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RESUMEN  

El dengue es una enfermedad vírica que cobra vidas humanas año tras año, lo que 

genera la necesidad de explorar nuevas soluciones desde la informática para lograr 

una detección temprana y eficaz. Este estudio tuvo como objetivo identificar las 

tendencias de investigación que vinculan las técnicas de aprendizaje automático 

(machine learning) con el dengue. Para este fin, se realizó un análisis 

cienciométrico y sistemático, que comenzó con una búsqueda de aprendizaje 

automático y dengue en Scopus sin restricciones temporales. Se hallaron 377 

documentos publicados entre 2010 y 2022. Posteriormente, se aplicó la técnica 

PRISMA y se filtraron los documentos a partir de los criterios de inclusión y 

exclusión para asegurar la calidad del análisis. Mediante el empleo de 

herramientas como R Studio, la biblioteca biblioshiny de bibliometrix y VOSviewer 

se examinaron los elementos clave de la producción científica como: países, 

autores destacados, revistas relevantes y co-ocurrencias de palabras clave. Los 

resultados permitieron identificar tres áreas de enfoque: diagnóstico del dengue, 

pronóstico del dengue y control de mosquitos. Se encontró que la investigación en 

el uso del aprendizaje automático para detectar el dengue ha crecido de manera 
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constante y ha atraído a más investigadores a partir de 2016. Las técnicas de 

aprendizaje automático más utilizadas son: Artificial Neural Network (ANN), 

Decision Tree, Support Vector Machine (SVM) y una tendencia a usar Deep learning. 

Por su parte, el área del diagnóstico utiliza variables meteorológicas como 

humedad, temperatura y lluvias para realizar los pronósticos de los brotes del 

dengue. 

Palabras clave: machine learning; dengue; diagnóstico; pronóstico; variables 

meteorológicas.  

 

ABSTRACT  

Dengue is a viral disease that claims human lives year after year, generating the 

need to explore new computer-based solutions to achieve early and effective 

detection. This study aimed to identify research trends that link machine learning 

techniques to dengue. To this end, a scientometric and systematic analysis was 

performed, starting with a search for machine learning and dengue in Scopus 

without temporal restrictions. Three hundred seventy-seven documents were found 

that were published from 2010 to 2022. Subsequently, PRISMA technique was 

applied and the documents were filtered based on the inclusion and exclusion 

criteria to ensure the quality of the analysis. Using tools such as R Studio, 

biblioshiny library of bibliometrix and VOSviewer, the key elements of scientific 

production were examined such as: countries, notable authors, relevant journals 

and keyword co-occurrences. The results identified three focus areas: dengue 

diagnosis, dengue prognosis, and mosquito control. Research on using machine 

learning to detect dengue was found to have grown steadily and attracted more 

researchers as of 2016. The most commonly used machine learning techniques 

are: Artificial Neural Network (ANN), Decision Tree, Support Vector Machine (SVM) 

and a trend to use Deep learning. On the other hand, the diagnosis area uses 

meteorological variables such as humidity, temperature and rainfall to make 

forecasts of dengue outbreaks. 

Keywords: machine learning; dengue; diagnosis; forecast; meteorological 

variables. 
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Introducción  

El dengue (DENV) es una enfermedad vírica transmitida principalmente por el 

mosquito de la especie Aedes aegypti y Aedes albopictus, presente con mayor 

frecuencia en las zonas tropicales y subtropicales.(1) Se estima una carga anual de 

entre 50 y 100 millones de pacientes en los hospitales.(2)Esta enfermedad tiene 

cuatro serotipos conocidos como DEN1, DEN2, DEN3 y DEN 4 y existe la posibilidad 

de infección de cada uno de ellos.(3) El DENV presenta una serie de signos y 

síntomas clínicos que pueden ir desde una fiebre leve hasta un síndrome de shock 

en un dengue grave (DG) que puede causar la muerte de las personas.(4) 

Existen algunas variables meteorológicas que pueden influir en la proliferación del 

DENV como las lluvias, la temperatura y la humedad.(5) Algunos estudios han 

correlacionado las lluvias e inundaciones con la reproducción de los mosquitos de 

la familia Aedes,(6) la temperatura con tasa de reproducción(7) y la humedad con la 

longevidad del mosquito y la replicación del virus.(8,9) 

Según la Organización mundial de la Salud la distribución mundial del DENV se 

estima en 390 millones de infectados anualmente, lo que lo convierte en una carga 

económica para los países que la padecen.(10) Por su parte, la Organización 

Panamericana de la Salud (OPS) en el informe epidemiológico de 2019 para la 

región de las Américas registró más de 2,7 millones de casos, que incluyen 22 127 

casos de dengue grave (DG) y 1206 muertes.(11) 

Frente a la situación que se vive por la proliferación del DENV de manera endémica 

muchos investigadores han realizado diferentes estudios utilizando técnicas 

estadísticas y de machine learning (ML) para mitigar el impacto que este genera. 

Tales estudios tienen diferentes enfoques, algunos para pronosticar los brotes 

relacionando factores meteorológicos que permitan anticiparse a las autoridades 

competentes para controlar los brotes(12,13) y otros se enfocan en el diagnóstico 

clínico como apoyo a los trabajadores de la salud.(14,15)  



Revista Cubana de Información en Ciencias de la Salud. 

2024;35:e2630 

               ………………Esta obra está bajo una licencia: https://creativecomons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.es_ES 

Teniendo en cuenta lo mencionado, se hace necesario identificar las tendencias 

actuales de las investigaciones que relacionan las técnicas del machine learning 

con la enfermedad DENV que sirvan como punto de partida para nuevas 

investigaciones que pretendan trabajar con técnicas del machine learning para 

predecir o pronosticar la enfermedad. En consecuencia, este estudio tuvo como fin 

identificar las tendencias actuales concernientes a investigaciones que involucran 

técnicas de machine learning y la enfermedad del DENV y responder las siguientes 

preguntas de investigación: 

 

• ¿Cuáles son las tendencias de investigación científica asociadas al uso de 

técnicas del machine learning para predecir el DENV? 

• ¿Cómo ha sido la evolución de los artículos publicados en los últimos años? 

• ¿Cuáles son las revistas, artículos y países con mayor influencia en el tema 

analizado? 

 

Para dar respuesta a estos interrogantes se realizó un análisis cienciométrico 

basado en 377 artículos científicos, producto de usar la cadena de búsqueda que 

relaciona los ejes centrales del tema analizado (ML y DENV). Los resultados se 

limitan a la base de datos Scopus, que es la herramienta de búsqueda de 

contenidos científicos que tiene la mayor colección de trabajos actualizados con 

alta calidad. La metodología aplicada tiene su sustento en la importancia que 

reciben los análisis cienciométricos hoy día por la comunidad científica.(16,17) 

El objetivo de este artículo radica en la identificación de las tendencias de 

investigación que vinculan las técnicas de aprendizaje automático (machine 

learning, ML) con la enfermedad del dengue (DENV) a través de un análisis 

sistemático y cienciométrico. Con el fin de lograr dicho objetivo general se han 

establecido los siguientes objetivos específicos: primero, discernir la producción 

científica relacionada con ML y DENV; segundo, categorizar dicha producción 

científica de acuerdo con su enfoque y, tercero, clasificar los descubrimientos 

principales con el propósito de establecer las tendencias dominantes en la 

investigación en torno a la temática que guía este estudio. 
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Métodos  

El estudio bibliométrico se realizó utilizando las palabras clave de los dos ejes 

temáticos que componen el tema analizado, como se muestra en la figura 1. Para 

ello se especificó la cadena de búsqueda (TITLE-ABS-KEY (“machine learning”) 

AND TITLE-ABS-KEY (dengue), que se ingresó a la base de datos especializada 

Scopus. La selección de la base de datos se realiza bajo dos principios, primero 

porque es la herramienta de búsqueda que contiene la mayor cantidad de trabajos 

a nivel mundial de resúmenes, referencias y trabajos científicos; segundo, porque 

las herramientas tecnológicas que permiten hacer este tipo de estudio limitan su 

alcance a este tipo de bases de datos.  

 

 
Fuente: Elaboración propia. 

Fig. 1 – Esquema metodológico de la búsqueda en Scopus. 

 

El análisis se realizó con la ventana cronológica del 2010 hasta 2022; se recopilan 

los 377 artículos que se obtuvieron como resultado de la búsqueda. No se limitaron 

palabras clave para obtener la mayor cantidad de documentos. Sin embargo, la 

producción científica en esta base de datos se limita a esta cantidad. 

En octubre de 2022 se ejecutó la búsqueda y el análisis bibliométrico utilizando las 

herramientas Bibliometrix y R studio que permiten hacer un mapeo completo de la 

producción científica. Además, se utilizó la herramienta VOSviewer para completar 
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el análisis y se insertaron visualizaciones de redes bibliométricas basadas en 

relaciones de citación, concitaciones y acoplamiento bibliográfico. 

Para realizar un estudio riguroso y de calidad se utilizó la metodología PRISMA 

(Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) que 

permite garantizar la integridad de la investigación. Para ello se establecieron los 

criterios de inclusión y exclusión, como se evidencia en la figura 1; se aplicaron a 

los resultados generales de la búsqueda inicial y se obtuvieron 327 documentos 

para realizar el análisis cienciométrico y de co-citaciones. 

 

 

Resultados 

Análisis bibliométrico 

Este análisis parte de 327 documentos científicos publicados entre 2010 y 2021; la 

producción científica en estos años se puede evidenciar en la figura 2. Se 

identificaron 174 artículos (53,2 %), 11 capítulos de libro (3,4 %), 111 artículos de 

conferencia (33,9 %), tres resúmenes de conferencia (0,9 %), 22 review (6,7 %), 

cinco documentos editoriales (1,5 %) y un data paper (0,3 %). En la creación de 

estos documentos científicos participaron 1338 autores; 11 documentos se 

realizaron por un solo autor (3,4 %); el indicen de coautores por documento es de 

4,92 y el 31,19 % se ha realizado en coautoría internacional. Además, el promedio 

de citas por documento es 7,48; la tasa de crecimiento anual es del 42,4 % y se han 

referenciado 14 304 documentos. 

En la figura 2 se puede evidenciar un crecimiento significativo de la producción 

científica concerniente al uso de técnicas de ML con la enfermedad tropical del 

DENV entre los años 2016 y 2021. 
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Fuente: Elaboración propia, generada desde bibliometrix.  

Fig. 2 – Producción científica anual de investigaciones relacionadas con machine 

learning y dengue. 

 

La figura 3 relaciona los países, autores y universidades con mayor producción 

científica a nivel mundial. Se puede observar que el país con mayor producción es 

Malasia (12,2 %), seguido de Singapur (7,6 %), Pakistán (7,3 %) y Colombia (6,11 %). 

Por otra parte, se identifican los 20 autores más relevantes en el tema; se encontró, 

en primer lugar, a Li con contribuciones en países como China, Brasil y Reino Unido; 

seguido de la producción de Cook Ar que únicamente ha realizado investigaciones 

en Singapure. Además, se identifican las siete universidades con mayor 

participación, encabezada por la Universiti Teknologi Petronas de Malasia. Aunque 

se relacionan los países, autores y universidades con mayor participación en 

investigaciones relacionadas con el dengue y el machine learning, se puede percibir 

la necesidad de mejorar la contribución entre países, autores y universidades. 
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Fuente: Elaboración propia, generada desde bibliometrix.  

Fig. 3 – Producción científica por país, autor y universidades a nivel mundial. 

 

Revistas y compilación de eventos más importantes 

En cuanto a las revistas más relevantes se evidencia el top 10 en la figura 4, donde 

Plos Neglected Tropical Diseases lidera por mayoría de documentos publicados 

(18); sin embargo, la figura 5 presenta información de las revistas que tienen mayor 

impacto en la comunidad científica, toda vez que el indicador se muestra por 

citaciones (from Reference Lists); es decir, que estas revistan podrían tener mayor 

calidad en sus productos y son mayoritariamente utilizados por los investigadores. 

El top 10 de las revistas por citaciones la lidera Plos One con 261 citas, seguido por 

Plos Negl Trop Dis con 223. 
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Fuente: Elaboración propia, generada desde bibliometrix.  

Fig. 4 – Revistas más relevantes. 

  

 
Fuente: Elaboración propia, generada desde bibliometrix.  

Fig. 5 – Revistas con mayor impacto en citaciones. 

 

La tabla 1 complementa este análisis de revistas, organizando de mayor a menor 

por el índice H que evalúa la producción científica de la revista. Además, se 

presentan los índices G y M. 

 

Tabla 1 - Indicadores de las revistas con mayor relevancia 

Revistas  H_index G_index M_index 

Plos Neglected Tropical Diseases 7 15 1,167 

Plos One 5 5 1,000 

Scientific Reports 5 6 1,000 

Ieee Access 4 4 0,800 

Acta Tropica 3 3 0,600 
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Bmc Infectious Diseases 3 3 0,600 

Communications in Computer and Information 

Science 
2 3 0,333 

Elife 2 2 0,667 

Frontiers In Genetics 2 2 0,667 

Frontiers In Immunology 2 3 0,500 

Fuente: Elaboración propia. 

 

Análisis de productividad por autores 

La tabla 2 presenta a los 10 autores más productivos en el tema de estudio de esta 

revisión. El número máximo de artículos es cinco y los tres primeros autores que 

muestra la tabla tienen la misma cantidad de publicaciones. Sin embargo, en la 

tabla se tiene en cuenta el criterio artículos fraccionario, que hace énfasis en las 

ponderaciones asignadas, si fue autor principal o autor secundario. En ese orden 

de ideas el autor más relevante es Asirvadam con cinco artículos y un nivel de 1,28 

articulo fraccionario, seguido de Cook y Dass. 

 

Tabla 2 - Autores con mayor productividad 

Autor Artículos Artículos fraccionados 

Asirvadam VS 5 1,28 

Cook AR 5 0,76 

Dass SC 5 1,28 

Dorigatti I 4 0,71 

Ferguson NM 4 0,71 

Gill BS 4 0,95 

Khan A 4 0,65 

Li Z 4 0,54 

Na NA 4 4,00 

Aguilar J 3 1,00 

Fuente: Elaboración propia. 

 

La productividad de los autores respecto al tiempo se puede apreciar en la figura 

6. Se evidencia que Cook y Khan son los investigadores que han sido constantes 

en investigaciones que se relacionan con la temática analizada, con publicaciones 
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en los años 2016, 2018, 2020 y 2022. Esta información es relevante porque permite 

observar la constancia y permanencia de los aportes de los autores en el tema de 

estudio y también los que actualmente están trabajando en el tema. Esta 

información puede ser de utilidad para elaborar el estado de arte de un proyecto 

que trabaje la temática de estudio. 

 

 
Fuente: Elaboración propia, generada desde bibliometrix.  

Fig. 6 – Producción científica de autores más relevantes respecto al tiempo. 

 

Por otro lado, la producción científica se mide por Scimago Journal y ranking de 

países SJR a través de diferentes indicadores. Uno de los más relevantes es el 

índice h que cuantifica la producción científica.(18,19,20) La tabla 3 presenta los 

autores con mayor relevancia y se puede identificar el índice h de los autores. 

Asimismo, se evidencia el índice g que cuantifica la productividad bibliométrica 

basada en el historial de publicaciones(21) y el índice m que mide el impacto anual 

en el área científica del investigador.(22) Además, presenta el total de citaciones TC, 

el total de publicaciones y el año que inició el trabajo sobre el tema. 

 

Tabla 3 - Indicadores de los autores con mayor relevancia 

Autor h_index g_index m_index TC NP PY_start 

Cook AR 4 4 0,571 138 4 2016 

Khan A 4 4 0,571 136 4 2016 

Li Z 4 4 0,667 220 4 2017 
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Bilal M 3 3 0,429 111 3 2016 

Caicedo-Torres W 3 3 0,429 17 3 2016 

Dorigatti I 3 4 0,600 40 4 2018 

Ferguson NM 3 4 0,600 40 4 2018 

Khan S 3 3 0,429 111 3 2016 

Ng LC 3 3 0,429 123 3 2016 

Abril M 2 2 0,333 57 2 2017 

Fuente: Elaboración propia. 

 

Tendencias de investigación 

La revisión de los documentos permite identificar tres grandes áreas de trabajo 

como se identifica en la tabla 4. La primera se enfoca al apoyo para el diagnóstico 

de la enfermedad; algunos autores utilizan variables como signos, síntomas y 

exámenes de laboratorio para predecir el DENV. La segunda área está enfocada al 

pronóstico de brotes del dengue, muchas veces utilizando series de tiempo y 

técnicas de ML que permiten hacer regresiones. Finalmente, se identifican algunos 

trabajos enfocados en el control de mosquitos desde la clasificación por imágenes. 

 

Tabla 4 - Áreas de estudio y técnicas de ML utilizadas 

Área de estudio Descripción 
Técnicas 

utilizadas 
Referencias 

Diagnóstico del dengue 

Las investigaciones se enfocan al 

apoyo diagnóstico de la enfermedad. 

La clasificación tiene en cuenta 

variables como signos, síntomas y 

resultados de laboratorio; en algunas 

investigaciones se utilizan 

biomarcadores a nivel molecular para 

predecir la enfermedad 

ANN 

 

SVM 

 

Decision Tree 

 

Deep Learning 

(23,24,25,26,27)  

 

(25,28,27,29,30) 

 

(23,31,32,33,34) 

 

(35,36,37,31,38) 

Pronóstico del dengue Se enfoca a predecir brotes del 

dengue teniendo en cuenta variables 

Decision Tree (39,40,41,42) 
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climatológicas como la temperatura 

la humedad entre otras. también 

utilizan imágenes de satélite para 

predecir la incidencia 

 

Time Series 

 

Random Forest 

 

SVM 

 

(43,44,45,39,46)  

 

(47,48,49,50,51) 

 

(52,53,54,55,56)  

Control de mosquitos 

Su enfoque está orientado a la 

clasificación de la especie de 

mosquitos y sexo para realizar 

control epidemiológico. 

CNN 

 

SVM 

 

Partial least 

squares (PLS) 

(57,58) 

 

(59) 

 

(60)  

Fuente: Elaboración propia. 

 

Acoplamiento bibliográfico 

El acoplamiento bibliográfico permite agrupar los artículos científicos de un área 

específica, lo que facilita la recuperación de la información que se produce y 

consume en la comunidad científica de manera visual.(61,62) En la figura 7 se 

presenta la co-ocurrencia de las palabras clave, agrupados en cinco clústeres los 

términos por su frecuencia. El clúster rojo relaciona términos enfocados al ML, 

sistemas de aprendizaje, forecasting, diagnóstico y se identifican algunas técnicas 

de machine learning. El clúster verde destaca la enfermedad del DENV como eje 

central; aglutina términos como predicción, mosquito vector, Aedes aegypti y 

algunas variables climáticas asociadas al pronóstico, como la humedad y la 

temperatura. El clúster morado relaciona conceptos de algoritmos, clasificación, 

valores predictivos, regresiones. El clúster amarillo relaciona, mayoritariamente, 

variables que se utilizan para el diagnóstico de la enfermedad como: sexo, edad, 

fiebre, hospitalización, dolor de cabeza, inmunoglobulina g y m, que son relevantes 

para el diagnóstico clínico del DENV. Finalmente, el clúster azul relaciona términos 

asociados al virus del DENV y otras enfermedades con síntomas similares como 
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Zika, COVID-19, hepatitis, chikunguña y algunas variables a nivel de biomarcadores 

y genes del virus. 

 

 
Fuente: Elaboración propia, generada desde bibliometrix.  

Fig. 7 – Producción científica de autores más relevantes respecto al tiempo. 

 

 

Discusión 

Esta investigación presenta un análisis bibliométrico que busca identificar las 

tendencias de investigación asociadas al uso de las técnicas de machine learning 

en la predicción del DENV. Aunque se han realizado algunos trabajos similares no 

se ha tenido en cuenta identificar áreas de estudios generales en los que se está 

trabajando el machine learning para predecir el dengue o controlar la enfermedad. 

Este estudio persigue generar un aporte desde la perspectiva mencionada 

anteriormente, analizar la evolución de la producción científica e identificar los 

actores con mayor relevancia en el tema analizado que permita a otros 

investigadores conocer hacia donde pueden orientar sus trabajos. 

Los resultados obtenidos en esta investigación presentan tres áreas de acción: una 

enfocada al diagnóstico del dengue, que busca apoyar al personal médico en la 
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toma de decisiones oportunas; otra dirigida a la predicción de los brotes de dengue 

en función del apoyo epidemiológico.  

Hasta este punto los resultados coinciden con el estudio de Hoyos y otros(63) que 

aunque identifica desafíos y trabajos futuros en el modelado del DENV, al mostrar 

las técnicas más utilizadas en el diagnóstico y el pronóstico (enfoque epidémico ), 

no se relaciona el área de control de mosquitos desde la clasificación de la especie. 

Desde el punto de vista de las técnicas utilizadas este estudio difiere con estos 

autores,(63) al encontrar que en el diagnóstico del dengue las técnicas más 

utilizadas son: Neural Artificial Neural Network (ANN), Árboles de decisiones (lo 

que coincide con lo hallado por Sylvestre(64)), Support vector machine (SVM) y la 

tendencia que viene creciendo del Deep Learning. En el área del pronóstico la 

tendencia es hacia las técnicas Series de tiempo, Árboles de decisiones, Bosques 

aleatorios (Random Forest RF) y SVM. Finalmente, en el área de control de 

mosquitos se encuentra que las técnicas de ML más utilizadas son Convolutional 

Neural Network (CNN), Support Vector Machine (SVM) y Partial Least Squares 

(PLS). Otros estudios similares se enfocaron en encontrar tendencias solamente 

en métodos actuales para los brotes de DENV(65) y la predicción de enfermedades 

infecciosas, que es un eje más amplio que el objeto de esta revisión.(66) 

Existe un crecimiento lineal de las investigaciones sobre el tema analizado desde 

2016 hasta 2021. Los países del continente asiático son los que mayor trabajo 

vienen realizando en esta temática (Malasia 12,2 %, seguido de Singapur 7,6 % y 

Pakistán 7,3 %). La tendencia se puede correlacionar con la carga mundial del 

dengue que, según la Organización Mundial de la Salud, el 70 % se concentra en 

este continente. Los autores más relevantes encontrados en los documentos son 

LI Zhichao de la Tsinghua University Beijing, China y Alex R. Cook de la University 

of Singapore. La universidad con mayores trabajos es la Universiti Teknologi 

Petronas en Malasia. Estos hallazgos reafirman lo mencionado. 

Respecto a las revistas con mayor impacto se identifican las 10 principales que 

pueden orientar a los investigadores para presentar sus trabajos y tener un mayor 

alcance en la comunidad científica.  

 

 



Revista Cubana de Información en Ciencias de la Salud. 

2024;35:e2630 

               ………………Esta obra está bajo una licencia: https://creativecomons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.es_ES 

Conclusiones 

Se concluye que existen tres áreas de actuación en el que se utilizan técnicas del 

machine learning para predecir el dengue. Las áreas más trabajadas son la del 

diagnóstico que tiene en cuenta variables de signos, síntomas, exámenes de 

laboratorio para determinar la presencia de la enfermedad. También en esta área 

se logra observar una tendencia del uso de biomarcadores de la enfermedad y 

expresiones genéticas del virus para predecir, incluso, su gravedad.  

Las técnicas de ML más utilizadas son: ANN, Decision Tree, SVM y una tendencia 

de usar Deep learning. Por su parte, el área del diagnóstico utiliza variables 

meteorológicas como la humedad, temperatura y lluvias para realizar los 

pronósticos de los brotes del dengue. Las técnicas más utilizadas son Time Series, 

Decisión Tree, Random Forest y SVM. Finalmente, el área control de mosquitos se 

enfoca en la clasificación de la especie de mosquitos y el sexo para realizar control 

epidemiológico.  

Por otro lado, se puede concluir que el continente asiático lidera en producción 

científica, destacándose países como Malasia, seguido de Singapur y Pakistán. Los 

autores más prominentes son LI Zhichao, de China, y Alex R. Cook, de Singapur. 

Además, la Universidad que más contribuye en este campo es la Universiti 

Teknologi Petronas, en Malasia. Respecto a la divulgación científica, Estados 

Unidos tiene mayor impacto con las revistas de la corporación PLOS tanto en 

producción como en impacto por citación.  
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