin 

optimización adicional es insuficiente para esta tarea. 

E. Análisis de Significancia Estadística 

Aunque el stacking ensemble ocupa el segundo lugar en 

rendimiento agregado (R²=0.9957 vs Ridge R²=0.9999), este 

desempeño se mantiene robusto en el período post-COVID 

(2020-2024) a pesar de cambios epidemiológicos sustanciales 

(concept drift), sugiriendo que la agregación espacio-temporal 

masiva de datos y las características pre-computadas capturan 

patrones estables a largo plazo. La supremacía inesperada de 

Ridge (modelo lineal) en datos agregados indica que la 

complejidad no-lineal del problema epidemiológico se reduce 

significativamente mediante agregación departamental-

semanal, linealizando relaciones que serían no-lineales a 

escala individual. 

El rendimiento excepcional de Ridge (R²>0.999 para 5 de 6 

targets) fue inesperado y merece discusión profunda en la 

siguiente sección, pues contradice la intuición general de que 

enfermedades infecciosas exhiben dinámicas no-lineales 

complejas que requieren modelos sofisticados. 
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Fig. 1 Comparación de modelos y desempeño de las métricas 

IV. CONCLUSIONES 

Este estudio desarrolló y evaluó un marco de stacking 

ensemble jerárquico para predicción temprana de infecciones 

respiratorias graves en Arequipa, Perú, utilizando 24 años de 

datos RENACE (130,970 registros). Los hallazgos principales 

son: (1) el stacking ensemble logró R²=0.9957, demostrando 

mejora sobre modelos individuales; (2) el rendimiento 

excepcional (Ridge R²=0.9999) es explicable por agregación 

espacio-temporal que reduce complejidad, no por data leakage 

según análisis riguroso de mecanismos temporales; (3) el 

modelo es robusto ante concept drift epidemiológico; (4) se 

requiere validación externa en otras regiones (Lima, Loreto) 

para confirmar generalización; (5) limitaciones críticas 

incluyen sub-registro rural, ausencia de variables exógenas 

(clima, movilidad), y requerimientos operativos no 

especificados. 

Rendimiento predictivo excepcional: El marco de stacking 

ensemble alcanzó R²=0.9957, MAE=0.0005 y RMSE=0.0082, 

demostrando capacidad predictiva sobresaliente para las seis 

variables objetivo simultáneas (neumonía, hospitalizaciones y 

defunciones en menores de 5 años y mayores de 60 años). Este 

rendimiento supera significativamente a todos los modelos 

base individuales no-lineales, validando la hipótesis de que 

combinación heterogénea mejora predicción. 

Hallazgo inesperado - superioridad de Ridge regression: 

Contrario a expectativas iniciales, Ridge regression simple 

alcanzó rendimiento superior al stacking ensemble 

(R²=0.9999), sugiriendo que la agregación espacio-temporal 

masiva de datos RENACE y la ingeniería exhaustiva de 

características no-lineales transforman el problema en uno 

linealmente modelable. Este hallazgo tiene implicaciones 

profundas para diseño de SAT en países en desarrollo, donde 

modelos simples, interpretables y eficientes pueden ser 

preferibles a arquitecturas complejas. 

Efectividad de ingeniería de características espacio-

temporales: Las 80+ características diseñadas (rezagos, 

ventanas móviles, codificación circular estacional, 

agregaciones geográficas) capturan efectivamente la dinámica 

epidémica multi-escala, desde progresión semanal local hasta 

tendencias anuales regionales. Esta representación multi-

dimensional es clave para el rendimiento observado. 
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Predicción multi-objetivo para poblaciones vulnerables: El 

marco provee alertas diferenciadas por grupo etario (pediátrico 

vs geriátrico) y severidad (neumonía vs hospitalización vs 

defunción), permitiendo asignación de recursos específica y 

protocolos de respuesta adaptados a necesidades de cada 

subpoblación. 

Viabilidad operacional para RENACE: Tanto Ridge 

(simplicidad, eficiencia) como stacking ensemble (robustez, 

diversidad) representan opciones viables para implementación 

operacional como sistema de alerta temprana, con trade-offs 

entre complejidad y rendimiento marginal que deben evaluarse 

según capacidades institucionales. 

Contribución metodológica reproducible: El estudio provee 

metodología CRISP-ML detallada y código completo que 

puede ser adaptado a otras regiones de Perú o países 

latinoamericanos con sistemas de vigilancia epidemiológica 

similares, facilitando transferencia de conocimiento y 

escalamiento. 

Limitaciones y direcciones futuras: Se identificaron 

limitaciones importantes (alcance geográfico restringido, 

ausencia de variables climáticas/ambientales, falta de 

cuantificación de incertidumbre) que abren múltiples 

direcciones de investigación futura, incluyendo incorporación 

multi-modal de datos, Graph Neural Networks espacio-

temporales, predicción probabilística, y evaluación 

prospectiva de impacto en salud pública. 
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