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Introducción 
 

Las enfermedades respiratorias representan una de las principales causas de mortalidad a nivel mundial (Rivera et al., 

2016), afectando mayormente a las poblaciones más vulnerables como niños y adultos mayores. Estas enfermedades, 

incluyen desde infecciones agudas hasta condiciones crónicas como el asma y la enfermedad pulmonar obstructiva 

crónica (World Health Organization, 2015), siendo predominantes en Chile donde constituyen la tercera causa principal 

de muerte (Instituto Nacional de Estadísticas (INE, 2016). La Estrategia Nacional de Salud para el período 2011-2020 

(Gobierno de Chile, 2010) destacó la necesidad de mejorar el acceso a servicios de salud de calidad y a tiempo, en un 

contexto donde los esfuerzos actuales no han sido suficientes para reducir el impacto de estas enfermedades. Esta 

situación es aún más crítica en regiones como Copiapó, donde los factores ambientales, incluidos los contaminantes 

atmosféricos, juegan un papel significativo en el desarrollo y gravedad de este tipo de patologías. 

Abstract 

 
The study focuses on identifying patterns between respiratory diseases and environmental variables using data 

mining techniques and association rules. Information was collected from various data sources between January 

2017 and December 2021, categorized to facilitate analysis. Although literature exists linking environmental 

variables to respiratory diseases, similar studies had not been conducted in Copiapó, highlighting the relevance of 

this work. A data mining model was employed to extract association rules that reveal relationships between 

respiratory diseases, environmental conditions, and pollution levels. 

The results show that, in autumn, acute respiratory infections (ARI) are commonly associated with influenza and 

bronchitis, while in spring, climatic conditions and pollution are the main factors influencing bronchitis, rhinitis, 

pharyngitis, and tonsillitis. The study's conclusions also suggest that levels of air pollution (PM2.5 and PM10) are 

related to the number of consultations for respiratory diseases, affecting individuals of all ages. Furthermore, it is 

recommended to include COVID-19 in future studies, as it was not considered in this analysis due to its unexpected 

emergence during the five-year data collection period. This study provides evidence that air pollution is a public 

health issue in Copiapó and demonstrates that data mining can be a novel tool for identifying patterns and 

associations between environmental variables and respiratory diseases. 
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La revolución digital en el sector salud ha generado una gran cantidad de datos que, si se utilizan adecuadamente, 

pueden ofrecer nuevas oportunidades para entender y mitigar los impactos de las enfermedades (Moreno, 2014). En 

este contexto, las tecnologías emergentes como la minería de datos y el aprendizaje automático presentan herramientas 

potenciales para analizar grandes volúmenes de datos y descubrir patrones que podrían ser significativos para la 

prevención y el tratamiento de estas enfermedades (Siebes, 2000; Vega et al., 2020). 

Este trabajo se enfoca en la utilización de modelos de minería de datos para investigar las interacciones entre las 

enfermedades respiratorias y las variables ambientales en Copiapó, utilizando datos recopilados entre enero de 2017 y 

diciembre de 2021. En otras palabras, detectar cuáles factores medioambientales (climatológicos, contaminantes) 

afectan o influyen en la reacción de este tipo de enfermedades en la comuna de Copiapó. Para ello se propone una 

metodología de ocho etapas, basada en KDD (Knowledge Discovery in Databases) y CRISP-DM (Cross Industry 

Standard Process for Data Mining). 

Principios Teóricos Y Estrategias De Análisis. 
 

Las enfermedades respiratorias, definidas por la Organización Mundial de la Salud (OMS) como infecciones agudas y 

condiciones crónicas que afectan las vías respiratorias, son una causa significativa de morbilidad y mortalidad a nivel 

global, afectando principalmente a niños y adultos mayores (World Health Organization, 2015). En Chile, representan 

la tercera causa de muerte, componiendo un 9.5% del total de defunciones (Instituto Nacional de Estadísticas (INE), 

2016). La lucha por controlar y atenuar este tipo de patologías ha sido compleja e insatisfactoria, como lo expone en 

(González et al., 2017), que relatan las reiteradas crisis nacionales provocadas por este tipo de enfermedades. 

Actualmente, se implementan numerosas estrategias de prevención, como la campaña de invierno, planes de 

vacunación, reforzamiento de la red sanitaria y vigilancia epidemiológica (Gobierno de Chile, 2024). Todo esto con el 

objetivo de prevenir, disminuir y evitar el brote de estas enfermedades (García Pérez & Aguilar, 2013). En este contexto, 

las variables ambientales que miden el estado de la atmósfera en un momento y lugar determinado, como la temperatura, 

la humedad y la presión atmosférica (Instituto de Hidrología, Meteorología y Estudios Ambientales (IDEAM, 2019; 

Rodríguez Jiménez et al., 2004), y las variables contaminantes que miden los niveles de contaminación existentes en el 

aire, como el ozono (O3), el dióxido de nitrógeno (NO2) y el dióxido de azufre, así como el material particulado de 

MP10 y MP2.5 (World Health Organization, 2015), son fundamentales para comprender las dinámicas de estas 

enfermedades en entornos urbanos. Más cuando la prevalencia y complejidad de las enfermedades respiratorias 

dependen directamente de estos factores, según lo expone (Barros Monge, 2005; Asociación Latinoamericana de Tórax, 

2017; Cuesta Cambra et al., 2019; Bellinger et al., 2017). Estas conexiones permiten analizar cómo los factores 

ambientales y contaminantes contribuyen a la incidencia y gravedad de este tipo de patologías, proporcionando una 

base para la aplicación de técnicas de minería de datos en el análisis de estos factores (Riquelme Santos et al., 2006; 

Bellinger et al., 2017). La minería de datos se presenta como una técnica para analizar grandes volúmenes de datos y 

extraer patrones significativos, permitiendo identificar asociaciones y tendencias que de otro modo serían difíciles de 

detectar (Linoff & Berry, 1997) . En este contexto, los algoritmos de reglas de asociación, como Apriori, Eclat y FP-

Growth, son herramientas para identificar patrones y relaciones entre las variables estudiadas. Estos algoritmos facilitan 

el desarrollo de modelos predictivos y descriptivos útiles en salud pública (Sidow Osman, 2019). 

Reglas De Asociación Y Algoritmo Apriori 
 

Las reglas de asociación se utilizan para identificar relaciones interesantes en grandes conjuntos de datos, representadas 

en la forma {X}→{Y} (Moya Amaris & Rodríguez Rodríguez, 2003). Los conceptos clave son: Soporte (Support), que 

indica la frecuencia con la que un conjunto de ítems aparece en la base de datos; Confianza (Confidence), que mide la 

probabilidad de que el conjunto {Y} aparezca en las transacciones que contienen {X}; y Lift, que relaciona la confianza 

de una regla con la frecuencia de aparición del consecuente {Y}, indicando la asociación entre {X} e {Y} (Zaki & 

Wong, 2004; Romero, 2003; Silverstein et al., 1998). Dentro de los diferentes algoritmos de reglas de asociación, se 

encuentra el algoritmo Apriori, utilizado en minería de datos para encontrar conjuntos de ítems frecuentes, los cuales 

sirven para generar reglas de asociación. Su funcionamiento se resume en dos pasos: primero, genera todos los itemsets 

que contienen un solo elemento y luego combina estos conjuntos en pares, eliminando los que no cumplen con las 

métricas mínimas de soporte. En segundo lugar, genera reglas a partir de los conjuntos que cumplen con el mínimo de 

confianza, descartando los conjuntos cuyos subconjuntos no cumplen con las condiciones de soporte y confianza (Moya 

Amaris & Rodríguez Rodríguez, 2003). 

 

 



Metodología 
 

Basado en CRISP-DM y KDD (Moine et al., 2011; Mejía, 2019), se propone una metodología de 8 pasos o etapas: 1. 

Selección del subconjunto de datos, 2. Pre-procesamiento de los datos, 3. Revisión del conocimiento de dominio. 4. 

Creación del dataset, 5. Diseño e implementación del modelo, 6. Aplicación del modelo, 7. Validación del modelo, 8. 

Análisis y evaluación de los resultados. En la Figura 1 se puede apreciar cada una de las etapas que componen el 

proceso. 

 

Fig. 1. Metodología propuesta (Fuente: Elaboración propia) 

Selección del subconjunto de datos 

 

La primera etapa del proceso metodológico consiste en la selección del subconjunto de datos necesarios para el análisis. 

En este estudio, los datos provienen de diversas fuentes como el Hospital Regional de Copiapó, la Dirección General 

de Aeronáutica Civil (DGAC), y el Sistema de Información Nacional de Calidad del Aire (SINCA). Estas fuentes 

proporcionan variables relacionadas con enfermedades respiratorias, variables ambientales y contaminantes 

respectivamente. Las enfermedades respiratorias son siete variables: Infección respiratoria aguda (IRA), Influenza, 

Neumonía, Bronquitis, Crisis obstructiva bronquial, Otra causa del sistema respiratorio, y Causas del sistema 

respiratorio. Los datos, son agrupados por año (2017-2021) y rango de edades (todas las edades, menores de 1 año, 

niños de 1 a 4 años, niños de 5 a 14 años, adultos de 15 a 64 años, adultos mayores de 65 años), se complementan con 

cinco variables medioambientales (humedad, rocío, temperatura, temperatura mínima y temperatura máxima) y dos 

variables contaminantes MP10 y MP2.5. Inicialmente, se consideraron las variables de COVID-19 confirmado en 

urgencia y hospitalizado, pero se eliminaron del análisis debido a su impacto limitado en el tiempo dentro del período 

de estudio de cinco años. 

Pre-procesamiento de los datos 

 

Una vez recopilados los datos, se procede a un pre-procesamiento que incluye la limpieza de datos, el manejo de datos 

faltantes y la transformación de datos (Shafique & Qaiser, 2014). Se emplean técnicas para remplazar datos faltantes 

como el método de la media y el método del vecino más cercano para asegurar la integridad y preparar la base datos 

para el análisis (Dagnino, 2014; Rosas & Verdejo, 2009; Allison, 2001). En algunas fuentes de datos se detectaron datos 

faltantes, específicamente en variables medioambientales, que fueron completados utilizando estos métodos para 

asegurar la integridad y minimizar el impacto en la varianza (Rosas & Verdejo, 2009). Posteriormente, se creó una 

estructura de datos que reúne todas las variables de interés en un solo lugar para facilitar su almacenamiento. Se creó 

un dataframe con 16 columnas y 261 filas, representando las semanas desde enero de 2017 hasta diciembre de 2021. 

En esta etapa, además se realizó un análisis estadístico descriptivo (Allison, 2001) que se centra en la utilización de 

técnicas como la media, la varianza, gráficas y un análisis de componentes principales (PCA), ver Figura 2, como parte 

del pre-procesamiento de los datos(Aroca et al., 2009; Chávez Chong et al., 2015). 



 

Fig. 2. Mapa de calor de todas las componentes principales 

Estas técnicas permitieron calcular medidas de tendencia central y dispersión, describiendo así la distribución de los 

datos recopilados entre 2017 y 2021. Este análisis mostró, por ejemplo, que la media de la temperatura obtenida es 

aproximadamente 16.3 °C, lo cual coincide con trabajos externos que estiman la temperatura media entre 15 y 16 °C  

(Karamizadeh et al., 2013; Infante Amunátegui, 2015; Gómez Sarria, 2014). En el análisis de los niveles de 

contaminación (MP2.5 y MP10), se observa, ver Figura 3, que estos se mantienen dentro de los límites establecidos por 

las normas chilenas, aunque siguen siendo factores desencadenantes de enfermedades respiratorias. 

 

Fig. 3. Gráfico lineal Variables contaminantes. 

Además, se destaca un notable aumento en los diagnósticos de IRA durante ciertos periodos, ver Figura 4, confirmando 

la confiabilidad de los datos utilizados. Estos hallazgos fueron verificados comparando los datos con trabajos externos 

confirmando la confiabilidad de la información utilizada en el estudio. 



 

Fig. 4. Gráfico lineal Enfermedades respiratorias. 

Revisión de conocimiento de dominio 

 

Esta etapa implica la comprensión del contexto y las particularidades del problema a resolver mediante un estudio 

comparativo de metodologías y procesos utilizados en investigaciones similares (Ministerio de Salud, 2019; Kang & 

Wagacha, 2014). A partir de lo anterior, el proceso de discretización es fundamental en este trabajo, ya que transforma 

variables continuas en categóricas, facilitando la aplicación de algoritmos A priori (Kang & Wagacha, 2014). En este 

estudio, se utilizó la discretización por intervalos de igual ancho (De la Cruz Ruiz et al., 2022). Esta técnica divide el 

rango de valores de una variable en intervalos de igual tamaño, asignando a cada observación una etiqueta de intervalo 

correspondiente (Dougherty et al., 1995). Por ejemplo, la variable de temperatura se discretizó en intervalos específicos 

como "baja", "media" y "alta", lo cual permite una mejor identificación de patrones en los datos. Esta técnica asegura 

que las categorías resultantes sean útiles para el análisis, manteniendo la integridad y la variabilidad de los datos 

originales. 

Creación del Dataset 

Para este estudio, se creó un dataset mediante la técnica de discretización por intervalos de igual ancho (De la Cruz 

Ruiz et al., 2022). Cada variable fue transformada en tres nuevas variables booleanas (bajo, medio y alto) para facilitar 

la lectura y la interpretación de los resultados, como se muestra en la Tabla 1: 

 

Tabla 1. Conversión A Variables Categóricas 

 

Variable 

original 

Formato 

original 

Variable nueva Formato 

nuevo 

 

Dato_Variable 

 

Float 

Dato_Variable_Bajo Boolean 

Dato_Variable_Medio Boolean 

Dato_Variable_Alto Boolean 

 

 



Además, por recomendación de las expertas que colaboraron en la investigación, se determinó agrupar los datos por 

periodos de análisis de dos meses (bimestres): enero-febrero, marzo-abril, mayo-junio, julio-agosto, septiembre-octubre 

y noviembre-diciembre. Esto permite, por un lado, evitar la dispersión de algunas variables que podría causar que ciertos 

intervalos acaparen la mayoría de los registros. Por ejemplo, en la Figura 4, el valor máximo de la variable IRA es 

significativamente más alto en comparación con el resto de los registros, lo que genera intervalos cuyos máximos no 

son aplicables en todos los periodos de tiempo. Por otro lado, esta agrupación permite realizar un análisis más detallado 

y coherente, ya que las condiciones climáticas y medioambientales varían considerablemente entre enero y julio. El 

resultado fue un conjunto de datos denominado “dataset model”, utilizado como input para el modelo propuesto en este 

proyecto. 

Diseño e Implementación del Modelo 

El diseño e implementación del modelo se realizó utilizando un script en Python, empleando librerías para la 

manipulación y análisis de datos. Las librerías utilizadas incluyeron Pandas para la manipulación de datos, Sklearn para 

el análisis y modelado, Mlxtend para la implementación del algoritmo Apriori, y Matplotlib para la visualización de los 

resultados (Stančin & Jović, 2019). 

Aplicación del Modelo 

Esta etapa, se centra en la extracción de las reglas de asociación más interesantes aplicando el algoritmo Apriori sobre 

el dataset model. Para evaluar la cantidad y la calidad de las reglas, se analizaron aquellas con soportes entre el 15% y 

el 30%, ordenándolas por confianza de mayor a menor. Posteriormente, se estableció un soporte mínimo del 20% y un 

lift de 2 para garantizar que las reglas sean frecuentes y con asociaciones fuertes. Esta decisión se debe básicamente a 

que el soporte mínimo depende de los objetivos del proyecto y las consideraciones más relevantes (Ari & Ustazhanov, 

2014) . Por último, se ordenaron las reglas por confianza de mayor a menor, estableciendo un umbral de confianza del 

50%. Esto garantiza que las reglas ocurran con una frecuencia bastante alta. 

Validación del Modelo 

La validación del modelo se realizó mediante el método del juicio de expertos, que consiste en obtener opiniones 

argumentadas de personas con trayectoria reconocida en el tema específico (Piatetsky-Shapiro & Steingold, 2000). Se 

efectuó un primer filtrado del conjunto de reglas de asociación, obteniendo 211 reglas divididas por períodos de análisis 

(bimestres). Posteriormente, las expertas Mg. María Paola Vieytes Carrizo y la licenciada en medicina Sonia Ibaceta 

Lorca evaluaron estas reglas. Basándose en su criterio y experiencia, seleccionaron 27 reglas representativas del 

contexto de la investigación. Este segundo filtrado se realizó a ciegas, sin proporcionar las métricas a las expertas, para 

que su selección dependiera exclusivamente de sus conocimiento y experiencia. 

Análisis y Validación de los Resultados 

En esta última etapa. Tras la selección realizada por las expertas en la sección anterior (segundo filtro, que dio como 

resultado 27 reglas), se realizó un tercer filtrado. A partir de aquí, se seleccionaron únicamente las reglas con una 

confianza superior al 80%. Como resultado, se obtuvieron 6 reglas, divididas en los diferentes períodos de análisis 

(bimestres), ver Tabla 2. 

 

Tabla 2. Resultados reglas de asociación 

 

# Antecedentes  Consecuentes Periodo Rango 

1 {'Influenza ', 'Bronquitis'} -> {'Neumonía ', 'IRA Alta'} May-Jun 5 a 14 

2 {'ROCIO', 'Influenza', 

'HUMEDAD', 'Temperatura 

mínima'} 

-> {'IRA Alta ', 

'TEMPERATURA'} 

May-Jun 15 a 64 

3 {'Otra causa respiratoria ', 

'Temperatura mínima'} 

-> {‘IRA Alta'} May-Jun 15 a 64 

4 {'TEMPERATURA', 

'Temperatura mínima'} 

-> {'Causas sistema 

respiratorio '} 

May-Jun 65 y más 



5 {'Neumonía', 'MP10'} -> {'Otra causa respiratoria'} Sep-Oct 65 y más 

6 {'MP2.5', 

'TEMPERATURA'} 

-> {'ROCIO', 'Neumonía', 

'Temperatura máxima'} 

Nov-Dic Todos 

 

• Regla 1: La influenza y la bronquitis son enfermedades respiratorias que pueden derivar en neumonía e 

infecciones respiratorias agudas (IRA), especialmente en niños, según (Garrote & del Carmen Rojas, 2015; 

Borrell & Segura, 2016). Ambas pueden tener un origen viral y afectar las vías respiratorias inferiores, con 

síntomas como tos seca, dificultad respiratoria, fiebre y sibilancias. Estas infecciones presentan un patrón 

estacional, siendo más frecuentes en meses fríos. 

• Regla 2: La combinación de variables climáticas, como temperatura de rocío entre 7 y 11 °C, humedad relativa 

del 60 al 70 %, y temperaturas bajas entre 15 y 18 °C, puede aumentar el riesgo de IRA en adultos durante mayo 

y junio (Cifuentes Martínez et al., 2020). La influenza también puede contribuir a este aumento de riesgo.  

• Regla 3: Existe una conexión entre enfermedades respiratorias y temperaturas mínimas entre 6 y 9 °C, que 

pueden debilitar el sistema inmunológico, aumentando la susceptibilidad a IRA, especialmente en personas con 

enfermedades respiratorias subyacentes (Dünner et al., 2020; Ardusso et al., 2019). 

• Regla 4: Temperaturas bajas entre 5 y 13 °C pueden aumentar el riesgo de enfermedades respiratorias generales. 

Las fluctuaciones de temperatura pueden provocar acumulaciones de polen en el aire, aumentando la exposición 

para personas alérgicas (Cifuentes Martínez et al., 2020; Dünner et al., 2020; Pino et al., 2015)   

• Regla 5: A finales de invierno y comienzos de primavera, concentraciones de material particulado de 10 micras 

(MP10) entre 17 y 34 µg/m³ pueden aumentar el riesgo de bronquitis, rinitis, faringitis y amigdalitis. El MP10 

también puede causar inflamación de las vías respiratorias y enfermedades pulmonares crónicas como la 

neumoconiosis y la silicosis (Cifuentes Martínez et al., 2020; Dünner et al., 2020; Pino et al., 2015). 

• Regla 6: A finales de año, concentraciones de material particulado de 2.5 micras (MP2.5) entre 6 y 9 µg/m³ y 

temperaturas elevadas entre 18 y 29 °C pueden aumentar el riesgo de neumonía. La combinación de 

contaminación y altas temperaturas crea condiciones ideales para la propagación de virus responsables de la 

neumonía (Borrell & Segura, 2016; Cifuentes Martínez et al., 2020; Dünner et al., 2020). Por ejemplo, un estudio 

en China encontró mayor riesgo de neumonía en áreas con altos niveles de MP2.5 y altas temperaturas (Tian et 

al., 2019). 

ALCANCE Y LIMITACIONES 

Para esta investigación, se consideraron únicamente el material particulado de 10 micras (MP10) y el material 

particulado fino de menos de 2.5 micras (MP2.5) como variables contaminantes. Esta decisión se tomó debido a la falta 

de registros de otras variables en el repositorio correspondiente para el período de 2017-2021. Además, los datos de 

enfermedades respiratorias provienen exclusivamente del Hospital Regional de Copiapó San José del Carmen, sin 

incluir diagnósticos de otras instituciones médicas. Y con respecto a las limitaciones. Primero, la falta de datos sobre 

otras variables ambientales impide comprender completamente las asociaciones entre contaminantes y enfermedades 

respiratorias. Segundo, la ausencia de información sobre el sexo de los pacientes y categorías diagnósticas detalladas 

limita la generalización de los hallazgos. Además, el análisis de rangos etarios amplios (15 a 64 años) no permite 

identificar grupos particularmente vulnerables. Estas limitaciones dificultan sacar conclusiones definitivas y precisas 

sobre el impacto individual de cada variable ambiental y su interacción en la salud respiratoria. Aun así, este estudio 

contribuye al conocimiento del comportamiento de este tipo de enfermedades. 

CONCLUSIONES 

Este trabajo presenta un método novedoso para identificar patrones entre enfermedades respiratorias y variables 

medioambientales en Copiapó. La metodología del estudio permite identificar asociaciones, no causalidades, entre la 

contaminación ambiental y las enfermedades respiratorias. En otoño, la infección respiratoria aguda (IRA) en Copiapó 

está asociada principalmente con influenza y bronquitis. En primavera, la contaminación y condiciones climáticas 

causan bronquitis, rinitis, faringitis y amigdalitis. Los niveles de MP2.5 y MP10 están relacionados con consultas 

respiratorias, afectando a todas las edades. Es necesario ampliar la investigación sobre la relación entre la contaminación 

ambiental y las enfermedades respiratorias a otras ciudades del país. La falta de estaciones de monitoreo de calidad del 



aire es una limitación importante. Los resultados ofrecen una base para futuras investigaciones y sugieren considerar el 

impacto del COVID-19, ya que no fue incluido en este estudio por ser un evento inesperado dentro del período de 

captura de datos de cinco años. 
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