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Resumen

El trabajo final de grado se plante6 como objetivo simular dindmicamente en tiempo real el
comportamiento de la propagacion del dengue a traves de Machine Learning, para lo cual buscé
identificar posibles deficiencias en el rendimiento del simulador dindmico y evaluar la precision
del mismo. Se aplicd un enfoque mixto, disefio exploratorio e investigacion de tipo aplicada,
contando con la colaboracion de las autoridades de salud del Hospital de Santa Rosa, Misiones,
quienes proporcionaron datos meteoroldgicos suministrados por la Facultad de Ciencias
Agrarias correspondientes al periodo 2019-2024. Se us6 el sistema Windows, aplicando el
modelo LSTM. Se identificaron y corrigieron varias deficiencias en el rendimiento del
simulador, observandose problemas relacionados con el manejo de fechas en el archivo CSV,
asi como errores de sobreajuste en el modelo. Por otro lado, la precision del simulador fue
evaluada y validada al comparar las predicciones con datos reales de casos de dengue
proporcionados por el Hospital de Santa Rosa, Misiones. Los resultados demostraron que el
sistema alcanzé una precision del 95%, con métricas de error MSE y MAE muy bajas, lo que
confirma la efectividad del modelo en la prediccién de casos de dengue. Para optimizar el
simulador y ampliar su aplicabilidad, se propone ampliar el conjunto de datos, explorar modelos
complementarios, evaluando la integracion de otros modelos de ML junto con LSTMy extender

el alcance geogréfico.

Palabras clave: simulacion dindmica, tiempo real, Machine Learning.
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Abstract

The objective of the final degree project was to dynamically simulate in real time the
behavior of the spread of dengue through Machine Learning, for which it sought to
identify possible deficiencies in the performance of the dynamic simulator and evaluate
its accuracy. A mixed approach, exploratory design and applied research was applied,
with the collaboration of the health authorities of the Santa Rosa Hospital, Misiones, who
will provide meteorological data supplied by the Faculty of Agrarian Sciences
corresponding to the period 2019-2024. The Windows system was used, applying the
LSTM model. Several deficiencies in the simulator's performance were identified and
corrected, observing problems related to the handling of dates in the CSV file, as well as
overfitting errors in the model. On the other hand, the accuracy of the simulator was
evaluated and validated by comparing the predictions with real data of dengue cases
provided by the Santa Rosa Hospital, Misiones. The results showed that the system
achieved an accuracy of 95%, with very low MSE and MAE error metrics, confirming
the effectiveness of the model in predicting dengue cases. To optimize the simulator and
expand its applicability, it is proposed to expand the data set, explore complementary
models, evaluating the integration of other ML models together with LSTM and expand

the geographical scope.

Keywords: dynamic simulation, real time, Machine Learning.
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1. Introduccidén

El dengue se considera una de las principales enfermedades arboviricas a nivel mundial,
con millones de casos cada afio, especialmente en los paises tropicales y subtropicales
(Ong et al., 2023). La gravedad del problema y la gran presion que ejerce sobre la salud
de la poblacion y la economia subrayan la necesidad de desarrollar herramientas efectivas
para monitorear y controlar el dengue (Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia
Paraguay, 2020; Agencia de Informacion Paraguaya, 2020).

Como se menciond en el parrafo anterior, la capacidad de predecir y prevenir los brotes
de dengue se ha convertido en una de las areas mas prioritarias para los departamentos de
salud publica, ya que el virus es transmitido rapidamente con la capacidad de
desencadenar una epidemia a gran escala. Por lo tanto, la simulacion dinamica en tiempo
real del comportamiento de la propagacion de la fiebre del dengue a través del uso de las
herramientas de Machine Learning (ML) emerge como una técnica innovadora y préctica
para el mejoramiento de las operaciones de vigilancia y control de la enfermedad (Ong et
al., 2023).

Con la capacidad de aprendizaje de las maquinas, la simulacion dindmica en tiempo real
es capaz de modelar y predecir la propagacion del dengue en diferentes situaciones y
entornos, lo que, a su vez, informa a los investigadores y profesionales de la salud publica
sobre la implementacién de intervenciones de manera mas focalizada y exitosa. Varios
estudios previos han informado que la modelacién matematica es una de las herramientas
importantes para predecir brotes y para estimar intervenciones en salud (Consejo
Nacional de Ciencia y Tecnologia Paraguay, 2020; Agencia de Informacién Paraguaya,
2020), y ese es el valor del estudio actual en la era moderna.

A diferencia de los modelos tradicionales que operan bajo el supuesto de invarianza
temporal, los cuales no consideran la variabilidad en linea, los modelos de ML tienen la
capacidad de adaptarse dinamicamente a los flujos de datos en tiempo real. Lo
mencionado permite que estos modelos mejoren la precision de las predicciones y
proporcionen informacion mas oportuna y relevante para la toma de decisiones
estratégicas (Akhtar et al., 2019).
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Sin embargo, uno de los problemas criticos en el desarrollo de simuladores dinamicos en
tiempo real es la deteccion de fallas en el comportamiento del modelo, por lo que la
validacion de simuladores dinamicos en tiempo real se convierte en un paso crucial para
la aplicabilidad efectiva de los simuladores en tiempo real, donde las decisiones tomadas
de acuerdo con estos modelos pueden ser cruciales en la influencia de la salud publica.
Por lo tanto, en este estudio es de gran utilidad evaluar diferentes algoritmos de ML para
determinar el mejor enfoque a utilizar en la prediccion del dengue (Roster y Rodrigues,
2021).

La aplicacion de ML a la estimacion de la propagacion del dengue aumenta la precisién
de la prediccién y se usa para detectar patrones complejos en los datos epidemioldgicos.
La adaptabilidad de estos algoritmos a nueva evidencia y su capacidad para aprender de
volimenes sustanciales de datos también podrian proporcionar a los investigadores y a
los responsables de la toma de decisiones en salud una potente herramienta para la
prediccion y prevencion de brotes (Carvalho, 2020). Como otra contribucion, al enfatizar
los defectos de los simuladores que ya han sido publicados, este trabajo también intentd
mejorar los modelos existentes para permitir el desarrollo de soluciones més solidas y

efectivas para la lucha contra el dengue.

La relevancia de este estudio fue la redefinicion de la forma en que se aborda la
diseminacion del dengue, ya que con la simulacion dindmica del comportamiento de la
enfermedad se pueden crear escenarios que permitan a los tomadores de decisiones de la
esfera de la salud publica tomar decisiones de manera racional y basada en evidencia.
Esto es particularmente relevante en un escenario en el que el cambio climético y la
urbanizacion también estan alterando los patrones de transmision del dengue, lo que
requiere, mas que nunca, del desarrollo de modelos de prediccion. El desarrollo de una
simulacion dindmica que haga uso del Aprendizaje Automatico es un activo para la
ciencia de la epidemiologia y para los profesionales del mundo real que estén manejando

datos relacionados con la toma de decisiones en salud publica.

En este escenario, en este trabajo final de grado se definié un disefio de simulador
dinamico en tiempo real para modelar la difusion del dengue en el departamento de
Misiones utilizando técnicas de ML muy avanzadas. La falta de cualquier tipo de modelo
de simulaciéon en tiempo real en este campo de estudio ha llevado a la escasez de

informacion muy importante que se puede utilizar para implementar estrategias de
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prevencion y control efectivas. Por lo tanto, este proyecto de investigacion tuvo como
objetivo solucionar ese problema creando un simulador que tenga la capacidad de
proporcionar informacion en tiempo real sobre los casos probables de ser positivos para
la enfermedad del dengue. EI simulador se escribié usando Python como lenguaje de
programacion porque tiene un gran conjunto de bibliotecas relacionadas con ML, como
scikit-learn, TensorFlow y Keras, y también porque su capacidad de prototipado es muy

rapida.

El desarrollo del simulador sigui6 una serie de etapas clave. La primera fue la adquisicion
de datos epidemioldgicos, ambientales y sociales de fuentes confiables como hospitales,
clinicas, oficinas gubernamentales y estaciones meteoroldgicas. Los datos estuvieron
sujetos a un proceso de preprocesamiento para limpiarlos y afinarlos para su analisis, lo
cual incluyd la correccion de errores, la eliminacion de valores atipicos, la imputacion de
datos faltantes, y luego la normalizacion y transformacion de los datos para hacerlos

uniformes y en linea con los algoritmos de ML.

Una vez que los datos fueron sometidos a algin nivel de procesamiento previo, el
siguiente paso fue la construccion del modelo de simulacion, en el que se eligieron los
algoritmos pertinentes para representar la naturaleza de la propagacion del dengue, y se
entreno el modelo con los datos de entrenamiento disponibles. EI modelo se integr6 en un
entorno de simulacion en tiempo real, a través del cual se alimenté constantemente con
nuevos datos e hizo nuevas predicciones sobre la propagacion del dengue en tiempo real

de manera dindmica.

El rendimiento del simulador se siguié y actualiz6 regularmente para garantizar la
maxima precision y fiabilidad, y se probé a fondo su robustez y capacidad de respuesta
en todas las situaciones y entornos. Ademas, tanto el desarrollo del simulador como sus
detalles de rendimiento estuvieron basados en casos de uso especificos, para los cuales se
recopilaron datos del mundo real y se analizaron los brotes de dengue en el Departamento
de Misiones. Luego, el rendimiento del simulador se valido y verificd a través de la
comprobacion de las predicciones realizadas por el modelo con datos de la vida real, y se

utilizaron métricas de evaluacion para medir la confiabilidad y robustez de los resultados.
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Una vez validado, el simulador se implementd para su uso en el Departamento de
Misiones y, posiblemente, en otros departamentos y regiones afectadas por el dengue.
Para este proposito, se disefid una interfaz de usuario facil de usar que permitié a los
usuarios interactuar con el simulador y extraer informacion relevante de manera sencilla

y rapida.

Atendiendo a todo lo mencionado anteriormente, se comprobaron los resultados
derivados del simulador para obtener conclusiones sobre la eficacia del programa de
prevencion y control del dengue. Los resultados y las recomendaciones sobre lo que debe

0 no hacerse se presentaron al construir e implementar el simulador.

1.1. Planteamiento del problema

El dengue constituye una enfermedad arboviral con potencial letal, la cual es transmitida
por mosquitos hembra del género Aedes (Cabrera, 2019; Castrillén et al., 2015), siendo
A. aegypti, A. albopictus y A. vittatus las especies mas relevantes, estos vectores se
caracterizan por ser ectopardsitos hemat6fagos comunes en areas tropicales. Esta
enfermedad zoondtica se propagd desde primates no humanos originarios de Africa o Asia
hace entre 500 y 1000 afios (Holmes y Twiddy, 2003). No obstante, en las ultimas seis
décadas, su diseminacion ha evolucionado de un escenario en el que solo nueve paises
enfrentaban epidemias severas a convertirse en endémica en mas de 100 paises a nivel
mundial, afectando incluso a regiones no tropicales o subtropicales (Messina et al., 2014;
Saydam et al., 2021). Adicionalmente, se estima que aproximadamente cien millones de
individuos padecen anualmente la enfermedad sintomatica (Messina et al., 2014), la cual

es provocada por sus cuatro serotipos (Igbal e Islam, 2017).

Ante el considerable impacto que los cambios ambientales ejercen sobre la transmisién
de esta enfermedad, se hace imprescindible la implementacion urgente del enfoque de una
salud que aboga por la integracion de la salud humana, animal y ecoldgica (Cabrera et al.,
2022). Los factores tradicionales vinculados al dengue abarcan condiciones sociales,
econdémicas, ambientales, culturales, socioecondmicas, la pobreza y aspectos
relacionados con el bienestar de la poblacion (Cabrera y Taylor, 2019). Sin embargo, el
desarrollo de las larvas de mosquitos y las condiciones climaticas son algunos de los
elementos influyentes que requieren una investigacion mas exhaustiva (Jacome et al.,
2019).
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Los especialistas en epidemiologia sostienen que la comprensién de los ciclos de vida de
las especies relevantes en sus habitats naturales, en contraste con las condiciones
experimentales, representa un desafio cientifico que debe ser superado para avanzar hacia
la creacion de una iniciativa mas eco-inspirada para el control y la prevencion de
enfermedades infecciosas emergentes y reemergentes. En consecuencia, se requiere una

comprension mas profunda del entorno local (Destoumieux-Garzon et al., 2018).

Aungue existe un amplio debate sobre la relevancia del cambio climéatico en la
distribucion espacial de las enfermedades infecciosas a nivel global (Destoumieux-
Garzon et al., 2018; Zambrano et al., 2017), los efectos rezagados también son una
caracteristica dependiente del contexto local (Cabrera y Taylor, 2019) que necesita ser

explicada con mayor claridad.

A nivel internacional, el dengue emergié como una de las mayores amenazas a la salud
publica, con aproximadamente 390 millones de infecciones por afio en mas de 100 paises.
El hiperdesarrollo de las ciudades y el cambio climatico, ademas de vacios en medidas
eficientes de control de vectores, han intensificado la expansién del virus transmitido por
mosquitos, conduciendo a un alarmante aumento tanto en términos de frecuencia como
de gravedad de la enfermedad en varias partes del mundo. Este panorama internacional
enfatiza el ciclo de necesidad previamente mencionado, donde nuevas herramientas
efectivas e innovadoras deben desarrollarse y utilizarse para prever y, finalmente, prevenir
la expansion del dengue, especialmente en areas vulnerables con pocas posibilidades de

proporcionar apoyo en términos de recursos sanitarios.

Hasta la fecha, América Latina y el Caribe ha reportado un total de 9,3 millones de casos
de dengue en 2024; esta cifra es mas del doble de los casos registrados en 2023 y subraya
la importancia de mantener la vigilancia, intensificar las medidas de prevencion y control

de emergencia, y garantizar el acceso oportuno a la atencion médica.

Hasta la semana epidemioldgica 16 de 2024, los paises de América Latina y el Caribe han
reportado mas de 9500 casos de dengue grave, lo que se tradujo en mas de 4500 muertes
con una tasa de letalidad del 0,048%. Comparativamente, con el mismo periodo de 2023,
se ha observado un aumento en el nimero de casos en todos los paises. Este aumento
puede atribuirse a varios factores, incluida la expansion territorial de su principal vector,

el mosquito Aedes aegypti, que ha extendido su area de distribucién a regiones donde
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previamente no existia presencia de este vector, posiblemente como resultado de

fendmenos como EI Nifio y el cambio climatico (PAHO, 2024).

Por otro lado, la expansién urbana rapida, no planificada, y el aumento de la poblacion
urbana, asi como la asequibilidad limitada de los servicios de agua y saneamiento, han
propiciado recipientes en donde los mosquitos depositan sus huevos, lo cual también
contribuye a la proliferaciéon de mosquitos. Ademas, la menor exposicion humana al
dengue, debido a la reduccion de la movilidad y la interaccion social entre humanos y
mosquitos, principalmente causada por el confinamiento y las restricciones a los viajes y
movilidad forzada por la epidemia de COVID-19, puede haber aumentado la poblacion
susceptible (PAHO, 2024).

La PAHO (2024), por otro lado, ha informado que con la temporada de circulacion de
dengue en el norte del hemisferio aumentando rapidamente, la OPS esta llamando a todos
los paises y territorios a intensificar sus esfuerzos para la deteccion y prevencion de casos.
Asimismo, sefiala que los gobiernos también deben concienciar a la comunidad sobre la
necesidad de eliminar los criaderos de mosquitos, aplicar medidas de proteccion personal
para prevenir las picaduras de mosquitos y promover una atencion médica rapida y

adecuada para los pacientes.

Sin embargo, Paraguay ha experimentado brotes recurrentes —y, en la mayoria de los
casos, incrementados— de dengue, que han tenido un severo impacto en su poblacion.
Aungue las autoridades de salud han hecho lo que esta a su alcance para predecir y
prevenir rebrotes de la enfermedad, esto ha demostrado ser insuficiente. En realidad,
mientras que, en un pais como Paraguay, previamente se ha demostrado que los modelos
predictivos basados en los datos son prometedores, la recoleccién y anélisis de datos a
nivel local es un area que ain enfrenta desafios (McMurren et al., 2017). Por lo tanto,
considerando que el dengue es comin y se ha identificado un aumento significativo de su
incidencia en el departamento de Misiones, la incorporacion de datos epidemioldgicos,
ambientales y sociales en un modelo dindmico en tiempo real de infeccion podria ser una

pieza vital para mejorar el prondstico y manejo de las enfermedades en tal region.
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San Juan, San Ignacio y Santa Rosa, tres distritos en el Departamento de Misiones, tenian
los mayores picos de pacientes con dengue, respectivamente, siendo declarados zona roja
(Rodriguez, 2024). Por consiguiente, extraidos los ultimos datos, aumentd de manera
significativa el nimero de casos positivos de la enfermedad en Misiones, notificandose
muertes por la misma enfermedad. En este contexto, Riveros (2024) menciona que la
situacion epidemioldgica en el departamento se encuentra complicada, y parece haber
mucho vacio de acciones o implementadas incorrectamente. Se observa hoy la falta de
modelos de simulacion en tiempo real capaces de informar de forma precisa y oportuna
sobre la propagacion de la enfermedad, y esto ha llevado a una respuesta limitada de las
autoridades sanitarias. La falta de integracion de datos y analisis predictivo de esta region
subray0 la importancia de desarrollar urgentemente un simulador dinamico en tiempo real
controlado por técnicas de Aprendizaje Automético avanzadas para modelar la
propagacion del dengue, puesto que, ademas de hacer que sea posible predecir la
incidencia futura de esta enfermedad, también seria de gran valor como herramienta para
mejorar la toma de decisiones en materia de salud publica y la implementacion de

estrategias de control mas eficientes en la region de Misiones.

1.2.  Justificacion

El dengue se define como una enfermedad viral transmitida por mosquitos, que representa
un grave desafio para la salud publica a nivel global. De acuerdo con la Organizacién
Mundial de la Salud (OMS), se estima que anualmente se producen entre 100 y 400
millones de infecciones por dengue, de las cuales solo una pequefia proporcion se
manifiesta clinicamente, siendo la rapida expansion del dengue debida a diversos factores
como el cambio climatico, los viajes internacionales, la urbanizacion descontrolada y la

falta de un control apropiado sobre el vector transmisor.

En este contexto, resulta fundamental simular la dindmica de propagacién en tiempo real
del dengue para poder anticipar y disminuir el impacto de esta enfermedad, siendo los
modelos de simulacion desarrollados por medio del Aprendizaje Automatico los que
permiten introducir las multiples variables que determinan la accion del virus, tales como
las condiciones del clima, los patrones de movilidad humana, las caracteristicas

sociodemogréaficas, entre otros. Asi, la simulacién de las dindmicas mencionadas,
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realizadas por estos modelos, permite detectar los focos de infeccidn, anticiparse a los

brotes epidémicos y valorar la efectividad de las estrategias de minimizacion.

Ante lo expuesto, la presente investigacion se justifico por la necesidad de desarrollar
modernas herramientas de simulacion para mejorar la comprension de la propagacion del
dengue y apoyar la toma de decisiones en salud publica, puesto que, generando un
simulador dindmico en tiempo real, basado en ML, se pueden encontrar lagunas en el
rendimiento y evaluar la precision de las predicciones. La posibilidad de modular
rdpidamente e iterativamente el modelo conduce a un ciclo de mejora continua, adaptado

a las circunstancias especificas de cada geografia y epidemiologia.

Presentados de esta manera, los resultados de la investigacion pueden resultar de gran
utilidad para las autoridades sanitarias y los responsables de la toma de decisiones, ya que
funcionan como un sistema de alerta temprana y un laboratorio virtual en el que es posible
evaluar estrategias de control del dengue. Ademés, la metodologia empleada y las
lecciones aprendidas durante el desarrollo de la investigacion son susceptibles de ser
replicadas en el estudio de otras enfermedades transmitidas por vectores, como el zika o

el chikungunya.

1.3.  Alcance y Limitaciones

Dentro del ambito tematico, se desarrollé un simulador dinamico en tiempo real del
comportamiento de la propagacién del dengue utilizando técnicas de Aprendizaje
Automético. El enfoque estuvo en identificar y predecir la propagacion del dengue en el
Departamento de Misiones, asi como en proporcionar informaciéon inmediata sobre

posibles casos positivos.
En cuanto al marco temporal, el proyecto se llevé a cabo a lo largo del afio 2024.

Geograficamente, la investigacion se centrd en el Departamento de Misiones, con un

enfoque especifico en las areas afectadas por la propagacion del dengue.
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Desde un enfoque metodoldgico, se emplearon métodos de modelado y modelado de
maquinas para desarrollar el simulador. Se utilizaron técnicas de adquisicion y
preprocesamiento de datos para recopilar y preparar datos relevantes sobre el dengue;
ademas, se implementaron modelos de Aprendizaje Automatico para predecir la

propagacion de la enfermedad.

En cuanto a los participantes, se contd con la colaboracion de las autoridades de salud del
Hospital de Santa Rosa, Misiones, quienes proporcionaron datos meteoroldgicos
suministrados por la Facultad de Ciencias Agrarias correspondientes al periodo 2022-
2024, lo cual permiti6 disponer de informacidn actualizada para compararla con los datos

obtenidos en el estudio.

Tecnoldgicamente, el simulador tiene la capacidad de automatizar la recoleccion y el
analisis de datos, lo que disminuye la carga de trabajo manual y optimiza la eficiencia en
el proceso de toma de decisiones. Las autoridades sanitarias podrén recibir alertas
automaticas y recomendaciones fundamentadas en datos actualizados, lo que promueve

una gestion mas proactiva de los recursos y de las medidas de control.

El sistema de simulacion estuvo constituido por seis modulos: la adquisicion de datos,
que se encargo de reunir informacion fundamental sobre el dengue, incluyendo casos
confirmados y datos climaticos, garantizando la calidad y precisién necesarias; el
preprocesamiento de datos, que se dedicé a limpiar, transformar y normalizar la
informacién para prepararla para el analisis, eliminando errores y estandarizando
formatos; el Aprendizaje Automatico, donde se implementaron algoritmos de ML para
anticipar la propagacion del dengue, ajustando los modelos para captar la complejidad de
la enfermedad; la simulacion dindmica, que integré estos modelos en un entorno en
tiempo real, permitiendo que el sistema se adapte y actualice continuamente con nuevos
datos; la evaluacion y validacion, que compard las predicciones con datos reales para
medir la precision y robustez del simulador; y, por ultimo, el despliegue y diseminacion,
que ofrecid una interfaz de usuario intuitiva, facilitando el acceso a la informacion y su

aplicacion en la toma de decisiones en el &mbito de la salud publica.
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Cabe destacar que se uso el sistema Windows debido a la amplia compatibilidad que este
ofrece con diversas herramientas de desarrollo y bibliotecas necesarias para implementar
redes neuronales y la visualizacion de datos epidemioldgicos, proporcionando un entorno

estable y familiar que facilita la integracion de software como Python y Pandas.

En lo que refiere a las limitaciones, se encontr6 la complejidad intrinseca de los modelos
de Aprendizaje Automatico aplicados a la salud publica, puesto que, a pesar de que se
emplearon técnicas avanzadas para modelar la propagacion del dengue, el
comportamiento de la enfermedad puede verse afectado por una diversidad de factores
que no se reflejan de manera integral en el modelo. En este contexto, la capacidad del
simulador para ajustarse a variaciones en las condiciones ambientales o sociales es

restringida, lo que podria mermar su efectividad en situaciones imprevistas.

Por otro lado, la recoleccion y utilizacién de datos epidemioldgicos, ambientales y
sociales pueden incluir informacion personal sensible, como datos de salud o informacién
demogréafica pormenorizada, por lo cual fue fundamental garantizar que tales datos sean
gestionados bajo rigurosas normas de confidencialidad, dado que la carencia de un manejo
apropiado de esta informacidn pone en riesgo la privacidad de los individuos y puede dar

lugar a conflictos éticos.

Desde el punto de vista tecnoldgico, para que el simulador opere en tiempo real, fue
fundamental que los datos se procesaran y analizaran de forma inmediata. No obstante, el
sistema presento una latencia minima de aproximadamente 10 segundos por prediccion,

lo cual se considera dentro de los parametros normales.

1.4.  Objetivos

141. Objetivo general

Simular dindAmicamente en tiempo real el comportamiento de la propagacion del dengue

a través de Machine Learning.
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142.  Objetivos especificos

Identificar posibles deficiencias en el rendimiento del simulador dinamico del

comportamiento de la propagacion del dengue.

Evaluar la precision del simulador dindmico desarrollado en la prediccion de la

propagacion del dengue.

1.5. Contenido del libro

El presente trabajo de investigacion simulé dinamicamente en tiempo real el
comportamiento de la propagacion del dengue a través de Machine Learning,

estructurdndose de la siguiente forma:

- Introduccion: Se introduce el tema de la investigacion, proporcionando una
vision general del problema del dengue a nivel mundial, regional y local, con
un enfoque en la importancia de desarrollar un simulador dinamico en tiempo
real utilizando Machine Learning. Se presentan los objetivos generales y

especificos del estudio, y se detalla la estructura del trabajo.

- Marco Teorico: Se realiza un analisis exhaustivo del estado del arte en
simulacion de enfermedades infecciosas, especialmente del dengue,
utilizando Machine Learning. Se revisan conceptos fundamentales, estudios
previos y las bases teodricas que sustentan el desarrollo del simulador

propuesto.

- Marco Metodologico: Se describe la metodologia utilizada para desarrollar
el simulador, incluyendo la recoleccion y preprocesamiento de datos, la
seleccion de algoritmos de Machine Learning y la implementacion del
simulador en un entorno de simulacion en tiempo real. Se detallan las
herramientas y técnicas empleadas, asi como los criterios de evaluacion del

modelo.
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- Conclusiones: Se mencionan los principales hallazgos y conclusiones de la
investigacion, evaluando si se alcanzaron los objetivos propuestos. Se
discuten las implicaciones practicas del simulador para la prevencion y
control del dengue, y se ofrecen recomendaciones para su implementacion y

mejora.

- Trabajos Futuros: Se identifican posibles areas de investigacion futuras,
sugiriendo extensiones del modelo y nuevas aplicaciones del simulador en

otros contextos o enfermedades.

- Anexos: Se incluyen anexos con informacion adicional, como detalles
técnicos, tablas de datos y graficas de simulacion, que complementan la

discusion principal del trabajo.

- Glosario de Términos y Abreviaturas: Se presenta un glosario que

define los términos técnicos y abreviaturas utilizadas en el documento.

- Referencias Bibliograficas: Se listan todas las fuentes y referencias
utilizadas, siguiendo las normas APA séptima edicion, para respaldar las
afirmaciones y argumentos del trabajo.
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aprobada Unicamente para nifios y adolescentes que tengan un historial de infeccion

confirmada por el virus del dengue a través de pruebas de laboratorio (Yuill, 2023).

Una investigacion llevada a cabo por Gubler (2019), muestra que las tasas de incidencia
del dengue han aumentado significativamente en las Gltimas decadas, con brotes cada vez
mas frecuentes en areas que antes no habian sido afectadas. Este fenédmeno ha sido
impulsado por la globalizacion, el cambio climéatico y la urbanizacion descontrolada
(Gubler, 2019). Un analisis de Shepard et al. (2020) revela que el dengue afecta a méas de
100 paises y que cerca de la mitad de la poblacion mundial esta en riesgo de contraer la
enfermedad. En particular, los paises de América Latina y el sudeste asiatico son los mas
afectados. Los ciclos epidemicos del dengue tienden a repetirse cada 3 a 5 afios en estas
areas, de acuerdo con la inmunidad de la poblacion y la circulacién de los 4 serotipos del
virus (Shepard et al., 2020).

El impacto econdmico del dengue también es considerable, no solo por los gastos directos
relacionados con el tratamiento médico, sino también por la pérdida de productividad
laboral. Un estudio reciente de Bhatt et al. (2021) estimé que los costos globales asociados
al dengue superan los 8.9 mil millones de ddlares anuales, lo que resalta la necesidad de
implementar intervenciones mas efectivas para su control. Este estudio también subrayé
la importancia de invertir en vacunas y nuevas tecnologias para el control de vectores,
como los mosquitos genéticamente modificados que buscan reducir la transmision (Bhatt
et al., 2021). El control del dengue sigue siendo un desafio a nivel global. Estrategias
como la vigilancia epidemioldgica, el control de vectores y la educacion comunitaria son
fundamentales para la prevencion de brotes. No obstante, Halstead (2020) sefiala que la
implementacion de estas medidas varia considerablemente entre los diferentes paises, lo
que reduce su efectividad. Halstead también subraya la importancia de programas
integrados que adopten los esfuerzos de salud publica junto a la investigacién cientifica

para el desarrollo de vacunas mas accesibles y efectivas (Halstead, 2020).

222. Impacto del dengue en la salud publica del Paraguay

El dengue ha generado un impacto significativo en la salud pablica de Paraguay en las
ultimas décadas, convirtiéndose en una de las enfermedades que requieren notificacion
obligatoria en el pais. De acuerdo con informacion del Ministerio de Salud Publica y

Bienestar Social de Paraguay, el pais ha enfrentado varios brotes importantes, siendo los
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mas severos los ocurridos en 2013, 2016 y 2020, con una alta tasa de incidencia que ha
puesto a prueba el sistema de salud pablica (Ministerio de Salud Publica y Bienestar
Social, 2020). Un analisis llevado a cabo por Arbo y Paredes (2019) subraya que los
elementos que favorecen la difusion del dengue en Paraguay abarcan el répido
crecimiento de las areas urbanas, la insuficiencia de infraestructura sanitaria adecuada y
las condiciones climaticas propicias para la reproduccién del mosquito Aedes aegypti.
Esta combinacién de factores, junto con la ineficacia en el control del vector, ha
incrementado la vulnerabilidad de la poblacion frente a la enfermedad (Arbo & Paredes,
2019). El efecto econdmico del dengue en Paraguay ha sido considerable. De acuerdo con
un estudio de Ortiz et al. (2021), los gastos relacionados con el tratamiento de pacientes
con dengue en el pais han crecido de manera notable, no solo debido a los recursos
médicos requeridos durante los brotes, sino también por la pérdida de productividad
laboral (Ortiz et al., 2021). De manera similar, la presién sobre los servicios de salud
publica durante los brotes de dengue ha puesto de manifiesto la debilidad del sistema
sanitario en Paraguay; en momentos de picos epidémicos, los hospitales y centros de
atencidn primaria se encuentran desbordados, lo que impacta negativamente la capacidad
del sistema para atender otras enfermedades y emergencias. Como indica un estudio de
Giménez et al. (2020), la carencia de infraestructura adecuada y la falta de personal
sanitario capacitado han sido factores determinantes en la ineficaz respuesta a los brotes.

A pesar de los intentos del gobierno paraguayo y las camparfias de sensibilizacion, el
dengue continua representando un riesgo para la salud publica en el pais. La ausencia de
una vacuna accesible y el aumento de la resistencia de los mosquitos a los insecticidas
convencionales dificultan las estrategias de control. De acuerdo con la Organizacion
Panamericana de la Salud (2021), es fundamental adoptar un enfoque integral que una el
control del vector, la educaciéon de la comunidad y la vigilancia epidemioldgica para
reducir el impacto del dengue en Paraguay (OPS, 2021). En Paraguay, la tasa de
mortalidad asociada al dengue ha generado una creciente inquietud, especialmente
durante los brotes de los Gltimos afios. De acuerdo con un informe del Ministerio de Salud
Publica y Bienestar Social (2021), el brote de 2020 fue el mas grave registrado en la
historia del pais, con méas de 200,000 casos notificados y una tasa de letalidad del 0.12%,
lo que representd un aumento en comparacion con afios anteriores. Este aumento se

atribuy6 a una mayor circulacion del serotipo DEN-2, que ha estado relacionado con casos
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mas graves y un mayor riesgo de complicaciones. Las autoridades de salud han enfatizado
la importancia de fortalecer los sistemas de atencidn primaria para identificar y tratar los
casos de dengue de manera oportuna, con el objetivo de prevenir su avance hacia formas

severas de la enfermedad (Ministerio de Salud Publica y Bienestar Social, 2021).

Otro elemento importante es la susceptibilidad de las areas urbanas con alta densidad
poblacional, como Asuncion y Ciudad del Este, donde los elevados indices de pobrezay
las malas condiciones de saneamiento han propiciado la proliferacion del mosquito
vector. Estudios recientes, como el de Gonzélez et al. (2022), indican que las politicas
publicas deberian concentrarse no solo en la respuesta sanitaria, sino también en mejorar
las condiciones socioecondémicas de estas zonas para disminuir los criaderos de
mosquitos. Las camparias de sensibilizaciébn comunitaria, la participacién activa de la
poblacién en la eliminacion de criaderos y la implementacion de medidas sostenibles para
el control del vector han demostrado ser estrategias efectivas, aunque su aplicacion ha

sido desigual en distintas regiones del pais (Gonzéalez et al., 2022).

223.  Modelos Matematicos y Computacionales de propagacion de enfermedades

Los modelos matematicos han sido herramientas esenciales para comprender la dinamica
de la propagacion de enfermedades infecciosas; entre ellos, el modelo SIR (Susceptible-
Infectado-Recuperado) se destaca como uno de los mas utilizados, el cual organiza a la
poblacion en tres categorias: susceptibles (S), infectados (1) y recuperados (R), y utiliza
ecuaciones diferenciales para describir las tasas de cambio entre estos grupos. Otros
modelos relacionados son el SEIR (Susceptible-Expuesto-Infectado-Recuperado), que
incorpora una fase de exposicion previa a la infeccion activa, y el SIS (Susceptible-
Infectado-Susceptible), que considera la posibilidad de reinfecciones tras la recuperacion.
Los modelos mencionados son fundamentales para anticipar como puede propagarse una
enfermedad y qué medidas podrian implementarse para controlar la epidemia (Anderson
y May, 1991).

Aparte de los modelos sefialados, existen variantes que afiaden mayor complejidad, como
el modelo SEIRS, que incluye una fase de pérdida de inmunidad, y el modelo MSEIR,
que considera una etapa de proteccién inmunol6gica materna, siendo cruciales al modelar
enfermedades con caracteristicas particulares, como la posibilidad de reinfeccion o

inmunidad temporal, y proporcionando un marco méas sélido para realizar prondsticos
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(Brauer y Castillo-Chavez, 2012). La capacidad de estos modelos para ser ajustados y
ampliados los hace herramientas valiosas para simular epidemias bajo diferentes
circunstancias y escenarios. Por otro lado, los modelos metapoblacionales, que dividen a
la poblacion en subgrupos conectados mediante movilidad o intercambio de individuos,
permiten estudiar la propagacion de enfermedades en contextos geogréficos mas realistas;
son especialmente Utiles en la simulacion de la diseminacion de enfermedades en zonas
urbanas y rurales, donde la conectividad y la densidad poblacional juegan un papel
fundamental (Grenfell y Harwood, 1997).

2231. Simulacién dinamica

Constituye un método computacional que facilita el modelado del comportamiento de
sistemas complejos a lo largo del tiempo, siendo particularmente valiosa en la
propagacion de enfermedades infecciosas. Por medio de la simulacién dindmica, se
pueden examinar diversos escenarios y valorar el impacto de diferentes estrategias de
intervencion. Investigaciones anteriores han utilizado simulaciones dinamicas para
comprender como las variaciones en la movilidad de la poblacién o la implementacion de
cuarentenas afectan la propagacion de enfermedades como el dengue o la gripe (Keeling
& Rohani, 2008). Sin lugar a dudas, este tipo de simulaciones permite realizar prondsticos
mas precisos al considerar la variabilidad y la estocasticidad en los modelos, algo que los

modelos matematicos deterministas no logran hacer por si solos.

Por su lado, la simulacién en tiempo real es un método que permite llevar a cabo modelos
simulados de tal manera que los resultados se presenten conforme se generan,
reproduciendo la evolucidn de un sistema en tiempo real. Resulta crucial para aplicaciones
en las que la rapidez de respuesta es vital, como en la administracién de brotes
epidemicos, donde las decisiones deben fundamentarse en datos actualizados y precisos
(Gordon et al., 2015). La utilizacion de simulaciones en tiempo real permite integrar datos
en vivo en el modelo, lo que mejora la exactitud y pertinencia de las predicciones. Esto,
en el contexto del dengue, donde factores como el clima y la movilidad de la poblacion
pueden cambiar de forma rapida y afectar la dindmica del brote, es sumamente importante.
Asi, a través de la actualizacidn constante del modelo con datos en tiempo real, se pueden
adaptar las estrategias de control de manera mas eficaz, optimizando la utilizacion de
recursos y mejorando los resultados en salud (Perkins et al., 2019).
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Asimismo, la simulacion dindmica es util para analizar el efecto de intervenciones no
farmacéuticas, como el distanciamiento social, las camparias de vacunaciony las medidas
de control vectorial en el caso del dengue. Mediante la simulacidn, se pueden explorar
diferentes estrategias y combinaciones de medidas, permitiendo que los responsables de
politicas de salud tomen decisiones informadas sobre las mejores acciones a seguir para
mitigar o controlar un brote (Ferguson et al., 2006), lo cual es especialmente relevante en
enfermedades como el dengue, donde la disponibilidad de vacunas es limitada y el control
vectorial es esencial para la prevencion. Un aspecto fundamental de las simulaciones
dinamicas es la capacidad de ajustar y calibrar los modelos en funcion de datos en tiempo
real, lo que mejora significativamente la exactitud y relevancia de las predicciones. Las
simulaciones pueden ser continuamente perfeccionadas a medida que se reciben nuevos
datos, permitiendo que los modelos se desarrollen y se adapten a la situacion actual del
brote (Merler et al., 2015).

La ejecucion de simulaciones en tiempo real demanda el uso de técnicas y herramientas
especificas que permitan manejar grandes cantidades de datos y procesarlos con rapidez,
siendo las mas frecuentes los sistemas de computacion en paralelo y las arquitecturas de
alta disponibilidad, que posibilitan que el simulador procese la informacion en tiempo
real sin demoras significativas (Eubank et al., 2004). También, la optimizacion de los
algoritmos es esencial para asegurar que las simulaciones se realicen en un periodo de
tiempo reducido sin sacrificar la precision, abarcando el uso de técnicas como el balanceo
de carga y la optimizacién del codigo, que garantizan que los recursos computacionales
se utilicen de manera eficaz y que los resultados se obtengan con la rapidez necesaria para
la toma de decisiones. Otro aspecto significativo en la implementacion de simulaciones
en tiempo real es la integracion de sistemas de monitoreo y alerta temprana, que pueden
identificar cambios importantes en la dinamica del brote y activar respuestas automaticas
dentro del modelo. Estos permiten no solo la simulacién, sino también la gestion activa
del brote en tiempo real, facilitando la coordinacion de intervenciones en multiples
frentes, desde el control de vectores hasta la comunicacion de riesgos a la poblacién
(Lorch et al., 2020).
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2232. Machine Learning en la simulacion de enfermedades

El Machine Learning ha emergido como una herramienta eficaz para mejorar la
modelacion y la prevision de la propagacion de enfermedades, puesto que, en lugar de
depender Unicamente de ecuaciones predeterminadas, los modelos de Machine Learning
aprenden a identificar patrones directamente a partir de los datos, lo que permite una
mayor adaptabilidad y precision. Algoritmos como las redes neuronales, los arboles de
decision y las maquinas de soporte vectorial (SVM) han sido aplicados con éxito en la
anticipacion de brotes de enfermedades y en la optimizacién de simulaciones
epidemioldgicas. En este contexto, investigaciones anteriores han mostrado que la
integracion del ML en simulaciones epidemioldgicas puede aumentar de manera
significativa la exactitud de las previsiones, permitiendo respuestas mas répidas y

efectivas frente a brotes epidémicos (Zou et al., 2020).

La utilizacion del Machine Learning en la simulacion de enfermedades ha permitido
gestionar grandes cantidades de datos de manera efectiva, lo que resulta fundamental en
la era de los big data. Con el crecimiento acelerado de la informacion disponible, como
los registros electronicos de salud, datos de movilidad y redes sociales, los modelos de
Machine Learning pueden extraer informacion pertinente y actualizar las predicciones de
forma instantanea. En enfermedades con patrones de propagacién complicados, esto es
particularmente valioso, donde mdaltiples factores, incluyendo el clima, la movilidad de
las personas y las intervenciones en salud, influyen en la dindmica de la epidemia (Dai et
al., 2016). También, los modelos de Machine Learning han permitido una mayor
adaptacion en las simulaciones, ajustando las predicciones no solo a nivel de la poblacion
en general, sino también a nivel individual o de subgrupos. Esto ha llevado a un enfoque
mas detallado en la anticipacion de brotes, donde se pueden identificar subgrupos en alto
riesgo y dirigir intervenciones especificas. Como, por ejemplo, en el contexto del dengue,
el Machine Learning puede ayudar a prever la probabilidad de brotes en barrios concretos
0 durante ciertos periodos climaticos, mejorando asi la efectividad de las medidas de
control vectorial (Salje et al., 2016).
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224. Evaluacion del rendimiento de simulaciones dindmicas
2241. Deficiencias en el rendimiento de un simulador dinamico

Una técnica habitual para detectar deficiencias es el anlisis de residuos, que examina las
discrepancias entre las predicciones del modelo y los datos reales para identificar patrones
sistematicos de error, patrones que pueden indicar la existencia de sesgos en el modelo o
la necesidad de incluir factores adicionales que no se habian considerado previamente
(Saltelli et al., 2004). De acuerdo con Melo-Gonzalez (2006), los simuladores dinamicos
se fundamentan en modelos matematicos que pueden presentar limitaciones al intentar
reflejar la complejidad de los sistemas reales. Estos modelos simplificados podrian no
abarcar todos los fendmenos significativos, lo que resulta en prondsticos inexactos sobre
el rendimiento. En cambio, Luyben (2002) indica que la calidad de los datos de entrada,
tales como las propiedades de los materiales y las condiciones de operacion, influye de
manera directa en la exactitud de los resultados de la simulacion. La falta de certeza en
estos datos puede extenderse e intensificarse, lo que lleva a prondsticos poco fiables sobre

el rendimiento.

Por su parte, Svrcek et al. (2006) mencionan que los algoritmos numéricos empleados en
los simuladores dinamicos pueden enfrentar dificultades de convergencia,
particularmente en sistemas que presentan comportamientos muy no lineales o inestables.
Esto puede resultar en resultados incorrectos o en la imposibilidad de alcanzar una
solucion. También, Marlin (2005) subraya la relevancia de validar los modelos de
simulacion utilizando datos experimentales. Sin una validacién adecuada, no se puede
tener confianza en que las predicciones del simulador reflejen el rendimiento real del
sistema. La carencia de datos de validacion es una limitacion frecuente en numerosos

estudios de simulacion.

2242. La precision, eficiencia y robustez del sistema

La valoracion del desempefio de simulaciones dinamicas en tiempo real se efectla a través
de métricas que toman en cuenta tanto la precision de las predicciones como la eficiencia
computacional del sistema, considerando el tiempo de ejecucion, la latencia en el
procesamiento y la capacidad para gestionar grandes volimenes de datos. Aspectos como
la capacidad de procesamiento disponible y la calidad de los datos de entrada pueden

impactar de manera notable en estos parametros, por lo que deben ser cuidadosamente
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optimizados (Kiss et al., 2017). La precision de las predicciones se analiza comparando
los resultados de la simulacion con datos observados, aplicando métricas como el error

cuadratico medio (MSE) y la tasa de aciertos.

Ademas de la precision y la eficiencia, otro factor esencial en la evaluacion del
rendimiento es la robustez del sistema, es decir, su aptitud para manejar variaciones en
los datos de entrada y en las condiciones del entorno sin que el rendimiento se vea
afectado de manera significativa, lo cual resulta particularmente importante en
simulaciones en tiempo real, donde las condiciones pueden cambiar velozmente y el
sistema debe ser capaz de ajustarse y continuar ofreciendo resultados confiables (Balcan
et al., 2009).

225. Algoritmos de Machine Learning

Suelen clasificarse en tres grandes grupos: aprendizaje supervisado, no supervisado y por
refuerzo. En el caso del aprendizaje supervisado, se emplean datos que han sido
etiquetados para entrenar al modelo, lo que le permite hacer predicciones sobre nuevos
datos. Dentro de esta categoria, los algoritmos de regresion y clasificacion son
representativos. Las redes neuronales forman parte de esta clasificacion, las cuales son
apropiadas para modelar relaciones complejas y no lineales en los datos epidemioldgicos,
mientras que los arboles de decision proporcionan una interpretacion clara de las
decisiones del modelo. Por otro lado, las maquinas de soporte vectorial (SVM) son
eficaces para la clasificacion y prediccion en situaciones donde los datos son limitados o
ruidosos (Bishop, 2006).

Especificamente, las redes neuronales profundas han demostrado ser efectivas en la
deteccidon de patrones complejos en grandes conjuntos de datos, lo cual es particularmente
atil en la simulacion del dengue, donde multiples variables como la temperatura, la
humedad y la densidad poblacional interactdan de forma no lineal (LeCun et al., 2015).
Por otro lado, el aprendizaje no supervisado se ocupa de datos que no tienen etiquetas,
intentando identificar patrones o agrupamientos en la informacion, como ocurre en el
clustering. Por ultimo, el aprendizaje por refuerzo consiste en que un agente adquiere la
habilidad de tomar decisiones a través de su interaccion con un entorno y la
retroalimentacion obtenida de sus acciones, mejorando su comportamiento con el tiempo

(IBM, 2024). Las aplicaciones del ML son amplias y cubren diversos sectores. En el
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campo del comercio, se implementan algoritmos para ofrecer recomendaciones
personalizadas de productos, tomando en cuenta el comportamiento del consumidor. En
el ambito de la salud, el aprendizaje automatico se utiliza para realizar diagndsticos
automaticos a partir de imagenes médicas, lo que contribuye a aumentar la precision y
velocidad en la identificacion de enfermedades. Asimismo, en el sector financiero, se
aplica para detectar fraudes y para evaluar los riesgos crediticios. Estas aplicaciones
evidencian como el aprendizaje automético puede revolucionar procesos y optimizar la

toma de decisiones en multiples industrias (Iberdrola, s.f.).

Pese a los beneficios que ofrece, el ML se enfrenta a numerosos retos. La calidad de los
datos resulta fundamental; la presencia de datos incompletos o sesgados puede dar lugar
a modelos que no funcionan adecuadamente. Asimismo, la capacidad de interpretacion
de los modelos genera debate, sobre todo en areas criticas como la medicina o el sistema
judicial, donde es vital comprender el proceso detras de las decisiones tomadas. La
exigencia de contar con un gran volumen de datos para entrenar modelos eficaces puede

representar un obstaculo para varias organizaciones (Simeone, 2018).

226. Lenguaje de programacion Python

Python se considera un lenguaje de programacion de alto nivel que es interpretado y tiene
un proposito general. Su desarrollo fue llevado a cabo por Guido van Rossum a finales de
la década de 1980. Este lenguaje se disefié con un enfoque en la claridad del codigo, lo
que permite a los programadores transmitir ideas en menos lineas en comparacion con
otros lenguajes de programacion. Se reconoce a Python por su facilidad de uso y su
orientacion hacia la productividad, lo que lo hace atractivo tanto para quienes estan
iniciando como para programadores con experiencia. Su sintaxis sencilla y el hecho de
utilizar palabras clave en inglés, en lugar de simbolos complicados, hacen que el

aprendizaje y la comprension del lenguaje sean mas accesibles.

La fama de Python ha experimentado un crecimiento notable en la dltima década,
estableciéndolo como uno de los lenguajes de programacion mas empleados a nivel
mundial. De acuerdo con el indice TIOBE, Python se sitla actualmente en el tercer puesto
entre los lenguajes mas populares, solo superado por Javay C. Esta tendencia se atribuye
a su versatilidad y a la abundancia de bibliotecas y frameworks disponibles, como Django

para el desarrollo web y TensorFlow para la inteligencia artificial. Compafiias lideres en
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el sector tecnoldgico, como Google, Facebook y Netflix, incorporan Python en sus
operaciones, lo que subraya su importancia en la industria (Gemrain, 2023). Python ha
encontrado una amplia aceptacion en el ambito de la ciencia de datos y el ML. Su sintaxis
sencilla y su extensa coleccion de funciones matematicas y estadisticas lo posicionan
como una herramienta excepcional para el analisis de datos y la creacion de modelos
predictivos. Bibliotecas como NumPy, Pandas y Matplotlib han convertido a Python en

una eleccién habitual para la manipulacion y visualizacion de datos (Gemrain, 2023).

227. Marco Legal
2271, Estrategia de Gestion Integrada (EGI) de la OPS/OMS

Es un enfoque metddico para abordar la prevencion y el control de enfermedades, en
particular aquellas que son transmitidas por vectores, como el dengue, chikungunya y
Zika. Se basa en la necesidad de llevar a cabo acciones coordinadas y de caracter
multisectorial que incluyan a la comunidad, las autoridades sanitarias y otros sectores
importantes, cuyo principal propésito es disminuir la morbilidad y mortalidad vinculadas
a estas enfermedades mediante la promocién de la salud y la modificacion de conductas
de riesgo dentro de la poblacién (OPS, 2023).

Desde su puesta en marcha, la Estrategia de Gestion Integrada (EGI) ha facilitado la
consolidacion de diversos elementos de la salud publica, abarcando la vigilancia
epidemiolodgica, el manejo de casos y el control de vectores, que se centra en reaccionar
ante brotes de enfermedades, y en buscar implementar medidas preventivas sostenibles
que fortalezcan la capacidad de las comunidades para gestionar su propia salud. La EGI
se fundamenta en la participacion activa de la comunidad, promoviendo la educacion y la
sensibilizacién sobre los riesgos relacionados con las enfermedades arbovirales y la

relevancia de la prevencion (OPS, 2023).

La Estrategia de Gestion Integrada (EGI) también ha sido ajustada a las realidades locales
de los paises de la regidn, lo que permite que cada nacion lleve a cabo acciones especificas
fundamentadas en su contexto epidemioldgico y social, abarcando la capacitacion del
personal de salud, la mejora de la infraestructura sanitaria y la promocion de politicas
publicas que respalden la gestion integrada de la salud. Igualmente, la EGI subraya la
relevancia de la investigacion y la recopilacion de datos para evaluar la efectividad de las
intervenciones y adaptar las estrategias segun sea necesario (OPS, 2023). Conforme a
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Guzman y Kouri (2002), la Estrategia de Gestidn Integrada (EGI) ha mostrado ser una
estrategia eficaz para el control de enfermedades arbovirales en la region de las Américas.
Los autores subrayan que la consolidacién de diversos elementos de la salud publica, tales
como la vigilancia epidemioldgica y el control de vectores, ha facilitado una respuesta
mas efectiva y coordinada ante los brotes de estas enfermedades. La participacion de la
comunidad y la educacion sanitaria han sido esenciales para fomentar cambios en el
comportamiento y disminuir los factores de riesgo relacionados con la transmision de los

Virus.

Brathwaite Dick et al. (2012) subrayan la relevancia de ajustar la Estrategia de Gestién
Integrada (EGI) a las realidades locales de cada nacion. Los autores indican que el éxito
de esta estrategia esta ligado a la capacidad de los sistemas de salud para llevar a cabo
intervenciones especificas de acuerdo con su contexto epidemiologico y social, lo que
conlleva la necesidad de fortalecer las habilidades del personal de salud, mejorar la
infraestructura sanitaria y fomentar politicas publicas que respalden la gestion integrada

de la salud.

2272. Reglamento Sanitario Internacional (RSI) 2005

Es un instrumento legal de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) cuyo propoésito
es prevenir, proteger, controlar y proporcionar una respuesta de salud publica adecuada y
limitada a los riesgos que pueden extenderse a nivel internacional. Al mismo tiempo,
busca evitar interferencias innecesarias con el trafico y el comercio internacional. Fue
adoptado en 2005 durante la 58* Asamblea Mundial de la Salud y comenz6 a ser aplicable
en 2007. En la actualidad, es de cumplimiento obligatorio en 196 naciones, que incluyen
a los 194 Estados Miembros de la OMS. EI RSI exige que los paises designen un punto
focal nacional para las comunicaciones con la OMS y que establezcan capacidades

esenciales para la vigilancia y la respuesta (OMS, 2005).

Una de las principales innovaciones del Reglamento Sanitario Internacional (RSI) de
2005 es la incorporacion del concepto de "emergencia de salud publica de importancia
internacional™ (ESPII). Se entiende por ESPII a un evento excepcional que representa un
riesgo para la salud publica de otros paises debido a la propagacion internacional de una
enfermedad y que podria requerir una respuesta coordinada a nivel internacional (Rodier

et al., 2007). EI RSI (2005) también establece importantes medidas para salvaguardar los
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derechos de los viajeros y otras personas, abordando aspectos como el tratamiento de
datos personales, el consentimiento informado y la no discriminacion en la aplicacion de
medidas sanitarias. Adicionalmente, fomenta la cooperacion internacional y el
intercambio de informacion con el fin de mejorar la preparacion y la respuesta ante

eventos que pudieran ser considerados como una ESPII (Rodier et al., 2007).

2273. Directrices de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS)

Son herramientas esenciales que ofrecen recomendaciones fundamentadas en evidencia
para mejorar la salud publica y orientar a los paises en la implementacion de politicas
efectivas. Estas directrices abarcan una amplia variedad de temas, desde el tratamiento de
enfermedades hasta la promocion de estilos de vida saludables. Su finalidad es asistir a
los gobiernos, a los profesionales de la salud y a otros intervinientes en la toma de
decisiones informadas que contribuyan a mejorar la salud de las poblaciones (World
Health Organization [WHO], 2021). Las directrices de la OMS ofrecen datos
estandarizados y fiables sobre la epidemiologia del dengue, incluyen mejores practicas y
protocolos para la vigilancia y el control del dengue, lo que facilita el disefio de modelos
que reflejan escenarios realistas y eficaces (OMS, 2023).

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS, 2023) fomenta la integracion de datos que
abarcan aspectos epidemiologicos, clinicos, laboratoriales y entomoldgicos, lo que
posibilita una simulacién mas exhaustiva y precisa. Las directrices de la OMS son
actualizadas de manera regular para reflejar los ultimos avances en ciencia y tecnologia,
ofreciendo un marco que es aplicable tanto a nivel global como local para la gestion del
dengue, lo cual permite que los modelos sean flexibles, adaptandose a diversos contextos
geogréaficos y socioeconémicos.

2274. ProgramaNacional de Control Vectorial del Dengue. Servicio Nacional de
Erradicacion del Paludismo

Llevado a cabo por el Servicio Nacional de Erradicacion del Paludismo (SENEPA) en
Paraguay, representa una estrategia integral disefiada para disminuir la incidencia del
dengue y de otras enfermedades transmitidas por vectores, como el Zikay el chikungunya.
El programa se fundamenta en un enfoque de vigilancia y control continuo del mosquito
Aedes aegypti, que es el principal vector de estas enfermedades. Las acciones se realizan
a lo largo de todo el afio, adaptandose a las variaciones estacionales y epidemioldgicas

que impactan la proliferacion de los vectores (SENEPA, 2023).
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El programa incluye diversos elementos esenciales, tales como el saneamiento ambiental,
la promocion de la salud y una comunicacién efectiva con la comunidad, que tienen como
objetivo no solo controlar la poblacion de mosquitos, sino también educar a la ciudadania
sobre la importancia de eliminar los criaderos y adoptar practicas de prevencion. La
participacién comunitaria es clave en este enfoque, ya que se busca empoderar a los
ciudadanos para que tomen medidas proactivas en la lucha contra el dengue (Ministerio
de Salud Publica y Bienestar Social [MSPBS], 2023). Pese a los esfuerzos realizados, el
dengue continta siendo un desafio considerable para la salud publica en Paraguay. Las
condiciones climaticas, sumadas a la urbanizacién y a los cambios en los patrones de
comportamiento de la poblacién, juegan un papel importante en la persistencia del dengue
en el pais. Por lo tanto, resulta fundamental seguir fortaleciendo las capacidades del
SENEPA y promover la educacion y la participacion de la comunidad para alcanzar un

control sostenible de las enfermedades transmitidas por vectores (SENEPA, 2023).

2275. Politica Nacional de Salud 2015-2030

Tiene como meta primordial asegurar el acceso y la cobertura universal de salud en todo
el territorio, en alineacion con el derecho a la salud que se encuentra en la Constitucion
Nacional y los compromisos internacionales asumidos por el pais. Se organiza en torno a
la mejora de la equidad, la calidad de los servicios de salud y la disminucién de las
desigualdades sanitarias (MSPBS, 2016).

Segun lo indicado por el MSPBS (2016), el documento fue ratificado a través del Decreto
N° 4541/2015 y la Resolucién S.G. N° 612, lo que lo establece como una politica de
Estado, sin importar los cambios de gobierno, encontrandose en consonancia con la
estrategia de la OPS para avanzar hacia el acceso y la cobertura universal de salud,
eliminando las barreras economicas, geogréaficas y culturales que impiden el acceso a los
servicios de salud. Los objetivos de esta politica son disminuir las inequidades en salud y
mejorar la calidad de vida de la poblacion mediante el fortalecimiento del sistema de
salud, promoviendo tanto el acceso universal como la cobertura integral. Se centra en la
atencion primaria como el eje fundamental para alcanzar estos objetivos, reconociendo
que un sistema de salud mas accesible y equitativo es vital para enfrentar las disparidades

en la atencién.
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3. Marco Metodologico

En este apartado se expone el enfoque metodologico de investigacion, el disefio de
investigacion y el tipo de investigacion. Ademas, se describe las etapas de la metodologia
para investigaciones tecnoldgicas y cientificas segiin Cegarra Sdnchez (2004).

3.1.  Enfoque de Investigacion

El enfoque de este trabajo es mixto, ya que combina tanto métodos cualitativos como
cuantitativos para mejorar la comprension del comportamiento del dengue y generar
predicciones precisas. Este enfoque permite analizar diferentes fuentes de datos, como los
datos epidemioldgicos y meteoroldgicos, lo que contribuye a un analisis integral del
problema (Cresswell, 2003). Desde el método cualitativo, el modelo de ML buscé ser
evaluado criticamente en sus predicciones de dengue, a través del criterio experto del
investigador. Gracias al uso de datos historicos y el presente conocimiento subyacente de
los patrones de transmision del dengue, el modelo fue ajustado de manera iterativa,
permitiendo al investigador afinar los parametros para la mejora progresiva de su
capacidad predictiva en tiempo real. A su vez, los datos meteoroldgicos como la
temperatura y la humedad fueron afiadidos para entender de mejor manera las condiciones
de transmision del dengue, lo cual posibilité al investigador contextualizar las
proyecciones hechas, ubicando geograficamente los riesgos de acuerdo a dichas
condiciones climéticas, mejorando asi la capacidad del modelo de otorgar predicciones

mas ajustadas a la realidad.

En lo que refiere al método cuantitativo, se utilizé un modelo de red neuronal LSTM
para trabajar con series temporales y anticipar futuros brotes de dengue, lo que posibilito
evaluar precisamente las predicciones del modelo a través del uso de métricas objetivas.
Especificamente, el modelo se ajusto y evalud en funcién de su precision, comparando
sus proyecciones con valores reales. Se procesaron registros de movimientos
epidemiologicos y meteoroldgicos, generando prondsticos diarios, que fueron validados
y comparados con datos historicos sobre patrones de propagacion conocidos. Durante el
desarrollo, el rendimiento del modelo se midié mediante el uso de métricas como el Mean
Squared Error (MSE) y el coeficiente de correlacién. De este modo, se ajustaron

iterativamente las proyecciones para optimizar la capacidad predictiva del modelo,
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asegurando que las estimaciones muestren con precision el comportamiento dinamico

actual del dengue.

3.2. Disefio de Investigacion

El disefio de este trabajo final de grado fue exploratorio, como lo indica Cresswell (2003),
en la caracterizacion de investigaciones con enfoque mixto. La finalidad de este tipo de
estudio es examinar un tema o problema de investigacion poco estudiado o que no ha sido
abordado previamente, y construir una comprension basada en los resultados obtenidos.
Atendiendo a lo mencionado, esta investigacion fue de caracter exploratorio, debido a que
se tratd de una evaluacion y prueba de funcionalidad de un sistema innovador de
monitoreo epidemiologico en tiempo real, denominado “Simulacién dindmica en tiempo
real del comportamiento de la propagacion del dengue a través de ML”. La novedad de
este enfoque consistio en la implementacion de una herramienta que combina datos
meteoroldgicos y epidemioldgicos en tiempo real, para modelar el crecimiento y
propagacion del dengue. La herramienta, disefiada para el uso en el Hospital de Santa
Rosa Misiones, posibilitd predecir de forma temprana picos de contagio, para la
planificacion de estrategias de respuesta y prevencion.

Al ser una simulacion en tiempo real, se evaluaron maneras innovadoras de implementar
el uso de herramientas de ML con datos dinamicos y contextuales. Debido a que este
enfoque no se ha llevado a cabo previamente en el entorno de la localidad mencionada ni
con las caracteristicas de una simulacion continua, la presente investigacion se considera
exploratoria al ahondar en la precision, eficacia y viabilidad de dicho sistema en un

contexto cambiante y practico.

3.3. Tipos de la investigacion

La investigacion es de tipo aplicada, ya que se enfoca en utilizar y adaptar conocimientos
cientificos derivados de investigaciones previas (Cegarra Sanchez, 2004). El propoésito de
esta investigacion fue llevar a cabo una solucion practica, innovadora y confiable para
abordar un problema especifico sobre la vigilancia y prediccion de la propagacién del
dengue. La investigacion se clasifica como aplicada, debido a que se combinan las

herramientas de software y tecnologias ya existentes para la creacion de un sistema que
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puede ser usado en entornos epidemioldgicos y hospitalarios. Dicha solucion constituye
una mejora tangible en el aspecto de vigilancia y control de brotes y ha sido disefiada para
ser ubicua y accesible a los centros pertinentes en términos de implementacion y

vigilancia de posibles picos de contagio.

3.4. Etapas Metodologicas

Para llevar a cabo los objetivos planteados en este trabajo final de grado se siguieron las
siguientes etapas, las cuales estuvieron basadas en la metodologia de investigacion

cientifica y tecnologica desarrollada en Cegarra Sanchez (2004).

341 Etapa 1: Exploratoria

En esta etapa inicial, se llevo a cabo una revision sistematica y extensa de la literatura
relacionada con las herramientas, algoritmos, modelos de ML y software disponibles para
la simulacion de la propagacion de enfermedades como el dengue, incluyéndose estudios
sobre la relacion entre los factores epidemiolégicos y meteoroldgicos, asi como las
tecnologias aplicadas para la simulacién en tiempo real. A partir de los requisitos del
proyecto, se eligieron las herramientas y la metodologia que se consideraron mas
adecuadas para el desarrollo de una simulacion destinada a predecir el comportamiento

de la propagacion del dengue y la deteccidn de la ubicacién de futuros brotes.

3411 Visita al Hospital Santa Rosa Misiones

En esta etapa se realizo la visita al Hospital Santa Rosa de Misiones con el fin de recopilar
los datos epidemioldgicos y meteoroldgicos necesarios para la simulacion dindmica en
tiempo real del comportamiento de la propagacion de dengue a partir de técnicas de ML.
A continuacién, se desglosa la informacién utilizada como base de datos para el desarrollo

del modelo predictivo:

e Fecha de los primeros sintomas: Constituye un dato fundamental para
precisar el inicio de la propagacion del dengue, facilitando la identificacion de
patrones temporales clave que posibilitan anticipar futuros brotes y analizar la

evolucion de los casos en el tiempo.

e Ubicacion (barrio o compafiia): Posibilita que la simulacion identifique las

areas especificas donde se han detectado casos de dengue, lo cual contribuye a
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ajustar el modelo y perfeccionar la precision de las predicciones.

e Edad y género de los pacientes: Son esenciales para identificar los grupos
poblacionales més vulnerables al dengue. La segmentacion de los pacientes por
edad y género permite el ajuste del modelo, mejorando la precision de las
predicciones sobre los grupos de riesgo.

e Temperatura maxima y minima: Las condiciones climaticas, especialmente
las variaciones de temperatura, influyen directamente en la supervivencia y
capacidad reproductiva de los mosquitos Aedes aegypti.

e Viento (km/h) y direccion del viento: Con estos datos se comprende el efecto
del viento en la dispersion de los mosquitos, puesto que la velocidad y direccion
del mismo pueden influir en la propagacion del dengue al afectar el

desplazamiento de los vectores en areas adyacentes.

e Precipitacion: Debido a que el Aedes aegypti deposita sus huevos en agua
estancada, la cantidad de lluvia es un factor clave en la formacién de criaderos
de mosquitos; en consecuencia, un incremento en las precipitaciones puede
correlacionarse con un aumento en los casos de dengue.

Figura Nro 1 Recoleccion de datos epidemiologicos 2019- 2024
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Figura Nro 2 Archivo de datos epidemiolédgicos diciembre 2023
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Figura Nro 6 Datos meteoroldgicos — afio 2022

3412 Insercion de datos en Excel
Datos Epidemiologicos 2019 Santa Rosa Misones Datos Epidemiologicos 2019 Santa Rosa Misones
Febrero 2019  Barrio: Pablo VI Febrero 2020 Compaiiia: Distintas compariia

Fecha Ubicacidn Edad Genero Fecha Ubicacion Edad Genero

05/02/2019| PabloVvl 36 M 21/02/2020| Colonia Acevedo 10 F
01,/02/2019( Pablo vl 70 M 20/02/2020| Colonia Acevedo 11 MA
02/02/2019| Pable VI 56 F 23/02/2020 3 de Mayo 57 F
03/02/2019( Pablo vl 22 M 27/02/2020 San Gabriel 30 F
04,/02/2019( Pablo vl 47 M 22/02/2020 San Gabriel 15 F
05,/02/2019( Pablo vl 30 M 22/02/2020( San Francisco 22 F
06/02/2019| Pahlo Vvl 78 M 21/02/2020| Colonia Acevedo 11 M
07,/02/2019| Pablo Vi 15 M 22/02/2020| San Francisco 35 m
08/02/2019| Pablo VI 7 M 19/02/2020| Gabinec Roja 57 F
09,/02/2019( Pablo vl 73 M 14/02/2024| San Francisco 53 F
10/02/2019( Pablo vl 12 F 15/02/2020 Cerro Costa 14 I
11/02/2019( Pablo vl 44 F 10/02/2020 San lose 83 il
12/02/2019( Pablo vl 14 il 14/02/2020 Gahino Roja 30 F
13/02/2019| PabloVvl 34 M 12/02/2020| San Francisco 4 M
14/02/2019| Pablo Vi 66 F 14/02/2020 5an Solano 20 il
15/02/2019( Pablo vl B1 F 07/02/2020 San lose 20 il
16/02/2019| Pable VI 66 F 08/02/2020 lacarey 17 F
17,/02/2019| Pablo Vi 3 M 07,/02/2020| Colonia Acevedo 66 M

Figura Nro 7 Datos cargados en Excel

+

Universidad Catolica Nuestra Sefiora de la Asuncion — Unidad Pedagdgica San Ignacio Guaz



Simulacién dinamica en tiempo real del comportamiento de la propagacion del dengue

através de Machine Learning

Febrera 2021 Barrio: 5an Jose y Cristo Rey
Fecha Ubicacion Edad Genero
16/02/2021 Zaloze &7 F
1170272021 Cristo Rey 55 F
1440272021 Cristo Rey 35 F
1440272021 58 loze 28 F
13/02/2021 58 losze 29 M
17/02/2021 Cristo Rey 59 F
21/02/2021 53 loze 43 M
27/02/2021 Zaloze 12 M
23/02/2021 Zaloze 9 M
26/02/2021 Zaloze 79 F
2300272021 Zaloze 20 M
2200272021 58 loze 36 F
14/02/2021 Cristo Rey 21 F
19/02/2021 Cristo Rey 34 F
13/02/2021 53 loze 41 F
13/02/2021 Zaloze 40 F
1170272021 Cristo Rey 38 M
1200272021 Zaloze 44 F
1170272021 Zaloze 48 F
09/02/2021 Cristo Rey 56 M
10/02/2021 Cristo Rey 25 F
NEINT 0 Frictn Baw a4 na

Figura Nro 8 Datos cargados en Excel (continuacion)

Datos Epidemiologicos 2022 Santa Rosa Misiones
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Datos Epidemiologicos 2023 Santa Rosa Misones

Febrero 2022  Barrio: San Isidro Febrero 2023  Barrio: Virgen del pilar
Fecha Ubicacion Edad Genero Fecha Uhbicacion Edad Genero
28/03/2022 San lsidro 26 F 12/03/2023 Virgen del pilar 43 F
28/03/2022 San Isidro 4 M 11/03/2023 Virgen del pilar 43 M
30/03/2022 San lsidro 2 F 26/03/2023 Virgen del pilar 55 M
31/03/2022 San Isidro 16 M 25/03/2023 Virgen del pilar 7 F
01/04/2022 San lsidro 29 M 25/03/2023 Virgen del pilar 73 M
0270472022 San Isidro 6 F 24/03/2023 Virgen del pilar 24 F
03/04/2022 San Isidro 29 M 22/03/2023 Virgen del pilar 12 M
0470472022 San lsidro 24 F 20/03/2023 Virgen del pilar 78 F
05/04/2022 San Isidro 16 F 23/03/2023 Virgen del pilar 19 F
06/04/2022 San Isidro 18 F 23/03/2023 Virgen del pilar 15 F
07/04/2022 San lsidro 41 F 23/03/2023 Virgen del pilar 10 M
08/04/2022 San Isidro 6 F 25/03/2023 Virgen del pilar 75 F
09/04/2022 San Isidro 28 F 25/03/2023 Virgen del pilar 29 F
10/04/2022 San Isidro 13 F 24/03/2023 Virgen del pilar 33 F
1170472022 San lsidro 20 M 22/03/2023 Virgen del pilar 45 M
1270472022 San Isidro 41 F 20/03/2023 Virgen del pilar 6 M
13/04/2022 San Isidro 3 F 23/03/2023 Virgen del pilar 67 M
1470472022 San lsidro 30 M 23/03/2023 Virgen del pilar 30 F

Figura Nro 9 Datos cargados en Excel (continuacion)
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Febrero 2023

Barrio: S5an Miguel

Febrero 2022

Barrio: 5an lose

Fecha Ubicacion Edad Genero Fecha Ubicacion Edad Genero
12/03/2023 San Miguel 50 F 28/03/2022| San lose 9 il
11/03/2023 San Miguel 61 M 25/03/2022| Sanlose 20 F
26/03/2023 San Miguel 4 1] 30/03/2022( San lose 82 F
25/03/2023 San Miguel 58 F 31/03/2022| San lose 86 F
25/03/2023 San Miguel 55 M 01/04/2022| Sanlose 49 M
24/03/2023 San Miguel 51 F 02/04/2022| San lose 57 F
22/03/2023 San Miguel 50 F 03,/04/2022| San lose 29 il
20/03/2023 San Miguel 17 M 04/04/2022| Sanlose 39 F
23/03/2023 San Miguel 38 M 05,/04/2022| San lose 7 [
23/03/2023 San Miguel 33 F 06,/04/2022| San lose 37 F
23/03/2023 San Miguel 30 F 07/04/2022| Sanlose 25 F
29/03,/2023 San Miguel 20 M 08,/04,/2022| San Jose 16 F
25/03/2023 San Miguel 29 1l 09,/04/2022| San lose 36 il
22/03/2023 San Miguel 56 F 10/04/2022| SanJose 25 F
11/03/2023 San Miguel 40 M 11/04/2022| San Jose 40 F
26/03/2023 San Miguel 30 F 12/04/2022| San lose 49 F
25/03/2023 San Miguel g F 13/04/2022| Sanlose 15 M
25/03/2023 San Miguel 74 F 14/04/2022| San Jose 57 F

Figura Nro 10 Datos epidemioldgicos —2022-2023

Febrero 2022

Barrio: Distintas compafiias

Fecha Ubicacidn Edad Genero
2B/03/2022| 5an jose ita moroti 1 F
29/03/2022| san jose ita moroti 28 F
3040372022 san Francisco 13 M
31/03/2022 san Francisco 69 F
01/04/2022 san Francisco 2 M
02/04/2022 san Francisco 15 M
03/04/2022 san Francisco 41 F
0470472022 s5an Solano 58 F
05/04/2022 Iltapypore 29 F
06/04/2022 Potrero alto 41 F
07/04/2022 Potrero alto 35 F
08/04/2022 Potrero alto 15 F
09/04/2022 Ykua sati 52 F
10/04/2022 san Francisco 66 F
11/04/2022 san Francisco 54 M
1270472022 Ykua sati 8 F
130472022 Ykua sati 29 M
14/04/2022 Gahino Roja 6 F

Figura Nro 11 Datos epidemioldgicos 2022
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Asi, se procedi6 a organizar la informacion en Excel de la forma mas metddica posible,
por lo que todas las variables fueron estructuradas y etiquetadas. Para la organizacion se
tuvo en cuenta la clasificacion de la informacion por tipo, tales como los registros de casos
de dengue, temperatura, humedad y otras variables importantes. De esta manera, €s
posible su facil entendimiento y manejo. Como se puede apreciar en las imagenes del
proceso, la informacion fue dividida en afios, pudiendo ver de manera detallada y
desglosada los datos epidemiolégicos y meteoroldgicos correspondientes que pudieron

influir en el mismo.

Colocar la informacion en Excel de manera ordenada ayuda a ver las tendencias y a
identificar patrones anuales, siendo a la vez un preludio para la proxima fase del proyecto,
que es cargar los datos en la base de datos. De esta manera, al ser ordenados segun el afio,
estos se vuelven mas faciles de combinar y cargar, garantizando asi que la base de datos
esté bien estructurada. La estructura mencionada es importante para garantizar que el
sistema de ML pueda recuperar la informacion rapidamente y con precision, lo que es
esencial para la prediccion y para la posterior comparacion con los hechos reales de

propagacion de dengue.

Datos Epidemiologicos 2023 Santa Rosa Misones

Febrero 2023  Barrio: Virgen del pilar

Fecha Ubicacion Edad Genero
12/03/2023 Virgen del pilar a3 F
11/03/2023 Virgen del pilar a3 M
26/03/2023 Virgen del pilar 55 M
25/03/2023 Virgen del pilar 7 F
25/03/2023 Virgen del pilar 73 M
24/03/2023 Wirgen del pilar 24 F
22/03/2023 Virgen del pilar 12 M
20/03/2023 Virgen del pilar 78 F
23/03/2023 Wirgen del pilar 19 F
23/03/2023 Wirgen del pilar 15 F
23/03/2023 Virgen del pilar 10 M
25/03/2023 Virgen del pilar 75 F
25/03/2023 Wirgen del pilar 29 F
24/03/2023 Virgen del pilar 33 F
22/03/2023 Virgen del pilar 45 M
20/03/2023 Wirgen del pilar G M
23/03/2023 Virgen del pilar 67 M
23/03/2023 Virgen del pilar 30 F

Figura Nro 12 Preparacion de datos para cargar en la base de datos
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Fecha Ubicacion Edad Genero
05,/02/2019( Pablowl 36 i
01,/02/2019( Pablowl 70 I
02/02/2019( Pablovl 56 F
03,/02/2019( Pablowl 22 i
04,/02/2019( Pablovl a7 1l
05,/02/2019( Pablowl 30 W
06,/02/2019( PabloWl 78 %
07,/02/2019( Pablowvl 15 1l
08/02/2019| Pablovl 7 M
09,/02/2019( Pablowl 73 %
10/02/2019( Pablowvl 12 F
1i/02/2019( Pablowl 44 F
12/02/2019( Pablowl 14 %
13/02/2019( Pablowvl 34 1l
14/02/2019( Pablovl (=15 F
15/02/2019( Pablo vl 81 F
16,/02/2019( Pablowvl (=1=] F
S - n

Figura Nro 13 Preparacion de datos para cargar en la base de datos (continuacion)

3413 Carga de datos historicos en la base de datos

91/61/2019, Vire
91/61/2019,
2019, vi
2019, virg
01/64/2019,
81/64/2019,52
81/65/2010,7
91/66/2019,52
81/67/2010, ¢
92/64/2019,52
82/64/2019,
92/66/2019,
82/68/2010,°
92/68/2019,
82/@0/2010, Virg
82/€9/2019, Vi
2010, 5

/2010,5=
/2019, Yacar
2010, Catets

86/€3/2019,Virg - 1 1,

F'igura'l 14 Datos epidemioldgicos 2019
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Figura Nro 16 Dato
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Figura Nro 18 Datos epidemiologicos 2021
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[ SR TR

24/09/2021,
25/01/2021,
25/11/2021,
27/01/202

12021,
27/18/2021,
27/12/202
28/03/2021,
22/04/2021
22/07/202
3/2021,
28/12/2021,
29/01/2021,

30/04/2021,
30/04/2021,
31/06/2021,

24/04/2022,
84/10/2022, iguel
£5/83/2022 520 1 37

Figura Nro 20 Datos epidemioldgicos 2022
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Figua Nro 22 Datos epidemioldgicos 2023
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Figura Nro 24 Data base del proyecto meteorolégico 2019 (continuacién)
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Figura Nro 26 Data base del proyecto meteoroldgico 2020 (continuacion)
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Figura Nro Data bas del proyect meteroégico 2021 (continuacion)
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Figura Nr 0 Data base del proyecto meteoroldgico 2022 (continuacién)
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Figur Nro 32 Data base Iret rolgico 2023 (continuacion)
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Los dos conjuntos de datos principales utilizados en esta simulacion fueron datos_dengue.csv
y datos_meteorologico.csv. El primero, datos dengue.csv, fue construido utilizando
informacién epidemioldgica recopilada durante los afios 2022, 2023 y 2024, incluyendo
informacién sobre la fecha de inicio de los sintomas, los lugares exactos dentro de la ciudad de
Santa Rosa Misiones y algunos de los datos demograficos de los pacientes, como su edad y su
género, entre otros. Los datos mencionados son vitales para identificar la propagacion del

dengue y para la prediccién de un modelo sélido y confiable.

El archivo datos_meteorologico.csv contiene informacion acerca de las condiciones
meteorologicas asociadas a la propagacion del dengue, con columnas de fecha, temperatura
méaxima y minima, velocidad del viento en km/h, direccion del viento y precipitaciones. La
inclusion de estas variables meteoroldgicas en la presente base ha permitido documentar
correlaciones apreciables entre las variables climaticas y la presencia de la especie Aedes

aegypti, principal vector del dengue.

Para realizar la simulacion, se ha utilizado Python y técnicas de ML para extender los datos
histéricos epidemiolégicos y meteoroldgicos y, por consiguiente, prever la propagacion futura
del dengue. Desde el comienzo del ciclo, se cargan los datos reales que luego se exponen dentro
de un gréfico que registra la trayectoria desde el inicio hasta la fecha de los casos reportados y
de las condiciones climéticas de los ultimos afios, otorgando una representacion integral de las

tendencias historicas.

La visualizacion inicial de los datos otorga la base de la simulacion dindmica, la cual se realiza
utilizando técnicas de ML que predicen si el dengue se expandiria basandose en la historia y los
cambios esperados en las condiciones climaticas. A medida que cambian las condiciones
climaticas y se ejecuta la simulacién, la visualizacién también cambia en tiempo real,
continuamente actualizada para ofrecer una presentacién visual dindmica de la propagacion

esperada de dengue en Santa Rosa Misiones.

~ data

B datos_dengue.csv

B datos_meteorologicos.csv

Figura Nro 33 Data base epidemioldgico y meteorologico
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342. Etapa 2: Disefio e Integracion

En esta segunda etapa se llevan a cabo las actividades siguientes:

3421 Definicion de las herramientas especificas

En esta fase, se escogieron y definieron las herramientas y tecnologias clave para la simulacion

de la propagacion del dengue, ya evaluadas en la fase exploratoria, lo cual incluyd:

e Lenguaje de programacion: Se us6 Python por su flexibilidad y extensa variedad
de bibliotecas disponibles para ML y procesamiento de datos.

e [Fuentes de datos: El uso de datos epidemiolégicos otorgados por el hospital, junto
con datos meteoroldgicos historicos, sirvid para alimentar y optimizar el modelo
predictivo.

e Algoritmos de prediccion: Se seleccionaron redes neuronales LSTM (Long Short-
Term Memory), un modelo de aprendizaje profundo especialmente adecuado para el
analisis de secuencias temporales, debido a su capacidad para realizar predicciones
precisas sobre la propagacion del dengue.

e Herramientas de visualizacion: El empleo de Matplotlib fue para la visualizacién
en tiempo real de los casos simulados de dengue y tkinter, de forma que se desarrolla
una interfaz gréafica que facilita el control y monitoreo de la simulacion.

Herramientas utilizadas:

tkinter as tk
tkinter import ttk, messagebox, filedialog
matplotlib.backends.backend tkagg import FigureCanvasTkAgg
~t matplotlib.pyplot as plt

“t numpy as np
threading
~t time
sklearn.preprocessing imf MinMaxScaler
tensorflow. keras.models t Sequential
m tensorflow.keras.layers im t Dense, LSTM, Dropout
tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping
~t matplotlib.dates mdates
sklearn.metrics i t mean_squared_ error, mean_absolute error
~t locale

Figura Nro 34 Importaciones
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Import tkinter as tk y from tkinter import ttk, messagebox, filedialog:
Tkinter es una biblioteca estandar de Python que permite la creacion de
interfaces graficas de usuario (GUI, por sus siglas en inglés). Ttk (Themed
Tkinter), por otro lado, es un mddulo de Tkinter que ayuda a crear widgets con
estilos actualizados y personalizables, incluyendo botones y etiquetas. Se utilizd
el modulo que contiene el widget messagebox y filedialog para mostrar cuadros
de didlogo, incorporando ventanas emergentes para mensajes y de seleccion de

archivos, respectivamente, para la mejor experiencia del usuario.

From matplotlib.backends.backend tkagg import FigureCanvasTkAgg:
Matplotlib es una biblioteca utilizada para generar graficos en Python, y el
modulo FigureCanvasTkAgg permite integrar estos graficos directamente en
una ventana de Tkinter, facilitando la visualizacion de datos en aplicaciones con

interfaz grafica.

Import matplotlib.pyplot as plt: Matplotlib es la biblioteca mas ampliamente
utilizada para la creacién de graficos en Python. El submddulo pyplot,
importado cominmente como plt, proporciona una interfaz simplificada para
generar diversos tipos de graficos, como lineas, barras e histogramas,

facilitando asi la visualizacion de datos.

Import pandas as pd: Pandas es una biblioteca esencial en Python para la
manipulacién y analisis de datos. El alias comun pd se utiliza para trabajar con
estructuras de datos como DataFrames, que representan tablas de datos
bidimensionales y permiten operaciones eficientes de filtrado, agregacion y

transformacién de datos.

Import numpy as np: NumPy es una biblioteca fundamental para realizar
calculos numéricos y manipulacion de matrices y vectores en Python. Se utiliza
comunmente el alias np para facilitar el trabajo con sus funciones y operaciones

en contextos de procesamiento de datos y computacion cientifica.

Import threading: En Python, el uso del modulo threading permite a los
usuarios realizar varias tareas concurrentemente, lo que puede ser de gran
utilidad para cualquier aplicacién que requiera procesamiento paralelo.
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Import time: Time es una biblioteca estandar de Python para realizar funciones
relacionadas con el tiempo, como pausas temporales, obtener la hora actual y

realizar muchas otras operaciones de control de tiempo en el script de codigo.

From sklearn.preprocessing import MinMaxScaler: Scikit-learn (sklearn)
es una biblioteca de ML en Python. MinMaxScaler es una herramienta dentro
de esta biblioteca que permite escalar (normalizar) los datos para que se
encuentren dentro de un rango especificado, usualmente entre 0y 1, facilitando

asi el procesamiento uniforme en algoritmos de Aprendizaje Automatico.

From tensorflow.keras.models import Sequential: TensorFlow constituye
una biblioteca de codigo abierto disefiada para la creacion y entrenamiento de
modelos de ML. Keras, por su parte, incluida dentro de TensorFlow, es una API
de alto nivel que simplifica la construccion de redes neuronales. Mientras que,
el modelo Sequential en Keras permite definir una arquitectura de red neuronal
en la que las capas se agregan de manera secuencial, proporcionando una

estructura lineal y clara para desarrollar modelos.
From tensorflow.keras.layers import Dense, LSTM, Dropout:

o Dense: Una capa completamente conectada en una red neuronal, en la cual
cada neurona recibe entradas de todas las neuronas de la capa anterior,
permitiendo una combinacion integral de las caracteristicas.

o LSTM: Un tipo de capa de red neuronal recurrente disefiada para manejar
secuencias de datos y realizar predicciones a largo plazo, ideal para series
temporales y procesamiento de datos secuenciales.

o Dropout: Una técnica utilizada para prevenir el sobreajuste (overfitting),
que desactiva aleatoriamente ciertas neuronas durante el entrenamiento,
promoviendo asi una mayor generalizacion del modelo.

From tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping: EarlyStopping es
un callback en Keras que interrumpe el entrenamiento del modelo cuando el
rendimiento deja de mejorar, ayudando a prevenir el sobreajuste y optimizando
la eficiencia del proceso de entrenamiento.
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e Import matplotlib.dates as mdates: mdates, mdates, mddulo de Matplotlib
especializado en la manipulacion y formato de fechas en gréaficos, facilitando
la representacion precisa de datos temporales.

e From sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error:
mean_squared_error (MSE) y mean_absolute_error (MAE) son métricas
de evaluacion utilizadas para medir la precision de un modelo de prediccion,
proporcionando una referencia sobre el nivel de error en las predicciones del
modelo.

n

1 )
MSE = = (4 — )’

1
gi=k
Figura Nro 35 Error cuadratico medio (MSE)

Figura Nro 36 Error Absoluto Medio (MAE)

3422. Fases del desarrollo del sistema
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Iiciar smulacien Detener simulacisn

Figura Nro 37 Interfaz gréafica utilizando tkinter
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TKkinter se utiliz6 para crear los elementos de la interfaz como los botones de control para
iniciar la simulacion. Ademas, permitié mostrar graficos interactivos que visualizaban en

tiempo real el comportamiento de la propagacion del dengue.
e Iniciar la simulacion:

Activa el modelo de ML para predecir futuros casos de dengue, utilizando datos historicos

epidemioldgicos y meteorologicos como base.

[niciar simulacian

Figura Nro 38 Botdn Iniciar Simulacion
e Visualizar graficos en tiempo real:

Se producen graficos que ilustran los casos historicos completados y las expectativas
futuras procesadas por el programa. Los datos son acumulados y presentados
dindmicamente en Matplotlib, lo que permite visualizar la disminucién y elevacion del

numero de casos de dengue.
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Figura Nro 39 Gréfico de datos reales y prediccion

Se observé que el sistema ley6 Unicamente los datos correspondientes a 2024, en lugar de
los datos historicos de 2019 a 2023, por dicha razén, se procedio a ajustar la programacion,
de marera a asegurar la inclusion y procesamiento correcto de los datos historicos

mencionados.
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Casos de dengue a lo largo del tiempo

e,

Numero te casos

2023.07 202320 202401 2024-04 202a-07 202410 2025.01 2023-04 2025.07 202510
Fecha

Figura Nro 40 Grafico haciendo prediccion 2023 2024

Asimismo, se afadio un fondo de color celeste para mejorar la visualizacion temporal,
configurando el sistema para procesar correctamente los datos histdricos de 2023 y 2024,
lo cual permitio representar graficamente las predicciones actuales. Sin embargo, para
optimizar las predicciones de futuros casos de propagacion de dengue, aln es necesario
incorporar los datos de 2019, ya que estos permitiran que el modelo de ML ajuste sus
proyecciones con mayor precision, mejorando asi el tiempo de deteccion de futuros

problemas.

Figura Nro 41 Simbolo de sistema sin error
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Los mensajes no indicaron errores criticos; Unicamente presentaron advertencias
relacionadas con optimizaciones y buenas practicas. EI modelo parece estar entrenando

correctamente, segln se observo en la métrica de pérdida.

El prototipo se ha construido para otorgar una interfaz intuitiva y facil de usar para las
autoridades sanitarias y el publico en general interesado en cdmo se propaga el dengue.
El disefio de la interfaz de usuario facilita la navegacion y la interpretacion de los
resultados, al mismo tiempo, el grafico dindmico ayuda a prever el futuro a partir de los
rangos temporales pasados de la enfermedad. Un gréafico estable podria no sugerir nuevos
casos, en cambio, ante un posible brote, se reflejaran aumentos en las proyecciones de

€asos.
¢ Integracion del modelo de prediccion con la interfaz gréfica:

El modelo de redes neuronales LSTM se integro en la interfaz grafica para garantizar que
los datos procesados hayan sido reflejados en tiempo real, entrenandose con datos
histéricos de casos de dengue y condiciones meteorolégicas, como la temperatura y
precipitacion, con vistas a predecir posibles brotes de la enfermedad en el futuro.

Las predicciones generadas por el modelo se muestran en la interfaz, y los graficos
responden dindmicamente a las proyecciones del modelo. Este proceso de integracion fue
fundamental para crear una simulacion coherente que combine datos reales con

predicciones futuras.

e Correccién defechas

El siguiente punto critico es el manejo de los datos epidemioldgicos y meteoroldgicos, en
los cuales es necesario tener un estricto control para que todas las fechas estén
correctamente formateadas y ordenadas, de manera a garantizar la precision de las
predicciones y simulaciones. Cualquier error en el registro de fechas puede provocar
inconsistencias en el analisis temporal, afectando la fiabilidad de los resultados dados por
el modelo de ML. Dado lo anterior, se implement6 un proceso de correccion y validacion

de fechas.
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coerce').strftime( "%d/%

df .to_csv( 1

Figura Nro 42 Correccion de fecha
e | eida dedatos histéricos 2019 a 2023

Se logr6 que la IA lea y procese los datos epidemioldgicos y meteoroldgicos
correspondientes al afio 2019, a partir de este avance, el siguiente paso consistié en
reajustar el cddigo y optimizar el modelo para habilitar la prediccion de casos de dengue
en 2024. Una vez generadas estas predicciones, se compararon con los datos reales de
2024 para evaluar la precision y eficacia del modelo de ML, mejorar las futuras
predicciones y validar la confiabilidad de la simulacién en tiempo real.
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Figura Nro 43 Prueba de leida de datos reales

L
S,
A

Universidad Catolica Nuestra Sefiora de la Asuncion — Unidad Pedagdgica San Ignacio Guaz



Simulacién dinamica en tiempo real del comportamiento de la propagacion del dengue 63
através de Machine Learning

¢ Simulscon de Propagacion del Dengue - (=] b

Prediccion de Casos de Dengue
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Figura Nro 44 Prueba de leida de datos reales 2019 a 2023 para predicciéon del 2024 con

problema de fechas justas

En este punto, se observé que las fechas estaban muy proximas entre si, lo que dificulté una
visualizacion clara de los datos, por lo tanto, se realiz6 un ajuste enfocado en un entrenamiento
avanzado de ML que permita visualizar las predicciones de manera anual, de esta manera, al
seleccionar un afio especifico, como 2024, el sistema muestra exclusivamente las predicciones
de enero a diciembre de dicho afio. Las proyecciones se generaran utilizando los datos historicos

epidemiologicos y meteoroldgicos como principales factores predictivos.

& Senalacidn de Brepagacitn del Dengue

Prediccion de Casos de Dengue
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Iniciar Simulacién| |Detener on| € Simulacion| [Ver Casos de Prediceion Futura!

Figura Nro 45 Prueba de ajuste
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Figura Nro 46 Visualizacion de entrenamiento de prediccion para el afio 2024

53 (e | Detener Simuk P e ¥ Voo Becita, | Ve Casas e Prediceidn Pt

Figura Nro 47 Prueba de prediccion para afio 2024

Se incorpor6 posteriormente un fondo mas profesional y se afiadieron botones especificos que
optimizaron el funcionamiento y la usabilidad del sistema, permitiendo al usuario interactuar

de manera mas intuitiva y eficiente.
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# Serulacion dinémica en bempo resl del comportamiznto e bt propagacian del dengue & fravds de machine lesming [

Prediccion de Casos de Dengue

Numero de casos

Seleccionar ano - |

[iniciar Simulacion| [Ver Casos de Prediccion Futura! [Cargar Datos Reales| |Hacer Comparacion

Figura Nro 48 Visualizacion profesional de la simulacién

3423. Implementacion de los botones en la simulacion

En este apartado, se implementé un conjunto de botones disefiado para permitir de manera
eficiente y amigable las siguientes acciones: seleccion de afios futuros, inicio de la simulacion,
visualizacion de casos proyectados, carga de datos reales desde un archivo Excel y comparacion
entre datos predichos y reales. ElI enfoque mencionado optimiza la experiencia del usuario,

facilitando la navegacion y el uso intuitivo del sistema.

Figura Nro 49 Boton seleccion de afio

La funcionalidad de seleccion de afio implementada en la interfaz de usuario permite al sistema
simular y predecir casos de dengue en funcion del afio especificado por el usuario, organizando
la légica de prediccion en torno a los datos historicos cargados y las proyecciones futuras,

optimizando la experiencia del usuario y facilitando un uso intuitivo del simulador.
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Figura Nro 50 Seleccion de afios futuros
Menu desplegable de seleccién de afio

El sistema utiliza un menu desplegable ttk.Combobox que permite al usuario seleccionar un afio
especifico para ejecutar la simulacidn, el control estd configurado para listar afios desde 2019
hasta 2030, abarcando tanto aquellos con datos histdricos como afios futuros en los que se

generaran predicciones basadas en el modelo de ML implementado.

Cabe destacar que, el menl desplegable estd configurado en modo de solo lectura
(state="readonly"), lo que impide al usuario ingresar texto directamente y le obliga a
seleccionar un afio de la lista predefinida, de manera a garantizar que el sistema procese
Unicamente entradas validas, reduciendo asi el riesgo de errores de ejecucion derivados de

entradas no reconocidas.
Validacion de la seleccién de afio

Antes de iniciar la simulacién, el sistema valida que el usuario haya seleccionado un afio
correctamente. En este sentido, si se intenta proceder sin elegir un afio, se muestra un mensaje
de error indicando la necesidad de realizar esta seleccion para continuar. La verificacion es
fundamental para evitar la ejecucion de simulaciones incompletas o basadas en datos
inexistentes, garantizando un flujo de programa robusto y libre de errores al simular datos para
afios no seleccionados. EI mensaje de error informa al usuario del paso pendiente, asegurando

una interaccion clara y precisa.
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Diferenciacion entre afios historicos y futuros

Afos histdricos (2019-2023): Para estos afios, al ser seleccionados por el usuario, el sistema
busca y grafica los datos reales disponibles, permitiendo asi analizar el comportamiento

historico de la propagacion del dengue en funcién de registros previamente documentados.

Afos futuros (2024 en adelante): Al seleccionar un afio futuro, el sistema aplica un enfoque
predictivo, generando proyecciones de casos mensuales mediante un modelo de ML entrenado

con los datos histdricos disponibles, tanto epidemiologicos como meteorologicos.
Botdn: "Iniciar Simulacion*

Este boton inicia el proceso de simulacion para el afio seleccionado en el menu desplegable, asi,
al activarse, genera una prediccion mensual de los casos de dengue en el afio indicado, utilizando
los datos historicos y el modelo de ML basado en la red neuronal LSTM. Los resultados de la
simulacion se presentan en un gréfico que muestra la evolucion de los casos a lo largo del

tiempo.
Detalles:

e En caso de que el usuario no seleccione un afio, se muestra un mensaje de error
solicitando que realice la seleccion, para garantizar que la simulacion se ejecute

Unicamente cuando el afio ha sido correctamente seleccionado.

§ Advertencia X

| Por favar, selecciona un afio antes de iniciar la simulacion.
-

Aceptar l

Figura Nro 51 Mensaje de advertencia
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o Siel afo seleccionado es 2024 o posterior, el sistema solicita confirmacion al usuario

para reiniciar la simulacion, lo cual resulta Gtil cuando se han generado predicciones

previas y el usuario desea ejecutar una nueva simulacion.
t? Prediccion

Estds a punto de predecir para el afio 2024, ;Deseas reiniciar
gl sistema para una nueva prediccion?

R

Figura Nro 52 Reinicio de sistema

e En caso de que no existan datos historicos para el afio seleccionado, el sistema
preguntara al usuario si desea generar una predicciéon. Si el usuario acepta, se
procederd a iniciar el proceso de prediccion.

@ Prediccidn

o Mo hay datos reales para 2024, ;Quieres hacer una

prediccion?

Figura Nro 53 Confirmacion para realizar prediccion

e Durante la simulacion, el sistema genera predicciones mensuales para el afio
seleccionado y las presenta en una visualizacion gréfica.

Botdn: ""Ver Casos de Prediccién Futura "'

Este boton permite al usuario visualizar las predicciones de casos de dengue en afios
futuros, al seleccionarlo, se abre una nueva ventana en la que el usuario puede elegir un

afio especifico, y el sistema muestra los casos proyectados para cada mes de ese afio.
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Tabla Nro 1

Comparacion de casos reales con la prediccion

4

Mes Casos Reales Prediccion
Enero 73 62
Febrero 73 69
Marzo 418 412
Abril 651 o046
Mayo 110 105
Junio 7 5
Julio 2 1
Agosto 0 0
Septiembre 0 0
Octubre 0 0
MNoviembre ? 0
Diciembre ? 37

Los resultados demuestran que el sistema es capaz de predecir los casos de dengue con un alto
grado de exactitud, ajustandose de manera precisa a los patrones observados en los datos
historicos. Meses como enero, febrero, marzo y abril presentan variaciones minimas entre los
valores reales y las predicciones, lo que refuerza la confiabilidad del modelo para anticipar la
propagacion del dengue. Cabe destacar que las mayores variaciones se observan en los meses

con menor incidencia de casos.

El sistema, ademas de generar predicciones con un alto grado de precision, se adapta
eficazmente a las tendencias estacionales y epidemioldgicas, lo que lo convierte en una
herramienta robusta para la toma de decisiones en salud publica. La integracion de técnicas
avanzadas de ML, junto con datos historicos y meteoroldgicos, ha sido fundamental para

alcanzar este nivel de exactitud.

Se procede a cargar los datos reales en formato Excel dentro del sistema mediante la
funcionalidad "Cargar Datos Reales,” la cual permite seleccionar el archivo de Excel
correspondiente que contiene los casos reales de dengue recopilados en el Hospital de Santa

Rosa, Misiones.
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353. RedNeuronal LSTM (Long Short-Term Memory)

Constituye un tipo de Red Neuronal Recurrente (RNN) disefiada para el procesamiento y
modelado de secuencias de datos a lo largo del tiempo. Las arquitecturas LSTM estan
optimizadas para retener patrones y relaciones en secuencias extensas, superando asi las
limitaciones de las RNN tradicionales, que enfrentan dificultades debido al problema del

desvanecimiento del gradiente.
Caracteristicas principales de las redes LSTM:

e Celdas de memoria: Las LSTM tienen celdas de memoria que pueden
almacenar informacion relevante durante largos periodos de tiempo, lo cual les

permite mantener el contexto de los datos secuenciales.

e Puertas de control: Las LSTM utilizan tres tipos de "puertas” que controlan el

flujo de informacion:

o Puerta de entrada: Decida qué parte de la nueva informacion se debe
guardar en la celda de memoria.

o Puerta deolvido: Decide qué informacion en la celda de memoria debe
ser olvidada o descartada.

o Puerta de salida: Controla queé parte de la informacion almacenada en la
celda de memoria se debe pasar a la salida en cada paso temporal.

e Manejo de secuencias: Las LSTM son particularmente Utiles en tareas donde
es importante considerar el orden y la dependencia de los datos a lo largo del
tiempo. Lo mencionado las hace muy efectivas para aplicaciones como la
prediccion de series temporales, procesamiento de lenguaje natural (traduccion
de texto, analisis de sentimientos), y la prediccion en secuencias bioldgicas,

entre otras.
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354. Pruebas

Eficiencia del sistema de simulacion dinamica del dengue

En el contexto de la simulacion dinamica del comportamiento de la propagacion del
dengue mediante técnicas de ML, la eficiencia del sistema se define por la optimizacion
de los recursos computacionales empleados, incluyendo el tiempo de procesamiento y el
uso de memoria. La optimizacion es esencial para garantizar predicciones precisas y
rapidas en tiempo real, ya que el sistema debe gestionar grandes volimenes de datos

epidemiologicos y meteoroldgicos para generar predicciones de manera continua.

El objetivo principal consiste en minimizar el uso de recursos mientras se asegura la
precision de las predicciones, optimizando asi el rendimiento del sistema. La eficiencia
del sistema puede ser analizada en términos de la optimizacidn de un proceso repetitivo,
donde se persigue mejorar tanto la velocidad de la simulacién como la capacidad para
gestionar datos histdricos y futuros, sin comprometer la exactitud de las predicciones.

Para evaluar el desempefio del sistema, se llevaron a cabo pruebas que consideraron dos
métricas fundamentales: el tiempo promedio de respuesta y el consumo de memoria. En
este contexto, el tiempo de respuesta se define como el intervalo transcurrido entre la
solicitud de una prediccion y la obtencion de los resultados de la simulacién. Para
cuantificar este tiempo, se ejecuto el sistema en mdltiples ocasiones (aproximadamente

20) para cada conjunto de datos historicos y futuros.

El consumo de memoria, por su parte, es un factor critico en la simulacion, ya que un uso
excesivo puede resultar en ralentizaciones significativas en el procesamiento y, en
situaciones més severas, incluso provocar fallos del sistema. Un manejo eficiente de la
memoria asegura que el sistema opere de manera continua y sin interrupciones, lo que

permite al usuario llevar a cabo simulaciones y comparaciones de forma fluida.
Lectura de Datos CSV en el cédigo

La carga de datos se efectla a partir de un archivo CSV, en el cual las fechas son
procesadas y agrupadas por dia, el procedimiento permite la visualizacion en tiempo real
del nimero de casos reportados por fecha, lo que facilita un anélisis continuo de la

propagacion de la enfermedad.
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Manejo de erroresen la lectura de datos

Durante  la lectura del archivo CSV, especificado como csv file=

r'C:\Users\holad\OneDrive\Escritorio\dengue simulation project\data\da
tos dengue.csv', Se identifico un problema relacionado con el manejo de rutas en
Python, particularmente cuando estas contienen espacios 0 caracteres especiales, este

inconveniente surge de la interaccion entre el sistema operativo y el médulo Tkinter.

En Python, las barras invertidas simples (\) se emplean para designar caracteres
especiales, lo que puede generar errores al interpretar rutas de archivos. Para corregir esta
situacién, se optd por utilizar barras invertidas dobles (\\), lo que asegura una
interpretacion correcta de la ruta, el uso del modulo os.path de Python permite validar

la ruta y garantizar su correcta lectura por el sistema.

csv_dengue file path = 'C:

csv_meteorological file

Figura Nro 79 Doble barra invertida para la lectura de la base de datos

El problema se resolvié implementando el uso de barras invertidas dobles (\\) en la ruta

de acceso al archivo CSV, asegurando asi la correcta lectura de los datos.
Error en las fechas en la base de datos

Durante la ejecucién del programa, se produjo un error relacionado con el formato de las
fechas en la base de datos, el cual arrojo el siguiente mensaje en la consola: File
"strptime.pyx”, line 583, in pandas._libs.tslibs.strptime._parse_with_format ValueError:
time data "08/003/24" doesn't match format "%d/%m/%Y", at position 94.

El error sefialado indica que los datos de las fechas no coinciden con el formato esperado

ort datetime
- corregir fecha(fecha):

rn pd.to datetime(fecha, format-’ xm/EY’, e s="coerce’).strftime(

df - pd.read csv( datos dengue.csv’

df| 'Fecha'] = df['Fecha’].apply(corregir_fecha)

df .to_csv('tus_datos_corregido *, index=Fa
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("sda/sm/sv"), lo que impacta negativamente en el procesamiento del sistema. Para
abordar este inconveniente, se implement6 una funcion que corrige automaticamente las
fechas mal formateadas en el archivo CSV. La funcion verifica y ajusta el formato de las
fechas antes de proceder con el analisis de los datos, garantizando asi que el sistema pueda

procesarlas correctamente y sin interrupciones.
Figura Nro 80 Funcion de correccion de fechas de forma automatica

3511 Primera pruebadel sistema
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Figura Nro 81 Primera prueba del sistema
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e EarlyStopping: Técnica de optimizacion que finaliza el entrenamiento de un
modelo cuando su rendimiento deja de mejorar, evitando el sobreajuste y
reduciendo el tiempo de procesamiento.

e MinMaxScaler: Método de preprocesamiento de datos que escala los valores
de entrada para que se encuentren en un rango determinado, generalmente entre

0y 1, lo cual ayuda a mejorar la convergencia y precision del modelo de ML.

e API: Application Programming Interface (Interfaz de Programacion de
Aplicaciones), conjunto de definiciones y protocolos que permiten la
comunicacion entre diferentes aplicaciones de software, facilitando el acceso y

uso de funciones de un sistema por parte de otros programas.

e GUI: Graphical User Interface (Interfaz Grafica de Usuario), interfaz visual
que permite la interaccion con el sistema mediante elementos graficos como
ventanas, botones y mendus, facilitando el uso del software.

e TKinter: Biblioteca estandar de Python para la creacion de GUI. Tkinter
proporciona widgets y herramientas que permiten construir interfaces visuales
de manera sencilla.

o ttk (Themed Tkinter): extension de Tkinter que ofrece widgets de aspecto
moderno y personalizable, mejorando la estética y funcionalidad de las
interfaces graficas en Python.

e DataFrame: estructura de datos bidimensional proporcionada por la biblioteca
Pandas en Python. Se utiliza para manipular y analizar datos tabulares de forma

eficiente y organizada.

e Epidemiologia: rama de la medicina que estudia la distribucion, frecuencia y
determinantes de las enfermedades en poblaciones humanas, con el objetivo de
controlar y prevenir su propagacion.

e Simulacion en Tiempo Real: técnica de modelado que reproduce el
comportamiento de un sistema dindmico en tiempo real, permitiendo una
representacion continua y actualizada del fendmeno bajo estudio.

Universidad Catolica Nuestra Sefiora de la Asuncion — Unidad Pedagdgica San Ignacio Guaz



Simulacién dindmica en tiempo real del comportamiento de la propagacion del dengue 116
através de Machine Learning

e OMS: Siglas de la Organizacion Mundial de la Salud, es una agencia
especializada de las Naciones Unidas, fundada en 1948, cuya mision es
promover y proteger la salud a nivel global.

e OPS: Siglas de la Organizacion Panamericana de la Salud, es un organismo
internacional de salud publica que actta como la oficina regional de la OMS
para las Américas.

Universidad Catolica Nuestra Sefiora de la Asuncion — Unidad Pedagdgica San Ignacio Guaz



Simulacién dindmica en tiempo real del comportamiento de la propagacion del dengue 126
através de Machine Learning

HOJA DE APROBACION

CALIFICACION: .. oottt et et et e e et et e et e et et et e e e e e s e s e e
Prof. Teresa de Coronel Mg. Esperanza del Puerto de Benitez
Secretaria General Directora
Unidad Pedagdgica San Ignacio GuazU Unidad Pedagdgica San Ignacio Guazu

Universidad Catolica Nuestra Sefiora de la Asuncion — Unidad Pedagdgica San Ignacio Guaz



