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RESUMEN

La gestion del conocimiento dentro de las cadenas logisticas de salud es crucial, ya que
permite a los tomadores de decisiones convertir los datos generados en abstracciones, métodos
y soluciones capaces de salvar vidas. Los Sistemas de Informacion en Salud captan estos datos
y los almacenan de forma estructurada para su posterior consulta y operacién. Sin embargo,
estos sistemas son incapaces por si solos de extraer conocimiento. Por ello, al combinarlos con
los componentes de la Industria 4.0, se pueden convertir en auténticos Sistemas Inteligentes

que, de manera dindmica, descubren patrones de comportamiento y proponen soluciones.

El presente trabajo es relevante porque define un Sistema Inteligente especifico capaz de
procesar datos de las cadenas logisticas de salud, integrando distintos algoritmos y técnicas
computacionales. Se logré operar con datos médicos, climatolégicos, demograficos y geoespa-
ciales, integrandolos con algoritmos novedosos. Esto permite que el Sistema encapsule todo el

proceso y refine datos en informacidn, conocimiento y finalmente sabiduria.

Se analizaron tres casos de estudio distintos para modelar el flujo de datos dentro de la cadena
logistica y derivar el desarrollo del sistema. El primer caso conceptualizé una herramienta
que coordiné distintos tipos de algoritmos para la administracién del inventario médico y
utiliz6 esta informacion para determinar el comportamiento del COVID-19 en una ciudad. El
segundo caso de estudio usé algoritmos de Aprendizaje Profundo, uno de los mds importantes
dentro del paradigma de Industria 4.0, para extraer conocimiento de imdgenes citoldgicas
y segmentar células individuales en sus componentes. El tercer caso de estudio modelo el
comportamiento de la fiebre del dengue a distintas resoluciones espaciales y temporales. Este
modelado permitié encontrar fuentes de datos externas para apoyar la toma de decisiones
epidemioldgicas. Por ultimo, los resultados de estos andlisis fueron integrados en un prototipo
del Sistema Inteligente de Informacion en Salud capaz de conjugar distintas fuentes de

datos y operarlas dentro de la cadena logistica de salud.

Palabras Clave: Industria 4.0, Sistemas de Informacion en Salud, Gestion de conocimiento,

Logistica de Sanidad Publica
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ABSTRACT

The management of knowledge within health logistics chains is crucial, as it allows decision-
makers to convert the data generated into abstractions, methods, and solutions capable of
saving lives. Health Information Systems capture this data and store it in a structured manner
for subsequent consultation and operation. However, these systems alone are incapable of
extracting knowledge. Therefore, by combining them with the components of Industry 4.0,
they can become true Intelligent Systems that dynamically discover behavioral patterns and

propose solutions.

This work is relevant because it defines a specific Intelligent System capable of processing
data from health logistics chains, integrating various algorithms and computational techniques.
It successfully operated with medical, climatological, demographic, and geospatial data, inte-
grating them with novel algorithms. This allows the System to encapsulate the entire process

and refine data into information, knowledge, and finally wisdom.

Three different case studies were analyzed to model the data flow within the logistics chain
and derive the system’s development. The first case conceptualized a tool that coordinated
different types of algorithms for medical inventory management and used this information to
determine the behavior of COVID-19 in a city. The second case study used Deep Learning
algorithms, one of the most important within the Industry 4.0 paradigm, to extract knowledge
from cytological images and segment individual cells into their components. The third case
study modeled the behavior of dengue fever at different spatial and temporal resolutions.
This modeling allowed the identification of external data sources to support epidemiological

decision-making.

Finally, the results of these analyses were integrated into a prototype of the Intelligent Health
Information System capable of combining different data sources and operating them within

the health logistics chain.

Keywords: Industria 4.0, Sistemas de Informacion en Salud, Gestién de conocimiento, Logis-

tica de Sanidad Publica
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INTRODUCCION

La Industria 4.0 es la implementacién alemana de la Cuarta Revolucion Industrial (Schawb,
2016, p. 7). Esta revolucion promete traer cambios nunca antes vistos en la historia de la
humanidad. Su poder transformador es enorme gracias a los avances en todas las dreas de la
Ciencia y Tecnologia. Sus pilares tecnoldgicos, como el Cémputo en la Nube, el Aprendizaje
Automdtico, el Internet de las Cosas, la Manufactura Aditiva, la Robética y la Ciencia de
Datos, se integran bajo este paradigma industrial que los conjuga de una manera holistica para

crear un potencial de cambio donde el todo es mayor que la suma de sus partes.

En nuestro pais, la Industria 4.0 presenta un rezago significativo en su adopcion. Esto impacta
directamente en la competitividad de las industrias privadas y publicas, debido a la falta
de politicas de incentivo tecnoldgico industrial. Todos los indicadores, incluso antes de la
pandemia, mostraban una tendencia a la baja durante 2018 y principios de 2019. Esto evidencia
la urgencia de implementar y desplegar este paradigma en nuestro pais, tanto a nivel privado

como gubernamental (Riquelme, 2019).

Uno de los mayores impulsores de la Industria 4.0 es la gran cantidad de datos que se generan
actualmente. Los sistemas de informacion, potenciados por los avances tecnolégicos que les
permiten ingerir datos en volimenes y variedades enormes, se han transformado de meros
repositorios a la parte central de muchas organizaciones, tanto publicas como privadas, a
nivel internacional. Sin embargo, se requiere una actitud proactiva en su implementaciéon
para evolucionar estos sistemas y sacarlos de la pasividad y linealidad que los caracteriza.
El paradigma de Industria 4.0 tiene la capacidad de catalizar esta evolucion. Esto es de
suma importancia en el area de la logistica, que tradicionalmente ha lidiado con problemas
sumamente complejos, como la asignacion de recursos, por ejemplo, las camas dentro de un

hospital, lo cual es un problema NP-completo (Oddoye et al., 2007).

La reciente pandemia ha evidenciado la necesidad de construir sistemas de salud publica
robustos que permitan a los tomadores de decisiones crear las mejores politicas de salud
publica, las cuales se traducen directamente en salvar vidas. Tradicionalmente, los Sistemas de

Informacién de Salud Publica se han comportado como repositorios pasivos donde solamente
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se almacena la informacion, muchas veces coexistiendo con estandares distintos (Greenes,
2015). Los Sistemas de Informacién en Salud Publica guardan datos valiosos que, transfor-
mados en informacion y posteriormente en conocimiento, pueden ofrecer no solo andlisis
descriptivo, sino también otros tipos de analisis capaces de ofrecer soluciones y perspectivas
hacia el futuro. Asi, se puede extraer sabiduria y mejorar la gestién del conocimiento dentro

de las cadenas logisticas de sanidad publica.

19



PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La pasividad de los Sistemas de Informacién en Salud y la carencia de una metodologia se
ha evidenciado por la pandemia de COVID-19. La falta de informacion en salud es una de
las principales causas de la incapacidad para detener o contener la pandemia. Se aboga con
urgencia por una forma estandar para el intercambio de informacién de salud y la inclusién
de fuentes de datos externas (Jason, 2020). Estas fuentes de datos pueden ser publicas (como
el Marco Geoestadistico Nacional del INEGII) o privadas (como las estadisticas de motores
de busqueda). Como proponen Perl et al. (Perl & Price, 2020), es de suma importancia tener

acceso a la informacién de las personas para mejorar la respuesta ante epidemias.

Los Sistemas de Informacion en Salud desplegados en los paises afectados por la pandemia
de COVID-19 fueron cruciales para los tomadores de decisiones al desarrollar politicas y
protocolos adecuados para responder ante el evento epidemioldgico. Shiffman et al. (Shiffman
& Shawar, 2020) mencionan que los datos son esenciales para entender las enfermedades.
Ademads, enfatizan la disparidad que existe entre los paises, lamentando que los ministros de
salud de paises como el nuestro no consideren necesario invertir en sus sistemas, limitando
su capacidad de respuesta y creando asi una cantidad enorme de muertes innecesarias (Salud,

2020b).

Con respecto a los datos, la pandemia fungié como una prueba de estrés de las politicas de
captura de datos epidemioldgicos. Actualmente, hay un auge en el andlisis de datos referentes a
este evento; gracias a ello, se ha obtenido un conocimiento sin precedentes sobre una pandemia
en toda la historia de la humanidad. Sin embargo, existen diversos problemas debido a la
falta de organizacion central dentro de las cadenas logisticas de sanidad publica. Algunos
problemas incluyen la forma de tomar los datos (que puede crear patrones apdcrifos), la falta de
andlisis de casos atipicos, la inclusién o no de un marco geogréfico y la falta de verificacion de
resultados. Un Sistema Inteligente de Informacién en Salud puede mejorar una o mas cadenas
logisticas de salud (Geitgey, 2020), como el diagndstico médico, el andlisis epidemioldgico o

la respuesta ante emergencias médicas.

!Instituto Nacional de Estadistica y Geografia
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Resolver el problema complejo de la logistica de sanidad desde una perspectiva de datos
requiere lidiar con problemas inherentes tanto a sus caracteristicas primordiales como a su
captura, almacenamiento, transmision y procesamiento. A continuacion, se enumeran algunos

problemas presentes en los datos generados por organizaciones de salud:

= Gran cantidad de datos: Los datos se generan en gran cantidad en un corto periodo de
tiempo, lo cual hace de su captura y procesamiento un problema no trivial. El Big Data

ofrece una forma de captar estos datos y evitar su fuga.

= Ruido: El ruido en los datos no puede ser prevenido, ya que surge de cualquier proceso
natural, sumado al error humano en la captura de datos. El analisis estadistico ofrece
técnicas capaces de detectar valores atipicos en un conjunto de datos, lo que reduce la

incertidumbre.

= Falta de estructura: Distintas fuentes de datos pueden tener diferentes estructuras. Lo
que es importante para un especialista puede no serlo para otro. Es necesario implementar

bases de datos capaces de manejar datos tanto estructurados como no estructurados.

= Distintos tipos de datos: Actualmente, la informacién médica se puede presentar en
archivos tabulares o reportes escritos, pero también existen datos variados como sefiales
o imagenes volumétricas. Algoritmos de Aprendizaje Profundo pueden ingerir imdgenes

casli sin procesamiento previo y realizar predicciones casi a nivel humano.

= Multidimensionalidad: Aun cuando solo se cuente con datos numéricos, es posible
que estos tengan una gran cantidad de dimensiones, lo cual dificulta su procesamiento.
La disponibilidad de algoritmos de reduccioén de dimensionalidad o dispositivos de

hardware especializados es otro aporte ligado a la Industria 4.0.

= Distintos tipos de variable: Se pueden encontrar dentro de un mismo documento
variables numéricas, discretas, continuas, categoricas, booleanas o inclusive difusas.
Aplicar técnicas de Ciencia de Datos permite convertir datos tan dispares en informacion

valiosa.

Los problemas dentro de la cadena logistica de sanidad publica son sumamente complejos. La
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forma de interactuar dentro de los elementos de la misma ofrece una dificultad especial, sobre
todo si se toma en cuenta que muchas de las decisiones involucran vidas humanas. Esta es la
razén por la cual se propone un Sistema Inteligente capaz de conjugar los componentes de
Industria 4.0 para ofrecer a los tomadores de decisiones herramientas analiticas y predictivas,

con el apoyo de modernas técnicas algoritmicas que surgen de la Inteligencia Artificial.

De manera precisa, este trabajo doctoral conjuga los Sistemas de Apoyo a la Decisién y los
Sistemas de Informacién con componentes de Industria 4.0, en un Sistema Inteligente de
Salud Piblica que tiene como objetivo mejorar la gestion de conocimiento dentro de uno o
varios eslabones de la cadena logistica de salud publica. Este Sistema Inteligente es capaz de

extraer conocimiento de datos, generar soluciones y ofrecerlas a los tomadores de decisiones.

Cada uno de los casos de estudio se desarrollé de tal manera que apoyara la creacién del
Sistema Inteligente, ya sea mediante la generacion de experiencia para implementar ciertos
algoritmos, algin tipo de andlisis particular o la manipulacién de componentes complejos y la

relacion entre los mismos.

El primer caso de estudio es una propuesta para un Sistema Inteligente Hibrido, capaz de deter-
minar el comportamiento de dispensarios médicos, ofreciendo como solucién la identificacién
de puntos de interés y la gestion administrativa de inventario. Descubriendo informacién
dentro de datos con herramientas computacionales adecuadas, como los Data Warehouses y
Metaheuristicas. Este trabajo ofrecié un acercamiento a la Logistica Humanitaria y el impacto
que pueden lograr los sistemas inteligentes en este tipo de aplicaciones. A continuacion, se
presentan las justificaciones para este caso de estudio, respaldadas por estadisticas aplicadas a

México y la resolucion de problemas generales y puntuales en las cadenas logisticas de salud:

= Estadisticas de Salud en México: Segin datos del Instituto Nacional de Estadistica
y Geografia (INEGI), en 2020, el 17.2 % de la poblacién en México no tenia acceso a
servicios de salud. Ademas, la Encuesta Nacional de Salud y Nutricién (ENSANUT)
2018 report6 que el 20 % de los pacientes experimentaron desabasto de medicamentos

en las instituciones publicas de salud.
= Optimizaciéon de la Cadena Logistica: La implementacion de un Sistema Inteligente
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Hibrido puede mejorar significativamente la eficiencia de la cadena logistica de salud,
reduciendo tiempos de espera y costos operativos. Esto es crucial en un pais donde la
logistica de salud enfrenta desafios como la dispersion geografica y la variabilidad en la

demanda de servicios médicos.

= Identificacion de Puntos de Interés: El sistema propuesto puede identificar puntos
de interés criticos, como dreas con alta demanda de servicios médicos o regiones
con desabasto recurrente de medicamentos. Esto permite una mejor planificacion y

distribucion de recursos.

= Gestion Administrativa de Inventario: La gestion eficiente del inventario es esencial
para evitar el desabasto de medicamentos. En México, el 30 % de los medicamentos en
instituciones publicas no estdn disponibles en el momento que los pacientes los necesitan,

segun la Comision Federal para la Proteccion contra Riesgos Sanitarios (COFEPRIS).

= Resolucién de Problemas Generales: Los sistemas inteligentes pueden abordar proble-
mas generales en las cadenas logisticas de salud, como la falta de coordinacién entre
diferentes niveles de atenciéon médica y la ineficiencia en la distribucién de recursos. Es-
to es especialmente relevante en situaciones de emergencia, donde la rapidez y precision

en la distribucién de medicamentos y suministros médicos son cruciales.

= Problemas Puntuales en la Distribucion de Medicinas: En México, uno de los
problemas puntuales es la distribucién desigual de medicamentos entre zonas urbanas
y rurales. Un Sistema Inteligente Hibrido puede utilizar algoritmos de optimizacion y
andlisis de datos para asegurar una distribucién equitativa y oportuna de medicamentos,

reduciendo asf las disparidades en el acceso a la salud.

= Impacto en la Logistica Humanitaria: La propuesta también tiene implicaciones
importantes para la logistica humanitaria, mejorando la capacidad de respuesta ante
desastres naturales y emergencias sanitarias. La identificacion rdpida de necesidades y

la gestion eficiente de inventarios pueden salvar vidas y reducir el sufrimiento humano.

Estas justificaciones destacan la importancia y el potencial impacto de implementar un Sistema

Inteligente Hibrido en la gestion de dispensarios médicos en México, abordando tanto proble-
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mas generales de la cadena logistica de salud como problemas especificos en la distribucién

de medicinas.

El segundo caso de estudio se relaciona con la cadena logistica de diagndstico, donde se
utilizaron arquitecturas novedosas de redes neuronales para extraer conocimiento de imdgenes
citolégicas con el objetivo de segmentarlas en sus componentes morfolégicos. Los algorit-
mos de Aprendizaje Profundo son una de las mejores herramientas computacionales para la
extraccion de conocimiento en datos que antes no podian ser procesados directamente. A
continuacion, se presentan las justificaciones para este caso de estudio, aplicadas en el contexto

mexicano:

= Alta Incidencia de Cancer Cervicouterino: En México, el cancer cervicouterino es
una de las principales causas de muerte por cancer en mujeres. Segin datos del Instituto
Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI), en 2019 se registraron mas de 4,000
muertes por esta enfermedad. La deteccion temprana a través de imdgenes citoldgicas

es crucial para reducir la mortalidad.

= Limitaciones en el Diagnostico Tradicional: Los métodos tradicionales de diagndstico
citolégico son laboriosos y dependen en gran medida de la experiencia del patélogo.
La implementacion de redes neuronales puede automatizar y mejorar la precision del

diagndstico, reduciendo el margen de error humano.

= Acceso a Tecnologia Avanzada: En muchas regiones de México, especialmente en
areas rurales, el acceso a tecnologia avanzada y personal capacitado es limitado. Los
sistemas basados en Aprendizaje Profundo pueden ser implementados en centros de

salud con recursos limitados, mejorando el acceso a diagndsticos precisos.

= Reduccion de Costos: La automatizacién del proceso de diagndstico mediante redes
neuronales puede reducir significativamente los costos asociados con el anélisis cito-
l6gico. Esto es especialmente relevante en un sistema de salud publica con recursos

financieros limitados.

= Eficiencia en la Cadena Logistica: La implementacion de sistemas inteligentes en la

cadena logistica de diagnéstico puede mejorar la eficiencia en la gestion de muestras y
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resultados, reduciendo los tiempos de espera para los pacientes y mejorando la calidad

del servicio.

» Capacidad de Manejo de Grandes Volimenes de Datos: Los algoritmos de Aprendi-
zaje Profundo son capaces de procesar y analizar grandes volimenes de datos de manera
eficiente. Esto es crucial en un pais con una alta demanda de servicios de salud, donde

la capacidad de manejo de datos puede ser un factor limitante.

= Mejora en la Toma de Decisiones Clinicas: La extraccién de conocimiento a partir
de imégenes citoldgicas mediante redes neuronales puede proporcionar informacién
valiosa para la toma de decisiones clinicas, permitiendo a los médicos implementar

tratamientos mds efectivos y personalizados.

= Investigacion y Desarrollo: La aplicacion de arquitecturas novedosas de redes neurona-
les en el diagndstico citoldgico puede impulsar la investigacion y desarrollo en el campo
de la inteligencia artificial y la salud en México, posicionando al pais como un lider en

innovacién tecnoldgica en salud.

Estas justificaciones subrayan la importancia y el impacto potencial de utilizar arquitecturas de
redes neuronales en la cadena logistica de diagnéstico en México, abordando tanto problemas
generales del sistema de salud como problemas especificos en la deteccion y tratamiento del

cancer cervicouterino.

El dltimo y principal caso de estudio trabajado fue sobre la Fiebre del Dengue. Este caso
de estudio se relaciona directamente con la cadena logistica epidemioldgica y se refiere a la
gestion tanto de casos individuales, su localizacion geogréfica, relacion con factores externos
como el clima, asi como su comportamiento a través del tiempo. Culminando con algoritmos
inteligentes que apoyen a los tomadores de decisiones a predecir brotes de dengue a distintas
resoluciones tanto espaciales como temporales o detectar condiciones graves de la enfermedad
en pacientes vulnerables, entre otras. A continuacidn, se presentan las justificaciones para este

caso de estudio, aplicadas en el contexto mexicano:

= Alta Incidencia de Dengue en México: Segtin la Secretaria de Salud, en 2019 se repor-
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taron mas de 268,000 casos de dengue en México, con una incidencia particularmente
alta en estados como Veracruz, Jalisco y Chiapas. La gestion efectiva de estos casos es

crucial para reducir la morbilidad y mortalidad asociadas con la enfermedad.

Impacto del Clima en la Propagacion del Dengue: El dengue es una enfermedad
transmitida por mosquitos, cuya proliferacion estd fuertemente influenciada por facto-
res climéticos como la temperatura y la humedad. La implementacion de algoritmos
inteligentes que integren datos climaticos puede mejorar la prediccion de brotes y la

planificacién de intervenciones preventivas.

Localizacion Geografica de Casos: La identificacién y seguimiento de la localizacion
geogréfica de los casos de dengue es esencial para entender los patrones de propagacién
de la enfermedad. Los sistemas inteligentes pueden analizar datos geoespaciales para

identificar dreas de alto riesgo y focalizar los esfuerzos de control.

Prediccion de Brotes: Los algoritmos de aprendizaje automatico pueden predecir
brotes de dengue a distintas resoluciones espaciales y temporales, proporcionando a los
tomadores de decisiones informacion valiosa para implementar medidas preventivas y

de control de manera oportuna.

Deteccion de Condiciones Graves: La capacidad de detectar condiciones graves de la
enfermedad en pacientes vulnerables es crucial para reducir la mortalidad. Los sistemas
inteligentes pueden analizar datos clinicos y epidemiolégicos para identificar pacientes

en riesgo y priorizar su atencion.

Optimizacion de Recursos: La gestion eficiente de recursos, como insecticidas y
personal de salud, es fundamental para el control del dengue. Los sistemas inteligentes
pueden optimizar la distribucidn y uso de estos recursos, asegurando una respuesta mas

efectiva y econdmica.

Mejora en la Toma de Decisiones: La integracion de datos epidemioldgicos, geogréfi-
cos y climdticos en un sistema inteligente proporciona a los tomadores de decisiones una
vision completa y precisa de la situacién, mejorando la efectividad de las intervenciones

y politicas de salud publica.
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= Reduccion de Costos: La implementacion de sistemas inteligentes para la gestion
del dengue puede reducir significativamente los costos asociados con el control de la

enfermedad, al permitir una planificacién y ejecucion mas eficiente de las intervenciones.
Estas justificaciones destacan la relevancia de utilizar algoritmos inteligentes en la gestiéon de

la Fiebre del Dengue en México, abordando tanto problemas generales de la cadena logistica

epidemioldgica como problemas especificos en la prediccion y control de brotes.
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JUSTIFICACION

La importancia del correcto manejo de las cadenas logisticas con métodos basados en la
gestion de datos para su refinacién en conocimiento, se puede enriquecer enormemente
del enfoque de Industria 4.0. Conceptos tecnolégicos propios como Big Data, Internet de
las Cosas o Inteligencia Artificial, sumados a conceptos mas abstractos como la seguridad,
privacidad, transparencia, apertura y cooperacion son capaces de potenciar la logistica de
salud en cualquier organizacion tanto privada como publica; es en estas ultimas donde se
puede obtener un mayor beneficio para la poblacion de un pais. Primero se comienza con
un Sistema de Informacidn para almacenar todos los datos generados organicamente por las
organizaciones, para posteriormente dotarlo de la capacidad de presentar inteligencia y apoyar

a la toma de decisiones.

Podemos encontrar multiples iniciativas para implementar estos sistemas en paises en vias
de desarrollo como México. Asi mismo, también existen ejemplos claros de los beneficios
de su implementacion. En la Ciudad de Nueva York, se obtuvo una mejora en los tiempos de
respuesta ante emergencias implementando un sistema de informacién (Gotham et al., 2007).
Desde el ano 2012 se prob6 que la implementacion general de Sistemas de Informacién incide

positivamente en toda la cadena logistica de salud (Massoudi et al., 2012).

Vest et. al. (Vest et al., 2014) realizaron un estudio donde se analiz6 que el uso de Sistemas
de Informacién no siempre garantiza un mejor rendimiento, el problema no es tecnolégico.
Se requiere una mejora organizacional general en las los procedimientos y manuales. Este es
el enfoque holistico de que la Industria 4.0 ofrece dentro de la cadena logistica. Maximizar
la usabilidad, inter-operabilidad y transparencia dentro de estos sistemas, es crucial para su

correcto funcionamiento.

En nuestro pafs, los Sistemas de Informacion en Salud se encuentran desacoplados de las
capas de datos publicas que también son generadas por otras entidades gubernamentales. Un
ejemplo claro es la plataforma epidemiolégica de SINAVE 2 (Salud, 2020a), que centraliza los

datos epidemioldgicos de distintas enfermedades, pero no sigue los paradigmas de Industria

2Sistema Nacional de Vigilancia Epidemioldgica
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4.0; concretamente, el sitio estd creado con tecnologias obsoletas y es incapaz de integrar
otras capas de datos como las demograficas o geoespaciales. Como ya se expuso, esto inhibe
la capacidad de respuesta ante cualquier eventualidad epidemioldgica, caso que se puede

extrapolar a cualquier sub-cadena logistica dentro de la salud y més en la publica.

Se han realizado estudios para determinar el impacto de una estrategia nacional basada
en Sistemas de Informacion de Salud Publica para responder a emergencias, gracias a que
permite tomar decisiones inteligentes y basadas en datos para la creacion de politica publica.
Lamentablemente, los métodos de toma de decisiones y andlisis se llevan a cabo fuera del
sistema y no tienen el dinamismo que podemos observar en sistemas integrados bajo el

paradigma de Industria 4.0 (Gotham et al., 2015).

La mayoria de los esfuerzos de la Inteligencia Artificial dentro del drea de salud se centran en
algoritmos de Aprendizaje Automdtico o Aprendizaje Profundo para la creacion de Sistemas
de Diagnéstico Asistido por Computadora, dejando de lado otras cadenas logisticas como
la de emergencias, epidemiologia o administracién de hospitales. Por si solas, estas técnicas
de Inteligencia Artificial solo permiten dar solucién a sistemas puntuales, por lo que se
sugiere implementarlas bajo un marco de trabajo general, en donde la interaccién de distintos
algoritmos y modelos permita a los tomadores de decisiones manejar un panorama general a

distintas resoluciones espacio-temporales (Paton & Kobayashi, 2019).

Asi mismo, la mayoria de los esfuerzos en implementar la Industria 4.0 en el area de la salud,
se han aplicado a la propagacién de tecnologias que mejoren la interaccion paciente—-médico,
la gestién de expedientes o la administracion de unidades hospitalarias privadas. Sin embargo,
en paises en vias de desarrollo (Peters et al., 2008), el impacto de este paradigma puede
ser mucho mayor si se aplica a la logistica de salud publica, sobre todo para incrementar la
atencién médica en poblaciones vulnerables por sus condiciones socioecondmicas (Kale et al.,
2013). Los Sistemas de Informacién en Salud, son cruciales para mejorar la calidad de vida de
la poblacién en paises en vias de desarrollo con una proporcion significativa de poblacién en
condiciones de pobreza (Clifford et al., 2008). En nuestro pais, donde el 92 % de la poblacién
total tiene acceso a un teléfono inteligente (Transportes, 2018), pero solo el 52 % tiene acceso

a internet. (INEGI, 2019), es mds importante dirigir los esfuerzos en apoyar a los tomadores
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de decisiones, en cualquier eslabon de la cadena logistica de sanidad, como el diagndstico,

tratamiento, administracion, etcétera

Un Sistema Inteligente de Salud Puablica, que integre multiples algoritmos (Ling, 2014),
nos permitird pensar en soluciones generales y no segregar el problema en objetivos incone-
xos. Darle la perspectiva de sanidad publica, nos permite domar los componentes de Industria
4.0 aplicados a la salud y codificarlos en soluciones pertinentes con el fin de mejorar la gestion
de conocimiento dentro de las cadenas logisticas. Esto se traduce directamente en una mejora

en el servicio y calidad de vida de todos los mexicanos.
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HIPOTESIS

El desarrollo de un Sistema Inteligente de Salud Puablica basado en Industria 4.0 permitira
la mejora en la gestién de conocimiento dentro de las Cadenas Logisticas de Salud Publica,
habilitando el refinar datos en informacion, conocimiento y sabiduria; procesando datos
multidimensionales, con incertidumbre, masivos y de distintas fuentes para identificar patrones
de comportamiento a través del tiempo, apoyar en las decisiones, realizar prondsticos precisos,

predecir enfermedades y proponer soluciones.

31



OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un Sistema Inteligente basado en Industria 4.0 para mejorar la gestion del conoci-

miento dentro de la Logistica de Sanidad Publica. Este sistema apoyara distintos nodos de la

cadena de valor y convertird los datos generados en un apoyo para los tomadores de decisiones,

ofreciendo una solucién integral con capacidad de realizar andlisis descriptivos, diagndsticos,

predictivos y prescriptivos.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Analizar el estado del arte de Industria 4.0 aplicada a la salud, con enfoque en Sistemas
de Informacidn, para evaluar su participacion en las cadenas logisticas, especialmente

en lo relacionado con la salud publica.

Abstraer entornos generales de accién dentro de la cadena logistica de salud publica
para determinar el flujo de datos, como estos se convierten en conocimiento y c6mo

determinan el comportamiento de la cadena.

Explorar el universo de datos publicos o privados accesibles que puedan ser integrados

en el sistema, incluyendo datos demograficos, geograficos y de infraestructura.

Disefiar el Sistema Inteligente de Informacion de Salud Piblica, incluyendo la
arquitectura computacional y tecnoldgica, bajo el paradigma de Industria 4.0, con la

capacidad de ingerir datos masivos, variados y con alta incertidumbre.

Desarrollar las arquitecturas y algoritmos de Inteligencia Artificial, incluyendo tanto
algoritmos de aprendizaje automatico como metaheuristicas, para predecir, optimizar y

automatizar procesos dentro del sistema.

Programar la plataforma web para el despliegue del Sistema Inteligente de Salud
Publica. La plataforma debe ser capaz de integrar los algoritmos y técnicas desarrolladas,
permitiendo la operacidn directa de datos tanto médicos como no médicos, asi como el

andlisis de datos, visualizacién y toma de decisiones.
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CAPITULO 1: ANTECEDENTES

1.1 Introduccion

En este capitulo se presentan los antecedentes relevantes para el desarrollo del presente

trabajo. Se aborda la historia y contribuciones del IMSS !

en el ambito de la salud publica
y la investigacioén en México, asi como su colaboracion con otras instituciones. Ademds, se
discuten los sistemas de informacién en salud a nivel nacional e internacional, destacando
sus fortalezas y debilidades. Finalmente, se describen las fuentes de datos utilizadas en este

estudio y su importancia para la investigacion.

1.2 Instituto Mexicano del Seguro Social

El IMSS (Figura 1) es una de las instituciones de salud puiblica mas grandes de América Latina.
Fue creado en la Ciudad de México el 19 de enero de 1943 por el presidente Manuel Avila
Camacho. Actualmente, ofrece sus servicios a mas de 80 millones de derechohabientes. Desde
sus inicios, el instituto ha reconocido la importancia de la investigacion para el mejoramiento
de la salud nacional. En 1961, con la creacion del Centro Médico Nacional, se unificaron los
esfuerzos en investigacion. Uno de los frutos de esta consolidacion fue la creacion de la pildora
anticonceptiva, un desarrollo que ha impactado la salud reproductiva no solo del pais sino
del mundo. Es la tercera fuerza de investigaciéon en México y novena a nivel regional. Otra
razon de su éxito es la vinculacion con otras instituciones de investigacion como el Instituto

Politécnico Nacional y con la iniciativa privada (Adan, 2018).

=

IMSS

Figura 1: Logo del IMSS

Instituto Mexicano del Seguro Social
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Con el TECNM 2, en particular el ITO 3 , el IMSS ha celebrado multiples convenios especificos
y generales de colaboracidn, siendo estos convenios semilleros de investigacién de vanguardia
y de interés nacional. En estos convenios se han aplicado las mas modernas técnicas de la
ingenieria, como la Inteligencia Artificial, para solucionar problemas de salud con especial

énfasis en la poblacién més vulnerable.

Algunos trabajos previos de colaboracion entre ambas instituciones fueron:

Diagnéstico de Cancer de Mama.

Gestion y Deteccion de Enfermedades Degenerativas.

Optimizacion de Recursos Hospitalarios.

Trabajos relacionados con la Epidemiologia de Enfermedades Transmitidas por Vector

y su relacién con ciertas poblaciones vulnerables.

Dos de los casos de estudio aqui presentados se derivan directamente de trabajos realizados
anteriormente con el IMSS. El primero, relacionado con las Enfermedades Transmitidas por
Vector, es el mds complejo, ya que requiere la interaccion entre multiples cadenas logisticas y el
andlisis e interpretacion de multiples formas de datos, lo que convierte al flujo de informacion
en una entidad de alta complejidad. El segundo se refiere a un sistema capaz de tomar una
célula cancerigena y dividirla correctamente en sus partes, esta segmentacion es crucial para

el problema del Diagndstico de Céancer Cervicouterino.

1.3 Sistemas de Informacion en Salud

Los Sistemas de Informacion en Salud a nivel nacional estan representados por los esfuerzos
de la Secretaria de Salud para vigilar la salud de la poblacion nacional a través del estudio
epidemioldgico de los datos recabados por el Sistema Nacional de Salud. EI Comité Nacional
de Vigilancia Epidemioldgica gobierna la operacion del Sistema Nacional de Vigilancia

Epidemiolégica. Este sistema tiene dentro de sus funciones proveer informacién de salud

2Tecnolégico Nacional de México
3Tecnolégico de Orizaba
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a distintos niveles, concentrando la informacién de distintas jurisdicciones para crear un
conjunto de datos nacional. Su objetivo es apoyar la toma de decisiones en politicas de salud

publica (Salud, 2023).

Esta plataforma es un mero repositorio de datos, los cuales se almacenan de manera estructura-
da y luego son canalizados a entidades especializadas para su procesamiento. Los repositorios
de datos de salud publica nacionales, en su implementacion tradicional, son incapaces de
gestionar informacidn aparte de la epidemioldgica, como por ejemplo, seguimiento de casos
individuales, administracion hospitalaria (como las urgencias) o de realizar andlisis por si

mismos.

En las instituciones de salud privadas a nivel nacional, sucede todo lo contrario. Sus esfuerzos
se enfocan principalmente en la gestion de expedientes hospitalarios y de pacientes, admi-
nistracion hospitalaria en general, costos e inventario, asi como satisfaccion al cliente. Los
sistemas de informacion en salud que se implementan en las instituciones de salud privadas
carecen de cualquier capacidad de realizar analisis médico u ofrecer conocimiento que pueda
aportar a la salud, aunque son robustos para aportar informacion a la cadena logistica de
salud interna. Esto es problemdtico, ya que se ha encontrado que esto inhibe la capacidad de

interoperabilidad de los datos (Jason, 2020).

A nivel internacional, los Sistemas de Informacion en Salud Publica han tenido éxito en paises
como Francia, donde su sistema es capaz de agregar datos nacionales para darle poder a uno de
los mejores sistemas de salud publica a nivel nacional. Es capaz de realizar una trazabilidad de
cualquier paciente desde su nacimiento hasta causas de mortalidad y se integra directamente
con otras entidades gubernamentales relacionadas como la Seguridad Social. Este sistema se
enfoca exclusivamente en salud y no permite la interaccién con otras fuentes de datos como la

geografica o la demografica (Goldberg et al., 2012).

Por otra parte, estd demostrado que metodologias agiles (no solo aplicadas a Software, sino
también a otras dreas de la industria) son cruciales para el desarrollo, integracion y adopcién
de Sistemas de Informacién en Salud Publica. Estas metodologias se enfocan en un trabajo

colaborativo, autogestionado con énfasis en el usuario final. Un paso importante es la mejora
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continua, la cual se agiliza al reducir la carga de gestion del proyecto (Roberts, 2018).

Un sistema hibrido inteligente es un tipo de sistema que combina diferentes enfoques o técnicas
para aprovechar las fortalezas individuales de cada componente y mejorar el rendimiento global
del sistema. Estos sistemas suelen integrar componentes basados en Inteligencia Artificial,

Aprendizaje Automdtico, Metaheuristicas u otros métodos para abordar problemas complejos.

En el contexto de la Inteligencia Artificial, un sistema hibrido puede aprovechar la combinacion
de enfoques simbdlicos y conexionistas, o integrar diferentes técnicas de aprendizaje, como
aprendizaje supervisado y no supervisado. También puede incluir la combinacién de sistemas

basados en reglas y enfoques basados en modelos matemaéticos.

Algunos ejemplos de Sistemas Hibridos Inteligentes incluyen:

Sistemas de Recomendacion Hibridos: Utilizan diferentes técnicas para recomendar

elementos a los usuarios, como filtrado colaborativo y filtrado basado en contenido.

= Sistemas de Diagnéstico Médico: Pueden combinar reglas expertas con técnicas de

aprendizaje automadtico para mejorar la precision en el diagndstico médico.

= Sistemas de Control Inteligente: En sistemas de control, se pueden combinar técnicas
clasicas de control con métodos de aprendizaje automatico para adaptarse a cambios en

el entorno de manera mas eficiente.

= Sistemas de Optimizacion Hibridos: En problemas de optimizacion, se pueden combi-
nar algoritmos heuristicos con enfoques basados en modelos matemaéticos para encontrar

soluciones mads rapidas y precisas.

= Sistemas de Gestion de Conocimiento: Pueden combinar diferentes técnicas para
extraer conocimiento de datos, como mineria de datos, aprendizaje automatico y razona-

miento basado en casos.

La idea detras de los Sistemas Hibridos es capitalizar las fortalezas de diferentes enfoques

para abordar las limitaciones individuales de cada uno. Esto puede conducir a un rendimiento
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mas robusto y eficiente, especialmente en situaciones donde un solo enfoque podria no ser

suficiente para resolver un problema complejo.

1.4 Datos

Los datos analizados para la realizacion de este trabajo provienen de distintas fuentes y son de
diversa forma, formato, cantidad, resolucién y magnitud. Los datos nacionales corresponden
a cuatro ramas distintas: Salud, Geogrdficos, Demogrdficos y Climatolégicos. Estos datos,
recabados por distintas dependencias de gobierno tanto a nivel federal como local, permiten

realizar investigaciones de interés nacional (Anexo A).

El INEGI es el encargado a nivel nacional de recabar datos sobre las condiciones geograficas y
demograficas del pais para explorar el estado del mismo. Los datos geoespaciales que recaban
sirven para la descripcion total de la superficie nacional desde un punto de vista fisico y
no politico o administrativo, y fungen como base para otros procesos como los Censos de

Poblacion y Vivienda que se realizan cada 10 afios (u. INEGI, 2020) (INEGI, s.f.).

El SMN 4, en su dependencia de la CONAGUA S , concentra informacién climatolégica
del pais. Estdn en constante monitoreo de las condiciones del pais para objetivos como la
prevencion de desastres o la creacion de prondsticos climatoldgicos. Contienen informacion

sobre la temperatura del pais, asi como precipitacion, entre otros (CONAGUA, 2020).

Con respecto a datos de salud, se tienen como fuentes la DGE 6 en su sitio de datos publicos, y
también una pequefia cantidad de datos no accesibles al ptiblico que provienen de la plataforma
SINAVE. Estos datos se refieren a los casos de Enfermedades Transmitidas por Vector, en este

caso, la Fiebre del Dengue (Salud, 2020a).

Se agradece al Hospital Universitario de Herlev y a la Universidad del Mar Egeo (Figura 2)
por la compilacidn y liberacion al publico del conjunto de datos de células cervicales que sirve
como Benchmark para modelos de visién por computadora, procesamiento de imagenes y

algoritmos de clasificacion (Dounias, 2017) (Jantzen et al., 2005).

4Sistema Meteorolégico Nacional
>Comisién Nacional del Agua
®Direccién General de Epidemiologia
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Figura 2: Hospital de Herlev en Dinamarca (a) y el logo de la Universidad del Mar Egeo

1.5 Conclusiones

En este capitulo se han presentado diversas fuentes de datos relevantes para el desarrollo del
presente trabajo. Se ha destacado la importancia del SMN y su papel en la recopilacién de datos
climatoldgicos, asi como la contribucion de la DGE y la plataforma SINAVE en la provision
de datos de salud publica. Ademas, se ha reconocido la valiosa aportacion del Hospital
Universitario de Herlev y la Universidad del Mar Egeo en la liberacién de conjuntos de datos
de células cervicales, fundamentales para el avance en modelos de visién por computadora
y algoritmos de clasificacion. Estas fuentes de datos son esenciales para abordar problemas
complejos de salud publica y desarrollar soluciones innovadoras que mejoren la gestion de la

salud de la poblacion.
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CAPITULO 2: ESTADO DEL ARTE

2.1 Introduccion

La Industria 4.0 es un paradigma que actualmente estd impulsando cambios enormes en todos
los ambitos de la sociedad. A diferencia de otros paradigmas industriales, la Industria 4.0
ofrece enfoques conectivos que permiten construir sistemas capaces de solucionar problemas
complejos dentro de las cadenas logisticas. Las cadenas logisticas de salud publica, soportadas
por Sistemas de Informacion en salud, apoyan a los expertos en salud y a los tomadores de
decisiones a hacer su trabajo de manera més eficaz y precisa. Mejorar estos sistemas con el
paradigma de Industria 4.0 puede incrementar su competitividad y derivar en mejores politicas
de salud publica. El andlisis aqui comprendido, entre los periodos marzo 2019 y marzo 2020,
presenta la interaccion entre la Industria 4.0, la Salud, los Sistemas de Informacion y la
Inteligencia Artificial para resolver problemas de Salud Piblica. Se encontré que existe un
rezago en la adopcion del paradigma de Industria 4.0, 1o que demuestra un drea de oportunidad
para la investigacion que puede mejorar la capacidad de respuesta de estos sistemas ante

eventos como la pandemia actual.

A continuacion, se presentan los resultados del andlisis del Estado del Arte, mientras que el

procedimiento desglosado se encuentra en el Anexo B.

2.2 Analisis del Estado del Arte

Para contestar las preguntas de investigacion y posicionar la propuesta dentro del estado del
arte, se utilizaron los ejes de investigacion: Ind (Industria 4.0), IA (Inteligencia Artificial), HIS

(Sistemas de Informacion en Salud 1), DM (Toma de Decisiones 2), y Pub (Salud publica).

Los resultados seleccionados tienen como objetivo determinar la relacion de los articulos con
las preguntas de investigacion. Para ello, nos basamos en los cuatro ejes antes mencionados
para realizar una comparativa cualitativa y encontrar cémo se posiciona cada uno de los

articulos en relaciéon con cada uno de estos conjuntos. Esta evaluacion conceptual basada

ISiglas en inglés: Health Information Systems
2Siglas en inglés: Decision Making
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en conjuntos nos permite posicionar cada articulo dentro de uno o mds conjuntos, asi como
visualizar facilmente las intersecciones que manifiestan la interaccién entre los conceptos

comparados.

El primer conjunto /nd contiene los articulos que hacen mencién de la Industria 4.0 o alguno de
sus componentes como Internet de las Cosas o Sistemas Ciber-fisicos. El conjunto [A contiene
aquellos que muestran Inteligencia Artificial (Aprendizaje Automdtico, Aprendizaje Profundo,
etc.) asi como Metaheuristicas, Simulacion y Ciencia de Datos. HIS contiene aquellos que
mencionan Sistemas de Informacion en Salud. Pub aquellos que se relacionan con Salud
Publica. DM los que mencionan alguna técnica computacional especifica para la Toma de

Decisiones en conjunto con otros algoritmos.

Los articulos fueron analizados manualmente y asignados a uno o mas ejes en funcién de
su contenido. La Tabla 27 muestra los articulos que pertenecen a cada conjunto asi como la
cardinalidad de los conjuntos; la mayoria de los articulos pertenecen al conjunto /nd mientras

que el conjunto Pub solamente cuenta con una cardinalidad de dos.

El diagrama de Venn (Figura 3) evidencia facilmente la interaccion entre los articulos y los
ejes. Observamos que la mayoria de los articulos se encuentran en el conjunto Ind, el cual
tiene intersecciones importantes con los otros conjuntos. Los conjuntos HIS, Pub 'y DM se
encuentran siempre en interseccion con otro. El conjunto /A es el segundo con mds miembros
que no se intersecan con otros, pero tiene mds intersecciones que Ind. Los conjuntos DM 'y
Pub son los que menos representacion tienen, siendo Pub el menos representado, existiendo
solamente en interseccidon con HIS e IA. Por tdltimo, encontramos que la Presente Investigacion
(PI) se encuentra en la interseccion de todos los conjuntos. Las letras A, B y C representan en
qué motor de bisqueda fueron encontrados los articulos; siendo A para ScienceDirect, B para

GoogleScholar y C para MicrosoftAcademic.

Es importante analizar la perspectiva no solo de la interaccion entre los conjuntos, sino
también la falta de la misma. La falta de interaccidén mads clara es que ninguno de los articulos
se encuentra en la interseccion de todos los conjuntos, lo cual representa un drea de oportunidad

enorme para la investigacion. Al realizar un andlisis cuantitativo de la cantidad de articulos
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presentes en cada conjunto, esta brecha se hace evidente, dada por la falta de trabajos que
se enfoquen en el drea publica tanto de la aplicacion de Industria 4.0 en salud, como en la

aplicacidon de Sistemas de Informacion en Salud e Inteligencia Artificial.

Diagrama de Venn del Estado del Arte
Ind

Figura 3: Diagrama de Venn

Como podemos observar en la Figura 4, al contar los articulos que pertenecen a cada conjunto,
encontramos una brecha importante. Esto evidencia la falta de trabajos que se enfoquen en
el area publica tanto de la aplicacion de la Industria 4.0 en salud como en la aplicacion de

Sistemas de Informacion e Inteligencia Artificial.
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Ind4.0

Figura 4: Articulos por categoria

2.2.1 Preguntas de investigacion

Las preguntas de investigacion son las siguientes:

(Cuales componentes de la Industria 4.0 se han aplicado en el area de salud? Los
componentes de Industria 4.0 incluyen los conceptos y tecnologias asociados a este paradigma.
El Big Data, el Internet de las Cosas y los Sistemas Ciber-fisicos concentran la mayoria de
los componentes de Industria 4.0 aplicados a la salud. Llama la atencién el componente de
Economia Circular, que puede ser de especial atencion en la sanidad publica para reducir costos
e invertir el ahorro en personal o infraestructura, sobre todo en paises en vias de desarrollo
como México. Los chatbots y los wearables se enfocan en el paciente, estableciendo el primero
un canal de comunicacién y el segundo una forma de monitoreo remoto. Lamentablemente,

por sus caracteristicas, es dificil su adopcion masiva en nuestro pais.

. Cuales areas de la logistica de sanidad han sido tocadas por la Industria 4.0? Las areas
se refieren a las cadenas logisticas, tanto especificas como generales, presentes en la salud
publica. La mayoria de los trabajos analizados solo atacan un area de la logistica de salud,

concentrandose en la cadena administrativa de procesos particulares mas que en un enfoque
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general y conectivo. Cuando se realiz6 la seleccion de articulos en los motores de buisqueda, en
particular con la palabra clave Inteligencia Artificial, la mayor parte de los trabajos encontrados
se enfocaban en el drea de diagndstico, en particular mediante Imagenologia Médica, lo cual no
se refleja en este andlisis. De las areas de Cirugia y Ortopedia, solo encontramos una mencion;
Ortopedia es la tnica drea encontrada que menciona Manufactura aditiva o el concepto de
Smart Factory (ver Figura 5).

Trazabilidad
Ortopedia

Administracién Tratamiento

Prevencion

Cirugia .
Terapia

17.65%
(6]

Emergencias

Diagnostico

Figura 5: Areas de la sanidad

{ Cuales implementan o mencionan Sistemas de Informacion en Salud? Solo se encontra-
ron 8 menciones de Sistemas de Informacion en Salud, siendo en su mayoria como apoyo a
alguna técnica de IA o DM. El articulo 1A presenta una evaluacion en la percepcion del perso-
nal médico de estos sistemas, encontrandola favorable aunque ofrece algunas recomendaciones

y retos.

(Cuadles técnicas de IA, Toma de Decisiones, Machine Learning o Metaheuristicas se
han implementado? En relacién con /A y DM, se identificaron y analizaron los algoritmos
especificos mencionados y utilizados en cada articulo. Se encuentran en su mayoria técnicas
de Aprendizaje Profundo, siendo las Redes Neuronales Artificiales las mds usadas. De estas
redes neuronales, las Redes Neuronales Convolucionales son usadas principalmente cuando

se procesan imdgenes. El articulo 9A hace un andlisis comparativo del rendimiento de varios
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algoritmos. Se encontraron Metaheuristicas novedosas como Artificial Bee Colony. Las
Metaheuristicas fueron usadas como método de /A, pero también para tomar decisiones. El
articulo 3B utilizé Swarm Intelligence para optimizar los hiperpardmetros de una Maquina de

Soporte Vectorial, otro algoritmo bastante usado dentro de los articulos analizados.

¢Alguno aplica, menciona o se relaciona con salud piiblica? Unicamente se encontraron
dos menciones a la salud ptblica dentro de los articulos. La mayoria no menciona si se enfocan
a un drea publica o privada, mientras que otros hablan especificamente del Servicio de Salud
Privado. Los articulos hablan sobre la manera de interconectar distintas entidades dentro de la
cadena logistica nacional (hospitales, clinicas, laboratorios, dependencias) a escala regional y
continental, y realizan un andlisis de los retos que esto implica. Se hace énfasis en el manejo
de los datos que se van a intercambiar dentro de estas cadenas, asi como la mejora de la

competitividad y eficiencia.

2.3 Conclusion

El propésito de este capitulo fue tomar una instantidnea en el periodo de biisqueda sobre los
articulos que relacionen conceptos plasmados en las palabras clave derivadas de las preguntas
de investigacion. Se realizé una busqueda sistematica en tres buscadores de prestigio para
incrementar la variedad de articulos para el analisis. En total, 31 articulos publicados entre
marzo de 2019 y marzo de 2020 fueron seleccionados, procesados, categorizados y analizados

para contestar las preguntas de investigacion aqui propuestas.

Con los resultados se realiz6 una comparativa basada en ejes que asignaron cada articulo a
uno o varios conjuntos para entender como se relacionan entre ellos en el espacio de temas
que se analizaron. Posteriormente, se procedi6 a realizar una enumeracion de componentes de
Industria 4.0, 4reas de la cadena logistica, los algoritmos escogidos para labores de inferencia
y prediccidn, asi como una clasificacion aparte de aquellos algoritmos utilizados directamente

para asistir en la toma de decisiones.

Con respecto a los componentes de Industria 4.0, destaca la aparicion de trabajos que incluyan

conceptos abstractos como la sustentabilidad (Economia Circular), centrdndose la mayoria

44



en el uso de dispositivos del Internet de las Cosas. Estos componentes de Industria 4.0, en su
mayoria, enfocan sus esfuerzos en la relacion Paciente-Personal médico, lo cual también mues-
tra una brecha en la investigacion para permitir que estos componentes sean implementados
directamente en los nodos donde se toman las decisiones en la cadena logistica. El Aprendizaje
Automadtico tanto cldsico como el Aprendizaje Profundo dominan las aplicaciones algoritmicas
de Inteligencia Artificial, siendo las Redes Neuronales Artificiales el algoritmo mads discutido
entre los trabajos. Cabe mencionar que los autores tomaron especial empefio en demostrar

como tales técnicas novedosas se distinguen de los algoritmos estadisticos tradicionales.

Es grato encontrar una saludable interaccion entre el uso pasivo de algoritmos de Inteligencia
Artificial para resolver un problema particular y concreto, con algoritmos capaces de asistir a
la toma de decisiones en situaciones donde la complejidad del problema es tal que se requiere

un andlisis abstracto superior para poder encontrar soluciones pertinentes.

Con respecto a la Gestion de Conocimiento, se encontré que la mayoria de los trabajos no
mencionan explicitamente la gestion de conocimiento, pero se puede inferir que la mayoria de
los trabajos se enfocan en la generacioén de conocimiento a partir de los datos, lo cual es un
paso importante para la gestion de conocimiento. La gestion de conocimiento es un drea de
oportunidad para futuras investigaciones, ya que se puede mejorar la toma de decisiones en
la cadena logistica de salud publica. Es significativo mencionar las metodologias de gestion
de conocimiento utilizadas en los trabajos, puesto que no solo pueden ser de ayuda para
futuras investigaciones basadas en los mismos, sino también para compaginar la produccién

de productos tecnoldgicos derivados por la investigacion.

Principalmente, se encontré dentro de la literatura que existe un drea de oportunidad para la
realizacion de trabajos que incluyan tanto la toma de decisiones, los sistemas de informacion
y su aplicacion a la cadena logistica de salud publica. Trabajos en esta drea son de suma
importancia, sobre todo porque proveen de los medios necesarios para que los paises puedan
crear politicas correctas de salud publica para aplicarlas en sus cadenas logisticas. Esto se
traduce en una mejor respuesta ante los eventos cotidianos de la cadena logistica, asi como
en habilitar a la cadena logistica para responder correctamente ante eventos atipicos como la

actual pandemia. Todo ello, con el fin ultimo de mejorar y salvar vidas.
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CAPITULO 3: METODOLOGIA

3.1 Introduccion

En este capitulo se describe la metodologia propuesta para el desarrollo del presente trabajo
de investigacion. La metodologia adoptada es incremental y puede contener fases iterativas,
lo que permite una adaptacion continua y mejora del proceso. Este enfoque es esencial para
abordar la complejidad y dinamismo inherentes a los Sistemas de Informacion en Salud y su

integracion con los componentes de Industria 4.0.

La metodologia se estructura en varias etapas clave, cada una de las cuales se centra en un
aspecto especifico del desarrollo del proyecto. Estas etapas incluyen la revision del estado
del arte, la modelacion de casos de estudio, la determinacion del flujo de datos, el disefio
del prototipo y la construccidn, validacién e implementacion del sistema. Cada una de estas
etapas se detalla a continuacion, proporcionando una vision clara y comprensiva del proceso

metodoldgico.

El objetivo principal de esta metodologia es garantizar que el sistema desarrollado sea robusto,
seguro y capaz de integrarse de manera efectiva con las tecnologias emergentes de Industria
4.0. Ademas, se busca que el sistema facilite la gestion del conocimiento, permitiendo una

toma de decisiones informada y eficiente en el &mbito de la salud publica.

3.2 Metodologias de trabajo

A continuacién se muestra la metodologia propuesta para este trabajo de investigacion. Esta

metodologia es incremental y puede contener fases iterativas (Figura 6):

1. Revision del estado del arte: Realizar un andlisis iterativo de la literatura para deter-
minar cdmo evoluciona la generacién de conocimiento relacionada con la solucién del

problema en estudio.

2. Modelacion de casos de estudio: Para cumplir con los objetivos, se requiere integrar
distintos casos de estudio dentro de un mismo sistema para permitirle realizar andlisis,

inferencia y predicciones generales.
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3. Determinacion del flujo de datos: Encontrar los caminos por donde fluyen los datos

dentro de la cadena logistica para encontrar formas de integracién y posibles soluciones.

4. Disefio del prototipo: Disefar los algoritmos, arquitecturas tecnoldgicas y computacio-

nales, asi como implementar metodologias de gestion de conocimiento.

5. Construccién, validacion e implementacién: Desplegar el sistema a los usuarios
finales manteniendo la integridad del mismo mediante politicas continuas de validacion

de resultados.

Disefio del prototipo

« Algoritmos.

« Arquitecturas.

« Canales de comunicacion.
Modelacién de casos de « Gestores de conocimiento.

estudio
« Caso epidemioldgico.

« Caso diagnostico.
« Caso administrativo.

Revision del estado del arte Determinacion de flujo de Construccion, validacion e
 Industria 4.0 aplicada a salud. datos implementacion
° g;ﬁ:ﬂas de Informacién en « Tipos de dato y variables que « Despliegue del sistema.
. Inteli énc'a Artificial los componen. « Pruebas de usabilidad.
'genc tictal. « Interaccion de datos con otras « Validacion de resultados.

* Logfstica de salud piiblica. fuentes de conocimiento.

« Toma de decisiones basadas
en datos.

Figura 6: Diagrama incremental de la metodologia

En la Figura 7 se describe el proceso. Podemos observar como en cada paso se convierten
datos crudos en conocimiento y posteriormente en sabiduria, y como este proceso tiene su

paralelo en la programacion del sistema.
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Figura 7: Diagrama de modelado

Los andlisis basados en datos pueden ser de cuatro tipos, todos ellos pueden ser realizados
dentro del sistema y estan intimamente relacionados con el sistema propuesto. El Analisis
Descriptivo permite conocer qué sucede (con la Industria 4.0, esto puede ser en tiempo real)
dentro de la cadena logistica. Este andlisis estd basado en el procesamiento preciso y completo
de los datos generados por eventos dentro de la cadena, por ejemplo, detectar un subito
incremento en la incidencia de cierta enfermedad. El Analisis Diagnéstico se enfoca en las

causas iniciales de los eventos, analizando los datos de manera general pero aislando eventos
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para proceder acorde. El Analisis Predictivo abre una ventana que ofrece vistazos ponderados
al futuro, requiriendo el uso de datos histéricos para detectar patrones de comportamiento.
Finalmente, el Analisis Prescriptivo provee a los tomadores de decisiones dentro de la cadena
logistica de sugerencias sobre posibles soluciones en caso de que los anélisis previos hayan
encontrado problemas dentro de la cadena logistica de salud (Figura 8). Podemos observar

que a mayor complejidad, mayor valor.

[ Prescriptivo
I Predictivo
[ Diagnostico
I Descriptivo

Valor

Complejidad

Figura 8: Tipos de anélisis

Para el modelado del flujo de datos y su posterior conversion a conocimiento, nos apoyamos
en el modelo DIKW | que significa: Datos, Informacion, Conocimiento y Sabiduria. Pretende
encapsular la relacién jerarquica entre estos componentes y define la extraccion de sabiduria a

partir de datos.

Los Datos son meras sefiales o simbolos, pueden ser ttiles o puro ruido, carecen de organiza-
cién y procesamiento; se podrian definir como inertes e inutiles. La Informacion surge cuando
los datos se comienzan a hacer ttiles; cuando se organizan, clasifican o agrupan, permitiendo
el reconocimiento de patrones. Pasar al Conocimiento requiere aprendizaje, es decir, es un
panorama mental que surge de la interaccion entre la informacién y agentes que permiten su
analisis. La Sabiduria es la punta de la jerarquia y sus tareas son realizar predicciones a futuro,

ofrecer soluciones y razones de los eventos.

Data, Information, Knowledge, Wisdom
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En el diagrama que muestra la Figura 9, podemos observar que el comportamiento de la
decisién cambia de reaccion o pasividad a anticipacion entre mas arriba nos encontremos en la
jerarquia. Esto quiere expresar que entre mas arriba se esté, mayor dinamismo existe. Cada uno
de los escalones de la pirdmide pretende contestar distintas preguntas y tratar distintos puntos
temporales. Al subir en la pirdmide también cambia el riesgo en la decisién, reduciéndose al
tomar decisiones mejor informadas; el entendimiento también se incrementa mds arriba. De la

punta, surgen los modelos capaces de asistir a los tomadores de decisiones. (Ackoff, 1989)

Tomadores de
decisiones

Riesgo
Comportamiento de
de la decisién decision -
Entendimiento
= e 7
3
o
< = (Porqué?
Modelar
Futuro 4 Sabiduria <
} Como?
Adaptar, optimizar
- Conocimiento <
Agrupar, clasificar, reconocer patrones
fe Qué?
Informacion ;Cuéndo?
Pasado 4 r :-,Quie'u?
(Doénde?
=
=1
=
£
S
§ Pre-procesar, limpiar, formatear, ordenar
=
L - Datos D <7

Figura 9: Jerarquia DIKW

Computacionalmente, los avances recientes en hardware y software han permitido bajar los
costos de almacenamiento de datos, haciendo posible almacenar una gran cantidad. Esto da
pauta a ejecutar mejores andlisis basados en la jerarquia. Esta jerarquia tiene andlogos en la
Ciencia de Datos que van mas alld del simple almacenamiento. Por ejemplo, los Almacenes
de Datos ofrecen un repositorio de informacidn, mientras que andlisis estadisticos pueden
generar conocimiento; culminando con la aplicacion de algoritmos de Inteligencia Artificial,

que pueden generar modelos capaces de encapsular Sabiduria. (1IBM, 2020)
Este modelo ha sido aplicado con éxito en Salud y Ciencia de Datos, ofreciendo mejores

50



cimientos para modernizar la medicina basada en evidencia, proveer contexto en decisiones

médicas y apoyar la toma de decisiones, muchas veces de vida o muerte. (Dammann, 2018)

3.3 Conclusiones

En este capitulo se ha presentado la metodologia propuesta para el desarrollo del presente
trabajo de investigacion. La metodologia es incremental y puede contener fases iterativas, lo

que permite una adaptacién continua y mejora del proceso.

En resumen, la metodologia propuesta proporciona una estructura sélida y adaptable para
abordar los desafios del proyecto. La integracién de componentes de Industria 4.0 y el enfoque
en la gestion de conocimiento son elementos clave para el éxito del trabajo. La implementacién
de esta metodologia permitird desarrollar soluciones innovadoras y efectivas para mejorar la

gestion de la salud publica.

51



CAPITULO 4: RESULTADOS

4.1 Introduccion

Para crear el Sistema Inteligente, fue necesario modelar correctamente el flujo de datos
dentro de la cadena logistica de salud. Esto incluy6 detectar donde surgen los datos, como
manipularlos, determinar qué preguntas y respuestas se pueden extraer de ellos, identificar
variables y datos auxiliares, y establecer la relacién y jerarquia entre ellos. Asimismo, para
la creacion del prototipo, se requiridé conocer los formatos de los datos, los requisitos para
ingresarlos a una base de datos, el disefio de la misma, la arquitectura del sistema, y los
modulos y bibliotecas de codigo. Por separado, estos procesos pueden consumir bastante

tiempo. Es aqui donde la metodologia de modelado (Figura 7) aplica para agilizar el proceso.

Cada uno de los casos de estudio se desarrollé de tal manera que apoyara la creacién del
Sistema Inteligente propuesto. Esto se logré mediante la generacién de experiencia para
implementar ciertos algoritmos, la realizacion de andlisis particulares o la manipulacion de

componentes complejos y la relacion entre ellos.

La pericia y el conocimiento generados en la resolucion de cada caso de estudio permitieron
disefiar un Sistema Inteligente mas robusto que, dentro del prototipo, implementa todas las

soluciones anteriormente presentadas.

En la Figura 10, se puede observar el diagrama conceptual de este proceso. Se desglosa la
relacion entre los Sistemas de Gestion y de Informacion, los problemas que presenta cada
uno y c6mo, al complementarlos con los componentes de Industria 4.0, se puede generar la
implementacion de un Sistema Inteligente para la Logistica de Salud Puablica. Para cada
uno de los casos de estudio, se muestran los tipos de datos utilizados, los andlisis realizados y

la solucidn final propuesta.
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Figura 10: Diagrama de resultados




4.2 Caso de estudio: Aplicacion inteligente para determinar la existencia
de medicinas asociadas con COVID19

Los Sistemas Hibridos Inteligentes permiten la interaccion de distintos algoritmos para realizar
una o varias actividades en comun. Al integrar diversas disciplinas, algoritmos y tecnologias,
requieren de una orquestacion correcta para que puedan funcionar de manera adecuada. El mas
crucial de estos procesos, es gestionar los datos de manera tal que puedan ser manipulados y
transformados para iniciar el proceso de extraccidon de conocimiento. A continuacién se expone
la forma en la que, dada una base de datos, se pueden tomar estos y ser transformados de
manera tal que de una misma fuente de datos se puedan aplicar distintos algoritmos inteligentes

para proveer soluciones holisticas sobre algin problema en especifico.

Los datos geoespaciales, son fundamentales para determinar el comportamiento de cualquier
enfermedad. Estos se representan por coordenadas geogréficas que pueden tomar forma de
puntos, lineas, poligonos o mallas. Estos datos se pueden utilizar para determinar la ubicacién
de un evento, la relacién entre eventos, la distribucion de eventos, la frecuencia de eventos y,

en particular, en la optimizacidén de rutas de distribucion.

Operativamente, los datos se concentran en repositorios de datos, los cuales pueden ser de
distintos tipos. Los més comunes son los Data Warehouses, los Data Lakes y las Bases de
Datos. Sin embargo, en su forma natural, no siempre es posible usarlos de manera directa, se

requiere un paso previo para poder descubrir dentro de ellos, informacion relevante.

El problema de encontrar una ruta 6ptima, es un problema de tipo NP-Completo, es decir,
pertenece a una clase de problemas que son sumamente dificiles de resolver debido a la gran
complejidad computacional inherente a los mismos. Es por ello que se requieren algoritmos
de optimizacion capaces de encontrar soluciones subdptimas en tiempos razonables. Estos

algoritmos se conocen como metaheuristicas.

Este sistema es capaz de integrar distintos tipos de algoritmos para ofrecer una solucion
en particular. Sirviendo al Sistema Inteligente final como una prueba de concepto para la

orquestacion correcta de multiples algoritmos y tecnologias para que actiien al unisono.
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4.2.1 Descripcion del problema

El crecimiento poblacional excesivo en las dreas metropolitanas ha superado las capacidades
institucionales de los gobiernos, incrementando la demanda de servicios publicos, especial-
mente en el dmbito de la salud publica. Es urgente coordinar las ‘“Zonas Metropolitanas
Complejas”, como es el caso de Ledn, donde la dindmica de la Zona Metropolitana excede las
capacidades institucionales del municipio debido a la insuficiencia de recursos disponibles

para atender a la poblacion (GréBer et al., 2017).

A nivel nacional, no existe un protocolo de inventario y distribucién adecuado que permita
obligar a las instituciones a organizarse para implementar planes y programas en beneficio de
la ciudadania. Asi, la coordinacidn intergubernamental en el area metropolitana de Ledn se

produce por acuerdo de voluntades, mas que en cumplimiento de la normativa existente.

Se conceptualizé el prototipo de una herramienta inteligente capaz de encontrar patrones
ocultos en el inventario de los dispensarios, con la que se generarén las rondas a evaluar por

una sociedad basada en Algoritmos Culturales para determinar la mejor ruta.

Este caso de estudio se basa en la necesidad de crear un concepto de Sistema Hibrido Inteli-
gente, que retna técnicas informdticas avanzadas como la Mineria de Datos y los Algoritmos
Culturales para determinar los sitios mds susceptibles de la ciudad de Leén y ademds propor-
cionar a las autoridades un entorno dptimo para dar un mejor servicio a la sociedad mejorando

su logistica inteligente.

En particular, los problemas a resolver son los siguientes:

= Determinar los cldsteres con mayor probabilidad de que se produzca un acto de infeccién

en un momento dado.
= Optimizar la ruta logistica para la correcta distribucién de medicamentos.

= Generar un mapa que muestre la ruta que debe tomar cada vehiculo asociado a la

logistica humanitaria.

= Implementar el sistema de una prueba de concepto.
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4.2.2 Conceptualizacion

Se comenzd6 con la creacién de una red que contenia la ubicacion de las colonias en la ciudad

de Ledn y los lugares donde cada una de ellas estaba conectada, asi como la distancia entre

esos nodos dentro del mapa. Una vez terminada la red, se continué con la construccién de los

Almacenes de Datos, los cuales estaban integrados por los siguientes campos:

1. Afio [Numérico].
2. Mes [Numérico].
3. Dia [Numérico].

4. Hora [Numérico].

5. Riesgo [Numérico].

6. Inventario total de medicamentos de los dispensarios [Numérico].

Riesgo se refiere a la probabilidad de contagio basada en la cantidad de casos de dengue en

la colonia. Mientras que el inventario total de medicamentos es una basada en la cantidad

de medicamentos que comuinmente se utilizan para tratar los sintomas de las vias respirato-

rias (Tabla 1).

Tabla 1: Medicamentos para tratar enfermedades de las vias respiratorias

Categoria Medicamentos

Antiinflamatorios Ibuprofeno, Naproxeno, Paracetamol
Broncodilatadores Salbutamol, Ipratropio, Teofilina
Antibioticos Amoxicilina, Azitromicina, Cefuroxima
Antitusigenos Dextrometorfano

Expectorantes Guaifenesina, Ambroxol
Antihistaminicos Loratadina, Cetirizina
Descongestionantes Fenilefrina, Oximetazolina, Nafaazolina

Corticosteroides inhalados

Beclometasona, Budesonida, Fluticasona
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El prototipo utiliz6 una base de datos generada aleatoriamente de 1000 registros para realizar
funciones del sistema como la clasificacién de datos, la agrupacion, la generacion de recorridos

y la elaboracion de mapas.

La Mineria de Datos estd dentro del conjunto de técnicas KDD'. Fallad et. al. definen
la Mineria de Datos como “la extraccion no trivial de informacién implicita, previamente

desconocida y potencialmente util de los datos” (Fayyad, 1996).

El Almacén de Datos” es de suma importancia en este tipo de problemas, este puede ser
percibido como un concepto previo a la mineria y se basa en ella para convertir datos en
informacién. Un Almacén de Datos se compone de datos operativos y esta disefiado para
facilitar la toma de decisiones. La informacion almacenada en €l es constantemente actualizada
y solo se habilita para consultas; integra y hace consistentes los datos extraidos de las bases de
datos operativas; por tanto, el DWH es un almacén de datos estructurado para la ejecucion y

generacion de informes relacionados con la actividad de una organizacion. (Gill & Rao, 1996)

La Mineria de Datos y el KDD integran desarrollos y conceptos procedentes de la estadistica, el
Aprendizaje Automdtico, la visualizacion de datos y la teoria de las bases de datos (Figura 11).
Esta fusion de disciplinas muy diversas ha sido motivada (entre otras cosas) por el importante
aumento del volumen de datos en todos los dmbitos de la actividad humana. Este un proceso
iterativo de busqueda de informacion no trivial en grandes volimenes de datos que busca
generar informacion similar a la que podria generar un experto humano: patrones, asociaciones,

cambios, anomalias y estructuras significativas (Figura 12) (Abonyi et al., 2005).

'Knowledge Discovery in Databases o Descubrimiento de conocimiento en bases de datos
’Data Warehouse en inglés
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Figura 11: Descubrimiento de conocimiento usando mineria de datos
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Figura 12: Proceso de mineria de datos

El algoritmo K-means es un método de agrupacion no supervisado que divide un conjunto de

datos en K grupos (clister) basdndose en la similitud de los valores de los atributos de los
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diferentes datos. El objetivo principal del algoritmo es minimizar la varianza total intragrupo,
es decir, la suma de las distancias cuadradas entre los puntos de datos y el centroide de su
grupo correspondiente. El proceso comienza con la seleccién de K centroides iniciales, que
pueden ser elegidos de manera aleatoria o utilizando algiin método heuristico. Estos centroides

actian como los puntos de referencia para los clusteres.

La ecuacion del algoritmo es la siguiente:

K
rgmin Y ¥ g
S i=1x€es;

donde:

S=1{81,52,...,Sk} eslaparticién del conjunto de datos en K clusters.

X es un punto de datos.

U; es el centroide del cluster S;.

|lx— 1| 2 es 1a distancia euclidiana al cuadrado entre el punto de datos X y el centroide

Hi.

Una vez que los centroides iniciales han sido seleccionados, el algoritmo procede a asignar
cada punto de datos al clister cuyo centroide esté més cercano, utilizando una medida de
distancia, como la distancia euclidiana. Esta asignacion se realiza para todos los puntos
de datos en el conjunto, formando asi K cldsteres iniciales. Después de la asignacion, se
recalculan los centroides de cada clister como el promedio de los puntos de datos asignados a

ese cluster. Este proceso de asignacion y actualizacion de centroides se repite iterativamente.

El algoritmo continda iterando entre la asignacion de puntos a cldster y la actualizacién de
centroides hasta que los centroides no cambien significativamente entre iteraciones consecu-
tivas o se alcance un numero miximo de iteraciones. El resultado final es una particion del
conjunto de datos en K clisteres, donde cada cldster esta representado por su centroide y los

puntos de datos dentro de cada cldster son mds similares entre si que a los puntos de otros
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clisteres. Este proceso permite identificar patrones y estructuras en los datos, facilitando el

andlisis y la interpretacidn de grandes volimenes de informacién (Figura 13).

Inicio

Inicializar centroides

Asignar puntos a clusters

Actualizar centroides

(Centroides estables?

Y

‘ Fin ’

Figura 13: Diagrama de flujo del Algoritmo K-means

Con la aplicacion de estas herramientas de mineria de datos, el prototipo puede determinar
(dada una fecha concreta) los centroides con mayor riesgo en un momento dado. Las colonias
se agregan en los cldsteres y este representa el punto de interés para la optimizacion de la ruta.
Para determinar la colonia en especifico, se toma el centroide del poligono de la colonia y se

toma el claster mas cercano en distancia euclidiana.

Una vez determinadas estas colonias, se genera una sociedad basada en Algoritmos Culturales,
que serd el encargado de determinar, a lo largo del tiempo, la ruta mas 6ptima. En la época

cero, cada agente es inicializado con la informacion de cada colonia, a la que cada uno de
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ellos propondra una ruta, dando lugar a la negociacion entre los agentes para seleccionar la
mejor ruta propuesta en esa época, el espacio de creencias se actualizard solo cuando la ruta
propuesta sea mejor que la previamente almacenada en el espacio de creencias, iniciando un
ciclo de mejoras que se interrumpird cuando se produzca M cantidad de épocas sin mejoras en

las rutas (Hartigan & Wong, 1979).

Los Algoritmos Culturales son una clase de modelos computacionales derivados de la observa-
cion del proceso de evolucion cultural en la naturaleza. Los Algoritmos Culturales tienen tres
componentes principales: un espacio de poblacién, un espacio de creencias y un protocolo
que describe como se intercambian los conocimientos entre los dos primeros componentes.
Los Algoritmos Culturales son un sistema patrimonial dual que caracteriza la evolucion en
la cultura humana a nivel macro-evolutivo, que ocurre dentro del espacio de creencias, y a
nivel micro-evolutivo, que ocurre en el espacio poblacional. El conocimiento producido en la
poblacion que el espacio a nivel micro-evolutivo es aceptado o pasado al espacio de creencias

y utilizado selectivamente para ajustar las estructuras de conocimiento (Mabheri et al., 2021).

= Espacio de Poblacion: Este componente representa a los individuos de la poblacion,
cada uno con sus propias soluciones candidatas al problema. La evolucién a nivel micro-
evolutivo ocurre dentro de este espacio, donde los individuos se someten a procesos de

seleccidn, reproduccidon y mutacion.

= Espacio de Creencias: Este componente almacena el conocimiento acumulado de la
poblacién. La evolucidn a nivel macro-evolutivo ocurre dentro de este espacio, donde

las creencias se actualizan y se utilizan para guiar la evoluciéon de la poblacion.

= Protocolo de Intercambio de Conocimientos: Este protocolo define como se trans-
fieren los conocimientos entre el espacio de poblacidn y el espacio de creencias. El
conocimiento producido en la poblacién a nivel micro-evolutivo es aceptado o pasa-
do al espacio de creencias y utilizado selectivamente para ajustar las estructuras de

conocimiento.

El Algoritmo Cultural se describe en el diagrama de la Figura 14:
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Figura 14: Diagrama de flujo del Algoritmo Cultural
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Este conocimiento puede utilizarse entonces para influir en los cambios realizados por la
poblacion en la siguiente generacion. Los Algoritmos Culturales utilizan cinco tipos de cono-
cimientos bdsicos para resolver el problema, en lugar de limitarse al valor transmitido. Las
fuentes de conocimiento incluyen el conocimiento normativo (rangos de comportamiento
aceptable), el conocimiento circunstancial (ejemplos o recuerdos de soluciones exitosas y
fallidas entre otros), el conocimiento del dominio (conocimiento de los objetos del domi-
nio, sus relaciones y sus interacciones), el conocimiento histérico (patrones temporales de

comportamiento) y el conocimiento topografico (patrones espaciales de comportamiento).

Como ejemplo de los resultados, podemos citar el caso en el que el usuario solicita la genera-
cion de un recorrido proporcionando un rango de fechas y el nimero de vehiculos asociados a

la Logistica Humanitaria requerida en la pandemia disponible en un rango de 1 a 20.

El sistema determinard las colonias necesarias para los actos de emergencia médica registrados
en el rango de fechas especificado. Basdndose en el nimero de colonias y el nimero de
vehiculos asociados a la Logistica Humanitaria requerida en la pandemia. Utilizando el
algoritmo K-Means, se generaran clisteres que seran entregados inmediatamente al Algoritmo
Cultural, que determinard la ruta mds Optima para cada clister, generando un mapa que
muestra la ruta que debe tomar cada vehiculo asociado a la logistica humanitaria requerida en
la pandemia. Como se puede observar en la Figura 15, al paso de seis periodos, el Algoritmo
Culturale fue suficiente para determinar una ruta optima entre las colonias dentro de los
diferentes clusteres (Figura 15a), destacando como la distancia de la ruta disminuye a medida
que avanzan los periodos (Figura 15b,) y al no haber una ruta mejor propuesta en los dltimos

tres periodos, los agentes optan por finalizar y mostrar el recorrido (Figura 15c).
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Figura 15: Resultados de la optimizacién

Actualmente, el sistema estd desplegado en una herramienta basada en linea de comandos.

La cual recibe los siguientes pardmetros: archivo de datos, directorio de salida, nimero de

clisteres, nimero de épocas.

Para la ejecucion del proceso se utilizaron 16 niicleos de procesamiento y 64GB de memoria

RAM. Una ventaja de usar Java, es que es facilmente paralelizable y puede gestionar correcta-

mente los hilos de procesamiento, por lo que no se tuvo necesidad de implementar un c6digo

muy elaborado. El tiempo de ejecucion fue de 2 minutos y 43 segundos, lo cual es aceptable

para el tamaiio de la base de datos utilizada (Figura 16).
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WSL at @ ~ usms <
00:51:38 bash compute.sh --input simulated_data.csv --output outputs-2/ --K 2 --epochs 10
Algoritmo Hibrido

Implementando K-Means/Algoritmos culturales.

Clustering ...
I | 100%
Optimizing ...
' | 100%
Writing file:

Image 1: Mon Nov 18 00:54:31 CST 2024

Image 2: Mon Nov 18 00:54:32 CST 2024

Image 3: Mon Nov 18 00:54:33 CST 2024

Output folder: outputs-2/

WSL at © ~  2m 43.382s @

00:54:34

Figura 16: Ejemplo de uso de la linea de comandos

4.2.3 Discusion

El andlisis de este caso de estudio demostré que no solo es factible la aplicacién de la
Mineria de Datos a la informacion de los dispensarios de la ciudad de Ledn, sino también
su alto valor afiadido para el andlisis y generacion de nuevo conocimiento que, junto con
los Algoritmos Culturales encargados de la creacion de rutas de distribucidn, fundamentan
el nuevo conocimiento adquirido, proporcionando un soporte para ser realizado con base en
hechos histéricos, no al azar como ocurre en casi todas las organizaciones sanitarias, con
ello, pretendemos reabastecer dreas importantes proporcionando un nuevo paradigma para
una mejora sustancial en la logistica de la sanidad publica. En nuestra investigacion futura es
considerable considerar un cuadro de mando inteligente o dashboard asociado a la Logistica

Humanitaria en un dispositivo mévil, similar al propuesto en (Xia & Lee, 2020).

Se requiere una exploracion adicional de algoritmos para aumentar la capacidad de respuesta y
las capacidades de la solucion. Nuevas técnicas de Inteligencia Artificial como el Aprendizaje
Profundo, han sido implementadas con éxito para detectar y diagnosticar COVID-19 de
pacientes. Se proporciona un buen ejemplo, utilizando uno de los algoritmos méas populares de
Deep Learning para clasificar radiografias; una solucién como esta puede ser implementada

dentro de una aplicacién de inteligencia ambiental (Dansana et al., 2020).

Los algoritmos de prediccion también podrian servir de informacién previa al Algoritmo
Cultural para mejorar su capacidad de una aplicacion espacial a una temporal. Estos algoritmos
podrian incluir Aprendizaje Profundo o algoritmos mds maduros como Ldgica Difusa. Aplicar

la prevision a las series temporales permitiria a los responsables de la toma de decisiones
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no solo planificar los casos de COVID-19, sino que también pueden determinar la tasa de

agotamiento de medicamentos dentro de los dispensarios.

Por las condiciones de colaboracion del proyecto, se tuvo que desarrollar en la herramienta
Weka y ser programado en lenguaje Java. Este lenguaje, famoso por su robustez y seguridad,
no es el mds adecuado para el desarrollo de aplicaciones web, y carece de ciertas caracteris-
ticas que no lo hacen participe como principal dentro de la Industria 4.0. Esta importancia
actualmente estd reservada en lenguajes como Python, que se ha convertido en el lenguaje de
programacioén mas usado del mundo como ya se ha expuesto. Esto limita las capacidades de
integracion de la propuesta generada en este caso de estudio y evidencia la necesidad de elegir

el conjunto de tecnologias adecuados para el desarrollo del Sistema Inteligente.

Con respecto al estado del arte, distintos trabajos utilizan Metaheuristicas en sus procesos
de capitalizacion y extraccion de conocimiento. (Al-Zoubi et al., 2019) utiliza un novedoso
modelo de optimizacién basado en poblaciones de ciertos organismos marinos. Gergin y su
equipo (Gergin et al., 2019) fueron capaces de utilizar el algoritmo inspirado por abejas para
determinar la mejor locacién para instalacion de deshechos médicos. K-Means fue utilizado
(Knaus & Marks, 2019a) para la caracterizacion de fenotipos bacterianos. Ninguna de estas
aplicaciones existe bajo un marco general de aplicacién bajo el paradigma de Industria 4.0,
mientras que esta conceptualizacion pretende existir dentro de un sistema basado en ese
paradigma, en concreto, percibir las cadenas logisticas de salud dentro de una perspectiva de
Sistemas Hibridos Inteligentes, lo cual hace de esta propuesta algo sumamente pertinente para

el prototipo que se estd desarrollando.

Finalmente, este caso de estudio aporta al Sistema Inteligente lo siguiente:

Implementacion de andlisis geoespacial aplicado al drea médica.

Andlisis geoespacial utilizando técnicas de aprendizaje automatico.

Optimizacion de problemas NP-completos usando Metaheuristicas.

Pericia en la gestion de Sistemas Inteligentes Hibridos.

Aplicacion de los conceptos de Mineria de Datos'y KDD.
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= Uso de algoritmos de clustering en el drea médica.

4.3 Caso de estudio: Segmentacion de Células Cervicales

Los datos tabulares son los mds comunes y son la base de estudios estadisticos y de series
de tiempo. Sin embargo, en aplicaciones reales, los datos generados dentro de cualquier
cadena logistica pueden tomar cualquier forma. En las cadenas logisticas médicas, los datos
pueden tomar distintos formatos, los mds extremos, son los datos en forma de sefial como un
electroencefalograma y los generados por procesos de imagenologia médica. Estos tltimos son
de suma importancia para la cadena logistica de diagndstico, donde una correcta interpretacion

de la imagen es crucial para la salud del paciente.

El diagnéstico asistido por imdgenes médicas, es un proceso generalizado y que existe en dis-
tintas dreas de la medicina. Las imdgenes médicas pueden ser generadas por dispositivos como
maquinas de rayos X, tomografias, resonancias magnéticas o distintos tipos de microscopio.
Pueden capturar distintas estructuras dentro y fuera del cuerpo humano como huesos, tejidos o

células individuales.

Poder convertir imdgenes, representadas computacionalmente, en conocimiento médico, es
tarea del procesamiento de imdgenes médicas asistido por computadora, el cual es un subcon-

junto de la Vision por Computadora.

Este caso de estudio es una continuacion de esfuerzos previos enfocados en asistir compu-
tacionalmente la toma de decisiones médicas, en particular, apoyo al diagndstico de cancer
cervicouterino. Cuyo diagnéstico depende de la correcta caracterizacion de muestras celulares
tomadas del paciente. Anteriormente, estos esfuerzos eran tediosos y poco practicos, ya que
requerian métodos compuestos de multiples y complejos algoritmos operando al unisono
para extraer informacion de las imédgenes, procesarla y poder extraer conocimiento. En la
actualidad, modernos algoritmos de Inteligencia Artificial (un componente importante de la
Industria 4.0), son capaces de extraer conocimiento de las imédgenes sin requerir de complejos
pasos de procesamiento, permitiendo una integracion eficiente dentro de las cadenas logisticas.
Esto es relevante porque un proceso sencillo de operacion, es més facil de ser implementado y

adoptado por los tomadores de decisiones.
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Estos algoritmos, conocidos como Aprendizaje Profundo o Deep Learning, han detonado una
innovacion sin igual y basicamente gobiernan las aplicaciones de Inteligencia Artificial en
el mercado. Las Redes Neuronales Convolucionales, han ofrecido los mejores rendimientos
en todas las tareas de Vision por Computadora; este rendimiento es comparado y medido

mediante la aplicaciéon de Benchmarks como ImageNet.

Para la tarea de procesamiento computacional de imégenes citoldgicas, el Benchmark es el
conjunto de datos compilados por el Hospital Universitario de Herlev. El trabajo realizado en
este caso de estudio, fue tomar este conjunto de datos y convertirlo en informacién, segmentar
cada imagen en sus componentes, clasificando pixel por pixel. Este caso de estudio, contribuye
significativamente al drea de estudio de dos maneras; la primera, hasta ahora es el primer
trabajo donde se segmenta una célula cervical en nucleo y citoplasma utilizando Aprendizaje
Profundo; y segundo, el modelo aplicado es novedoso para el problema, debido a que conjuga

arquitecturas nunca antes usadas para la tarea.

En un marco mds general, esto permite al Sistema Inteligente la gestion de conocimiento en
una de las cadenas logisticas de salud mds importante, la del diagndstico. La ventaja del uso
de algoritmos de Aprendizaje Profundo, es que su implementacion, fuera de requerimientos
especificos de Hardware, estos modelos se integran facilmente dentro de cualquier sistema o

plataforma web, lo cual los esenciales para el desarrollo de un Sistema Inteligente.

4.3.1 Descripcion del problema

El cancer es un término que se refiere a muchas enfermedades relacionadas, derivadas de un
crecimiento anormal en una parte especifica del cuerpo. Si el cancer no se trata, se puede
esparcir rapidamente a otras parte del cuerpo y matar al paciente. Una de las caracteristicas
que definen la letalidad de esta enfermedad, es que es dificil de diagnosticar y caro de tratar.
A nivel mundial el cédncer cobra casi 10 millones de vidas, siendo los paises en desarrollo

aquellos que sufren més de esta enfermedad.

El céncer cérvicouterino, es el crecimiento anormal de las células de la parte baja del ttero.
Este tipo de cdncer es la cuarta causa de muerte por cancer en mujeres y su incidencia es

mayor en paises en vias de desarrollo. Evoluciona progresivamente desde pequeinos cambios
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en la morfologia celular, estos cambios se derivan de multiples causas, incluyendo infecciones
virales. En paises desarrollados, la vacunacién contra el Virus del Papiloma Humano ha
derivado en la caida en la incidencia y las muertes, mientras que en paises en vias de desarrollo

las campafas de deteccidn son la principal causa del declive (Sung et al., 2021).

Las técnicas de deteccion manual como la prueba del Papanicolau son baratas, accesibles y
pueden detectar hasta el 95 % de los casos de cancer. El proceso involucra la toma de una
muestra mediante raspado del cérvix, la preparacion de la muestra para andlisis citolégico y la
examinacion por el experto; cuyo trabajo es la categorizacion de las células presentes en la

muestra en normales y anormales o determinar el grado de lesion.

Al incrementar la capacidad de aplicacion de la prueba de Papanicolau, se comienzan a hacer
evidentes sus problemas inherentes. Los factores que determinan la calidad de una muestra
son: presencia de células sobrepuestas, moco y otros tipos de residuos y tejidos. Aparte de
ellos, el factor humano también es responsable en la variabilidad en la calidad de las muestras,
ya que el entrenamiento y mantenimiento de expertos consume bastante tiempo y requiere
una inversion significativa de recursos. Los errores humanos también pueden derivar de la
fatiga o el sobre trabajo; es aqui donde el diagndstico asistido por computadora puede apoyar
al experto en reducir errores y la carga de trabajo, asi como reducir el tiempo de andlisis al
identificar las caracteristicas morfoldgicas en las células y analizar sus partes constituyentes:

el nucleo y el citoplasma.

Las caracteristicas fisicas del ndcleo y del citoplasma son cruciales para clasificar cada
célula en normal y anormal. La correcta segmentacion de estas partes ayuda a los procesos
automadticos y a los expertos humanos a identificar células normales, anormales y cancerigenas.

Es por ello que la segmentacion de células cervicouterinas es una importante drea de interés.

4.3.2 Conceptualizacion

El conjunto de datos de Herlev es un punto de referencia adecuado para probar una gran
variedad de algoritmos (Jantzen et al., 2005). Fue elaborado por el Dr. Jan Jantzen en el
Hospital Universitario de Herlev, en Dinamarca, en colaboracién con G. Dounias y su grupo

de investigacion en la Universidad del Egeo (Dounias, 2017). Se disefi6 principalmente para
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evaluar los algoritmos de clasificacion, incluyendo las mascaras segmentacion para el fondo,
nucleo y el citoplasma de las células individuales, adecuadas para las tareas de segmentacion.

Las caracteristicas de este conjunto de datos se muestran en Tabla 2.

Tabla 2: Caracteristicas de los datos Herlev

Categoria Cantidad Clase Total
Carcinoma in situ (CS) 150 Anormal
Light dysplastic (LD) 182 Anormal
Moderate dysplastic (MD) 146 Anormal o7
Severe dysplastic (SD) 197 Anormal
Normal columnar (NC) 98 Normal
Normal intermediate (NI) 70 Normal 242
Normal superficiel (NS) 74 Normal
Total 917

Las muestras de las celdas y las médscaras pueden verse en la Figura 17. También muestra
algunos de los retos que presenta este conjunto de datos para la segmentacion semdntica. Por
ejemplo, hay una cantidad significativa de residuos en las imagenes. Ademads, hay multiples
células en la imagen, pero las méscaras no estdn etiquetadas correctamente; también se
encuentran células superpuestas y algunas imédgenes tienen mala calidad. Por dltimo, las
mdscaras pueden tener defectos, como pixeles no etiquetados o una regién gris que representa

una region desconocida.

Figura 17: Muestreo de imdgenes y mascaras
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La segmentacion semdntica consiste en asignar a cada pixel de una imagen una etiqueta
que represente la region de interés. Las FCN 3 son arquitecturas particulares que constan
de dos pasos integrados en una estructura decodificador/codificador: el downsampling y el
upsampling, conectados por capas conocidas como cuello de botella. En primer lugar, el paso
de downsampling reduce la resolucion espacial tanto de la imagen como de la méscara, creando
complejos mapeos de caracteristicas. En segundo lugar, el upsampling remodela los mapeos
a la resolucion original, transformédndolos en las mascaras de segmentacion y recuperando
la informacién perdida en el paso de downsampling. Esto se realiza gradualmente, apilando
varias capas para capturar caracteristicas cada vez mds finas, como se necesita en una tarea
de segmentacion citologica. Ejemplos de estas arquitecturas son U-Net (Ronneberger et al.,
2015), Feature Pyramid Networks (T.-Y. Lin et al., 2016), LinkNet (Chaurasia & Culurciello,
2017) y Pyramid Scene Parsing Networks (H. Zhao et al., 2016). Arquitecturas mds complejas,
como Mask-RCNN (He et al., 2020), combinan la Segmentacion Semdntica con la deteccidén

de objetos para producir la segmentacion de instancias.

La Figura 18 muestra un diagrama simplificado del proceso. En primer lugar, los datos de las
imagenes del conjunto de datos de Herlev se preprocesan cambiando su tamafio y formato;
las méscaras se adaptan para el proceso de aprendizaje creando matrices multidimensionales
construidas concatenando matrices 2D. A continuacion, se introducen pesos de Aprendizaje
por Transferencia. Por dltimo, una etapa de evaluacion en la que se aplican métricas para

determinar el rendimiento del modelo.

3Redes Totalmente Convolucionales o Fully Convolutional Networks
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Figura 18: Metodologia para la segmentacion de células cervicales

Este proceso sirve como base incipiente para la creacion de la metodologia que se usé para el

caso de estudio principal.

Como la tarea de segmentar los nucleos y el citoplasma es dificil, se necesita una arquitectura
con gran capacidad. La seleccién cuidadosa de los componentes de la arquitectura es crucial
para su rendimiento. Proponemos la construccién de un modelo de segmentacion cervical
basado en dos arquitecturas con rendimiento conocido dentro del estado del arte y una

cuidadosa seleccion de hiperparametros.

EfficientNet (Tan.2019) es una familia de arquitecturas de Redes Neuronales Convolucio-
nales construidas para la clasificacion de imagenes con un rendimiento superior en el Reto
Imagenet (Russakovsky et al., 2014) y otros conjuntos de datos, superando a otras arquitec-
turas del estado del arte como Resnet (He.2015) y VGG19 (Simonyan & Zisserman, 2014).
Alcanz6 un 84.3 % de precision en el top-1, y es 8.4 veces mas pequefio y 6.1 veces mas
rapido que la segunda mejor arquitectura. Ademas, ajustando la escala del modelo, Mingxing
Tan y su equipo produjeron varias arquitecturas de alto rendimiento variando caracteristicas

como la anchura, la profundidad, la resolucidn, etcétera. Su enfoque se bas6 en encontrar
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un método sistemdtico para aumentar la capacidad de las redes neuronales convolucionales
mediante el escalado y lograr una mayor precision y eficiencia. Compound Model Scaling es
un método capaz de maximizar la precision mediante la optimizacion de la arquitectura de la
red neuronal utilizando la memoria y los FLOPs como restricciones. Ademds, las arquitecturas
de redes eficientes se componen de bloques basicos llamados Inverted Bottleneck MBCony

(Figura 19) (Sandler et al., 2018).

H Add

5

o ) 1C J ic =
Input Convlxl-BN-ReLu Convlxl-BN

ConvDW3x3 - BN - ReLu

Figura 19: Médulo MBConv

El Aprendizaje por Transferencia permite a las redes reutilizar el conocimiento aprendido en
otras tareas para mejorar su rendimiento en otra; esto se consigue transfiriendo los pesos del
modelo y reentrendndolo en otro conjunto de datos. Cuanto mejor sea el rendimiento en una
tarea, mejor serd la transferencia y mejor serd el rendimiento en la tarea posterior. (Kornblith
et al., 2018). Qizhe Xie et. desarroll6 un enfoque de aprendizaje semi-supervisado para mejorar
el rendimiento en ImageNet utilizando arquitecturas existentes: Noisy student (Xie et al., 2019).
Utilizando un conjunto de datos mds amplio de imdgenes sin etiquetar, su equipo mejord
el rendimiento del estado del arte hasta el 88.4 % de precision en el top 1. Entrenaron a un
agente profesor utilizando imégenes etiquetadas y lo utilizaron para generar pseudo-etiquetas
asignadas a imdgenes no etiquetadas, estas etiquetas pueden tener diferentes propiedades,
luego entrenaron al agente estudiante y evaluaron el proceso utilizando tanto datos etiquetados

como no etiquetados de manera iterativa.

Las FPN se desarrollaron inicialmente para la deteccion de objetos (T.-Y. Lin et al., 2016)

y tienen un rendimiento de vanguardia en el desafio COCO (T. Y. Lin et al., 2014), un
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Benchmark reconocido para la deteccion de objetos y la Segmentacion Semdntica. Esta
arquitectura consigue extraer mapas de caracteristicas proporcionales en multiples niveles;
al realizar este proceso independientemente del downsampling, puede generar facilmente
pirdmides de caracteristicas para la deteccion de objetos, la Segmentacion Semdntica. El
downsampling construye una jerarquia de caracteristicas; cada escala se correlaciona con un
nivel de la pirdmide, el upsampler recrea caracteristicas de alta resolucion, las conexiones
laterales mejoran estas caracteristicas y las fusionan con el downsample. Estas propiedades
hacen del FPN un extractor de caracteristicas genérico capaz de segmentar con precision

imagenes del mundo real (Figura 20).

Concatenate Q™

Figura 20: Feature Pyramid Network, diagrama conceptual

Las mdscaras requieren un procesamiento adicional, ya que las imdgenes no estdn adaptadas
para el entrenamiento. El formato correcto es una matriz multidimensional de forma H X
W X N, donde W significa el ancho de la imagen en pixeles, W significa la altura y N
representa el nimero de clases si se trabaja con segmentacion multiclase. Las regiones dentro
de la mdscara se extraen por colores en los que los tonos azules representan el nucleo, los
verdes el citoplasma, el rojo es el fondo, el gris es una region desconocida y el negro es una

region no etiquetada. La matriz final se construye con tres matrices, cada una de las cuales
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consiste en una matriz unidimensional con 1 en los pixeles que pertenecen a la clase y O en el
resto. Estas matrices se concatenan y se reconducen a una forma 128 x 128 x 3. La primera
(roja) corresponde al Fondo, la segunda (verde) al Citoplasma y la tercera (azul) al nicleo

(Figura 21).

Figura 21: Creacién de mascaras

El aumento de datos es capaz de mejorar tanto el rendimiento como el poder de generalizacién
en los modelos de Aprendizaje Profundo (Taylor & Nitschke, 2017), también consigue reducir
el sobreajuste. Se aplicaron técnicas tanto de transformaciones geométricas (rotacion, escalado,
traslacion, reflexion y estiramiento) como de manipulacién de la imagen (ruido y CLAHE).
Cada tipo se selecciond y aplicé aleatoriamente utilizando una distribucién de probabilidad a

cada imagen de entrenamiento. Este proceso se puede observar en la Figura 22.
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Figura 22: Im4genes aumentadas

El algoritmo se implement6 en Python utilizando el médulo Tensorflow 2.0. Los experimentos
se realizaron utilizando una GPU Nvidia Titan V con 12 GB de RAM en una estacion de
trabajo con 8 nucleos fisicos y 8 virtuales con 64 GB de memoria del sistema. El modelo se

entrend siguiendo la técnica de validacion cruzada estratificada (Figura 23).
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Figura 23: Comparacion entre métodos de validacién cruzada

Los hiperpardmetros de entrenamiento se muestran en Tabla 3. El tamafio del lote se mantiene
bajo debido a las limitaciones de memoria. Se afade un término regularizador para reducir el
sobreajuste en un conjunto de datos tan pequeiio. El entrenamiento se lleva a cabo durante
150 épocas sin detenerse antes de tiempo. Se eligio la pérdida de dados por su rendimiento en
un conjunto de datos desequilibrado (Ma, 2020), ya que el nimero de pixeles en las clases
no es uniforme. El Descenso de Gradiente Estocdstico es el optimizador estdndar y con una
alta tasa de aprendizaje e impulso evitamos caer en minimos locales. Por tltimo, los filtros se

aumentan a 2048 para aumentar la capacidad del modelo.

Tabla 3: Hiperpardmetros del experimento

Nombre Valor
Batch size 8
Weight decay 0.001
Epochs 150
Loss Dice
Learning Rate 0.01
Momentum 0.99
Optimizer SGD

Pyramid Block Filters 2048

Se realizaron cinco experimentos para evaluar y comparar el rendimiento de nuestra propuesta

frente a modelos con diferentes combinaciones de codificador/decodificador. La Tabla 4 mues-
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tra que la combinacién de FPN con arquitecturas como VGG19 conduce a un rendimiento
pobre; también, Resnet152 lucha por competir con EfficientNetB0, ambas redes fueron entrena-
das usando los pesos de ImageNet para el aprendizaje de transferencia. Mientras tanto, U-Net
y FPN logran un rendimiento sobresaliente en la tarea de segmentacion cervical utilizando
EfficientNet como codificador con pesos Noisy Student para el aprendizaje de transferencia.
El aumento de la capacidad del modelo mas alla de los valores seleccionados dio lugar a un

sobreajuste, incluso con el decaimiento del aprendizaje y alta regularizacion.

La evaluacion se realizé por subconjunto y luego por clase celular para cada métrica; luego,
las métricas se agregaron promediando los resultados de las clases. El resultado final es la

media de todas las métricas.

Tabla 4: Comparacién de los experimentos

Experimento Precision Recall F1-score Specificity IoU

VGG19 - FPN 0.764+0.065 0.844+0.053 0.79£0.05 0.889+0.027 0.672+£0.063
Restnet152 — U-Net 0.908+£0.024 0.907+0.021 0.907+£0.014 0.9524+0.012 0.836£0.023
EfficientNetB0 — FPN 0.907£0.03 0.915+£0.023 0.91+£0.016 Z0.953+0.009 0.841+0.026
EfficientNetB7 — U-Net  0.911+£0.021 0.916£0.023 0.913+0.015 0.955+£0.009 0.846+0.025
EfficientNetB7 - FPN* 0.913+£0.026 0.92+0.017 0.916+0.016 0.958+0.008 0.851+0.025

El rendimiento de las pérdidas por época se muestra en Figura 24, el modelo esta bien ajustado,
ya que las pérdidas de entrenamiento y validacién estdn cerca. El uso de otras pérdidas, como

la de Jaccard, dio lugar a un rendimiento inferior.
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Figura 24: Pérdida en entrenamiento y validacién

La Figura 25 concentra las muestras tomadas para cada una de las clases. La primera columna

muestra imdgenes Herlev redimensionadas. La segunda columna muestra las méscaras, modi-

ficadas para representar el fondo como rojo o el primer canal de una imagen RGB estandar,

el citoplasma como verde o el segundo canal, y los nicleos como azul (tercer canal). La

prediccidn, en la tercera columna, es la salida del modelo remodelado a partir de un tensor.

Finalmente, la dltima columna muestra los contornos de las mdscaras superpuestas en la

Imagen Herlev.
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Los resultados finales detallados se muestran en la Tabla 5.

Tabla 5: Resultados finales

NS NI NC LD MD SD CS Media
Clase Métrica
Fl-score 0.97£0.01 0.98£0.01 0.83£0.02 09£00 0.87£0.02 0.83£0.01 0.76£0.03 0.88£0.01
IoU 0.94+0.01 095+£0.01 0.71£0.03 0.82+0.01 0.77£0.03 0.71£0.01 0.62+0.04 0.79+0.02
Citoplasma Precision 0.97+0.01 0.98+0.01 0.83+0.04 0.9+0.02 0.86+0.03 0.82+0.02 0.78+0.04 0.88+0.02
Recall 0.97+£0.01 0.974+0.01 0.84+£0.02 0.9+0.02 0.88+£0.02 0.834+0.02 0.75£0.03 0.88+0.02
Specificity 0.94+£0.02 0.97£0.01 091£0.02 091£0.01 091£0.01 0.94+0.01 0.92+£0.01 0.92+0.01
Fl-score 0.92£0.05 0.95£0.02 093£0.02 096+£0.01 0.96+0.01 0.96+£0.0 0.96+0.01 0.95+0.02
ToU 0.86+0.09 091+£0.04 0.86+0.04 0.92+0.02 0.92+0.02 0.92+0.01 0.92+0.02 0.9+0.03
Niucleo Precision 0.91£0.09 0.95£0.05 0.92£0.03 0.95£0.02 0.96+£0.01 0.96+£0.01 0.95+£0.02 0.94+0.03
Recall 0.94+0.02 0.96+£0.03 094+0.04 0.97+£0.01 0.96+0.02 0.95+0.01 0.96+0.01 0.95+0.02
Specificity 1.0£0.0 1.0£0.0 0.98+£0.01 0.99+£0.01 099+0.0 098+0.0 0.96+0.01 0.99+0.01
Fl-score 0.95+0.03 0.96+0.01 0.88+0.02 0.93+0.01 091+0.01 0.89+0.01 0.86+0.02 0.91+0.02
ToU 0.9+0.05 0934+0.03 0.79+0.04 0.87+0.01 0.85+0.02 0.81+0.01 0.77+0.03 0.85+0.03
Media Precision 0.94+0.05 0.97+0.03 0.88+0.04 0.93+0.02 0.91+0.02 0.89+£0.01 0.86+0.03 0.91+0.03
Recall 0.96+0.01 0.96+0.02 0.89+0.03 0.93+0.01 0.92+0.02 0.89+0.01 0.86+0.02 0.92+0.02
Specificity 0.97£0.01 0.99+£0.0 0.94£0.01 0.95£0.01 0.95£0.01 0.94£0.01 0.94+0.01 0.96+0.01

Centramos nuestro andlisis y comparacion en trabajos que utilizan el conjunto de datos Herlev

para la segmentacion semdntica cervical. Solo tres de los trabajos seleccionados para la

comparacion trataban de la segmentacion multiclase (Wasswa et al., 2019)(Bandyopadhyay &

Nasipuri, 2020)(L. Zhao et al., 2016), los demads trataban de la segmentacion de nicleos de una

sola clase y solo uno para la segmentacion de células enteras Kurnianingsih et al., 2019. En

Tabla 6, mostramos una comparacion de una variedad de métodos aplicados a la segmentacion

semdntica de células cervicales.

Tabla 6: Comparacién de rendimiento con otros trabajos

Autor

Método

Niicleo

Citoplasma

Precision Recall F-1score Specitificy IoU Precision Recall F-1score Specificity IoU

Gautam et. al.(Gautam et al., 2018)

Zhang et. al.(Zhang et al., 2020)
Zhao et. al.(J. Zhao et al., 2019)
Zhao et. al.(J. Zhao et al., 2020)
Zhang et. al.(Zhang.2017a)

Sharma et. al.(Sharma & Mangat, 2016)

Chankong et. al.(Chankong et al., 2014)

Genctav et. al.(Genctav.2012)

ConvNet
DACN

0.89
0.95

ConvNet ensemble 0.95

PGU-net
FCN
FCM
FCM

Watershed

Bandyopadhyay et. al.(Bandyopadhyay & Nasipuri, 2020) K-Means

Zhao et. al.(L. Zhao et al., 2016)

Wasswa et. al.(Wasswa et al., 2019)

Propuesta*

MRF
PLC

0.9
0.86
0.85
0.88

EfficientNet - FPN 0.94

0.91
0.95
0.98
0.96
0.9
0.83
0.93

0.98
0.95

0.9
0.95
0.93
0.92
0.92
0.85

0.8
0.89
0.93
0.99
0.95

0.98
0.99

- 0.98
0.9 0.88

- 0.82
0.99 0.99
0.88 0.88

0.92

0.79
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De la Tabla 5 podemos hacer varias observaciones: la desviacion estindar es muy baja, la alta
especificidad en todas las clases y regiones significa una deteccion negativa excepcional, loU
es la métrica més baja y tenemos la hipotesis de que es porque una region estd dentro de otra,
por lo que conduce a una superposicion entre las méscaras, las caracteristicas morfolégicas de
las clases de células explican la variacion en el rendimiento de todas las métricas, el citoplasma
es mas dificil de segmentar y creemos que se debe a que estd incrustado entre los nicleos y
el fondo, las células normales son mds accesibles de segmentar y el Carcinoma In Situ es la
clase més dificil de segmentar porque los cambios morfolégicos de la célula mutada alteran
tanto los nicleos como el citoplasma, los niicleos multiples y las regiones superpuestas no son

infrecuentes.

Al revisar Figura 25 queda claro que el modelo es robusto frente a los desechos y otras
imperfecciones de la imagen, como la superposicion; ademas, las caracteristicas espaciales
bien aprendidas permiten al modelo discriminar correctamente los nucleos y el citoplasma

adicionales dentro de la muestra.

Después de la segmentacion de células superpuestas, la segmentacion multiclase es la tarea mas
ardua dentro de la segmentacion de células cervicales. Se puede lograr una segmentacion de
clase precisa aumentando la capacidad del modelo y operando cuidadosamente el disefio de la
arquitectura y el proceso de entrenamiento; esto es crucial para la deteccion del cancer cervical
y puede mejorar las tasas de deteccion. Las ventajas de nuestra propuesta EfficientNetB7 —
FPN son las siguientes

1. Fase simple de entrenamiento.

2. Complejidad del modelo acotada.

3. Implementacién en cédigo abierto.

4. No se us0 preprocesamiento complejo.

5. Gran poder de generalizacion.

6. Tiempo de entrenamiento moderado.

7. Proceso de segmentacion totalmente automatizado.
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8. Rendimiento por arriba del umbral.

Los resultados muestran que la eficacia de nuestra propuesta es sélida, y que puede proporcio-

nar una Segmentacion Semdntica precisa de las células cervicales.

Se demostr6 el rendimiento de EfficientNetB7 y FPN investigando su rendimiento para la
segmentacion precisa de nucleos y citoplasma de células cervicales. Utilizando el conjunto de
datos Herlev, un punto de referencia bien conocido y probado, como datos de entrenamiento,
aprovechamos el aprendizaje de transferencia Noisy student y Compound Model Scaling para
codificar con éxito los datos espaciales para alimentar las potentes Pyramid Features del
decodificador. Nuestra metodologia de evaluacidon conjuga métricas relevantes para evaluar
correctamente el rendimiento del modelo. EfficientNetB7 - FPN tuvo un rendimiento medio,
superando a modelos mds complejos que requieren menos recursos computacionales y tiempo

de entrenamiento.

En resumen, 0.91 £0.02 F1-score, 0.85 +0.03 ToU, 0.91 4= 0.03 Precisién, 0.92 +0.02
Recall, 0.96 £ 0.01 Especificidad con una desviacién estdndar muy baja. Cada métrica para
cada region y clase de célula estd por encima del umbral de eficacia de Zijdenbos sin necesidad
de pasos complejos, tanto para el preprocesamiento como para la creacion del modelo. Las
limitaciones son la necesidad de un hardware especializado, como una GPU dedicada con
gran cantidad de RAM. El trabajo futuro se centrard en mejorar la segmentacion de la region

del citoplasma.

4.3.3 Discusion

El anélisis de este caso de estudio no solo derivé en un modelo con mejor rendimiento que
otros trabajos especializados en la misma drea. La comparacion se realizé bajo los mismos
términos para asegurar una evaluacion libre de sesgos. También es el unico trabajo encontrado
que trata con la segmentacién multiclase en el mismo conjunto de datos y la combinacion de

arquitecturas jamds se habia usado para procesamiento de imdgenes médicas.

Dentro del estado del arte, Lin et. al. (H. Lin et al., 2019a) se apoyan de Redes Neuronales

Convolucionales para el proceso de diagndstico de cataratas mediante imdgenes, sin embargo,
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limitan su modelo a la clasificacién de una imagen y no extraen mds informacion aparte del
diagndstico. Zeina Rayan et. al. (Rayan et al., 2019), demuestran que el uso de este tipo de
Redes Neuronales son de gran utilidad para apoyar la toma de decisiones en el diagnostico
médico. Una mejora con respecto a estas aplicaciones, es que el andlisis de este caso de estudio
trata con un problema mads dificil dentro de la Vision por Computadora, la Segmentacion
Semdntica, asi mismo, estas propuestas se encuentran desacopladas a cualquier y existen
solamente como entidades aisladas monopropdsito. Esta propuesta ha sido disefiada para
que su operacion sea dentro del Sistema. Trabajos previos con el conjunto de datos Herlev,
demostraron la capacidad de desplegar modelos de apoyo al diagndstico médico en dispositivos,

derivando en la oportunidad de convertir este desarrollo en una Smart tool.

En concreto, las aportaciones de este caso de estudio son:

Aplicacion de algoritmos de vision por computadora al diagndstico médico.

Implementacion y entrenamiento de modelos de Deep Learning.

= Generar pericia en entrenamiento de modelos grandes para reducir el sesgo en el rendi-

miento.

Familiarizacién con métricas de evaluacidn para clasificacion.

4.4 Caso de estudio: Fiebre del Dengue

Anteriormente, se trabajé en conjunto con el IMSS la problematica de la Fiebre del Dengue,
su vector y su relacion con la mortalidad de mujeres embarazadas. Para este caso en particular,
se generalizé esta premisa para abarcar el problema de la localizacion de brotes de dengue de
manera oportuna y generar conocimiento a partir de datos epidemioldgicos para saber como
se comporta la enfermedad y encontrar variables que incidan positiva o negativamente en su

incidencia.

Al principio se tuvieron una cantidad limitada de datos epidemioldgicos y no se tuvo la
oportunidad de conseguir mds, esto detoné un proceso de bisqueda exhaustiva para encontrar

soluciones a estos contratiempos. En un trabajo previo de dengue en embarazadas ya se tenia
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nocién de que el andlisis geoespacial era crucial para generalizar el problema a todos los
sectores de la poblacion; esto, sumado a la exploracién en la literatura se pudo construir un

puente para solventar los contratiempos.

La eleccién de este problema como principal caso de estudio fue sumamente acertada. Ya
que es una enfermedad cuyo comportamiento se puede modelar utilizando distintas variables
como la demogréfica y la climatolégica. Esto llevé a una incorporacion temprana de fuentes
de datos externas, lo importante es que se tiene entendimiento de estos datos, qué variables
los componen, como se puede acceder a ellos y cudl es su estructura interna. Conocimiento
que permite no solamente su uso para andlisis estadistico, matematico y algoritmico, sino
también es la piedra angular para construir una aplicacién tecnoldgica como lo es un Sistema

de Informacion en Salud.

No solo se solventaron los contratiempos, sino que se construy6 un entendimiento superior y
concreto para el desarrollo de la propuesta doctoral. Se probaron conceptos de muy alto nivel
como AutoML y los Sistemas Hibridos Inteligentes y se demostré que, se puede mejorar una
base de datos epidemioldgica utilizando datos publicos disponibles y no solamente con datos

generados por empresas de tecnologia, casi siempre inaccesibles para el publico en general.

El caso de estudio de Fiebre del Dengue se convirtié en el principal por varias razones:

= Trabajos anteriores con el IMSS.

= Complejidad de la cadena logistica epidemioldgica.

= Cantidad de datos que se pueden extraer de ella.

= Cantidad de datos disponibles.

= Cantidad de problemas que se pueden resolver con los datos disponibles.

= Facilidad de integracion con datos climatolégicos, geograficos, demograficos, etc.
» Impacto social de la enfermedad.

= Relacion con factores externos como el cambio climatico.

85



4.4.1 Descripcion del problema

La Fiebre del Dengue es una Enfermedad Tropical Desatendida que puede infectar a casi
400 millones de personas al afio. Los casos ocurren principalmente en zonas vulnerables
como Latinoamérica, Africa, Asia y el Pacifico, concentrandose en dreas urbanas o semi
urbanizadas (Figura 26). La enfermedad es causada por el virus del Dengue, que es capaz de
infectar a una persona 4 veces, una por cada serotipo existente. Puede causar complicaciones
serias en los infectados y es especialmente cruel con poblaciones vulnerables como las

embarazadas (Control, European Centre for Disease Prevention and, s.f.).

Dengue cases
1

1,000

.1,000,000

‘ Affected countries Date of production: 22/01/2021

&
ecd

Figura 26: Casos de dengue en el mundo

4.4.1.1 Epidemiologia

Es una enfermedad transmitida por vector, es decir, el virus reside dentro de un huésped que es
el que propaga la enfermedad entre las personas. El vector de esta enfermedad es el mosquito
Aedes Aegypti. Este mosquito también es capaz de transmitir otras enfermedades como el Zika
y la Chikungunya. Al picar, el virus que reside dentro de las gldndulas salivales, entra en el
cuerpo humano iniciando la infeccion. Dentro del mosquito, el virus se replica en el estdbmago,
alcanzando un alto grado de infeccion en entre 8 y 12 dias, dependiendo de ciertas variables

climdticas y genéticas. El virus no llega al mosquito por si solo, sino que lo adquiere al picar
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personas infectadas, creando asi un circulo infeccioso entre las dos especies. En la actualidad,

las hembras son capaces de transmitir el virus a sus crias (Figura 27). (CDC, 2020)

Mosquito infection
Mosquito takes a blood meal from
a person with acute dengue

Virus infects the midgut and
eventually travels to the salivary
glands (usually 8-10 days)

Extrinsic incubation

Salivary  Dengue

.’
// glands virus Midgut
Proboscis

Intrinsic incubatic\
The onset of

symptoms usually
takes 4-7 days

Human infection
One mosquito can infect
several humans

Nature Reviewe | Niceaca Primare

Figura 27: Transmision de la Fiebre del Dengue

El mosquito tiene una relacién eusinantrépica4 con el ser humano, absolutamente todo su

ciclo de vida se desarrolla en agua estancada en contenedores. Anteriormente, era una especie

selvética, pero en la actualidad su ciclo de vida es inseparable del humano. Con respecto al

virus, estos se encuentran totalmente adaptados al humano. El ciclo de vida de la hembra

transcurre en cuatro fases, como se muestra en la Figura 28 (Salas & Leal, 1995).

1. Huevos: Los huevos son depositados por una hembra fertilizada en una superficie de

agua estancada. Dura 2 dias.
2. Larvas: Las larvas viven en el agua durante 2 dias.

3. Pupas: En siete dias, las larvas se convierten en pupas.

4Se refiere a especies extremadamente adaptadas a convivir con el ser humano.
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4. Mosquito: Cinco dias después, surge un mosquito adulto que se alimentard de sangre
durante 3 dias, en un radio no mayor a 200 metros del nido, al segundo dia comenzard a

depositar huevos.
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/ \
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Figura 28: Ciclo de vida del Aedes Aegypti

Existe un marcado incremento en la cantidad a nivel mundial en todas las regiones (Figura 29),
con incrementos significativos a partir de 1990. Esto es gracias al crecimiento econdmico
que propicio6 el aumento de la urbanizacion, la globalizacién y, lo méds importante, el cambio

climdtico (Gubler, 2011).
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Figura 29: Casos de Fiebre del Dengue a nivel mundial

4.4.1.2 Sintomas

Por los sintomas, existen tres tipos de Fiebre del Dengue:

1. Dengue normal: Fiebre y alguno de los siguientes, ndusea, vomito, sarpullido, calam-

bres y dolores.

2. Dengue con signos de alarma: Dolor abdominal, vomito persistente, acumulacién de

fluidos, sangrado de mucosas, estado letargico, hepatitis, plaquetas bajas.

3. Dengue grave: Extravasacion capilar plasmadtica, arresto respiratorio, sangrado severo,

dafio en los 6rganos.

Es una enfermedad potencialmente letal, en la cual infecciones con otros serotipos de virus
incrementa las posibilidades de desarrollar una forma grave de la enfermedad. No existe un
tratamiento especifico, sino que se trata con reposo y cuidados paliativos. Complicaciones
especiales pueden surgir en pacientes vulnerables como las mujeres embarazadas, donde se

puede incurrir en un mal diagndstico con otras enfermedades del embarazo (Bhatt et al., 2013).

El primer sintoma siempre es una fiebre de intensidad variable. Generalmente, la enfermedad es

corta, de menos de dos semanas de duracion, en la mayoria de los casos aunque su dinamismo le
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permite empeorar sibitamente en dias posteriores. La muerte ocurre por choque hipovolémico
y durante su convalecencia puede tener complicaciones serias en el cerebro o el corazon. El
diagndstico se hace no por los sintomas, sino por métodos viroldgicos o serologicos (Guzman

et al., 2016).

4.4.1.3 Prevencion

La forma més eficaz de combatir la Fiebre del Dengue, es atacando el mosquito que la transmite
mediante la remocién de basura y cachivaches en los patios y azoteas, cubriendo los depdsitos
de agua limpia, mantenimiento correcto de construcciones urbanas y, sobre todo, campafias de

fumigacion especialmente disefiadas para atacar focos de infeccion.

4.4.1.4 Flujo de datos

Para este caso de estudio, el flujo de datos se modela tomando los casos individuales, captura-
dos por la Secretaria de Salud y agregados al SINAVE(Salud, s.f.). Al agrupar estos datos por
divisién geografica o caracteristicas demogréficas del caso individual, se extrae informacién
sobre el comportamiento de la enfermedad. Al analizar esta informacion a través del tiempo,
tomando en cuenta su relacion geoespacial y contrastandola con otros datos como el clima,
podemos encontrar tendencias y patrones emergentes que sirven para apoyar a la toma de deci-
siones dentro de la cadena logistica de salud publica. Por dltimo, creando modelos predictivos,
convertimos el conocimiento en sabiduria, permitiendo al sistema sugerir soluciones a los

tomadores de decisiones (Tabla 7).

Tabla 7: Flujo de datos para el caso de estudio

Flujo Representacion

Datos Casos individuales
Informacion Agrupacién geogréfica y demogréfica
Conocimiento  Comportamiento espaciotemporal y relaciones climatolégicas

Sabiduria Predicciones

Este andlisis se pretende hacer a distintas resoluciones. Se nombra resolucion a los niveles
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espacio-temporales que representan los horizontes predictivos definidos para el andlisis del
flujo de datos. Las resoluciones propuestas son las siguientes, cabe mencionar que se pretende
utilizar estos horizontes en conjunto, dando cabida a los niveles espacio-temporales antes
mencionados, por ejemplo, predicciones por entidad por afio o mes; y asi consecutivamente
(Tabla 8). Para esta etapa, los expertos en salud tomaron una pequefia muestra de datos de

52471 filas y 490 columnas.

Tabla 8: Horizontes y resolucién

Horizontes espaciales Horizontes temporales

Entidad Anual
Municipio Mensual
AGEB Diario
Manzana Por hora

4.4.2 Conceptualizacion

4.4.2.1 Analisis demografico

Al contar los casos de dengue por tipo de diagndstico, observamos que la mayoria se concen-
tra en casos no graves, mientras que la cantidad de casos graves es relativamente pequefia
(Figura 30a). La cantidad de casos totales de dengue, agrupados por sexo, encontramos que la
cantidad no es tan dispar entre ambos, con mas casos de sexo femenino. Se procedi6 a analizar
en funcidén del sexo y del tipo de fiebre del dengue que aflige al caso (Figura 72c¢). En el caso
de dengue no grave, la forma mds comun de la fiebre del dengue, encontramos que esta se
concentra mas en el sexo femenino. Es decir, de todos los casos, si el caso es de sexo femenino,
es mds probable que desarrolle un caso no grave que uno de cuidado (Figura 30c). En el caso
de diagnéstico de dengue con signos de alarma. Observamos mayores casos en sexo masculino
que en femenino (Figura 30d). Con respecto al dengue grave, podemos observar que este se
presenta mds en individuos del sexo masculino. Esto abre la oportunidad de buscar las causas
de este fendmeno, para encontrar la relacion entre el sexo masculino y la probabilidad de

desarrollar una forma grave de la fiebre del dengue (Figura 30e).
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Figura 30: Anélisis demografico por diagndstico y sexo

Se realiz6 un andlisis ¥ 2 para determinar la correlacion entre dos variables categéricas, en

este caso, los diagnosticos finales y el sexo de los casos. Las hipétesis son las siguientes:
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= HO: No existe relacion entre el sexo y tener un dengue.

= H1: Existe una relacién entre el sexo y tener dengue.

La prueba determind, con valor de p = 0.001 a un nivel de significancia de 0.010, que se

rechaza la hipdtesis nula y existe una relacion entre ambas variables.

Con respecto al andlisis de casos contados por edad, en la siguiente grafica (Figura 31) podemos
observar que la mayoria de los casos se concentran en las edades de 6 a 19 afos. Esto inspir6 a
realizar un andlisis por profesion, ya que esta es la edad de la educacién primaria y secundaria.

El nimero de casos presenta un declive marcado conforme se incrementa la edad del caso.

Cantidad de casos por edad

70

60
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40

Casos

30 A

20

10 “
0

Figura 31: Casos por grupo de edad

Esto lo podemos corroborar agrupando los casos por profesion (Figura 32). Encontramos
claramente que la mayoria de los casos son de estudiantes. Por lo cual se puede generar
la hipétesis de que se contagiaron en su centro educativo. Las otras dos ocupaciones con
alta incidencia son los empleados y trabajo en el hogar. Valdria la pena realizar un anélisis

geoespacial de la localizacion de las escuelas donde asisten los casos y cruzarla con el marco

93



geoestadistico nacional.

Cantidad de casos por profesion
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Figura 32: Casos por grupo profesion

Se encontr6 una relacion entre las variables categéricas sexo y diagndstico final mediante la
prueba ¥ 2 cuadrada. Se deben hacer més pruebas estadisticas con mayor cantidad de datos
para determinar la validez de esta relacion. También, cruzar estos datos con datos demogréficos

de INEGI.

Con respecto a la edad, observamos que los datos se concentran en edades escolares, por lo
cual es importante determinar con datos geoespaciales si la escuela a la que asisten es el foco
epidemiolégico. Este hallazgo es significativo, nos permite determinar posiciones puntuales

de vigilancia epidemiolédgica dentro de las ciudades.

4.4.2.2 Anailisis demografico y geoespacial

Se realiz6 una exploracion inicial de datos, primero, se cuenta por entidad federativa cuantos
casos existen. Observamos que la mayoria de los casos se concentran en el estado de Veracruz,

por lo que se trabajard solamente con esta entidad federativa.

Después del filtrado, quedan 3321 elementos, los cuales se agrupan por municipio de la
siguiente manera, tomando los 10 municipios con mayor cantidad de casos. Esto lo podemos

ver en la Tabla 9.
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Tabla 9: Cantidad de casos por municipios veracruzanos

Municipio Cantidad
Veracruz 372
Papantla 204
Coatzacoalcos 153
Cordoba 141
Poza Rica de Hidalgo 138
Tuxpan 129
Orizaba 104

Para poder posicionar los datos en un mapa y realizar un anélisis geoespacial, es necesario
obtener las coordenadas de cada caso. Para ello, se unificaron las columnas direccion de los
datos en una sola columna y luego, se proceso esta columna para convertir direcciones en
coordenadas geograficas, utilizando un servicio externo de decodificacion. Geocodificar es
la accién de convertir una direccién de calle en un par de coordenadas geogréficas, existen
cantidad de servicios capaces de realizar esta tarea como por ejemplo Google Geocode o
Bing Maps, lamentablemente estos servicios son de paga, por lo que buscé uno gratuito,
afortunadamente se pudo encontrar el servicio de HERE para tal tarea. Se procedié a limpiar

los datos eliminando aquellos que no cuenten con una direccidn, obteniendo un total de 2715.

La respuesta del servicio de geocodificaciéon es una estructura que contiene una o varias
direcciones posibles, ordenadas por precision de manera descendente. De esta estructura, se
extraen las coordenadas del primer elemento, es decir, aquel con mejor precision. Se crearon
tres columnas, una que contiene ambas coordenadas y otras dos con cada coordenada individual.
Observar que las coordenadas se tienen que invertir para ser mapeadas correctamente por
la herramienta geoespacial, asi mismo, se eliminaron los resultados con menos de 75 % de

precision.

La Figura 33 muestra los poligonos de todos los municipios del estado de Veracruz, en una
primera capa, mientras que en la segunda se colocan los puntos que representan cada caso de

Dengue. Se nota a simple vista que existen agrupaciones importantes centradas en municipios
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especificos.

Casos de dengue en el estado de Veracruz geocodificados

Puebla

(C) OpenStreetMap contributors

Figura 33: Casos en municipios

El censo contiene informacién a resolucion por manzana, pero debido a que la geocodificacion
tiene cierto margen de error, es probable que algunos puntos no estén totalmente contenidos por
los poligonos de manzana, es por ello que el andlisis se realizé a una resolucién de municipio.
Luego, se calculo la densidad de poblacion dividiendo la poblacion total de cada municipio

por su drea.

Para poder visualizar, se cre un mapa de calor con los valores de densidad por municipio. Se
puede observar claramente que la mayoria de la superficie del estado no fue censada en 2020.
Esto deja de lado todas las poblaciones rurales (Figura 34). Sin embargo, esto no presenta

ninglin problema, ya que el dengue es una enfermedad urbana.
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Figura 34: Densidad de poblacién por municipio

Utilizando médulos de andlisis geoespacial, se contaron los puntos por poligonos y se ordenan
de mayor cantidad a menor cantidad. Podemos observar en la Tabla 10, los datos de poblacion
total, drea y densidad asi como el nimero de casos por poligono, para los cinco municipios

con mayor cantidad de casos.

Tabla 10: Primeros diez elementos de conteo de puntos por poligonos

Clave Clave Municipio Entidad  Municipio Poblacién Area Densidad Puntos
30193 193 Veracruz Veracruz 552156 278.5594 1982.184 324
30039 39 Veracruz Coatzacoalcos 305260 347.262  879.0482 143
30131 131 Veracruz Poza Rica de Hidalgo 193311 73.47472  2630.987 113
30028 28 Veracruz Boca del Rio 138058 42.87901 3219.711 104
30124 124 Veracruz Papantla 158599 1666.596 95.16345 98
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En la Tabla 11 se puede observar una muestra de los datos ordenados de manera ascendente en

referencia al nimero de puntos. A simple vista no se puede notar una relacién evidente entre

la densidad y el nimero de casos por municipio.

Tabla 11: Densidad y nimero de casos

Poblacién  Area Densidad Puntos
552156 278.5594 1982.184124 324
305260 347.262  879.048173 143
193311 73.47472  2630.986683 113
138058 42.87901 3219.710868 104
158599 1666.596  95.163453 98

Al hacer un andlisis de correlacién ingenuo, es decir, sin comprobar supuestos de linealidad,

homoscedasticidad, etc., encontramos que ambas columnas estdn ligeramente relacionadas,

aunque esta relacion puede ser netamente espuria (Tabla 12).

Tabla 12: Correlacién entre densidad y nimero de casos

Densidad  Puntos

Densidad 1

Puntos

0.375524

0.375524 1

Por completud, se hizo un analisis de Regresion Lineal, encontramos que si existe una ligera

pendiente positiva en los datos, sin embargo, hay que tomar estos resultados como una explo-

racion subjetiva. Podemos observar en la Figura 35, el resultado de este andlisis de regresion,

dando como R? = 0.286.
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Figura 35: Regresion lineal

4.4.2.3 Clustering

El andlisis de los datos se hizo bajo el contexto de municipio, en este caso, analizaremos uno
de los municipios con mayor cantidad de casos: Coatzacoalcos. El andlisis geoespacial dot6 de
sentido a los puntos geogréficos transformando datos en informacién en funcién a su relacién
de distancia, debido a que la fiebre del Dengue es transmitida por un vector. La hembra de
este mosquito es la tinica capaz de transmitir el virus y siempre lo hace en la vecindad de su

nido. Expertos estiman el radio de alimentacion en 300 metros.

El algoritmo escogido para el andlisis es DBSCAN S , un algoritmo no supervisado de agru-
pamiento que crea grupos basados en densidad, es decir, la cantidad de puntos en un area
determinada. Este algoritmo utiliza una métrica para relacionarlos puntos, en nuestro caso,
utilizaremos la férmula del semiverseno para determinar la distancia entre los puntos debido a

que la superficie terrestre es una esfera y no un plano (Figura 36).

>Density-based spatial clustering of applications with noise
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Figura 36: Representacion de la distancia esférica

La implementacion de DBSCAN utilizada (se probaron varias como OPTICS), recibe como
hiperparametros la distancia de relacion (eps), el nimero minimo de muestras relacionadas
(min_samples), el algoritmo de procesamiento (algorithm) y la distancia a computar (metrics).
El hiperpardmetro eps se refiere a la distancia en la cual dos puntos se encuentran relacionados,
en nuestro caso, al utilizar la férmula de verseno para hacer los calculos, los datos los debemos
representar en radianes, es por ello que se procesa la distancia en kilémetros y las coordenadas.
El nimero minimo de muestras para considerarse un grupo, lo fijamos en 2. El algoritmo
agrupa los puntos cumpliendo la relaciéon que describen los hiperparametros, los puntos que
no entran en ningdn grupo los agrega a un grupo especial que estd denominado por el valor -1,

es decir, aquellos puntos que no pertenecen a ningtn grupo o claster. (Ester et al., 1996)

Una vez entrenado el algoritmo, extraemos la cantidad de grupos o clisteres generados, en
este caso 6. En la Tabla 13 podemos observar los clisteres encontrados asi como la cantidad

de elementos, 31 de los cuales no fueron agrupados.
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Tabla 13: Cantidad de casos por cluster

Cluster Cantidad

-1 31

0 2
1 2
2 2
3 2
4 3
5 2

Se analiz6 la fecha de los casos asi como la direccién donde ocurrieron, en funcién al grupo al
que pertenecen. Como podemos observar, los casos del grupo 0 son casos reportados en un
mismo domicilio, con un periodo de tiempo que va de un dia a 8. Esto nos da un indicio de que
cerca de esa posicion geografica, existe un criadero de mosquitos con capacidad infecciosa, un

foco rojo epidemioldgico (Tabla 14).

Tabla 14: Casos en el mismo domicilio

Fecha Domicilio

10/09/2018 CALLE SAN JUAN COATZACOALCOS VERACRUZ
18/09/2018 CALLE SAN JUAN COATZACOALCOS VERACRUZ

En la Figura 37 podemos observar los clisteres encontrados en la ciudad de Coatzacoalcos. Se
puede apreciar claramente la corta distancia de los casos agrupados por cluster, mientras que

aquellos no agrupados se muestran bastante dispersos en la superficie.
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Casos agrupados por DBSCAN en Coatzacoalcos
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Figura 37: DBSCAN aplicado a Coatzacoalcos

El analisis de agrupamiento utilizando el algoritmo DBSCAN es adecuado para el andlisis de
coordenadas geoespaciales, conjuga a métrica correcta de distancia esférica y tiene ventajas
con respecto a otros algoritmos como K-Means, una de ellas es que no requiere inicializacion

previa de los grupos y sus centros; el algoritmo es capaz de encontrarlos por si mismo.

4.4.2.4 Analisis de series de tiempo

El andlisis de series de tiempo se aplica a datos que se toman secuencialmente en el tiempo,
es decir, tienen como indice principal un componente temporal. Este andlisis permite extraer
informacion de los datos temporales y se auxilia de distintas técnicas estadisticas, algoritmicas
y de visualizacién de datos. Informacidn tal como la estacionalidad, tendencia y estacionariedad
son importantes para determinar el comportamiento de casos del dengue asi como de la
temperatura y precipitacion. El andlisis de series de tiempo nos permitird comparar estos datos
y relacionarlos para encontrar conocimiento. El objetivo final de este tipo de andlisis, es poder
hacer predicciones a futuro de las variables, es decir, puede ofrecer un estimado de casos en

un periodo futuro de tiempo, permitiendo la toma de decisiones dentro de la cadena logistica.

Utilizando los datos climatolégicos de CONAGUA y epidemiolégicos de la DGE, con una

periodicidad de un mes del afio 1985 al 2029, divididos por entidad federativa. Estos datos
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son: temperatura y precipitacion media, minima y maxima; casos de dengue. Estos datos

corresponden a:

1. Precipitacién (mm).

2. Temperatura minima (°C).
3. Temperatura maxima (°C).
4. Temperatura media (°C).

5. Casos de dengue.

A continuacidn se procedieron a empatar todas los archivos generados con base a su indice
temporal para generar un conjunto de datos unificado para su andlisis. Posteriormente, se
formatea la columna fecha con el formato dia/mes/afio, siendo el mes en formato natural
(Tabla 15). Luego se crearon columnas extras que contienen a la fecha descompuesta en sus

tres componentes, en formato de cadena. Esto se realizé con dos objetivos:

= Poder agrupar facilmente los datos por afio y mes para poder realizar andlisis de serie de

tiempo y estadistico.

= Para contar con variables y caracteristicas adicionales para el entrenamiento de algorit-

mos de machine learning.

Tabla 15: Conjunto de datos de series de tiempo

Fecha Entidad Casos Precip Tmax Tmed Tmin Afio Mes

1985-01-01  Aguascalientes 8 491 20.71 11.97 3.22 1985 Enero
1985-01-01 Baja California 3 12.15 17.56 11.05 4.54 1985  Enero
1985-01-01 Baja California Sur 0 3030 22.66 15.70 8.75 1985 Enero
1985-01-01 Campeche 0 2094 2995 2293 1591 1985 Enero
1985-01-01 Coahuila 0 40.71 15.06 8.44 1.82 1985 Enero
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Este conjunto de datos representa una operacion dentro de los datos sin procesar almacenados
dentro del sistema. Suponiendo que se tienen datos de cada caso de dengue y de las mediciones
de temperatura diarias, se calculan los valores anuales y a nivel nacional dentro del conjunto de
datos bajo demanda. El siguiente andlisis se realiza bajo este supuesto, pudiéndose cambiar la
resolucion de la serie de tiempo por afio, mes, dia y por entidad, municipio, localidad, AGEB

0 manzana, el proceso es el mismo.

Para iniciar el proceso de transformar datos de informacién, se hacen procedimientos de
agregado estadistico y aritmético, para poder analizar el comportamiento de la fiebre del

dengue a lo largo de los afios, en cada entidad de la republica.

Se observa que la entidad con mayor cantidad de casos fue Veracruz, siendo el segundo lugar,
no por una gran diferencia, Jalisco. Es importante observar que la diferencia entre los dos
primeros y el tercero es bastante significativa, lo cual queda abierto a investigacion del porqué

estas dos entidades cuentan con la mayor proporcién de casos de dengue.

El histograma en la Figura 38 nos permite visualizar la cantidad de casos de dengue por entidad.

La diferencia de casos entre Veracruz y Jalisco con respecto al resto es bastante notoria.

104



Casos de dengue totales por entidad
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Figura 38: Casos de dengue por entidad

Se procedid a hacer un grafico y anélisis comparativo de las series de tiempo. En la Figura 39
podemos observar las 5 series graficadas en conjunto, mostrando los méximos y minimos de

cada una. Varias observaciones se pueden realizar en esta gréfica:

1. Todos los médximos se encuentran a partir del afio 2010.
2. Las tres series de temperatura muestra una clara tendencia hacia arriba.

3. La tendencia para Casos y Precipitacion existe, pero no es tan clara, se tiene que

descomponer la serie para encontrarla.

4. No se observan estacionalidades obvias.

A simple vista uno podria concluir directamente que las series no son estacionarias y que

cuentan con tendencia y estacionalidad. Pero para confirmar estos supuestos se procedera a
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realizar las pruebas estadisticas y andlisis necesarios.

Comparativa de series de tiempo
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Figura 39: Comparativa de series de tiempo
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Un proceso estacionario es aquel cuyas propiedades estadisticas no cambian con el tiempo.

Esto no quiere decir que la serie se mantenga estética en el tiempo, sino que la forma en la

que esta cambia se mantiene constante a lo largo del tiempo. Es por ello que un fenémeno

estacionario es mas ficil de analizar. Las series de tiempo estacionarias NO tienen tendencias

o estacionalidades. Para poder determinar si existen tales patrones, se tiene procede a realizar

un andlisis de estacionariedad. Las pruebas a aplicar serdn las siguientes:

» Prueba aumentada de Dicker Fuller.

= Prueba KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin).

Siempre es bueno aplicar ambas pruebas, ya que si bien estdn relacionadas estadisticamente,

cada una analiza cosas distintas dentro de la serie de tiempo. Los posibles resultados de este

andlisis pueden ser:
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1. Caso 1: Ambas pruebas concluyen que la serie no es estacionaria = la serie no es

estacionaria.
2. Caso 2: Ambas pruebas concluyen que la serie no estacionaria = la serie es estacionaria.

3. Caso 3: KPSS indica estacionariedad / ADF indica no estacionariedad = La serie es
estacionaria bajo una tendencia. La tendencia debe ser removida para hacer la serie

estrictamente estacionaria, luego, se prueba esta nueva serie para estacionariedad.

4. Caso 4: KPSS indica no estacionariedad / ADF indica estacionariedad = La serie es
estacionaria en su diferencia, luego se diferencia la serie para hacerla estacionaria, se

prueba esta nueva serie para estacionariedad.

Aparte de los casos acd presentados, existen dos implementaciones de la prueba KPSS, la
primera revisa si la serie es estacionaria sobre una constante y la segunda sobre una tendencia.

Se procede a realizar las tres pruebas:

» ADF: Serie no estacionaria.
= KPSS (c): Serie no estacionaria.

= KPSS (ct): Serie estacionaria con respecto a una tendencia determinista.

Por lo que se deduce que la serie puede hacerse estacionaria restando la tendencia.

Se realizan andlisis de correlacion y uno de correlacion parcial sobre la serie de tiempo, si una
serie esta significativamente correlacionada, significa que los valores previos pueden ser ttiles
para predecir el valor actual. La correlacion parcial hace lo mismo pero sin tomar los pasos
intermedios. Podemos observar que la mayoria de los puntos se encuentran fuera del intervalo
de confianza del 95 %, por lo que no tienen correlacion significativa, por lo que podemos

deducir que carece de estacionalidad (Figura 40).
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Analisis de correlacion para casos
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Figura 40: Correlacion de series de tiempo

Toda serie de tiempo puede ser descompuesta en sus componentes:

1. Caso aditivo: El caso aditivo toma como supuestos que los componentes son indepen-

dientes y sumados entre si, la férmula es la siguiente X; = T; + Sy + R;.

2. Caso multiplicativo: Los componentes son dependientes y multiplicados entre si, la

férmula es Xt = 7} * Sl *R[.

Donde: T = tendencia, S = estacionalidad, R = Residuales.

La tendencia se presenta cuando existe una pendiente positiva o negativa dentro de la serie de
tiempo, mientras que la estacionalidad se observa cuando se encuentran patrones distintos y
repetidos en intervalos regulares, se asume que estos patrones suceden por factores estacionales,

como el mes, afo, fines de semana u hora del dia.

Existen otros componentes que podrian incidir en las series de tiempo, uno de ellos es el ciclo,

que se manifiesta cuando existe un patron dentro de las series de tiempo que no depende
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de factores estacionales. Debido a que existen puntos dentro de la serie de tiempo donde

los casos son 0, no se utilizard el modelo multiplicativo. Se descompuso la serie de tiempo

utilizando el modelo STL6, siendo Loess un método de estimacion para relaciones no lineales.

Tiene mejor rendimiento que otros métodos cldsicos como los promedios méviles u otros

mads elaborados como SEATS o X11. Se realizaron descomposiciones a un periodo de 10

anos. En la Figura 41 podemos observar una tendencia en linea recta ascendente, lo que nos

dice que la cantidad de casos estd aumentando linealmente, no se detectaron estacionalidades

marcadas aunque se observa un patrén a aumentar, por tltimo, encontramos que los residuales

difieren bastante de 0, por lo que hay comportamiento que no puede ser explicado por la

descomposicion (Cleveland et al., 1990).
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Figura 41: Descomposicién de series de tiempo para los totales de casos de dengue

1
2020

El propésito es mejorar la resolucion tanto espacial como temporal, asi que se cred otro

conjunto de datos, esta vez, datos mensuales exclusivamente del estado de Veracruz. En la

Tabla 16 se observa una muestra.

6Seasonal and Trend decomposition using Loess

109



Tabla 16: Casos anuales en Veracruz

Fecha Casos Precip Tmax Tmed Tmin Ano  Mes

1985-01-01 6 22.788344  23.231456 17.687719 12.143982 1985 Enero
1985-02-01 6 39.761199 24.168778 18.919350 13.669923 1985 Febrero
1985-03-01 6 31.119475  27.954705 22.238870 16.523035 1985 Marzo
1985-04-01 8 79.281711 29.761278 23.806926 17.852574 1985  Abril
1985-05-01 5 55.414756 31.719499 25531910 19.344320 1985 Mayo

Al graficar esta serie de tiempo (Figura 42), son evidentes los picos de casos a través de los

meses, con el mdximo nimero de casos siendo agosto de 2019.

Casos de dengue en Veracruz
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Figura 42: Serie de tiempo de casos en Veracruz

Al comparar las series de tiempo del estado, nos damos cuenta de la estacionalidad marcada,

sin embargo, la tendencia no es facilmente observable (Figura 43).
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Comparativa de series de tiempo
Casos en Veracruz
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Figura 43: Comparativa de series de tiempo para Veracruz

Las pruebas indican que la serie es estacionaria en funcion a una tendencia determinista.

Podemos encontrar un claro componente estacional repetido cada 6 unidades (Figura 44).
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Analisis de correlacion
Casos en Veracruz
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Figura 44: Andlisis de correlacién para Veracruz

Para encontrar los meses estacionales, hacemos una grafica por afio de todos los casos, donde
podemos observar la mayor cantidad de casos en 2019, siendo los meses agosto, septiembre y

octubre donde se concentran la mayoria de los casos (Figura 45).

112



Casos por mes en Veracruz
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Figura 45: Comparativa de casos por afio y mes para Veracruz

Al hacer un grafico de caja agrupando datos por mes, se puede apreciar un patrén que relaciona

la cantidad de casos con la precipitacion (Figura 46).
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Estacionalidad por mes en Veracruz
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Figura 46: Grafico de caja para determinar la estacionalidad por mes

También surgen patrones cuando se realiza este andlisis agrupado por afio Figura 47. Se sugiere

realizar un andlisis mds especifico para determinar si existe una relaciéon con fenémenos

climatolégicos globales o locales, como por ejemplo, el fenémeno de El Nifio.
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Estacionalidad por afio en Veracruz

Figura 47: Comparativa

Finalmente, al descomponer los casos en el estado de Veracruz, en un periodo de 10 afios,
podemos observar una clara tendencia lineal positiva, lo que quiere decir que cada vez hay
maés casos de dengue. Mientras que curiosamente los residuales se presentan entre los afios
1995 al 2009. De lo cual se deduce que los casos de dengue en el estado de Veracruz seguirdn

aumentando en los afios venideros (Figura 48).
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Descomposicion STL para Veracruz (periodo=10 afios)
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Figura 48: Descomposicién de la serie de tiempo de casos en Veracruz

Para la prediccion de casos de dengue a futuro en la serie de tiempo, existen numerosas técnicas
capaces de ofrecer desde estimaciones sencillas hasta predicciones bajo certeza estadistica.
Primero se procedi6 a realizar un andlisis con promedios mdviles a la serie de tiempo de
casos en Veracruz. Como se puede observar en la Figura 49a, existen picos significativos
que se pueden considerar como anomalias, los intervalos de confianza estdn formados por un
andlisis de la ventana mévil usando el error medio absoluto. La tendencia es lineal ligeramente

ascendente.

Otro método relativamente sencillo para prondsticos en series de tiempo, es el suavizado
exponencial. La Figura 49b muestra el proceso para dos valores de . Este valor es el peso
que se le asigna a cada observacion, siendo las mds recientes aquellas que cuentan més para el
calculo de la ventana. Si bien el suavizado captura relativamente bien las fluctuaciones en la
serie de tiempo, no puede capturar los picos que fueron identificados como anomalias en el

proceso anterior.
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El primer modelo que se va a probar para realizar predicciones es el modelo de Holt-Winters,
también conocido como Triple Suavizado Exponencial, es cual es capaz de capturar estacio-
nalidad y tendencia. Este modelo fue optimizado usando métodos clasicos (newtonianos),
aplicando una Validacion Cruzada de 5 iteraciones. Como se puede observar en la Figura 49c,
el modelo no es capaz de generar un ajuste util, las anomalias causan que el intervalo de
confianza sea demasiado amplio. Se puede observar que la prediccion a futuro, més alld de

2019, no es nada precisa (Winters, 1960).

Se probaron otros modelos para la prediccion de casos de dengue, el proceso se desglosa en el
Anexo C. Este proceso incluy6 distintas arquitecturas neuronales y modelos regresivos, sin

embargo, su rendimiento no fue satisfactorio.

SARIMAX es un modelo estadistico de predicciones capaz de capturar informacién de la
estacionalidad y la tendencia, es una extension del clasico modelo ARIMA. Se representa la
estacionalidad, MA representa los promedios méviles y X define su capacidad de procesar
variables exdgenas. Este modelo requiere del ajuste de varios hiperparametros, los cuales se
optimizaron utilizando algoritmos genéticos en un proceso similar al usado para el caso de
estudio del COVID-19. Como se puede ver en la Figura 49d, el modelo se ajusta de manera
bastante aceptable a los datos de entrenamiento, mientras que en la prediccion, captura los
componentes estacionales de la serie de tiempo, sin embargo, poco puede hacer ante las
anomalias que se manifestaron en los afios 2018 y 2019, donde crecieron bastante los casos de

dengue en el estado.
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Figura 49: Resultados de modelos predictivos

La Figura 50 nos ofrece un vistazo al rendimiento del modelo. Para los residuales estandariza-

dos, observamos que fluctian alrededor de la cero, sin embargo, tienen una varianza que no es

uniforme. El histograma muestra un sesgo evidente hacia la izquierda, los datos no parecen

ser normales. Los cuantiles muestran que la distribucion estd bastante sesgada.
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Diagnostico de modelo SARIMAX
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Figura 50: Resultados del diagnéstico para modelo SARIMAX

En la Tabla 17 se concentran los resultados del ajuste del modelo, mostrandose los hiperpara-
metros utilizados para su ajuste, el tiempo de ajuste y el nimero de observaciones. Utilizando
los criterios, se puede terminar que aunque el modelo es capaz de representar ciertos pa-
trones dentro de la serie de tiempo, no es lo suficientemente potente como para capturar el

comportamiento de las anomalias.
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Tabla 17: Resultados del ajuste modelo SARIMAX

Dep. Variable: y No. Observations: 400

Model: SARIMAX(O0, 1, 2)x(2, 0,2, 12)  Log Likelihood -2911.878

Date: Fri, 26 Nov 2021 AIC 5837.755

Time: 04:58:25 BIC 5865.678

Sample: 0 HQIC 5848.814
—400

Covariance Type: opg

Los coeficientes se desglosan en la Tabla 18 donde se desglosan los errores e intervalos de
confianza de los coeficientes autorregresivos, promedios moviles, etcétera. El coeficiente

ar.S.L.12 tiene un valor de P arriba de 0.05, 1o que lo hace poco confiable.

Tabla 18: Coeficientes del ajuste

coef std err z P> |z]  [0.025 0.975]
ma.L1 0.1882 0.023 8.150  0.000 0.143 0.233
ma.L2 -0.2881 0.031 -9.206  0.000 -0.349 -0.227
ar.S.L12 0.4303 0.163 2.644  0.008 0.111 0.749
ar.S.L24 0.5341 0.154 3.458  0.001 0.231 0.837

ma.S.L12 -0.2029 0.156 -1.297  0.195 -0.510 0.104
ma.S.L24 -0.5969 0.124 -4.812  0.000 -0.840 -0.354
sigma2 1.251e+05 5115.748 24.445 0.000 1.15e+05 1.35e+05

La Tabla 19 ahonda sobre la composicion de los residuales, si estos no son independientes,
se puede tratar mds al modelo y a la serie de tiempo para crear uno mejor. En la prueba
de Ljung-Box, en la cual rechazamos la hipétesis nula y determinamos que los residuales
no dependen del ruido. Por dltimo, demostramos que los residuales no estdn distribuidos

normalmente.
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Tabla 19: Resultados del ajuste modelo SARIMAX

Ljung-Box (L1) (Q): 2.23  Jarque-Bera (JB): 1500.92
Prob(Q): 0.14  Prob(JB): 0.00
Heteroskedasticity (H): 0.99  Skew: 0.22
Prob(H) (two-sided): 0.95 Kurtosis: 12.49

4.4.2.5 Interpolacion geoespacial de datos climatolégicos

Derivado del trabajo previo, en funcidn a la literatura encontrada para la prediccion de eventos
de dengue, se decidid realizar el intento para incrementar la resolucion de las predicciones. La
literatura revisada utiliza datos enfocados exclusivamente a entidades/estados de la Republica
Mexicana, utilizando fuentes de datos ptiblicos como Secretaria de Salud, Sistema Meteorol6-
gico Nacional, Comision Nacional del Agua y el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia.
La literatura se concentra exclusivamente en la resolucion espacio-temporal de Entidad/Mes,
debido a su falta de acceso a datos inmediatos epidemioldgicos o climatoldgicos. Se trabajo en
mejorar la resolucién de los algoritmos predictivos, en un principio, a poligonos municipales;
el problema surge, debido a que las distintas fuentes de informacidn publica tienen diferentes
resoluciones o carecen de caracteristicas como histéricos. Por ejemplo, CONAGUA expone
un servicio web que devuelve datos climatoldgicos de las estaciones nacionales cada hora,

pero sin ofrecer ningun histoérico.

Es crucial contar con informacion de esta plataforma, porque nos permitiria detectar la cantidad
de casos por ubicacion especifica donde ocurrieron, ofreciendo una resolucién espacial de
manzana, siendo el dnico factor de incertidumbre la precision de los servicios externos de
geocodificacion utilizados para convertir las coordenadas geogréficas en direcciones (la captura
de datos en la plataforma SINAVE contempla la captura de coordenadas, el problema es en
el 100 % de casos analizados no se cuenta con esta informacion, la captura de la direccién

también carece de rigor lo cual impacta en la precision).

Es por ello que los esfuerzos se volcaron en mejorar el entendimiento y los modelos mateméti-
cos utilizados para la ingesta e inclusion de fuentes de datos externas. Como se comentd en

anteriormente, las métricas ofrecidas por Google Trends se correlacionaban fuertemente con
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la incidencia de la fiebre del dengue, lamentablemente este programa de vigilancia termind,
dejando un hueco bastante amplio en las fuentes de datos capaces de apoyar a los prondsticos
epidemioldgicos. Se realizé una indagatoria para encontrar formas de suplir esta fuente de

datos, sin embargo, esta indagatoria no ha resultado fructifera.

La resolucién espacial en referencia a datos climatoldgicos utilizados en los articulos previa-
mente analizados, se concentrd a nivel estatal. No se encontraron fuentes de informacién sobre
clima a nivel municipal o resoluciones mds bajas. Como Sistema Meteoroldgico Nacional, da
informacién no solo por estado, sino también por cada una de las estaciones climatoldgicas
nacionales, se busco la forma de utilizar esta informacidn para incrementar la resoluciéon
de los modelos a desarrollar. Las estaciones climatoldgicas nacionales no estdn distribuidas
de una manera uniforme y algunas veces se encuentran concentradas en dreas geograficas

relativamente pequefias, como en el Valle de México (Figura 51).

Figura 51: Estaciones climatoldgicas

Tomar una cantidad de valores y poder encontrar valores intermedios se conoce como inter-

polacién. Existen distintos métodos de interpolacién utilizados para climatologia y andlisis
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geoespacial. Algunos como Inverse Distance Weighting, son deterministas y utilizan ponde-
raciones y promedios, comtinmente utilizados en aplicaciones climatoldgicas para generar
mapas de calor; el problema de este método, es que no ofrece ninguna manera de evaluar si

las predicciones son correctas o no (Esri, 2016).

Para interpolar los datos climatoldgicos de Temperatura Minima mensual por estacion, se de-
cidio6 utilizar un algoritmo avanzado de interpolacién no solo capaz de interpolar informacion,
no crea puntos, sino que genera superficies predictivas capaces de dar informacion sobre las
probabilidades y por consiguiente, la incertidumbre de las predicciones o valores interpolados,
es decir, ofrece una medida de la confianza de que nuestra prediccion sea cierta. Es impor-
tante aclarar que este algoritmo también se aplicé a las otras mediciones de temperatura y

precipitacion.

Este algoritmo requiere una entrada de datos, en este caso coordenadas geograficas y una
variable Z a interpolar. Kriging, como se conoce a este algoritmo, es bastante similar a otros
algoritmos de interpolacién probabilistica como los modelos Gaussianos, por lo que se podria

considerar como un algoritmo de Aprendizaje Automdtico.

Los modelos de interpolacion geoespacial usando el método de Kriging tienen como objetivo
incrementar la resolucion espacial de los datos climatolégicos extraidos de CONAGUA, ya
que las estaciones de medicion se encuentran repartidas de manera heterogénea en el territorio
nacional. Mejorar las resoluciones tanto espaciales como temporales mejoraré la capacidad

predictiva de los algoritmos permitiendo tomar mejores decisiones (Boulos et al., 2019).

La técnica de Kriging, se refiere a un algoritmo geoestadistico capaz de generar una superficie
bidimensional a través de pares de coordenadas con un valor Z asignado, capturando el
comportamiento espacial del fendmeno subyacente. El algoritmo realiza suposiciones sobre la
interaccién entre los puntos y el valor Z. Es un proceso complejo que consiste en varios pasos
como el andlisis estadistico exploratorio, generacion de modelos de variograma, creacion de la

superficie y evaluaciones diagndsticas.

En la Figura 52 podemos observar una comparativa entre Kriging y otro algoritmo de interpo-

lacién, se ven claramente las ponderaciones que hace el algoritmo sobre todos los puntos para
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determinar su relacion espacial.

Kriging

Calcule de iz diferencia cuadrada entre las ubicaciones asociadas Vecindad de IDW del punto seleccionado

Figura 52: Comparativa de métodos de interpolacién geoespacial

Uno de los problemas encontrados al implementar este algoritmo, es la cantidad de memoria
RAM requerida para correrlo. El equipo de trabajo cuenta con el procesador mas rdpido desde
que sali6 al mercado en su momento y viene acompaiiado con 64 GB de memoria RAM, el
maximo soportado por la arquitectura. Estos recursos llegaron a su limite constantemente en
lo que se entrenaba el algoritmo, requiriendo utilizar espacio de disco duro como apoyo a la
memoria RAM, para ello se utiliz6 un disco de estado s6lido de baja latencia como apoyo.
Es importante tener en cuenta estas restricciones computacionales para la implementacién

posterior del Sistema de Informacion.

El algoritmo de Kriging cuenta con distintos hiperpardmetros que hay que ajustar para encon-
trar un buen modelo. Estos hiperpardmetros son: método, modelo de variograma y nlags. El
espacio de bisqueda de hiperpardmetros para cualquier algoritmo de entrenamiento compu-
tacional es bastante amplio, en este caso, se tiene la ventaja de que se estd trabajando en el
conjunto de los naturales y en variables que son categéricas. Para apoyarnos a encontrar los
hiperpardmetros que dardn los mejores resultados, se aplic6 un algoritmo de optimizacién para
reducir el error en la estimacion del modelo de Kriging. El algoritmo elegido fue el clasico
Algoritmo Genético aplicado a optimizacidn de hiperpardmetros. El algoritmo genético trabajo

con un tamaifio de poblacién de 50, una probabilidad de mutacién de 0.10 y 10 generacio-
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nes. Para validar este modelo se realiz6 una validacion cruzada de 5 iteraciones. Primero se
dividen los datos en K € N y se realiza la optimizacién una vez por cada subconjunto, la
salida serd el rendimiento del experimento asi como los hiperpardmetros encontrados por el

proceso (Kramer, 2017) (Vapnik, 1998).

Este proceso tiene como resultado un diccionario con los mejores hiperparametros con los
cuales se entrenara el modelo utilizando todos los datos. El modelo después se convertird en
una cadena binaria que funge como una captura del estado de memoria que almacenaba tal
modelo, para posteriormente ser insertado en una tabla con un atributo para bytes, reduciendo

la cantidad de espacio en disco necesaria para los modelos generados por todo este proceso.

Los hiperpardmetros que reducen el error en el entrenamiento del modelo, obtenidos por el
algoritmo genético fueron: ordinary, spherical, 46 y euclidean. Terminado el entrenamiento
podemos hacer una comparativa entre los mapas de contorno generados por CONAGUA y
el generado por nuestro modelo (Figura 53). Encontramos una similitud bastante grande. La
ventaja de la metodologia aplicada es que contamos un modelo general al que, al ingresar un
par de coordenadas, nos devuelve la temperatura estimada en ese punto asi como el nivel de

confianza de esa estimacion.
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Figura 53: Comparacion entre resultados CONAGUA (a) y Kriging (b)

Con el modelo de Kriging entrenado, contamos con una representacion climatolégica total de

la superficie nacional y podremos encontrar cualquier variable climatoldgica. Esto nos ayudaré
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a incrementar la resolucién espacio-temporal para posteriores aplicaciones algoritmicas.

Cabe destacar el uso de metaheuristicas para la optimizacion de algoritmos de entrenamiento,
esto se conoce como AutoML, que es el drea de la inteligencia artificial que trata de habilitar el
entrenamiento acertado de algoritmos sin intervencion humana, ideal para aplicaciones como

los Sistemas de Informacién y Sistemas de Decision.

4.4.2.6 Metodologia final propuesta

Los casos de estudio previos y el andlisis de datos de fuentes auxiliares, externas y las
muestras obtenidas previamente, permitieron desarrollar técnicas, algoritmos y métodos para
el procesamiento de datos epidemioldgicos que surgen dentro de la cadena logistica de salud

publica, en particular, aquella que trata con la gestion de la Fiebre del Dengue.

Este proceso previo permitié determinar el flujo de datos y entender como transformarlos en
informacion, conocimiento y, finalmente, sabiduria. Como vimos anteriormente, este proceso
de extraccion de conocimiento, aplica distintas metodologias y enfoques para gobernar la
mineria y el descubrimiento de conocimiento dentro de bastos conjuntos de datos. Si bien
existen metodologias previas que tratan de encapsular este proceso como CRISP-DM (Shearer,
2000), pretenden ser demasiado generales por lo cual, en aplicaciones especializadas como el
area médica, carecen del poder expresivo necesario para poder domar la complejidad de los

datos.

Para esta tultima fase del caso de estudio, se trabajé directamente con la totalidad de datos
que existen dentro de la plataforma SINAVE. Lo cual permiti6 probar y validar el trabajo
previamente realizado, asi como servir como base para la creaciéon de una metodologia
particular para la gestion de datos epidemioldgicos que surgen de la cadena logistica de salud

publica.

Lo importante de este proceso es que conjugé toda la pericia y experiencia previamente
generadas de una manera directa, es decir, el mismo cédigo utilizado para la muestra, fue
utilizado para el conjunto total de datos. Asi mismo, por su naturaleza, para poder trabajar

y manipular esta gran cantidad de datos, se tuvieron que utilizar de manera frontal y directa
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conceptos de Industria 4.0 como el Big Data y el Aprendizaje Automditico.

Una vez que se tuvo acceso a la totalidad de los datos, se desarroll6 una metodologia para
poder aprovecharlos y refinarlos en sabiduria. La metodologia propuesta para este caso en

particular, cuenta con las siguientes etapas:

= Obtencion de datos: Se compone de todos los pasos necesarios para la obtencion de
datos, incluyendo los repositorios donde se almacenaran, las rutinas necesarias para su

descarga o cambios de localizacién de los mismos.

= Manejo y gestion de datos: Se refiere a convertir los datos de su forma bésica en una
forma apta para ser utilizados; por ejemplo, cambiar el formato de los datos, resolver

problemas de codificacién y versionado de los datos.

= Descripcion de datos: Establece las rutinas basicas de andlisis exploratorio para conocer
las caracteristicas de los datos; se extraen las caracteristicas bdsicas como tipo de dato,

cantidad, nimero de columnas/caracteristicas y columnas objetivo.

= Definicion del problema: Consiste en delimitar correctamente los alcances de uno o
mds andlisis y permite determinar la familia de modelo o modelos a utilizar, las métricas

objetivo, alcances del proceso, etcétera.

= Limpieza y preparacion de datos: Encapsula los pasos para convertir una base de
datos en un conjunto apto para la extracciéon de informacién, conocimiento y sabiduria;
incluye etapas técnicas como la imputacién de datos faltantes y etapas legales como la
disociacién, estipulada en la Ley Federal de Proteccién de Datos Personales(UNION,

s.f).

= Ingenieria de Caracteristicas: Determinar las caracteristicas (columnas) necesarias
para maximizar el rendimiento de uno o mas modelos para la tarea definida en el primer

paso; también puede transformar o generar nuevos datos para este propdsito.

= Ingenieria de modelos: Se refiere a todas las disposiciones necesarias para entrenar

un modelo asegurando una certeza estadistica en su aprendizaje y permitiendo que su
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poder de generalizacion sea el correcto; involucra técnicas como la validacién cruzada y

conceptos como sesgo y varianza.

Evaluacion del modelo: Determina si el rendimiento del modelo es adecuado en funcion
al tipo de problema, las métricas definidas y la tarea a realizar; debido a la aplicacién en

el area médica se requiere un proceso de evaluacion robusto.

Sesgos algoritmicos: Debido a los entornos tecno—sociales de la aplicacion del tra-
bajo, se requiere determinar si los algoritmos entrenados tienen sesgos sociales o
discriminan hacia uno o mas sectores poblacionales; evitando asi que los modelos
reproduzcan algunas de las desigualdades estructurales que permean las sociedades

modernas(Krishnapuram et al., 2016).

Explicabilidad: Tiene como objetivo dilucidar como los modelos toman decisiones
para transparentar el proceso y permitir que este sea integrado més facilmente en los

procesos de decision realizados por los tomadores de decisiones.

Despliegue del modelo: Una vez obtenido el modelo, se despliega dentro del Sistema
Hibrido Inteligente para poder ser usado por los tomadores de decisiones; este proceso

involucra la orquestacion de distintas tecnologias y componentes de la Industria 4.0.

Monitoreo del modelo: El ciclo de vida de un modelo no termina en su despliegue, es
necesario continuar monitoreando el rendimiento para determinar si existe una degrada-
cién en su rendimiento por los cambios que surgen en los datos que se generan dentro

de la cadena logistica(K. Nelson et al., 2015).

Ajuste y calibracion del modelo: El paso anterior permite reajustar y calibrar el modelo

para que su rendimiento se mantenga éptimo a lo largo de las aplicaciones del mismo.

Esta metodologia propuesta, no solo expande los pasos basicos expuestos en CRISP-DM,

sino que involucra conceptos “blandos” que anteriormente eran relegados a un segundo plano,

como la explicabilidad y los sesgos algoritmicos. Estos conceptos son de suma importancia

en aplicaciones médicas, ya que permiten que los tomadores de decisiones puedan confiar en

los modelos y asegurar que toman la mejor decision posible. Es aqui donde se hace evidente
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que la Industria 4.0 no solo es un paradigma industrial productivo, sino que también tiene el
poder de incidir positivamente en temas sociales de crucial importancia. Sobre todo en paises
en vias de desarrollo como México, donde la magnitud de las desigualdades sociales ain no

se describe en su totalidad.

Otra caracteristica que distingue la metodologia propuesta, es que la fase de Definicién del
Problema se realiza de manera posterior a la Descripcion de los Datos. Lo que permite que
el problema se defina en funcién a los datos y no al revés. Esto es de suma importancia,
ya que en aplicaciones médicas, los datos son el resultado de un proceso de captura que no
siempre es el mas adecuado, por lo que es necesario conocerlos antes de definir el problema.
También, permite ahorrar tiempo y recursos, puesto que no se definen problemas que no se
pueden resolver con los datos disponibles, o que no tienen la suficiente informacién para ser
resueltos o trabajar en problemas similares y asi realizar solo una vez el proceso de extraccion

de conocimiento.

4.4.2.7 Modelos predictivos

Para validar esta metodologia, se realiz6 todo el proceso de obtencién y obtencion de sabiduria

usando los datos de la plataforma SINAVE.

A continuacidn se desglosan los resultados obtenidos en cada una de las etapas de la metodo-

logia.

4.4.2.8 Obtencion de datos

Esta etapa involucré el acceso a la plataforma SINAVE para la descarga de datos. Solamente
se tuvo un punto de acceso inicial; un equipo de computo de principios de la década de los
2000, situado en las instalaciones del Hospital de Especialidades del IMSS en la ciudad de

Orizaba, Veracruz.

Para acceder a la plataforma, se requiere un conjunto de credenciales tnicas para cada usuario,
tales credenciales se generan de forma centralizada y el publico en general no tiene acceso

a las mismas. Gracias al convenio especifico de investigacion celebrado entre el TecNM y
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el IMSS, se tiene permiso para la extraccion de los datos y almacenamiento de los datos de
manera privada, sin embargo, esto requeria forzosamente la interaccion supervisada con el

equipo de computo en cuestion.

Por cada archivo, debido a las caracteristicas el equipo y de la red, se tardaba un aproximado
de 40 segundos en descargarse mediante la interfaz grafica del explorador de internet. La
plataforma no ofrece ninguna API para poder extraer los datos mediante el protocolo HTTP.
Para evidenciar el problema que esto representa, los tiempos de descarga siguiendo este
proceso serian: 70,804 archivos x 40 segundos = 786 horas. Lo cual es prohibitivo
y requiere una supervision constante, cosa que es imposible debido a las responsabilidades del

personal IMSS.

Para solventar este problema, se procedi6 a explorar el cédigo fuente de SINAVE para poder
explotar alguna vulnerabilidad utilizando técnicas de Hacking ético(Smith et al., 2002). Se
encontraron diversas vulnerabilidades, sin embargo, la que se explotd para permitir la descarga
de datos fue aquella que expone el URL particular de cada archivo existente dentro de la
plataforma. Este URL carece de seguridad por lo que una peticién desde cualquier parte del
mundo puede acceder al recurso que identifica. Esto es una violacion clara a los conceptos de
ciberseguridad(Lezzi et al., 2018), mostrando de nueva cuenta lo imperioso que es la aplicacién

del paradigma de Industria 4.0 en el sector publico de salud.

Se cred un Script en Python multinicleo, multihilo y asincrono para la descarga de todos los

datos. Tomando finalmente un total de tres horas en completar la tarea.

4.4.2.9 Manejo y gestion de datos

Los recursos presentes dentro de la plataforma almacenan varios estudios epidemioldgicos, los
concentran en archivos de texto plano y se comprimen en formato .RAR. Estos archivos fueron
descomprimidos en directorios agrupados por entidad federativa. Los archivos de texto se
encuentran codificados en Latin-1 y separados por el delimitador |. Se procedié a convertirlos

a formato .CSV y codificacion UTF-8 para su posterior procesamiento.
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4.4.2.10 Descripcion de datos

Los datos descomprimidos constituyen un total de 114 GB, 12 millones filas y 490 columnas.
Contienen informacién de uno o varios estudios epidemioldgicos e incluyen datos clinicos,
organizacionales, personales, geogrificos, de laboratorio, etcétera. Las columnas varian en
cada archivo, por lo que se tuvo que unificar la informacién y fusionarlos en conjuntos de

datos mds grandes con las columnas corregidas.

Las caracteristicas de estos datos los hacen candidatos ideales para el uso de técnicas de Big
Data, ya que incluyen las tres Vs del paradigma: Volumen, Variedad y Velocidad(Wasem,
s.f.). Su volumen hace que sea dificil trabajarlos en memoria RAM, por variedad se refiere a
que los archivos no tienen una estructura uniforme y la velocidad se refiere a la velocidad de
generacion de los datos, que por lo que se ha podido ver, es de varios archivos con distintos

estudios epidemioldgicos por dia.

Se identificaron varias columnas que pueden servir como pauta para establecer y definir
problemas, por ejemplo, diagnosticar una persona con dengue, clasificar el tipo de dengue,
determinar el fallecimiento. También se pueden transformar los datos en otras representaciones

para crear otros andlisis, por ejemplo, convertirlos en series de tiempo.

4.4.2.11 Definicion del problema

Para este enfoque inicial se decidié trabajar con el problema de clasificar los tipos de dengue.
En contraste a diagnosticar si una persona tiene dengue o no, este proceso requiere menos

datos, ya que trabajamos con el subconjunto ya previamente diagnosticado.

Los datos contienen tres tipos de dengue: grave, no grave y con signos de alarma. Para este
problema, se decidi6 convertir el problema en binario, agrupando los casos graves y con signos
de alarma en una sola categoria. Esto se hizo con base a sugerencias del personal médico

(Figura 54).
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Figura 54: Proporcién y nimero de casos por clase

4.4.2.12 Limpieza y preparacion de datos

Primero se eliminaron las columnas relacionadas con la informacién del paciente, posterior-
mente se filtraron las columnas que contienen datos administrativos y organizacionales. Se

eliminaron datos duplicados, casos diagnosticados con otras enfermedades.

Finalmente se obtuvieron aproximadamente 2M de datos viables. De estos datos se tomé una
muestra del 10 % para trabajar con ellos, debido a que el proceso de entrenamiento de los

modelos es computacionalmente costoso. La cantidad final de filas fue de 224,446.

Se decodificaron valores numéricos en las columnas por su descripcion categorica, por ejemplo,
Hombre en lugar de 1, etcétera. Se dejaron los valores faltantes como NaN para ser gestionados
dentro del proceso de Ingenieria de Modelos. Con el objetivo de generar modelos robustos a

la incertidumbre y falta de integridad en los datos.

Datos que se salen de rangos establecidos, como por ejemplo, la temperatura no puede ser

mayor a cierto valor, fueron convertidos en faltantes para ser gestionados por los modelos.

Esta fase suele contener procesos como la Imputacion y Escalamiento de los datos. Se delegd
este procedimiento a la fase de Ingenieria de Modelos para probar distintas técnicas y ver

como estas impactan en el rendimiento final.
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4.4.2.13 Ingenieria de caracteristicas

En esta fase se puso especial atencién a los datos que contienen informacién de andlisis clinicos.
Se tienen datos de hasta 4 instancias de estudios hematoldgicos por paciente. Estas columnas
fueron unificadas y promediadas con el objetivo de obtener concentrar la informacién en
menos columnas y reducir la complejidad de la tarea. Otras columnas unificadas fueron las
referentes a comorbilidades o enfermedades que no tienen una columna especifica, sino que se

encuentran en una columna de texto libre.

Se obtuvieron 80 columnas y una columna objetivo. Se apartaron el 20 % de los datos para la
evaluacion de los modelos. El 80 % restante se utiliz6 para la biisqueda de hiperpardmetros
y entrenamiento de los modelos. Este proceso se conoce como Validaciéon Cruzada con

Retencion.
4.4.2.14 Ingenieria de modelos

El proceso de Ingenieria de Modelos se llevo a cabo siguiente dos enfoques: el primero,
encontrar el mejor algoritmo para la tarea entre un conjunto de algoritmos preestablecidos y el

segundo, encontrar los mejores hiperpardmetros para tal algoritmo.

Para asegurar la certeza estadistica, se aplico el método mds robusto posible de entrenamiento,
la validacién cruzada anidada. La cual consiste en separar los datos en K € N subconjuntos
de manera inicial y posteriormente, dividir esa particién en otros K € N. Cambiando en
cada subconjunto los datos, modelos e hiperpardmetros para reducir el sesgo y la varianza y
tener una estimacion precisa del rendimiento de cada modelo. Para el ciclo exterior se definié

K =5 y para el ciclo interior K = 3.

Debido a ciertos conceptos tedricos(Wolpert & Macready, 1997), es imposible saber a priori si
un algoritmo se va a comportar mejor que otro para una tarea en particular. Es por ello que se
probaron distintos algoritmos para dar con el mejor para el problema de clasificacion binaria de
tipos de fiebre del dengue. Los algoritmos probados fueron dos lineales: Regresion Logistica'y
Andlisis Discriminante Lineal; dos no lineales: Mdquinas de Soporte Vectorial y Perceptron

Multicapa; y dos de ensamble: Bosques Aleatorios y Potencializacion del Gradiente mediante
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Histogramas.

Para encontrar el mejor modelo y sus hiperpardmetros, se utilizé un método de fuerza bruta
conocido como Biisqueda en Cuadricula. Para optimizar los parametros del mejor modelo, se
utiliz6 un proceso de bisqueda bayesiana. La primera consiste en probar todas las combinacio-
nes posibles de hiperpardmetros dentro de un espacio de buisqueda predefinido, mientras que
la segunda realiza una busqueda aleatoria y posteriormente mejora en cada iteracion utilizando

métodos de Inferencia Bayesiana (Figura 55).

Hyperparameter 2

Hyperparameter 2
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Figura 55: Proceso de validacién cruzada anidada

Otros hiperpardmetros que se optimizaron, pero no son especificos para cada algoritmo, fueron
la técnica de imputacion y el escalamiento. Para la imputacion de datos numéricos, se probd
con la media, mediana, moda y un valor constante —999; los datos categdricos se imputaron
con la categoria “desconocido”. Esto hard al modelo robusto ante la incertidumbre y datos

faltantes. Para el escalado de datos se prob6 con la normalizacion y estandarizacion.

Esta fase requirié un poder computacional enorme y aun asi tardé 5 dias en completarse. Los
resultados de la validacion cruzada se pueden observar en la Figura 56. Podemos ver que el
mejor algoritmo fue el de Bosques Aleatorios, aunque tuvo una varianza bastante considerable,

aunque no mayor que otros algoritmos como KNN.
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Figura 56: Resultados de la bisqueda en cuadricula

Los resultados finales de esta optimizacion los encontramos en la Tabla 20. El mejor modelo
por mucho fue el Bosque Aleatorio (Figura 57), aunque también fue el que mds tiempo
requiere para su ajuste y evaluacion. Uno pensaria que la implementacion de Potencializacion
del Gradiente mediante Histogramas, fuese mejor, ya que involucra técnicas mas avanzadas
y aparece recurrentemente en la literatura como uno de los mejores algoritmos para datos

tabulares.
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Tabla 20: Mejores modelos y sus hiperparametros

Estimator Test score Train score Fit time Score time Best params
Imputation Constant
RF 0.941£0.002 0.998+0.0 1169.288 £13.412 59.223+3.25 Scaling Standard
Max feat Sqrt
Estimators 2000
Learning rate 0.1
HGB 0.924£0.001 0.951+0.004 43.815+5.075 3.968 £0.308 Max iter 1000
Imputation ~ Median
Scaling Robust
Max iter 500
MLP 0.921£0.002 0.983+0.002 631.375+108.927 1.891+0.072 Imputation Median
Scaling Robust
Layers 100,100,100
Max iter 1000
LR 0.871£0.003 0.872+£0.002 429.85+32.412 0.948 £0.165 Imputation Constant
Scaling Robust
Solver Newton-CG
Imputation  Constant
LDA 0.852£0.0 0.852+0.001 5.208+0.198 0.677+0.087
Scaling Robust
Solver SVD
Imputation ~ Constant
KNN 0.837+£0.002 0.842+0.0 1.282+0.021 65.812+0.132 Scaling Standard
Metric Minkowski
Neighbors 50
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Figura 57: Representaciéon de un bosque aleatorio

Para la busqueda bayesiana de los mejores hiperpardmetros para el Bosque Aleatorio, se aplicd
el proceso durante 30 iteraciones. Como se puede observar en la Figura 58, el proceso tuvo
una convergencia consecutiva, lo cual es un buen indicador de que el proceso de optimizacién

fue exitoso.
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Figura 58: Proceso de optimizacién
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Los hiperpardmetros mds importantes se pueden observar en la Figura 59. Siendo fundamental
el peso de las clases; esto no es sorpresa debido a que estamos tratando con un problema
binario desbalanceado. El siguiente mas relevante se refiere al nimero minimo de muestra
para crear una nueva hoja en el arbol; naturalmente, al tratarse de muchos datos categoricos,

se requieren muchas hojas para capturar el comportamiento de los datos.

Class
weights
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samples leaf
Max
features

Bootstrap

Imputation
Min
samples split
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Estimators

Scaling

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
Importance for score

Figura 59: Importancia de los hiperpardmetros

En la Figura 60 podemos observar donde se concentran los hiperparametros en relacién con
el rendimiento y la iteracidn. La buisqueda bayesiana permite reducir el espacio de bisqueda
en cada iteracion subsecuente, es por ello que se nota como los valores se van agrupando en
ciertas regiones. La Figura 61 muestra la interaccion entre hiperparametros numéricos y el

rendimiento.

138



T T ! T T ! ! T T T T
o ; ) e% > () ¢
0.94 fonnnnnnns q e - mmnn o ! ‘ ‘
) ; 3 ; ] ) . ® e J t ; 25
8 AR o 9P d
1RO 1L @ 1R . (@) ©.0 Q Q
0.93 qB8-? 8 O 3 ) O ¢ 20
‘ g & o olPoyig ¢ 6: g
2 092 YR l ,,! ,Q ,,,,, e d .,, Q,_ ., CD. . O ' 153
3 D ° D | ] ) =
0.91 10
D gB (R NC DO ) 0P o 1P 5
0.90
P 902 9.8 90.2.0P P .
o 3 el e [} E > % = o vy S v 9 (=3 (=3 oS g = ‘E "E 273
g % GRS =388
2]
Bootstrap Class Criterion Max Min Min Estimators Imputation  Scaling
weights features  samples leaf samples split
Figura 60: Rendimiento por hiperpardmetro e iteracion
3000 frrgy 0.94
s o
£ 2000 @
4 Q@
m
1000 oo 0.94
= 10 e — ,,LU,L,J,,L,J,,
: e %0
£ o
£ g o
3 O .e
8 o 2% e
£ o | 1 (@}
f=" v
= O! 8 o o j 0®°
2 " )
0.89

1000 2000 3000 5 10 5 10
Estimators Min Min
samples split samples leaf

Figura 61: Rendimiento entre hiperpardmetros

La Figura 62 muestra la relacién entre combinaciones de hiperparametros con el rendimiento.
Esto nos da un vistazo del espacio multidimensional de soluciones dptimas y pseudo ptimas

en las que se desenvuelve el proceso de optimizacion para el Bosque Aleatorio.
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Figura 62: Mapa de contorno para la relacién de hiperpardmetros

El siguiente grafico (Figura 63), muestra el flujo total de la combinacién de todos los hiper-

pardmetros, y los compara con otras combinaciones posibles. Con esto podemos trazar la

influencia de cada uno de ellos en el rendimiento.
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Figura 63: Gréfico de coordenadas paralelas
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ver en la Tabla 21.

Finalmente, los mejores hiperparametros para el algoritmo de Bosque Aleatorio los podemos

Tabla 21: Mejores hiperpardmetros para Bosque Aleatorio

Value

Estimators
Criterion
Bootstrap
Scaling
Imputation

Max features
Min samples split
Min samples leaf
Class weights

Score

3000
Gini
False
Standard
Mean
Sqrt

7

1
Balanced

0.940

Con respecto a las caracteristicas generales de los drboles dentro del bosque, estas se pueden
observar en la Tabla 22. El modelo final es uno sumamente grande y complejo, capaz de

capturar el comportamiento de los datos de manera precisa.

Tabla 22: Estadisticas de los drboles en el bosque

Nodes Depth
Mean 30395.617 70.382
Std 518.326 3.195
Min 28899 61
25% 30023 68
50% 30400 70
75% 30757 72
Max 32229 85
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4.4.2.15 Evaluacion del modelo

La evaluacion final del modelo se realiz6 después de entrenarlo con los pardmetros optimizados
con todos los datos de entrenamiento y posteriormente, aplicar métricas y graficas para medir

el rendimiento en el conjunto apartado en una de las etapas anteriores.

Las métricas de evaluacion generales, se pueden observar en la Tabla 23. El modelo tiene un
rendimiento general bastante bueno. Las métricas que tienen que ser 1 presentan valores por
arriba de 0.90, mientras que la tltima, que tiene que ser 0, presenta valores sumamente bajos.

Esto nos da una idea del poder de generalizacién que tiene el modelo.

Con respecto a las métricas particulares (Tabla 24), desglosadas por clase y tipo de agrupacion.
Se observa que el modelo tiene mejor rendimiento para los casos de dengue Normal con
respecto a los de dengue severo, esto puede ser debido al desbalance de datos entre ambas
clases. Con valores consistentemente arriba del 0.95, el modelo presenta un rendimiento

excepcional para el problema de clasificacion binaria.

La curva de entrenamiento (Figura 64), permite entender como el modelo aprende a medida que
se van presentando mds datos para determinar si el modelo esta sobreajustado o infraajustado
a los datos de entrenamiento. En este caso, observamos que el modelo sigue aprendiendo
conforme mas datos vaya recibiendo, lo cual indica que el modelo no estd sobreajustado y que
puede generalizar bien a datos nuevos. Este fendmeno dio como pauta en la definicién de las

ultimas dos etapas de la metodologia anteriormente propuesta.

Tabla 23: Resultados generales de evaluacién

BACC ACC Kappa MCC AUROC AUPR Brier

0.960 0.962 0.908 0.909 0.990 0980 0.032
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Tabla 24: Resultados particulares de evaluacién

Fiscore G-mean TPR TNR PPV FPR FNR

Normal 0.973 0973 0964 0.956 0982 0.044 0.036

Severe 0.935 0.936 0956 0964 0916 0.036 0.044
Macro 0.954 0.960 0.960 0960 0.949 0.040 0.040
Micro 0.962 0962 0962 0962 0962 0.038 0.038
1.00 T T
—Oo— —e—©
0.98
0.96
0.94 - - - _"—"—.:—-
i i i - "‘ 3
e
0.92 ol - e
L = =@~ Training metric
@ ~@- Testing metric
0.90 L L

20000 40000 60000 80000 100000 120000
Training samples

Figura 64: Curva de entrenamiento

Para la evaluacién de modelos de clasificacion, los graficos comunes son la curva ROC, la
curva PR y la matriz de confusién. Estos graficos se pueden observar en la Figura 65. La curva
ROC presenta el rendimiento del modelo a distintos umbrales de clasificacidn, el drea bajo
esta curva debe ser lo mas cercana a 1, lo cual indica que es un modelo robusto. La curva PR
se comporta de manera similar, aunque es més robusta en casos donde existe un desbalance
de clases. La matriz de confusién nos permite observar de manera clara los casos donde el
modelo se equivoca y en que proporcion. En el caso de diagnéstico médico, nos interesa que la
tasa de Falsos Negativos sea bastante baja, ya que es mas dafiino confundir un caso de dengue
grave por uno normal que viceversa. Afortunadamente, el modelo confunde solamente los
casos severos en normales en 577 ocasiones, mientras que en el caso contrario, lo hace 1143

veces; este es el escenario que se busca en un modelo de clasificacion médico.
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Figura 65: Gréficos comunes para evaluacion de un modelo de clasificacién

El rendimiento del modelo es excepcional, lo cual aportard la capacidad de prediccion necesaria

para la toma de decisiones en la cadena logistica de epidemiologia.
4.4.2.16 Sesgos algoritmicos

La evaluacion de sesgos algoritmicos se realizé utilizando dos caracteristicas usadas para
entrenar los modelos y una que se descart6 en el proceso de Ingenieria de Caracteristicas. Estas
caracteristicas son: sexo, edad e identidad indigena. Se evaluaron los sesgos en cada una de

las caracteristicas y en combinaciones de dos y tres caracteristicas. Los resultados se pueden
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observar en la Tabla 25. El modelo no tiene ningtin sesgo con la identidad indigena, pero si se
nota bastante un sesgo por edad. Al combinarse la edad con las otras dos caracteristicas, el

sesgo aumenta considerablemente; siendo las mujeres indigenas de entre 0 y 24 afios las més

afectadas (Figura 66).
Tabla 25: Métricas de equidad

Demographic Parity Equalized Odds

Difference Ratio Difference Ratio
Indigenous 0.001 0.996 0.020 0.980
Sex 0.025 0.921 0.011 0.905
Ages 0.276 0.463 0.044 0.391
Indigenous,Sex 0.083 0.763 0.044 0.902
Indigenous,Ages 0.297 0.425 0.068 0.306
Sex,Ages 0.292 0.445 0.056 0.315
Indigenous,Sex,Ages 0.334 0.369 0.150  0.000
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Figura 66: Equidad para la combinacion de todas las caracteristicas

Este fendmeno se puede deber a distintas causas, pero evidencia el poder de la metodologia al
ofrecer distintos niveles de andlisis, desde el descriptivo al prescriptivo. Es obvio que existe
un sesgo negativo en el modelo en el subconjunto antes mencionado. Por las caracteristicas
urbanas de la enfermedad y la poca cantidad de mujeres indigenas en esas condiciones,
se demuestra que el sesgo es sumamente desproporcionado. Esto puede deberse a un sub
muestreo de este estrato poblacional, a que tienen menor acceso a la atencion médica ya sea
por causas sociales o culturales, incluyendo manifestaciones discriminatorias o violencia de
género. Evidencia de esto ultimo se puede observar en la casi nula Tasa de Falsos Negativos

para los varones indigenas a cualquier edad.
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4.4.2.17 Explicabilidad

Entender como un modelo toma las decisiones y clasifica los datos de entrada es crucial
en aplicaciones médicas. Afortunadamente, los Bosques de Decision ofrecen una manera
transparente para evaluar la importancia de las caracteristicas en las predicciones finales.
En la Figura 67 se muestra la importancia de las mejores 10 caracteristicas, sobre todos los
arboles que componen el bosque de decision. La cantidad de plaquetas, es la caracteristica
mds importante para decidir si un caso de dengue es grave o no; seguida del dolor abdominal y
el resto de las caracteristicas que surgen de andlisis clinicos. La importancia de esto es enorme,
ya que estas columnas fueron imputadas y promediadas, por lo cual deducimos que el modelo

es robusto a la incertidumbre y el ruido en los datos de entrada.

Plat -

Intense abdominal pain [yes] [
Alb

Leuco [

Hto

Hb

Feature name

Lymph |
Intense abdominal pain [no] |
Age

Platelets decrease [unknown] -

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
Importance

Figura 67: Importancia de las caracteristicas en las predicciones

Una clasificacién se puede definir como una funcién f : R — {0, l}, donde n es el
nimero de caracteristicas. Para el caso binario, una probabilidad de 0.5 a 1 indicaria un
hallazgo positivo, en este caso, la presencia de dengue grave. Analizar como se distribuyen
estas probabilidades, nos da una idea de como toma el algoritmo sus decisiones. Al evaluar
probabilisticamente los positivos con los valores predichos, generamos una curva de calibracion
(Figura 68a). Con respecto al histograma de las probabilidades (Figura 68b), es grato encontrar
que estas se encuentran distribuidas en los extremos del intervalo, y no existe un pico en el

centro que indique clasificaciones con poca confianza o certeza.
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Figura 68: Evaluacién probabilistica

4.4.3 Discusion

Dentro del estado del arte, no se encontraron aplicaciones de andlisis geoespacial relaciona-
dos con enfermedades (solo el trabajo de (Gergin et al., 2019), pero trata sobre instalacio-
nes), aunque si estuvieron presentes algunos algoritmos de aprendizaje no supervisado (Du,
2018a) (Knaus & Marks, 2019a). Los prondsticos, como se ha analizado en semestres ante-
riores, tienen una presencia sumamente fuerte dentro del area médica (Rayan et al., 2019).
Lo importante de la propuesta de este trabajo, es automatizar el proceso de andlisis para que
pueda ser realizado directamente por el experto médico, sin necesidad de tener conocimientos

de programacion o de andlisis de datos.

En el estado del arte, solo el trabajo de (Pace et al., 2018) y colegas trata sobre andlisis de
series de tiempo. Es interesante su trabajo, ya que trabaja sobre un marco bien cimentado en
la Industria 4.0. Ningun trabajo analizado se presenta como una solucidn integral que trate
de capitalizar conocimiento dentro de la cadena logistica de epidemiologia. Otra diferencia
radica en la aplicacion de diferentes resoluciones a un mismo problema, es decir, analizar los

mismos datos bajo distintas ventanas temporales y espaciales.

Con respecto al Aprendizaje Automdtico, tenemos que los trabajos (Rayan et al., 2019), (Mu-
jumdar & Vaidehi, 2019a) y (Tanwar et al., 2020a); utilizan uno o mads algoritmos para

diagnosticar o clasificar enfermedades. Siendo (Mujumdar & Vaidehi, 2019a) aquel que tam-
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bién aplica un conjunto de algoritmos y compara sus rendimientos para poder determinar
cudl es el mejor. Las diferencias fundamentales radican no solo en los algoritmos escogidos,
sino que trabajan con una cantidad de datos muchisimo menor (800), con muchas menos
caracteristicas (8), con datos balanceados, heterogéneos y son ningtn faltante. Otra diferencia
importante de los datos es que los usados en este trabajo fueron curados y con el objetivo
principal de ser utilizados para la creacion de modelos de clasificacion; mientras que los datos
utilizados en este trabajo son datos que surgen orgdnicamente dentro de la cadena logistica de
salud publica, sin intermediarios, y se asume que representan objetivamente las distribuciones
de probabilidad de las caracteristicas de la poblacién mexicana en general. Obvio los datos
no estan libres de sesgos, ya que es dificil asegurar la integridad de los mismos, por el hecho
de que provienen de distintas fuentes, sin embargo, el personal médico da fe de que estos se

comportan de manera real.

Otros trabajos que utilizan algtiin modelo de Aprendizaje Automdtico son el trabajo de (Santos et
al.,2019), (H. Lin et al., 2019a), (Khaldi et al., 2019b). Sin embargo, sus objetivos no se centran
en la etapa diagnéstica de la cadena logistica de salud publica, (Santos et al., 2019) involucra
la aplicacion de algoritmos de Inteligencia Artificial a la salud, se enfoca principalmente en
telemedicina, concepto que, a principio de este trabajo doctoral, se descartd por no estar en
sintonia con el acceso tecnoldgico presente en la poblacién mexicana; enfocarse en estos
conceptos de industria 4.0, no solo es privativo, sino también discrimina a las poblaciones mas

vulnerables.

Khaldi et al. (Khaldi et al., 2019b) utilizan modelos para predecir las visitas de pacientes a
emergencias. Este es un andlisis de series de tiempo similar al que se pretende hacer con los
datos recabados de SINAVE, aunque con un enfoque distinto. Sobre todo en la caracteristica
de la base de datos como se expuso anteriormente, pero también en los algoritmos que se

utilizaran.

Esto evidencia la congruencia del trabajo realizado con respecto a lo encontrado en el estado
del arte. Asi mismo, también muestra las diferencias del mismo, por ejemplo, si bien (H. Lin
et al., 2019a), (Thesmar et al., 2019a), (C.-H. Tseng et al., 2019) utilizan Big Data como

componente de Industria 4.0, no lo hacen transparente, ya que no mencionan la cantidad de
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datos ni su peso. Mientras que los trabajos que utilizan sistemas de informacién (Hathaliya

et al., 2020a) no incorporan este componente en su desarrollo.

4.5 Arquitectura y disefio del sistema

En las secciones anteriores se describieron procesos que incorporaron varias metodologias al
unisono, una aplicacién eficiente de tecnologias y formas de investigacion basada en codigo,
asi como la gestién de distintas disciplinas y fuentes de datos. Todo ello con el objetivo de

modelar correctamente el flujo de datos dentro de la cadena logistica de salud publica.

Para derivar la arquitectura y disefar el sistema, se utiliz6 como base el caso de estudio de la
Fiebre del Dengue; al tener una complejidad superior, mayor cantidad de partes y la densidad
de la interaccidn entre las mismas, es mds factible que funja como el origen de la programacion

de un Sistema de Hibrido Inteligente.

El propésito de este proceso, fue encontrar la estructura general de los datos para generar sus
esquemas y construir arquitecturas computacionales, como las Bases de Datos 'y Almacenes
de Datos. En primera instancia, nos permitid, de la manera més bdésica, generar las tablas
que se incorporardn dentro de la base de datos, asi como la descripcién de los atributos
necesarios; también, nos permitié conocer, de manera mds abstracta, como se comportan
los datos para determinar el tipo de arquitectura, tecnologias y paradigmas a aplicar para su

correcta explotacion.

La creacion de las bases de datos tiene como uno de sus objetivos, proveer de datos a la
siguiente capa, el Almacén de Datos, que convertird los datos en informacién importante
para los tomadores de decisiones. La creaciéon de un Almacén de Datos tiene el propdsito
de culminar en la instauracion de la salud basada en datos, concepto que se ha extendido
en organizaciones de salud privada, donde se han utilizado desde para descubrir nuevos
medicamentos hasta el cdlculo general de costos de salud para aseguradoras y otras entidades

corporativas. El Almacén de Datos representa el componente de Big Data de 1a Industria 4.0.

Algunas de las preguntas respondidas por el proceso anterior, estdn relacionadas con propieda-

des de los datos que surgen de la cadena logistica asi como de los datos externos a incorporar.
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Al tener gran variacion en su estructura (o carencia de ella) en los datos, sugieren la necesidad
de un enfoque complejo que involucre distintas tecnologias. Presencia de datos geoespaciales,
como el Marco Geoestadistico Nacional, series de tiempo como los datos climatolégicos o
los elementos no estructurados de los reportes epidemioldgicos, fuerza al uso de tecnologias
especializadas o de paga. Los nuevos Motores Gestores de Base de Datos, de cddigo abierto,
son capaces de gestionar eficientemente datos tabulares y son mejorados con extensiones para
poder operar con datos geoespaciales y series de tiempo, también cuentan con formas compu-
tacionalmente viables para el uso de datos no estructurados, en su mayoria representados en

formato JSON.

El Sistema Inteligente, es una plataforma web que conjuga los Sistemas de Informacién en
Salud y los Sistemas de Apoyo a la Decisién con componentes de Industria 4.0. Estos compo-
nentes pueden ser para técnicos como el uso de algoritmos avanzados o tecnolégicos como el
computo en la nube, el Big Data o tecnologias méviles o abstractos, como la ciberseguridad y

la usabilidad.

Su desarrollo esta regido desde el principio para maximizar su operatividad, en concordancia
con la Industria 4.0 y esta basado en los mas modernos paradigmas en Ingenieria de Software,
como lo es DevOps y desarrollo Agil. En la actualidad, programas de este tipo se dividen en

dos partes: Frontend y Backend.

El Sistema Inteligente debe de cumplir con caracteristicas como ciberseguridad y encriptacion,
para proteger los datos de los pacientes y personal médico, pero también debe de permitir
acceder a tal informacion a los algoritmos pero también a otros médicos o investigadores. El
sistema fue desarrollado en su totalidad con herramientas Open Source y de licencia permitiva,
también su codigo serd abierto y almacenado en un repositorio pliblico7. Se propone el uso
del lenguaje Python, el cual es el lenguaje mas usado en los campos de Inteligencia Artificial
y, al ser un lenguaje de propodsito general, también sirve para la creacion de aplicaciones web.
Conceptos como DevOps ayudaran a facilitar la implementacién y despliegue de la plataforma

web en la nube.

"https://github.com/marcodelmoral/sis_prototipo
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El diagrama del Sistema Inteligente sugerido se observa en la Figura 69. El sistema en su capa
exterior es una aplicacion web que reside en la nube y puede ser accedida desde cualquier parte,
esto incluye la operacién del sistema como tal, asi como el acceso y la ingesta de informacion.
El subsistema de Toma de Decisiones gobierna, mediante la interfaz, predicciones e inferencias,
el flujo de informacién y conocimiento dentro del sistema, cabe destacar que el sistema no es
modular, sino que integra holistica y dindmicamente distintos componentes, que sirven para

propésitos distintos.

~

AutoML
Sistema de Ilt’lflch{n,; Metaheuristicas Llele)lfctla de dE:tr: ccion
Informacion earning atos de -
de Salud informacion
Publica I Big Data
Géstion de
cono¢imiento

Capalde
Dato!

restigadores

Figura 69: Diagrama conceptual del sistema

La gestion de conocimiento, que incluye el almacenamiento de datos y su transformacién en
informacion, cuenta con comunicacion bidireccional con sensores, Smart Tools e individuos
como el personal médico, pacientes o investigadores. Cabe recalcar la ingesta continua de

datos geograficos, climatolégicos y demograficos para enriquecer la Toma de Decisiones.
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La Capa de Datos abstrae todo el proceso de ETL3 de los datos. Incluye una o varias bases de
datos relacionales, no relacionales de esta forma como repositorios de datos como Almacenes

de Datos o Lagos de Datos.

La Extraccion de Informacion, se refiere a utilizar métodos matematicos y algoritmicos para
refinar datos en informacion. Convertir datos en informacion requiere aplicarles un preproce-
samiento para ser transformados por algoritmos de IA. El objetivo es que estos componentes
actden en conjunto, un ejemplo de ello es AutoML, en el cual se entrenan algoritmos de
Aprendizaje Automdtico de manera automatica. Big Data gestiona la comunicacién con la

Capa de Datos para poder tratar gran cantidad de ellos.

Por dltimo, la eleccidn de tecnologias libres y modernas para el desarrollo del Sistema, nos
ofrece una forma de trabajo sumamente poderosa, en la cual se operan ambos conceptos: el
andlisis de flujo de datos con la programacion del sistema en paralelo, reutilizando codigo de

un proceso en el otro y agilizar el trabajo en este ambicioso proyecto.
4.5.1 Base de datos

PostgreSQL es un Sistema de Gestion de Bases de Datos relacional orientado a objetos y
de c6digo abierto con gran capacidad de extensibilidad. Tiene capacidad de manejar datos
geoespaciales con la extension PostGIS, trae incluido el soporte para datos no estructurados en
JSON y Hstore, optimizado para series de tiempo usando la extension Timescale, es concurrente

y puede ser distribuido.

El backend es la parte mas complicada tanto en disefio como programacién. Corresponde a
todos los elementos que se tienen que orquestar correctamente para que un usuario pueda
interactuar con el sistema propiamente. Esto incluye la aplicacién web propiamente dicha, las
bases de datos, scripts para ingesta de servicios externos y demds componentes de computo y

administracion.

En este disefio, se decidi6 unificar las bases de datos geoespaciales y tabulares en una sola

gracias a las capacidades el motor gestor de base de datos elegido para la programacién

8Extraer, Transformar y Adquirir; en inglés, Extract, Transform, and Load
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del sistema. Este motor también es capaz de fungir como Almacen de Datos agregando la
informacién que contiene en cubos de datos preprocesados listos para ser transmitidos a los

procesos de andlisis.

4.5.2 Frontend

Es la parte con la cual interactiia el usuario, esta se compone del sitio web propiamente dicho,
pero también presenta funciones como la exposicion de una API para usuarios externos, con
el objetivo de, por ejemplo, la generacidn de reportes automatizados, asi como canales de
notificacion externos que pueden ser mensajes de texto o WhatsApp para la propagacion de
eventos o noticias dentro del sistema. Distintos canales de interaccion con el usuario dependen
de distintas tecnologias, todas ellas relacionadas con el internet. De las tecnologias planeadas
para el despliegue se tienen en mente el uso de la web tradicional asi como frameworks capaces
de unificar desarrollos multiplataforma, esto constituye la interfaz grafica del usuario. Por otro
lado, las interfaces no graficas se representan en API y servicios web, que en este momento
se encuentran implementados siguiendo los estdndares web RESTful asi como el esquema

OpenAPI para la autodocumentacién de tales servicios.
Son tres lenguajes los que dominan el desarrollo de Frontend: HTML, CSS'y JavaScript.

Otro concepto importante para el desarrollo del Frontend, es la existencia de frameworks para
la creacién de aplicaciones web. Los mas populares son React, Angular y Vue. Algunos de
estos tienen capacidad de exportar lo programado para la web a otras plataformas, lo cual es
bastante util para desarrollar software de manera rapida y funcional, en concordancia con la

Industria 4.0.

4.5.3 Backend

La aplicacién web propiamente dicha fue programada usando el Framework web Django,
programado en Python, permite una integracion directa del c6digo usado para el modelado
de flujo de datos. Django es un Framework MTV: Model, Template, View. El Modelo es una
Clase cuyos objetos representan filas individuales de la base de datos, se manifiesta gracias

al Mapeador Objeto Relacional (ORM) y permite la consulta de los datos a un alto nivel. El
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Template es la pagina web en HTML que interactia con el usuario y la Vista controla el flujo

de datos.

Una aplicacién de Django, se divide en apps, que encapsulan funcionalidad, facilitan su gestion
y modularizan el proyecto. En la Figura 70 podemos observar el diagrama de la arquitectura
de la aplicacién web del Sistema de Informacién usando Django. A la derecha se tiene la base
de datos que, mediante el ORM, se comunica con el control (Vistas), un paso de serializacion
convierte los datos en formatos legibles, el gestor de URL despacha las peticiones a las vistas
y estadn regresan informacién mediante los Templates o la API. Los formularios permiten
el ingreso de informacién al sistema. Arriba, estdn representadas las aplicaciones que se
tienen disefadas y en proceso de implementacion, Core se refiere al sitio principal, gestion de

usuarios y administracion.

Django Framework
Django Applications
Core Dengue Geoespacial Demografica Climatoldgica
Django MTV
URLs (URLconf) Views (Control) Models (ORM)
P
R urls.py views.py models.py
Endpoint
Database
B (bt & SEEEEEEEREEEE Respuestar --------------~ | S L « login [(€---mmmee *-oo- e « Logica de negociof€-1-r-----
: : H « logout : « Operatividad
 errors ! « Métodos de
' * maps H entidad
: Template (View) ! « tables H
HTML--------- g y---- uen
htmi v ey
»
o
Forms (Template)
R L |
' forms.py
JSON Serializers

: serializers.py
: API (Rest S Y
FRSRR S A F Framework)

api.py

Figura 70: Arquitectura de la plataforma web para el Sistema Inteligente

4.5.4 Prototipo

Todas las etapas previas, metodologias, tipos de analisis, procesos de investigacion y demas,
se realizaron con el objetivo de crear un prototipo funcional del Sistema Inteligente propuesto.
El prototipo es una aplicaciéon web que permite realizar todas las premisas anteriormente

expuestas.
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Un componente sumamente importante en cualquier plataforma web, sobre todo en aquellas
que van a ser usadas por muchos usuarios distintos, es la administracién completa de la
plataforma a través de un sitio especializado para tal tarea. Esto para facilitar el mantenimiento
y operatividad de la misma. La Figura 71 muestra la interfaz de administracion de Django,
la cual es bastante completa y permite la gestién de usuarios, permisos, grupos, aplicaciones,
modelos, etcétera. La interfaz es bastante intuitiva y permite la gestién de la aplicacién web de

manera sencilla.

Administracién de Django BIENVENIDO, MARCO. VER SITIO / CAMBIAR CONTRASERA / CERRAR SESION

Administracion del sitio

AUTENTICACION Y AUTORIZACION N .
Acciones recientes
Gruy
Mis acciones

Ninguna disponible

DENGUE
Datos agregadoss

Vectors

DJANGO PLOTLY DASH

Dash apps

Figura 71: Arquitectura MTV de Django

Las funcionalidades bésicas del prototipo se basan en replicar los andlisis realizados de manera
estatica y extrapolarlos a absolutamente todos los datos que existen dentro de la plataforma
SINAVE, tanto pasados, presentes y futuros. Permitiendo a los tomadores de decisiones, desde
ahora usuarios, realizar distintos andlisis dindmicos y obtener sabiduria usando la plataforma

web.

Los graficos realizados por el sistema, asi como las tablas dindmicas que provee la interfaz
gréfica, constituyen un tablero de datos o Dashboard que maximiza la usabilidad del Sis-
tema Inteligente. Incorporando componentes dindimicos como fooltips para mostrar toda la

informacion que requiera el usuario.
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Algunos de los andlisis replicados se pueden observar en la Figura 72. Por ejemplo, se pueden
realizar graficos de barras para el diagndstico final (Figura 72a), casos por edad (Figura 72b),

por sexo (Figura 72c), por ocupacion (Figura 72d) y por division geogréfica (Figura 72e).
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Figura 72: Andlisis replicados en el prototipo
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La plataforma ofrece graficos dindmicos que permiten una visualizacién mds profunda (Figu-

ra 73). Por ejemplo, apreciar a gran detalle la estratificacion por caracteristicas como sexo,

diagndstico y ocupacidn, se utiliza un grafico sunburst interactivo.

Proporcion de casos

Proporcion de casos

otros
4% 15% of parent
e
i@v\:‘ vari; 7% of entry
o S et

A1jua JO %ET
juated JO %SE
sajuelpnisa

(a) Estratificacion general (b) Estratificacion por diagnéstico

Proporcion de casos

Femenino
53% of parent
100% of entry

Empleados
13% of parent
13% of entry

(c) Estratificacion a diferentes niveles

Figura 73: Ejemplos de gréficos dindmicos

Otros tipos de andlisis dindmicos pueden tener movimiento, para modelar y visualizar correc-
tamente la evolucién de los datos epidemioldgicos. No solo con graficos tradicionales como

los graficos de barras, sino también con visualizacién geoespacial y su transformacion a través
del tiempo (Figura 74).
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Mapa de burbujas para casos

(a) Mapa de burbujas mensual

Gréfico de barras para casos

d.bn

Mapa de burbujas para casos

(c) Mapa de burbujas anual

Figura 74: Otros anélisis posibles

Unas de las funcionalidades mas importantes de la plataforma, es poder realizar analisis
geoespacial. Este proceso involucra geocodificar automaticamente cada caso que se almacena
dentro de la plataforma, asegurando su integridad y utilidad, como por ejemplo, aplicando la
proyeccion correcta a las coordenadas. En la Figura 75, se observa la interfaz que permite
mapear los puntos de casos de dengue, filtrarlos por fecha y ubicacidn, asi como mostrar casos

por diagndstico.
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Distribucién espacial

Todos ~ | [ Selecciona municipios | 3pan/2017 24/0ct/201€
Dengue no grave Dengue con signos de alarma Dengue grave
Mapa de casos

Diagnéstico final
Dengue no grave
Dengue con signos de alarma
Dengue grave

Puebla

Figura 75: Mapeo de casos de dengue

De las funciones implementadas mds importantes, estd la de deteccion de brotes mediante el
algoritmo DBSCAN. Esta funcién aplica automéaticamente el algoritmo para poder detectar
brotes en funcién a la distancia de los casos, colorea los puntos en el mapa dependiendo si
pertenecen a un grupo o no y muestra en el fooltip informacién como el nombre del paciente,
la direcciodn, etcétera. Esta funcionalidad provee al Sistema Inteligente la capacidad de dar
soluciones a la cadena logistica; el usuario puede entonces tomar la decisién informada para
poder aplicar una solucién para evitar la transmision de la enfermedad, por ejemplo, envio de
personal de salud para fumigar. La Figura 76 muestra la deteccion de brotes en el mapa. Esto

es un Andlisis Prescriptivo explicito.
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Figura 76: Arquitectura MTV de Django

La interfaz para la visualizacion de series de tiempo Figura 77 permite al usuario elegir entre
distintas variables como el nimero de casos y variables climatoldgicas. También puede agrupar
los datos de manera dindmica para observar su comportamiento en diferentes horizontes
temporales. Podemos, en la misma gréfica, mostrar una o todas las variables, para encontrar
patrones de comportamiento. La interfaz implementa controles de visualizacién dindmicos
e intuitivos para maximizar la usabilidad, permitiendo a usuarios no expertos en replicar los

andlisis realizados pasivamente en la fase de anélisis de flujo de datos.
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Serie de tiempo para entidades por mes

(c) Variables climatolégicas

Figura 77: Visualizacién de series de tiempo

Siguiendo la linea de aplicar distintos tipos de andlisis para incrementar el valor, la complejidad
para generar conocimiento y sabiduria, se implement6 la descomposicion de series de tiempo
en el prototipo para comprender mejor como se comporta la enfermedad a través del tiempo.
Los datos utilizados para esta implementacion provienen de datos pre agregados como se vio
anteriormente, sin embargo, en la funcionalidad final, provendrdn del DWH que automatica-

mente agrupard los datos en distintos horizontes temporales y espaciales (Figura 78).
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Figura 78: Descomposicion de series de tiempo
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En la Figura 79 se muestran algunos andlisis adicionales de series de tiempo que puede
realizar la plataforma. Descubriendo comportamiento haciendo comparaciones entre distintas
variables. Las series de tiempo no solamente se pueden visualizar utilizando graficos lineales,
sino también estadisticamente al aplicar graficos de caja para conocer la variabilidad de la

enfermedad cuando los datos globales se agrupan por mes (Figura 79c).

Serie de tiempo para entidades por mes

Temperat

Serie de estacionalidad por mes

(b) Comparativa de casos por afio y mes

Grafico de caja para estacionalidad por mes

(c) Estacionalidad global por mes

Figura 79: Gréficos adicionales relevantes

4.5.5 Discusion

Distintos trabajos en el estado del arte tratan sobre Sistemas de Informacién en Salud. Dos

Santos y sus colegas (Santos et al., 2019), proponen un protocolo para medir el grado de
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aceptacion de la Inteligencia Artificial dentro del 4rea de salud, en concreto, con la teleme-
dicina. Una propuesta interesante es la que hace (Du, 2018a), para el uso de los sistemas de
informacion para coordinar centros especializados en emergencias; este trabajo estd definido
exclusivamente a nivel regional y solo para la gestion de emergencias, nuestra propuesta pre-
tende atacar distintas cadenas logisticas de salud. La discusién que realiza Poenarau (Cristina
& Radu, 2019) en su articulo, fue de suma importancia para la conceptualizacién de este
caso de estudio, por lo que su trabajo se extendié de una mera propuesta a un desarrollo
tecnoldgico tangible. Thesmar (Thesmar et al., 20192a) reconoce varios retos en la gestién
de datos generados en cadenas logisticas de salud, los mds cruciales, relacionados con los
derechos de los pacientes, pueden ser eliminados al incorporar regulaciones y protocolos que
existen dentro de las instituciones publicas de salud, como esta propuesta. Esto es enfatizado
por Chute et. al. (Chute & French, 2019a), donde se percibe la Industria 4.0 exclusivamente a
entidades privadas de salud. El unico trabajo que analiza los sistemas de informacién aplicados
a la salud publica (Larrucea et al., 2020a) y como estos pueden coordinar distintos paises bajo
un mismo marco operativo, sin embargo, no propone modelos de extraccién de informacién ni

capitalizacion de conocimiento.

Gracias al trabajo de (Santos et al., 2019), sabemos que el personal médico tiene muchas
ganas de adoptar tecnologias que les permitan mejorar su trabajo, pero que no necesariamente
requieran de un gran esfuerzo de aprendizaje. Es por ello que se dedicé el tiempo suficiente
para la programacion y disefio de la interfaz gréfica. En especifico, la tarea de visualizacion de
datos es lo que permite que este trabajo brille en comparacién con otros analizados dentro del

estado del arte; una buena grafica dice mds que mil tablas.

Otros trabajos que tratan con sistemas de informacion en salud, se centran en la importantisima
tarea de la gestion del expediente médico del paciente (Hathaliya et al., 2020a), sin embargo,
ninguno trata directamente sobre traer la ciencia de los datos directamente al usuario final, en

este caso, el personal médico.

La base de datos operativa que contiene los datos demograficos, geograficos y climatolégicos
estd lista para ser utilizada para apoyar la toma de decisiones de cualquier otra enfermedad

o tarea dentro de la cadena logistica de salud publica; una aplicacion directa e inmediata
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seria para el apoyo en localizacion de clinicas o zonas vulnerables El prototipo implementa el
Sistema Inteligente propuesto, pudiendo realizar la conversidn de datos en sabiduria siguiendo
las metodologias propuestas. Al tener la capacidad de realizar los cuatro tipos de andlisis, el
prototipo incide positivamente en la capacidad de toma de decisiones dentro de la cadena

logistica de salud publica.

El diseno del sistema sigue un patrén modular como sugiere Django, el cual centraliza las
apps y permite al servidor primario gestionar su comportamiento. Sin embargo, la arquitectura
general, presenta como esta centralizacion existe dentro de un ecosistema capaz de interactuar
con agentes externos e internos de una forma dindmica. Utilizando la nube, el sistema cambia
de un agente monolitico a una red de entidades multipropdsito para la gestion de la salud
publica. A futuro, la implementacién final consistird en el sistema principal y una nube de

microservicios con capacidad de ejecucion rapida y en paralelo.

Actualmente, los usuarios finales ya han sido expuestos al prototipo. Se han realizado pruebas
de usabilidad y se han recibido comentarios positivos. El prototipo ha sido probado por usuarios
no expertos en el drea de la salud y han podido replicar los andlisis realizados pasivamente en
la fase de anélisis de flujo de datos. Esto es un indicador de que el sistema es usable y que la
interfaz grafica es intuitiva. Ello gracias a que se buscé la retroalimentacién directa con los

expertos en salud para guiar el disefio total de la plataforma web.
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CONCLUSIONES

Gracias a las metodologias de transformacion de datos utilizadas, se pudo conjugar el proceso
de analisis pasivo e integrarlo dentro de un prototipo del Sistema Hibrido Inteligente de Salud
Publica. La metodologia DIKW goberné la forma en la que gestionamos y generamos el
conocimiento a través de los datos que se generan organicamente dentro de la cadena logistica
de salud publica. No solamente podemos trabajar con datos histdricos y describir el pasado,
sino ahora también podemos anticipar eventos y responder en tiempo real a los eventos que
surgen dentro de la cadena. Estos atisbos hacia el futuro que ofrece el sistema, permiten a las
autoridades de salud publica tomar decisiones mds informadas y con mayor certeza, lo cual se
traduce en una mejor atencion a la poblacion. El sistema manifestado en el prototipo, es capaz

de realizar los cuatro analisis descritos.

El disefio del sistema permitié generar una arquitectura para gestionar los datos de la cadena
logistica, de tal manera que de una fuente de datos nos permite realizar distintos tipos de
andlisis. Dentro del Sistema Inteligente, confluyen diversos algoritmos para tareas dispares.
Operando con un espectro amplio de soluciones que solo el paradigma de industria 4.0
puede ofrecer. La integracion entre distintas fuentes de datos, otorga un poder inigualable al
sistema que permite observar el comportamiento de la cadena desde distintas perspectivas. En
particular, el andlisis estratificado de los datos en categorias poblacionales permite identificar

sesgos y brechas de atencidn en la poblacion.

Encontrar un area de oportunidad grande en los ejes de investigacion, donde la brecha de
trabajos relacionados es bastante evidente. La comparativa de los trabajos analizados en el
estado del arte, nos permiten ver las fortalezas y el aporte de esta propuesta. La necesidad se
evidencia apremiante en un momento histérico donde més que nunca se requieren sistemas
robustos acoplados dentro de las cadenas logisticas de salud para poder solucionar problemas
complejos, que en este caso, tienen la capacidad de salvar miles de vidas. Los avances en estos
semestres se enfocaron en abstraer un caso particular para usarlo como origen del sistema,
nuestro caso de estudio de Fiebre del Dengue. El objetivo final de este caso de estudio es

generar un médulo de enfermedades transmitidas por vector para ser integrado dentro del
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Sistema de Informacién en Salud. Durante este trayecto, se encontraron las fuentes de datos
externas pertinentes que podrdn ser ocupadas para todos los médulos a integrar dentro del

sistema de informacion.

El componente més robusto e importante, aparte del predictor de brotes y el andlisis de series
de tiempo, es el clasificador de Fiebre del Dengue utilizando Machine Learning. No solo
sirvi6 para validar la metodologia y determinar si esta era capaz de encapsular todo el trabajo
realizado, sino también permitié descubrir sesgos importantes en poblaciones vulnerables.
Lo destacable es que esto se descubrid no realizando un anélisis directo sobre los datos, sino
que siguié un proceso que, de manera holistica, culminé en confirmar la hipétesis inicial. El
sistema es capaz de generar conocimiento de manera auténoma, sin necesidad de intervencion

humana, lo cual es una de las caracteristicas mds importantes de los sistemas inteligentes.

Los otros dos casos de estudio no solo formaron parte del pensamiento inductivo utilizado
para el aporte al conocimiento, sino también por si mismos son aportaciones sumamente
importantes. Sobre todo en la capacidad de dotar de inteligencia al sistema y generar pericia

en la utilizacién de tecnologias y algoritmos sumamente complejos y dificiles de implementar.

En comparacion con las plataformas pasadas, el Sistema de Informacion pasa de ser un
repositorio pasivo de datos en un sistema activo y dindmico. Cuenta con una interfaz moderna
e intuitiva que ha sido validada directamente por los usuarios finales. Al enfocarnos no solo en
la parte técnica de la industria 4.0, sino también en los conceptos de seguridad y proteccion de
datos, el sistema cumple con las normas y leyes vigentes nacionales para que los datos de los

pacientes estén protegidos.

La meta siempre fue crear una plataforma que permita al experto en salud, realizar poderosos
andlisis y extraer conocimiento de una manera sencilla y amigable. No bastaba con encontrar
patrones en los datos, sino permitir al experto decidir que tipos de anélisis y a que resoluciones
espacio—temporales para que el sistema se adapte a sus necesidades. El andlisis pasivo inicial
permitié encontrar patrones y generar hipdtesis sobre el comportamiento de la enfermedad,
por ejemplo, la concentracion de casos en poblacidn estudiantil, o los sesgos poblacionales

evidenciados contra la poblacion indigena.
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La metodologia propuesta, no solamente se distingue por su enfoque y la integracion de
tecnologias de la industria 4.0; sino también integra conceptos de equidad social para enfocar
los esfuerzos en mejorar la calidad de vida en poblaciones vulnerables. También, enfocarse en
la explicabilidad de las predicciones de los algoritmos permite transparentar el proceso y no

solamente mostrar resultados al experto, sino también retroalimentar el proceso mismo.

Lo importante de la metodologia, es que se puede extrapolar a distintas enfermedades, por
ejemplo, fiebre Chikungunya y Zika utilizando los datos de la plataforma SINAVE. Pero
no solo se limita a una sola fuente de datos, es tan general que puede ser aplicada para
gobernar gestion de conocimiento en diferentes eslabones de la cadena y estd demostrado
que funciona en distintas cadenas logisticas de salud: Tratamiento, Diagndstico, Trazabilidad,

Administracion, entre otras.

La ventaja actual es que el prototipo es totalmente funcional y encapsula el Sistema de
Informacion, la arquitectura y la metodologia generada para poder mejorar la gestién del
conocimiento dentro de las cadenas de logistica de salud publica. Permitiendo a los expertos
tomar mejores decisiones, basadas en sabiduria, para poder mejorar la calidad de vida de la
toda la poblacién. Todo ello cumpliendo los mejores estdndares de seguridad y proteccion de
datos; con una fuerte interaccién con los conceptos de equidad social, sin distincién de origen

étnico, género, o de clase social.
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RECOMENDACIONES

Como recomendaciones finales, se proponen las siguientes:

Crear un protocolo para migrar de la plataforma SINAVE al Sistema Inteligente propues-
to, con el fin de eliminar la complejidad en los procesos de ETL y reducir la redundancia

en los procesos de captura de datos que realiza la Direccién General de Epidemiologia.

Crear una politica publica de salud para la estandarizacion de los datos de los sistemas
de informacién en salud, con el fin de facilitar la interoperabilidad y reducir los errores

de captura asociados a la heterogeneidad de los datos.

Llevar los conceptos de equidad a un primer plano para la toma de decisiones en salud,

con el fin de reducir las desigualdades en el acceso a los servicios de salud.

Establecer un programa piloto para la implementacién del sistema aqui expuesto para

convertirlo de un prototipo a una plataforma final.

Incrementar la vigilancia epidemioldgica en escuelas, con especial atencion a las de
nivel primaria y secundaria, con el fin de eliminar brotes que se detectd que se originan

en estos lugares.

Analizar a conciencia la razén por la cual existe un sesgo sumamente marcado y alar-

mante en la poblacién indigena femenina infante a nivel nacional.
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CONTRIBUCION AL CONOCIMIENTO Y DESARROLLO
TECNOLOGICO

La investigacion aqui expuesta tiene como objetivo analizar las cadenas logisticas de sanidad
publica para encontrar eslabones susceptibles a mejora, usando el paradigma de Industria 4.0
y los Sistemas Inteligentes de Informaciéon en Salud Publica para mejorar la gestién del
conocimiento, esto permitird dar una solucion integral a los problemas expuestos dentro de los

casos de estudio.

Las aportaciones tanto tecnoldgicas como cientifica, son las siguientes:

Aportacion tecnolégica

Aportacion tecnoldgica del trabajo: Un Sistema de Informacién en Salud Pudblica que
integra los paradigmas de Industria 4.0 para mejorar la manera en la que los datos se refinan
en conocimiento y posteriormente sabiduria. Este sistema serd especialmente robusto ante la

incertidumbre para tomar mejores decisiones.

Aportacion tecnolégica de caso de estudio COVID-19:

= Sistema hibrido inteligente para la optimizacién de rutas de Logistica Humanitaria,
mendiante el cual los usuarios (tomadores de decisiones) podrdn obtener las rutas

Optimas en situaciones de riesgo epidemioldgico.

» Herramienta CLI, la cual permitird a usuarios desarrolladores la integracion del Sistema

hibrido inteligente en sus propias aplicaciones.

Aportacion tecnolégica de caso de estudio Cancer cervicouterino:

= Sistema de diagndstico asistido por computadora para la segmentacion semantica de
células cervicales, el cual permitird a los usuarios médicos, citotecnélogos, patélogos y

oncologos mejorar la precision en el diagndstico de cancer cervicouterino.
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Aportacion tecnoldgica de caso de estudio Dengue:

= Prototipo de Sistema de Informacion en Salud basado en Industria 4.0 para la gestion
total de la cadena logistica epidemioldgica de la Fiebre del Dengue, el cual permitird a
los usuarios (médicos, generadores de politica publica, epidemidlogos, investigadores,

etc.) mejorar la eficiencia en la prevencion y control de la enfermedad.

Aportacion al Conocimiento

Aportacion cientifica del trabajo: Una arquitectura de logistica de sanidad publica, que
integre los paradigmas de Industria 4.0 para mejorar la manera en la que los datos se refinan
en conocimiento y posteriormente sabiduria. Esta arquitectura debe serd especialmente robusta

ante la incertidumbre para tomar mejores decisiones.

Aportacion cientifica de caso de estudio COVID-19:

= Metodologia para la optimizacion de rutas de Logistica Humanitaria, utilizando algorit-

mos de cldstering (K-means) y metaheuristica (Algoritmo Genético).

Aportacion cientifica de caso de estudio Cancer cervicouterino:

= Arquitectura neuronal para la segmentacion semantica de células cervicales utilizando

Feature Pyramid Networks y EffientNet.

Aportacion cientifica de caso de estudio Dengue:

= Metodologia para la creaciéon de un modelo capaz de clasificar el tipo de fiebre del
dengue. Optimizando los hiperpardmetros de un Bosque de Decision mediante métodos

bayesianos.

= Metodologia para la conjugacién de datos epidemiolégicos, demograficos y climatoldgi-

cos para el andlisis de la propagacion de la fiebre del dengue.
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= Metodologia para la conjugacion de datos geoespaciales, tabulares y series de tiempo

para la caracterizacion de la fiebre del dengue.
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ANEXO A: Recopilacion de datos

En los articulos explorados, se encontraron los enlaces correctos de las dependencias y
entidades gubernamentales que concentran datos pertinentes para la prediccion de casos de
dengue y que pueden fungir como base para el desarrollo de aplicaciones informéticas para
la salud bajo el paradigma de industria 4.0 Vale la pena explicar los siguientes criterios de
andlisis: El estado de automatizacion se refiere a que si el url puede ser automatizado de
manera sencilla, para cargar los datos que contiene en una base de datos para almacenar la
informacion y proceder a realizar el anélisis, de forma algoritmica sin intervencion humana,

gestionada por el Sistema de Informacién en Salud.

El proceso de recopilacion de datos incluy6 la identificacion de datos importantes relacionados
con el caso de estudio. Posteriormente, se buscaron estos recursos en internet y se identificé

su disponibilidad para ser integrados dentro de este estudio.

Algunos procesos fueron sencillos, la lectura directa de los datos desde el archivo de origen;
la mayoria requirié mejoras en la representacion de caracteres especiales encontrados en el
espafiol. Otros requirieron la creacion de metodologias complejas de extraccion de informacion
como el Reconocimiento Optico de Caracteres (ROC) y en otras instancias, la descarga y

obtencion se realizé de manera semiautomatica.

Cabe mencionar que los procesos de descarga, preprocesamiento y carga de informacion se
describen grosso modo para no extender demasiado este documento. Pero cada proceso cuenta
con sus respectivos algoritmos, funciones y cédigo programado que automatiza estos tres
procesos. Python es un lenguaje sumamente versatil y cuenta con las herramientas para realizar
estos procesos de manera eficaz. Siendo las funciones programadas facilmente transportables
a otras aplicaciones, como la creacion del Sistema web; actualmente, este codigo tiene mds de
500 lineas. Lo mds importante, es que los datos aqui expuestos se encuentran disponibles para
ser operados en conjunto a cualquier otro caso de estudio, el cual podria ser otra enfermedad

transmitida por el mismo vector u otros tipos de enfermedades como céncer o diabetes.
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A.1 Datos epidemiolégicos: SINAVE

Los datos surgen de la plataforma de vigilancia epidemiol6gica de la Secretaria de Salud
SINAVE (Sistema Nacional de Vigilancia Epidemioldgica), concentrandose en el periodo 2017
a 2018. La busqueda no se realiz6 personalmente, sino que nos apoyamos del IMSS-Orizaba,

por lo que los pardmetros utilizados para la busqueda no estdn del todo claros.

En las Figura 80 se observa una captura de pantalla del sitio web de la plataforma SINAVE.
Se destaca el aviso frontal que menciona las restricciones de uso, por lo que se recurrié
a colaborar con el IMSS para obtener acceso a una muestra de los datos contenidos en la
plataforma. Asi mismo, se puede apreciar en la interfaz del sitio la variedad de conjuntos
de datos que contiene la plataforma, lamentablemente, solamente se tuvo acceso a los datos
de Enfermedades Transmitidas por Vector y, en particular, casos de Fiebre del Dengue. Hay
que tener en cuenta que, debido a las caracteristicas de ciberseguridad de la plataforma, no
se tuvo acceso directo a la plataforma y el filtrado de los conjuntos de datos y su descarga
fueron hechos por otros colaboradores, es por ello que se tiene poco conocimiento de la
operacion de la plataforma y poco control en la cantidad y calidad de los datos a los que se

tiene acceso (Figura 81).
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DE EPIDEMIOLOGIA

Enfermedades

Transmitidas Cdlera Diabetes
por Vector Esta pagina es
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Figura 80: Captura de pantalla de la plataforma SINAVE

’m )

= Institucion de origen: Secretaria de salud, Direccion General de Epidemiologia.

= URL: https://www.sinave.gob.mx/.

= Dato publico: No.

= Resolucion espacial: Punto — coordenada geografica del caso.
= Resolucion temporal: Por dia.

= Variables: Muiiltiples (424 columnas). o
= Automatizacién: Si*.
= Metadata: No.

= Extension: .CSV.

= Formato: tabular.

= Descarga: Enlace directo.

Figura 81: Ficha informativa: SINAVE

Los datos de la plataforma SINAVE se descargaron directamente del sitio web. En total se

recibieron cuatro archivos a los que se realiz6 un andlisis para determinar sus caracteristicas y
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estructura.

Primero se ley6 un archivo apartado para la exploracion bésica de la estructura de los datos
con objetivo de obtener el significado de las columnas y valores importantes, como las claves
de diagnéstico. La cantidad de columnas que contiene cada archivo es enorme, y enumerar
cada una de ellas y describirla sale del enfoque de este documento; sin embargo, se tienen bien
identificadas para ser utilizadas en otras iteraciones de solucion. Los anélisis se han centrado
en un subconjunto especifico de estas columnas, relacionadas con la posicién geografica y los

diagnésticos de cada paciente.

Los archivos son un tipo de archivo de texto denominado valores separados por delimitador,
que sirven para almacenar datos tabulares. Los tipos mas comunes de delimitador son la coma
(para archivos con extension .CSV) o un tabulador (archivos .7SV). Los archivos descargados
utilizan un delimitador especial, el simbolo: |. Asi mismo, la codificacién del archivo no es
UTF-8 por lo que se tuvo que adecuar el proceso de lectura a estos criterios. Como se verd
posteriormente, este tipo de criterios especiales y no estandarizados plagan las fuentes de datos

gubernamentales.

De la lista de las columnas, nos centraremos en dos para determinar los diagndsticos finales
emitidos para cada caso. La columna DES_DIAG_FINAL y CVE_DIAG_FINAL muestran la
descripcion del diagndstico y la clave numérica que lo representa. Posteriormente, se determind
la variedad de diagnésticos y sus claves que se encuentran en el archivo. Los diagndsticos
finales encontrados fueron: Dengue no grave, Dengue con signos de alarma, Dengue grave,

Enfermedad por virus Zika, Fiebre Chikungunya y otros.

Se procedi6 a leer todos los archivos que contienen los datos y se unieron en un solo elemento
de 40901 filas; posteriormente, al eliminar filas repetidas, nos quedamos con 17365 elementos.
De los datos compilados, se procede a separar aquellos cuyo diagndstico final haya sido
dengue, en cualquier de sus variedades. Si bien el mosquito que trasmite el dengue Aedes
Aegypti puede transmitir otras enfermedades como Zika o Chikungunya, se limit6 el estudio al

dengue, por lo que se quedan 3382 elementos.

La Tabla 26 ofrece una muestra de los datos contenidos dentro de la plataforma SINAVE. Se
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pueden observar las columnas con el ID o Folio, el diagnéstico final, el estado de residencia y

la fecha de solicitud de atencion.

Tabla 26: Muestra de datos de plataforma SINAVE

FOL_ID DES_DIAG_FINAL DES_EDO_RES FEC_SOL_ATEN
30039SI0OL600101 OTROS VERACRUZ 2017-03-02
171PAF0O840405 OTROS VERACRUZ 2018-07-06
13028BARJ891103 DENGUE GRAVE VERACRUZ 2017-08-07
223GASM970413 OTROS VERACRUZ 2017-07-10
30044VEVL110203 DENGUE NO GRAVE VERACRUZ 2018-10-10

A.2 Datos epidemiolégicos: DGE

La Direccién General de Epidemiologia (DGE) es fuente de tres conjuntos de datos integrados

dentro del sistema.

El primero, gracias a un decreto publicado en el diario Oficial de la Federacion, el dia 20
de febrero del afio de 2015 se pudieron poner a disposiciéon de la ciudadania, datos de casos
asociados a las Enfermedades Transmitidas por Vector (Dengue) a partir del 03 de diciembre
de 2020. Estos datos se encuentran publicados en funcién a la semana epidemioldgica a
la que corresponden y se encuentra en formato .CSV. La URL de los datos se encuentra
bien formada por lo que su automatizacion fue sencilla. Cabe mencionar que los datos se
encuentran anonimizados y no contienen informacién que permita relacionar el dato publico
a su caso en particular. Esto es interesante, ya que el respeto al paciente ha sido uno de
los ejes principales de esta investigacion y lo expuesto por las autoridades gubernamentales
concuerda perfectamente con las intenciones finales de este trabajo. El andlisis de estos datos
se encuentra pendiente, puesto que el periodo de tiempo que abarcan es sumamente corto y se

tienen mejores conjuntos de datos para realizar un estudio significativo.

El segundo, el boletin epidemioldgico corresponde, a los reportes oficiales que hace la Secre-
tarfa de Salud cada semana para distintas enfermedades de interés. Su emision ha sido desde
1981 a la fecha, lamentablemente, los datos presentados vienen en formato .PDF, siendo los

anteriores al 2000 fotografias de documentos fisicos, lo cual hizo bastante dificil su captura
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y procesamiento, ya que muchos de estos documentos se encuentran en formatos dispares
o simplemente estdn bastante deteriorados por lo que el algoritmo de reconocimiento de

caracteres tuvo problemas para poner extraer la informacion de manera efectiva (Figura 82).

Direccién General de Epidemiologia N

= Institucion de origen: Direccion General de Epidemiologia, Secretaria de Salud.
= URL: https://www.gob.mx/salud/documentos/datos-abiertos- 152127.
= Dato piblico: Si.

= Resolucion espacial: Municipal, Estatal.

= Resolucion temporal: Diaria, Mensual.

= Variables: Fecha, datos generales del caso, enfermedades adicionales.
= Automatizacion: Si.

= Metadata: Si.

= Extension: .PDF.

= Formato: tabular.

= Descarga: Enlace directo.

= Tamaio: 50MB.

Figura 82: Ficha informativa: Anuario DGE

El tercero y ultimo, contiene la cantidad de casos por Entidad por mes y afio a partir de
1985. Estos datos sirvieron para el andlisis de series de tiempo. Al combinarse con los datos
de SINAVE, estos se agruparon por Entidad y por Afio para tomar una forma igual a este
conjunto y poder ser procesados usando el mismo codigo. Para poder ser usados, los datos
epidemioldgicos tuvieron que ser convertidos de formato . PDF a formato .CSV, capaz de ser

ingresado y analizado bajo cualquier técnica de andlisis matemdtico y estadistico.

Lamentablemente, los datos dentro del anuario epidemioldgico de la secretaria de salud, se
almacenan en un formato que no es el adecuado para guardar datos tabulares y que dificulta su
andlisis. También, el formato general de cada archivo va variando en cada afio, por lo que se
encuentran distintos formatos para presentar los mismos datos, lo que hace bastante dificil la

implementacién de un algoritmo totalmente automatizado para su extraccion.
Para este paso, se utiliz6 un procedimiento semi-automatizado, haciendo uso de herramientas
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para extraccion de tablas mediante ROC y una aplicacién web para la selecciéon manual de
las dreas de interés, es decir, coordenadas para las tablas a extraer (Figura 83). Este proceso
fue bastante tedioso debido a la variabilidad de los disefios y a que muchas veces las tablas
dentro de los.PDF no estaban mostradas como metadatos tabulares, sino directamente como
imdgenes, por lo que ajustes al algoritmo de extraccion tuvieron que realizarse. Se obtuvieron
tablas en formato .CSV que fueron procesadas para unificarse en un solo archivo tabular. El
proceso fue complejo y tomo bastante tiempo, pero no se desglosa; estos datos solo fueron

utilizados para modelar series de tiempo que posteriormente fueron extraidas de los datos

SINAVE.

Workspace - casos_1985.pdf

Select Saved Rule ¥ @ Autodetect Tables @ Clear Tables BB View and Download Data

Advanced

See docs

M Add column

Flavor

DISTRIBUCION DE CASOS DE DENGUE (061) POR MES
ESTADOS UNIDOS MEXICANOS.

Lattice 4

T 200 T P S0 B
T T

Group into row

2

Group vertically
closer text lines
together into the
same row. Range:
10-50

| Group into column
A

0

Group horizontally
closer text lines
together into the
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Range: 10-50

Cut text

false

Cut text along
column separators.

Figura 83: Excalibur

A.3 Datos geograficos: INEGI

Uno de los principales andlisis epidemioldgicos que se pueden realizar es la cantidad de casos
por division geogréfica y por unidad de tiempo. Existen distintas maneras de realizar el anélisis
por division, el primero y mds sencillo fue contabilizar los casos y agruparlos por las columnas
que representen la division geogréfica dentro de la tabla de datos de dengue. Sin embargo, este

sistema se limita a las resoluciones espaciales de Entidad, Municipio y Localidad. Si bien esta
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resolucion es capaz de generar conocimiento pertinente, existen otras divisiones geogréficas
mds precisas que pueden modelar el comportamiento de los casos dentro de la cadena logistica

de mejor manera, ofreciendo mejor informacién y conocimiento.

Otro problema con este enfoque, es la imposibilidad de determinar la relacién geoespacial
entre el punto del caso de dengue y el poligono que representa division geogréfica, al menos
de manera directa. Atributos del poligono como el drea y el perimetro tuvieron que ser pre-
calculados y agregados a la tabla de casos de dengue para poder determinar densidad de casos

por Municipio, por poner un ejemplo (Figura 84).

El Marco Geoestadistico Nacional, segiin INEGI, es:

...un sistema unico y de cardcter nacional disefiado por el INEGI, el cual presenta
la division del territorio nacional en diferentes niveles de desagregacion para
referir geogréaficamente la informacion estadistica de los censos y encuestas
institucionales y de las Unidades del Estado, que se integra al Sistema Nacional

de Informacién Estadistica y Geogréfica (SNIEG).

Marco Geoestadistico Nacional ~

= Institucién de origen: Instituto Nacional de Estadistica y Geografia.

= URL: https://www.inegi.org.mx/temas/mg/.

= Dato publico: Si.

= Resolucion espacial: Poligono - Division geogrifica del pais.
= Resolucion temporal: Periodos mensuales.

= Variables: Muiltiples (1 —8).

= Automatizacién: Si.

= Metadata: Si.

= Extension: .SHP.

= Formato: tabular.

= Descarga: Enlace directo.

= Tamaifo: 11.9GB.

Figura 84: Ficha informativa: Marco Geoestadistico Nacional
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El Marco Geoestadistico Nacional, es la compilacion de las caracteristicas geograficas nacio-
nales realizada por el INEGI. Compila las divisiones geograficas del territorio nacional, entre
otras caracteristicas como vias pluviales o de comunicacion. Con respecto a la division politica
del territorio nacional, el Marco Geoestadistico contiene los datos geoespaciales, representados

por poligonos, de todas las subdivisiones que tiene el pais:

1. Entidades: Poligonos que representan las entidades federativas que componen al pais, se

identifican por un codigo numerico de dos digitos.

2. Municipios: Poligonos que representan la division geografica y administrativa de las

entidades.

3. Localidades: Poligonos que representan asentamientos humanos dentro de los munici-

pios y que reciben nombres particulares, pueden ser rurales y urbanas.
4. AGEB: Poligonos de las Areas Geoestadisticas Basicas, pueden ser urbanas o rurales.

5. Manzana: Poligonos que representan las manzanas dentro de urbanizaciones.

Otros elementos contenidos dentro del Marco Geoestadistico son los territorios insulares, ejes

de vialidad, servicios asi como poligonos y frentes de manzana.

El Marco Geoestadistico Nacional, utiliza la siguiente proyeccion cartografica:

= Cobnica Conforme de Lambert (CCL)
= Datum: ITRF2008.

= Elipsoide: GRS80.

= Meridiano origen: 102° 00* 00 W.

= Latitud origen: 12° 00’ 00” N.

= Primer paralelo estdndar: 17° 30” N.

= Segundo paralelo estdndar: 29° 30 N.
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= Falso Este: 2 500 000.

= Falso Norte: 0

Los datos se encuentran almacenados en formato .SHP el cual es propietario. Primero los
archivos fueron convertidos a formato abierto GeoJSON. Se recodificaron los archivos para

mejorar la interpretacion de acentos y caracteres especiales.

Para poder visualizar correctamente, primero se proyectd al protocolo EPSG:4326 que es
una representacion geodésica de la superficie terrestre para posteriormente re-proyectar al
protocolo EPSG:3857, que es una proyeccion de tipo Mercator. Esto se realiz6 debido a que
EPSG:4326 maneja distancias en grados, mientras que EPSG:3857 los maneja en metros. La
proyeccion inicial cénica de Lambert conserva correctamente las proporciones geograficas,

pero deforma las dreas de los elementos geograficos.

Al estar los datos en una proyeccion tipo Mercator, podremos calcular el drea de los poligonos
de manera sencilla. Dividiendo por 100 para poner las unidades en Kilémetros cuadrados.

Utilizando un mapa de calor, podemos visualizar el drea de los municipios (Figura 85).
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Figura 85: Area por municipio

Una parte importante del Margo Geoestadistico es la creacién de un identificador tinico para
cada dato. La clave geogréfica se crea uniendo la sucesién numérica de la entidad, municipio,

localidad, etcétera del objeto geogréfico en cuestion.

A.4 Datos socio-demograficos: INEGI

Otra fuente de datos es el Censo Poblacional de 2020, el cual compila cantidad de habitantes por
entidad, municipio, localidad, AGEB y manzana. El censo también segmenta la informacién

poblacional en estratos como sexo o edad.

Lamentablemente, el censo solamente compila informacién sobre poblaciones urbanas, por lo
que no contaremos con datos poblacionales para AGEB rurales. Otro indicio de que la falta de
infraestructura en las dreas rurales hace dificil que puedan ser apoyadas por la ciencia de datos
o la industria 4.0, al menos de manera directa. De las localidades rurales, se tiene informacion

poblacional incompleta (Figura 86). Segin INEGI el censo es:
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El Censo de Poblacién y Vivienda 2020 (Censo 2020) se realiz6 del 2 al 27 de
marzo; en este participaron poco mds de 147 mil entrevistadoras y entrevistadores
que recorrieron los cerca de dos millones de kildmetros cuadrados del territorio
nacional, visitando cada una de las viviendas para obtener informacién sobre
estas, contar a la poblacidn que vive en México e indagar sobre sus principales

caracteristicas demogréficas, socioeconémicas y culturales.

Marco Geoestadistico Nacional ~

= Institucion de origen: Instituto Nacional de Estadistica y Geografia.

= URL: https://www.inegi.org.mx/programas/ccpv/2020/default.html.

= Dato piblico: Si.

= Resolucion espacial: Entidad, Municipio, Localidad, Ageb y Manzana.
= Resolucion temporal: Decenio.

= Variables: Multiples (222).

= Automatizacién: Si.

= Metadata: Si.

= Extension: .CSV.

= Formato: tabular.

= Descarga: Enlace directo.

= Tamaino: 1.16GB.

Figura 86: Ficha informativa: Censo 2020

El Censo contiene mds de 200 indicadores o columnas medidos a una resolucién por manzana.
Estos indicadores miden la cantidad de poblacién dividida por distintos estratos como la edad,
discapacidades, lenguas habladas. También contiene datos sobre las caracteristicas de las
viviendas que estdn en la manzana, como cantidad de dormitorios, materiales de construccion,
cantidad de dispositivos electronicos y acceso a internet. En el dltimo censo, se agregaron
indicadores tales como el uso de teléfono inteligente, computadora y consolas de videojuegos.

Esto sirve para generar criterios socio-demogréficos a partir de estos indicadores.

Cruzando los datos geograficos y demograficos, se construyé una superficie nacional virtual

en la cual se tiene la descripcion poblacional de cada manzana de la republica. Ofreciendo una
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herramienta poderosa para operarse con diversas aplicaciones de epidemioldgicas y de salud.

A.5 Datos climatolégicos: CONAGUA

El sitio web de la Comision Nacional del Agua (CONAGUA), aparte de informacion rela-
cionada con la dependencia gubernamental misma, presenta enlaces para acceder a distintas
fuentes de datos climatolégicos como histéricos, datos presentes, prondsticos y sobre el cambio

climatico.

Los datos proporcionados por CONAGUA que se utilizaron para esta etapa del disefio de
algoritmos predictivos, consisten en informacién climatolégica sobre temperatura y precipita-
cion para cada una de las estaciones pertenecientes al Sistema Meteoroldgico Nacional, dadas
en una resolucion temporal de un dia y promedios por mes, que se conforman por maximos,
minimos y medias asi como precipitacion acumulada mensual. Estos datos posteriormente son
utilizados, entre otras cosas, para construir modelos de interpolacion geoespacial basados en

Machine Learning.

Lamentablemente, el sitio web no contiene informacién de algin servicio web que exponga
una API para extraer los datos de manera programatica para facilitar la extraccion sencilla
de los mismos. Como se puede observar en la Figura 87, el sitio de CONAGUA muestra dos
funcionalidades dentro de la misma pagina web. La primera arriba a la izquierda, es la descarga
de datos por estacion por aiio y por mes, utilizando un slider para generar mapas especificos
para los datos consultados y descargados, estos mapas son generados dindimicamente mediante
interpolacidn sencilla. La segunda funcidn, arriba a la derecha, es la descarga de datos promedio

por afio por entidad.
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Figura 87: Captura del sitio

30

El primer problema que se encontré fue que, para los datos mensuales por estacion, solamente
permite descargar a partir del afio 2018. Otro problema es la forma en la que estd programada
y disefiada la pagina web, ya que oculta la llamada al URL de descarga de los archivos .csv de
los datos detrds de una llamada a funcién en lenguaje JavaScript. Haciendo una exploracién
del cédigo fuente de la pagina y un andlisis de su funcionamiento, se pudo encontrar como se
construye esta URL de carga para poder automatizar el proceso. Para los datos promedio por
mes y afo, encontramos el URL expuesta en la barra de estado por lo cual se pudo deducir
facilmente como se construye la misma para automatizar la descarga; estos datos estdn en
formato PDF por lo cual se requieren procesar para ser utilizados. La Figura 88 muestra el
punto exacto del cédigo donde se pudo extraer el URL para la descarga, asi como la forma de
construir tal URL para realizar la consulta del dato. Cabe mencionar que el cédigo fuente de la
pagina tiene mds de 7000 lineas de cédigo. Este proceso fue automatizado utilizando Python,

la actividad de obtener informacién mediante el anélisis del c6digo fuente de una pagina se le
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conoce como Webscrapping.

ar descarga_
var descarga_

ar descarga_tipo
f(3 d').attr("name") ==

+ descarga_data +

json.result.an
json.result.tabla;

ar select;
ar tbody;

JQuery(document) . read:

Figura 88: Cddigo fuente del sitio

Para la descarga automdtica de archivos .CSV de las estaciones, se tienen dos opciones: La
primera es la descarga general de datos histéricos y la segunda la descarga de los datos mas
recientes, ejecutada cronométricamente mes con mes. Afortunadamente, los datos se encuen-
tran en formato .CSV que permiten su procesamiento si necesidad de recurrir a algoritmos
especializados, basta con extraer cada fila del archivo e insertar tal informacion dentro de las

tablas, creando las relaciones establecidas por el esquema.

Con respecto a los archivos .PDF, el proceso es similar, sin embargo, ya que el archivo
descargado se encuentra en formato .PDF, es necesario un paso intermedio para extraer la
tabla del archivo para su posterior insercion, para ello nos auxiliamos de Python para crear un

proceso de extraccion de datos usando ROC similar al usado anteriormente Figura 89.
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Datos climatolégicos

Figura 89: Ficha informativa: CONAGUA
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ANEXO B: Desglose de revision del estado del arte

B.1 Seleccion de articulos

La Tabla 27 concentra los titulos de los articulos analizados, comenzando por el ID utilizado
para la rdpida identificacion de los mismos, el titulo, la revista y su editorial. La mayoria de
los articulos pertenecen a Editorial Elsevier, debido a que su buscador fue uno de los usados,
sin embargo, la editorial, como era de esperarse, también aparecié en los resultados de otros
buscadores. El journal que mds apareci6 en la busqueda fue Procedia Computer Science.
Con respecto a las editoriales, destaca la aparicion de The Lancet y Nature, ambas son de las

editoriales con mayor prestigio e impacto a nivel global.
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Tabla 27: Tabla de articulos revisados

ID  Titulo Journal Editorial

1A The perception of health providers about an artificial intelligence applied to Tuberculosis Procedia Computer Science Elsevier
video-based treatment in Brazil: a protocol proposal (Dos Santos et al., 2019)

2A  Impact of industry 4.0 to create advancements in orthopaedics (Javaid & Haleem, 2020)  Journal of Clinical Orthopaedics and Trauma Elsevier

3A  Blockchain-based electronic healthcare record system for healthcare 4.0 applications (Tan- Journal of Information Security and Applications Elsevier
war et al., 2020b)

4A  Securing electronic healthcare records: A mobile-based biometric authentication ap- Journal of Information Security and Applications Elsevier
proach (Hathaliya et al., 2020b)

5A  FOG Assisted Healthcare Architecture for Pre-Operative Support to Reduce Latency (Ti- Procedia Computer Science Elsevier
wari et al., 2020)

6A  Multichannel Interaction for Healthcare Intelligent Decision Support (Moreira & Santos, Procedia Computer Science Elsevier
2020)

7A  Diagnostic Efficacy and Therapeutic Decision-making Capacity of an Artificial Intelligence Eclinical Medicine The Lancet
Platform for Childhood Cataracts in Eye Clinics: A Multicentre Randomized Controlled
Trial (H. Lin et al., 2019b)

8A  Machine Learning Approaches in Smart Health (Rayan et al., 2018) Procedia Computer Science Elsevier

9A  Diabetes Prediction using Machine Learning Algorithms (Mujumdar & Vaidehi, 2019b)  Procedia Computer Science Elsevier

10A  An Integrated Approach of Machine Learning and Systems Thinking for Waiting Time International Journal of Medical Informatics Elsevier
Prediction in an Emergency Department (Kuo et al., 2020)

I1A  Forecasting Medical Device Demand with Online Search Queries: A Big Data and Machine ~Procedia Manufacturing Elsevier
Learning Approach (Xu & Chan, 2019)

12A  Research on Key Technologies of Regional Synergy Emergency System Based on Medical Procedia Computer Science Elsevier
Data Center (Du, 2018b)

13A  Forecasting of weekly patient visits to emergency department: real case study (Khaldi Procedia Computer Science Elsevier
etal., 2019a)

14A Employing Virtual Reality Techniques in environment adaptation for autistic children (Sait Procedia Computer Science Elsevier
etal., 2019)

IB  Fractal Techniques in Health Information Systems Management: Can They Be Used? (Poe- International Conference on Control Systems and Computer Science IEEE
naru & Dobrescu, 2019)

2B Hierarchical data fusion for Smart Healthcare (Dautov et al., 2019) Journal of Big Data volume Springer

3B Salp Chain-Based Optimization of Support Vector Machines and Feature Weighting for ~ Evolutionary Machine Learning Techniques Springer
Medical Diagnostic Information Systems (Al-Zoubi et al., 2020)

4B Combining the Power of Artificial Intelligence with the Richness of Healthcare Claims PharmacoEconomics Springer
Data: Opportunities and Challenges (Thesmar et al., 2019b)

5B Derivation, Validation, and Potential Treatment Implications of Novel Clinical Phenotypes JAMA Sepsis Website JAMA Network Open
for Sepsis (Knaus & Marks, 2019b)

6B Diagnostics 4.0: the medical laboratory in digital health (Neumaier, 2019) Clinical Chemistry and Laboratory Medicine De Gruyter

7B Cloud-Based Atrtificial Intelligence System for Large-Scale Arrhythmia Screening (C. H. DIGITAL HEALTH IEEE
Tseng et al., 2019)

8B Clinical Documentation and Patient Care Using Artificial Intelligence in Radiation Onco- Journal of the American College of Radiology Elsevier
logy (Luh et al., 2019)

9B  Clustering Approach Using Artificial Bee Colony Algorithm for Healthcare Waste Disposal ~ International Journal of Operations Research and Information Systems (IJORIS) IGI Global
Facility Location Problem (Gergin et al., 2018)

10B  Health Care Chatbots Are Here to Help (A. Nelson et al., 2019) IEEE Pulse 1IEEE

11B  Predicting scheduled hospital attendance with artificial intelligence (Bates, 2019) Digital Medicine Nature

12B An Edge-Based Architecture to Support Efficient Applications for Healthcare Industry ~Transactions on Industrial Informatics IEEE
4.0 (Pace et al., 2019)

IC  Reconfigurable Smart Factory for Drug Packing in Healthcare Industry 4.0 (Wan et al., Transactions on Industrial Informatics IEEE
2019)

2C  The Healthcare Sustainable Supply Chain 4.0: The Circular Economy Transition Concep- Sustainability MDPI
tual Framework with the Corporate Social Responsibility Mirror (Dad et al., 2019)

3C  Introducing Care 4.0: An Integrated Care Paradigm Built on Industry 4.0 Capabilities (Chu- International Journal of Environmental Research and Public Health MDPI
te & French, 2019b)

4C  Towards a GDPR compliant way to secure European cross border Healthcare Industry Computer Standards & Interfaces Elsevier
4.0 (Larrucea et al., 2020b)

5C  Healthy Operator 4.0: A Human Cyber-Physical System Architecture for Smart Workpla- Sensors MDPI
ces (Sun et al., 2020)

6C  Towards Health 4.0: e-Hospital Proposal Based Industry 4.0 and Artificial Intelligence  Artificial Intelligence in Medicine in Europe Springer

Concepts (Ciceres et al., 2019)
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B.2 Descripcion de la metodologia para revision sistematica de literatura

Para la elaboracion del Estado del Arte, se realizé una busqueda de articulos, basada en el
concepto de keywords o palabras claves. Estas palabras pretenden encapsular topicos que
representan las dreas del conocimiento o de la técnica que se involucran en determinado trabajo,
después, las palabras clave se transforman en los ejes de la investigacion, para encontrar la
forma en que el Estado de Arte se relaciona con la investigacion aqui descrita. Se procedio a
abordar la tarea mediante un método sistematico, inspirado en metodologias para Reviews y

meta-analisis en medicina.

La metodologia seguida para la realizacién del andlisis sistemadtico, fue inspirada en la metodo-
logia PRISMA. Esta metodologia fue creada para mejorar una metodologia anterior llamada
QUORUM, disefiada en 1996 para estandarizar y mejorar el reporte de meta anélisis y reviews
sistematicos en ensayos clinicos. PRISMA propone cuatro fases: Identificacién, Bisqueda,
Elegibilidad e Inclusidn; cada una con sus respectivos pasos, para este capitulo se escogié un
subconjunto de los mismos. Cabe mencionar que PRISMA se enfoca exclusivamente en el
acto de busqueda de articulos, pero no sugiere la forma de realizar esta busqueda, es por ello

que a continuacion se desglosan los pasos generales (Moher et al., 2009) (Clarke, 2000):

1. Determinar preguntas de investigacion.

2. Extraer palabras clave y ejes de la investigacion.
3. Eleccién de buscadores pertinentes.

4. Busqueda secuencial con keywords.

5. Aplicacion de filtros.

6. Implementacion de criterios de elegibilidad.

7. Seleccidn de articulos.
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(—{ Buscadores escogidos }—\

1. ScienceDirect.

2. Google Scholar.

3. Microsoft Academic.

Palabras clave

A. Industry 4.0.
B. Healthcare.

C. Health Information
Systems.

D. Artificial Intelligence.

E. AB,C,D
J
/—{ Resultados de la bisqueda }—\
ID 1 2 3 Totales

A 212,093 3,100,000 6,292 3,318,385
B 489,768 3,450,000 457 3,940,225
C 1,299,093 5,460,000 471 6,759,564
D 146,572 3,010,000 421 2,156,994
ID 358 29,900 34 30,292

/—{ Criterios de elegibilidad }—\

= Dentro del periodo 2019-2020.

= Articulos de investigacion.
= Accesible en linea.
= Aplicacién directa.

= Palabras clave explicitas.

= Idioma inglés.

- Articulos elegidos ~

Filter 1 2 3 Totales

2019-2020 + Articulo 101 15,500 25 15,852
Elegibilidad 14 12 6 32

Figura 90: Diagrama del modelo prisma
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B.2.1 Determinar preguntas de investigacion

Las preguntas de investigacidn sirven como base para la bisqueda, ya que permiten guiar la
biisqueda con el objetivo final de producir informacion Ttil sobre el estado de la literatura y
su aplicacién de la misma al tema analizado. Inicialmente, la bisqueda se habia enfocado a
conceptos de Logistica 4.0 en lugar de Industria 4.0, lamentablemente, la bisqueda no arrojaba

resultados adecuados o congruentes con los criterios de elegibilidad.

= ;Cudles componentes de la Industria 4.0 se han aplicado en el drea de salud?: Esta
pregunta devuelve una respuesta tanto cualitativa como cuantitativa a la mencién de

cada componente de industria 4.0 (IoT, Big Data, etc.) en cada articulo analizado.

= ;Cudles dreas de la logistica de sanidad han sido tocadas por la Industria 4.0?: Las
areas de la logistica de sanidad son cualquier eslabon de la cadena logistica, pueden ser

conceptos especificos como Patologia o conceptos generales como Administracién o

Trazabilidad.

= ;Cudles implementan o mencionan Sistemas de Informacién en Salud?: Esta pregunta
evalua la relacion entre los componentes de Industria 4.0 y su relacion con los Sistemas

de Informacion en salud.

= ;Cudles técnicas de 1A, Toma de Decisiones, Aprendizaje automatico o Metaheuristicas
se han implementado?: Esta pregunta también devuelve ambas respuestas (cualitativa
y cuantitativa), enfocdndose tanto en algoritmos modernos como redes neuronales

artificiales o técnicas tradicionales de toma de decisiones como simulacion o TOPSIS.

= ; Alguno aplica, menciona o se relaciona con sanidad publica?: Este es un criterio binario,

existe mencion o no existe.

B.2.2 Extraer palabras clave y ejes de la investigacion

Las palabras claves extraidas de las preguntas de investigacion y sus criterios de presencia
se muestran en la Tabla 28. Estas palabras fueron posteriormente derivadas en cuatro ejes

de comparativa, que servirdn como conjuntos para evaluar la posicién de los articulos, estos
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ejes son: Industria 4.0, Toma de Decisiones, Inteligencia Artificial, Sistemas de Informacién
en Salud y Sanidad Publica. De las palabras clave, solamente Health Information System
representa un concepto monolitico, es decir, que no puede ser separado en partes funcionales
individuales, es por ello que su criterio se basa en la mera mencidn; las otras palabras clave se

refieren a conceptos modulares que pueden ser separados y operar individualmente.

Tabla 28: Palabras clave utilizadas

Palabra Criterio

Industry 4.0 Mencién explicita o0 componente
Healthcare Mencién explicita o componente
Artificial Intelligence Mencién explicita o componente

Health Information System  Mencién explicita

B.2.3 Eleccion de buscadores pertinentes

Para la bisqueda de los articulos, se escogieron tres buscadores de prestigio: ScienceDirect
(A), GoogleScholar (B) y MicrosoftAcademic (C). Inicialmente, se incluy6 el buscador Core,
que concentra la mayor cantidad de articulos de acceso abierto, sin embargo, los resultados
del proceso de filtrado arrojaron mds de 4 millones de resultados, bastantes en otros idiomas
diferentes al inglés o espaiiol, por lo que se optd solamente por los tres buscadores antes

mencionados. (ScienceDirect, 2021) (Microsoft, s.f.) (Google, s.f.) (CORE, s.t.)

B.2.4 Bisqueda secuencial con keywords

El filtrado secuencial de palabras clave consiste en evaluar una por una cada palabra clave
por cada buscador, capturando la cantidad de resultados que este devuelve y registrandose
para tener una métrica somera del nimero de articulos relacionados por cada palabra clave.
Esta busqueda es realizada sin filtro alguno. Finalmente, se hace una busqueda utilizando
todas las palabras clave como entrada, los resultados de esta bisqueda representan la cantidad
de articulos que tienen todas (AND) o una (OR) de las palabras clave. Los resultados se

muestran en la Tabla 29:
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Tabla 29: Tabla de resultados de biisqueda secuencial

ID Keyword ScienceDirect GoogleScholar MicrosoftAcademic  Totales
A Industry 4.0 212093 3100000 6292 3318385
B Healthcare 489768 3450000 457 3940225
C  Artificial Intelligence 1299093 5460000 471 6759564
D  Health Information Systems 146572 2010000 421 2156993
E AB.CD 358 29900 34 30292

De esta tabla obtenemos las siguientes observaciones: De los buscadores, Google Scholar
es el que mds resultados arroja mientras que Microsoft Academic es el mas limitado; ambos
buscadores arrojan resultados de cualquier editorial que esté dada de alta en ese motor de
bisqueda, mientras que ScienceDirect se concentra en resultados de la editorial Elsevier. De
los tres, Google Scholar es el mas flexible en sus criterios de busqueda e inclusién. De las
palabras clave, Inteligencia Artificial presenta la mayor cantidad de menciones, sumadas entre

los buscadores; los sistemas de informacion en salud fueron los menos mencionados.

B.2.5 Aplicacion de filtros

Estos articulos fueron filtrados por fecha, especificando el periodo 2019-2020 y, en donde
se permitia, también se filtraron los resultados por tipo: Research Article. Los resultados
los podemos ver en la Tabla 30, se puede observar que GoogleScholar no cuenta con filtro
especifico para articulos de investigacion. Posteriormente, se seleccionaron los articulos finales

después de una lectura exploratoria.

Tabla 30: Tabla de buisqueda con filtros

Keyword ScienceDirect GoogleScholar MicrosoftAcademic

Filtros 2019-2020, RA  2019-2020 2019-2020, RA
E 101 15500 250
Total 14 12 6
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B.2.6 Implementacion de criterios de elegibilidad

De los articulos filtrados, se hizo una seleccién final basada en los siguientes criterios de
elegibilidad, estos criterios surgen para asegurar que los articulos filtrados estdn disponibles
para andlisis, cumplen un minimo de caracteristicas para ser relevantes y estdn dentro del
espectro de la comunidad internacional. Un total de 32 articulos finales fueron considerados

aptos para el andlisis:

Los articulos deben ser accesibles en linea.

Deben ser aplicaciones directas.

Mostrar explicitamente las palabras clave.

Estar en idioma inglés.

Al aplicar los criterios de elegibilidad, nos encontramos articulos que no fueron filtrados
por los pasos anteriores, articulos que si bien se encuentran indizados no estan disponibles
al publico, otros cuentan con enlaces rotos o, aunque sus titulos estdn en idioma inglés, su
contenido no. Otros se enfocan en evaluaciones tedricas y no muestran una explicita aplicacion

de las palabras clave.

Tabla 31: Tabla de articulos agrupados por eje

Conjunto  Articulos Cantidad
Ind 2A, 3A, 4A, 5A, 6A, 7A, 14A, 2B, 4B, 6B, 7B, 10B, 12B, 1C, 2C, 3C, 4C, 5C, 6C 19

IA 1A, 7A, 8A, 9A, 10A, 11A, 12A, 13A, 3B, 4B, 5B, 7B, 8B, 9B, 10B, 11B, 6C 17

HIS 12A, 1B,2B,4B,7B,3C,4C,1A 8

PUB 12A, 4C 2

DM 10A, 13A, 1B, 2B, 3B, 9B, 12B, 1C, 6C, 11A 10

Después del andlisis y lectura de los articulos, se procedi6 a contestar la preguntas de investi-
gacion. La Tabla 32 concentra los resultados de los componentes de Industria 4.0, areas de

la logistica de sanidad tocadas, algoritmos de Inteligencia Artificial asi como los de Toma
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de Decisiones. Podemos observar que, si bien la bisqueda se realiz6 tomando en cuenta

Industria 4.0, algunos de los articulos no muestran claramente el uso de algin componente, la

mayoria toma alguna técnica de IA, de Tecnologias de la Informacion sin adoptar plenamente

el paradigma.

Tabla 32: Tabla de analisis

ID  Componente Area 1A DM
1A NA Tratamiento CNN NA
2A  Additive Manufacture  Ortopedia, Tratamiento, Terapia NA NA
3A  Blockchain Trazabilidad, Administracién NA NA
4A Wearables Administracién NA NA
5A  IoT Cirugia NA NA
6A  IoT Administracién NA NA
7A  Big Data Tratamiento CNN NA
8A NA Diagnéstico, Emergencias SVM, ANN, CNN NA
9A NA Diagnéstico, Tratamiento, Trazabilidad SVM, Misceldneo Forest, Decision Tree, Extra Tree, Ada NA
Boost , ANN, Linear Discriminant Analysis , Logistic Re-
gression, K-Nearest Neighbour, Gaussian
Bagging, Gradient Boosting
10A NA Emergencias Linear Regression, ANN, SVM, Gradient Boosting Systems Thinking
11A NA Administracién ANN Ensemble Empirical Mode Decomposition
12A° NA Emergencias Fuzzy C-means NA
13A° NA Emergencias ANN ARIMA
14a  Virtual Reality Terapia NA NA
1B NA Diagnéstico, Administracién NA Fractal Multi Agent System
2B IoT Administracién NA Complex Event Processing
3B NA Diagnéstico SVM Swarm Intelligence
4B BigData Diagnéstico No especifica NA
5B NA Tratamiento K-means NA
6B Digital Twins Diagnéstico NA NA
7B BigData Diagnéstico DSP NA
8B NA Diagnéstico, Trazabilidad NLP NA
9B NA Administracién Artificial Bee Colony Facility Location Problem
10B  Chatbots Administracién NLP NA
11B NA Administracién Simulacién NA
12B  IoT Prevencién NA Time Series
1C  CPS Administracién NA Ontology
2C  Circular Economy Administracién NA NA
3C  Care4.0 Administracién NA NA
4C  Cybersecurity Trazabilidad, Administracién NA NA
5C CPS Prevencién NA NA
6C CPS Emergencias Simulacién Agentes
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ANEXO C: Series de tiempo

C.1 Proceso de creacion de algoritmo para predecir casos de Dengue y
creacion de prototipo

El Caso de estudio de Cancer de Cérvix se descarté debido a que es un problema sumamente
puntual, se podria expandir consiguiendo datos estadisticos sobre la distribucion de la enferme-
dad pero lamentablemente no se han tenido acceso a este tipo de datos. Es por ello que el caso
de estudio elegido fue el de Dengue, ya que cuenta con distintos tipos de datos y, debido a que
la incidencia de esta enfermedad ha ido aumentando, se determiné que es excelente candidato

para plasmar el prototipo basado en el Framework que se esta desarrollando.

Se lograron implementar las bases de datos demograficas, geoespaciales y climatoldgicas, una
interfaz gréfica web para visualizar y operar los datos, asi como los cimientos de la arquitectura
modular, implementando algoritmos de entrenamiento en microservicios externos para ser
operados por la aplicacién principal. Es por ello que se comenz6 con el anélisis y evaluacién
de distintos algoritmos, metodologias y arquitecturas para realizar la tarea de prediccion de

casos de Dengue.

Como se vera posteriormente, se probaron algoritmos tanto de Machine Learning como de
Deep Learning para la tarea de prediccion de series de tiempo. También se probaron distintas
arquitecturas y se crearon los métodos de evaluacion pertinentes para poder comparar los
algoritmos de manera adecuada. Este proceso incluy¢ la revision de literatura realizada en
semestres anteriores asi como una busqueda més general sobre aplicaciones modernas de

algoritmos aplicados a la tarea de prediccion en series de tiempo (Rayan et al., 2019).

Muchas series de tiempo pueden ser muy voldtiles para que se les aplique de manera arbitraria
un algoritmo de prondsticos, asi mismo, no existe una garantia para que un algoritmo, por mas
potente que sea, funcione para todos los problemas o inclusive instancias del mismo problema,

esta es la razén por la cual se hicieron estos experimentos (Khaldi et al., 2019b).
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C.1.1 Datos utilizados para los experimentos

Los datos utilizados fueron explorados en semestres anteriores y contienen la informacién
sobre los casos de Fiebre del Dengue en cada uno de los Estados de la Republica, asi como

datos climatolégicos; Estos datos fueron obtenidos de fuentes publicas.

Para el entrenamiento de los modelos, se utilizaron solamente datos del Estado de Veracruz,
ya que es uno de los estados con mayor cantidad de casos. No se realiz6é un anélisis a nivel

pais, ya que el comportamiento es sumamente dispar entre cada entidad federativa.

El rango de los datos va desde el afio de 1985 hasta el 2019, de los cuales se agregaron los
datos en periodicidad mensual. No se tomo el cuenta el afio 2020 ya que la conversion de
estos datos de formato pdf a formato tabular se realiza de manera semi automatica, asi que se

trabaj6 con lo que ya se tenia.

Estos conjuntos de datos representan las agregaciones que se realizarian dentro del sistema al
computar totales por aspectos geoespaciales y temporales, en este caso, por entidad federativa
a intervalo mensual. Dentro del sistema este proceso se realizaria combinando los datos
individiales de casos que se van almacenando en la plataforma, y el computo de los agregados
se realizaria dentro de los Data Warehouses disefiados para la Mineria de Datos y Conocimiento

que realizard el sistema (Tabla 33).

Casos Precip Tmax Tmed Tmin
Fecha
1985-01-01 6 22.788344 23.231456 17.687719 12.143982
1985-02-01 6 39.761199 24.168778 18.919350 13.669923
1985-03-01 6 31.119475 27.954705 22.238870 16.523035
1985-04-01 8 79.281711 29.761278 23.806926 17.852574
1985-05-01 5 55.414756 31.719499 25.531910 19.344320

Tabla 33: Datos usados para el experimento
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C.1.2 Métodos de Machine Learning para prediccion de series de tiempo para dengue

Aplicar algoritmos de Machine Learning novedosos es el siguiente paso al uso de modelos
como SARIMAX para series de tiempo. Los algoritmos de Machine Learning, son capaces
de aprender los patrones dentro de cierto conjunto de datos con el objetivo de generalizar

predicciones, clasificaciones o regresiones sobre conjuntos de datos que no hayan visto.

Este tipo de algoritmos ha sido usado con bastante éxito en muchas aplicaciones, incluyendo
visién por computadora. La desventaja es que requieren complejos pasos de preprocesamien-
to y extraccion de caracteristicas ya que solo aceptan datos que se encuentran en forma

tabular/matricial.

Existen numeroros algoritmos de Machine Learning que se han aplicado exitosamente a la

prediccidn con series de tiempo, algunos ejemplos son:

1. K-Nearest Neighbor

2. Kernel Regression

3. Radial Basis Functions

4. Regression Trees

5. Support Vector Regression

6. Gaussian Processes

C.1.2.1 Convertir serie de tiempo en aprendizaje supervisado

Para la aplicacion de algoritmos de Machine Learning a la prediccion de series de tiempo, se

requiere convertir el problema a una aplicacién de aprendizaje supervisado.

Esto se hace creando una serie de ventanas deslizantes que se van moviendo para generar
muestras con muestras asociadas a una variable objetivo, esto se realiza de manera secuencial

como se observa en la Figura 91.
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Figura 91: Método de conversion a aprendizaje supervisado

Con esto se pretende mostrar al algoritmo como los pasos previos afectan los posteriores de

manera consecutiva sobre toda la serie.

C.1.2.2 Meétricas de evaluacion

Para el entrenamiento de este modelo y los subsecuentes, se utilizard la métrica Raiz del Error
Cuadrético Médio, la cual es una métrica y funcién de pérdida ampliamente utilizada para
la evaluacion de modelos de regresion y procesamiento de series de tiempo. La formula se

muestra a continuacion.

Esta férmula serd utilizada para todos los experimentos posteriores como la funcién de pérdida

a minimizar y métrica de evaluacion.

C.1.2.3 XGBoost: Arboles de Decision y Potenciamiento del Gradiente.

XGBoost es uno de los algoritmos més populares actualmente para las tareas de regresion

y clasificacion realizadas sobre datos tabulares. Es una extension de los modelos clésicos
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de Arboles de Decision y mejora los procesos de otras metodologias como los Bosques de
Decision. En aplicaciones préicticas, este algoritmo a sustituido muchos otros cldsicos como
SVM, es por ello que se eligid para representar los modelos de Machine Learning para esta

tarea de prediccion de casos de dengue.

Este algoritmo es un meta-algoritmo de ensamble, es decir, junta distintos modelos y los une
de manera holistica, es decir, el todo es mayor a la suma de las partes. Este proceso conjuga
multiples clasificadores débiles para generar un clasificador robusto. Esta implementacién de
Potenciamiento de Gradiente difiere de la original, ya que incluye optimizaciones de segundo

orden que mejoran su rendimiento.

Una ventaja de XGBoost y otros algoritmos de Machine Learning, es que tienen una capa-
cidad de explicabilidad superior a las redes neuronales, ya que un humano puede seguir el

razonamiento usado por el algoritmo para generar las salidas.

Conjuntos de prueba y entrenamiento Para el correcto entrenamiento de los modelos, el
conjunto de datos inicial se divide en dos subconjuntos: entrenamiento y prueba. Con el
objetivo de determinar de manera precisa el poder de generalizacién de los modelos. En este

caso, se utilizardn los tltimos 12 registros para la evaluacion del rendimiento de los modelos.

Para XGBoost, se utilizardn las variables que representan el nimero de casos, la precipitacion
y la temperatura minima. Esta variable de temperatura fue la mds significativa que se encontrd

en los estudios previos analizados.

Creacion del modelo regresor El modelo regresor de XGBoost utilizado tiene como objetivo
la minimizacién de cierta métrica de evaluaciéon. Uno de los hiperpardmetros de este algoritmo
es el nimero de estimadores, que representa la cantidad de Arboles de Decisién que se
utilizardn para armar el ensamble de modelos predictivos débiles y con los cuales se generard

un predictor estadisticamente fuerte. Para este caso se utilizaron 3000 estimadores (Figura 92).
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Figura 92: Diagrama del arbol de decision

Como se puede observar, el modelo fue ajustado durante 100 épocas. El RMSE generado
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por la validacién dentro del conjunto de entrenamiento decrece constantemente, sin embargo,
la validacion en el conjunto de prueba se estanca a un nivel tres 6rdenes de magnitud arriba
del entrenamiento, esto quiere decir que el modelo tiene un rendimiento bastante pobre para

predecir los casos de dengue.

En la comparativa entre el RMSE de las predicciones sobre los datos de prueba, comparada
con la media de los mismos, encontramos que el error es mas grande que la media, por lo que

el algoritmo no es capaz de determinar correctamente el comportamiento de la serie (Tabla 34).

RMSE Media de las predicciones

3182.154408 2477.91666

Tabla 34: Comparativa del error

Importancia de las variables Una de las ventajas de la implementacion de XGBoost, es
que es capaz de determinar la importancia de las variables dentro de los drboles de decision
generados. Podemos observar claramente que la Precipitacion es la variable mds importante

para la prediccién de casos de dengue (Figura 93).

223



Importancia de variables

- .....I1676'0
- ...I1 .

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
F score

Variables

Figura 93: Importancia de las variables

Comparativa de predicciones En la siguiente grafica se comparan las predicciones realizadas
con el conjunto de prueba comparadas con los valores reales. Es evidente que el modelo es
incapaz de determinar correctamente la cantidad de casos, aunque si fue capaz de encontrar

cierto patrén en la serie de tiempo y representarlo aunque de manera somera.

Debido a esto se realizaron otros experimentos cambiando variables y generando variables

y caracteristicas nuevas para tratar de capturar el comportamiento intrinseco del fendmeno

subyacente (Figura 94).
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Comparativa de predicciones usando XGBoost
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Figura 94: Comparativa entre serie y su prediccion

Ingenieria de Caracteristicas La Ingenieria de Caracteristicas es un proceso bastante utili-
zado en Machine Learning. Este proceso consiste en generar nuevas variables o columnas a
partir de los datos, para poder capturar mejor el comportamiento y los patrones que existen
dentro de los mismos. Este proceso se ha definido como una mezcla entre técnica y arte y

puede ser bastante complejo y tedioso.

Para las series de tiempo, las caracteristicas y variables generadas pueden consistir en la hora,
el minuto, el dia de la semana, el cuarto del afno, el nimero de mes, etcétera. Esto sirve para
que el algoritmo entienda las relaciones que tienen los aspectos temporales y su relacién con

la variable de respuesta.

En este caso, al ser datos mensuales, solo se pueden generar las variables nimero de mes, afo

y cuarto del afio (Tabla 35).
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Precip Tmin quarter month year
Fecha
1985-01-01 22.788344 12.143982 1 1 1985
1985-02-01 39.761199 13.669923 1 2 1985
1985-03-01 31.119475 16.523035 1 3 1985
1985-04-01 79.281711 17.852574 2 4 1985
1985-05-01 55.414756 19.344320 2 5 1985

Tabla 35: Ingenieria de caracteristicas

Se puede observar que el comportamiento es bastante similar al experimento anterior, aunque

st se pudo reducir levemente el RMSE tanto en los conjuntos de entrenamiento y validacion.

Las variables climatolégicas son mds importantes para la prediccion de los casos que las

caracteristicas temporales generadas (Figura 95).
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Figura 95: Importancia de variables: Ingenieria de caracteristicas

1600

Al evaluar el modelo con las caracteristicas generadas, encontramos que tampoco fue capaz de
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realizar predicciones ttiles sobre el conjunto de pruebas (Figura 96).

Comparativa de predicciones usando XGBoost
con Caracteristicas Generadas y datos climaticos
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Figura 96: Comparativa de resultados: Ingenieria de caracteristicas

Por completud, se realiz6 un experimento removiendo las variables climatoldgicas y usando

solamente las caracteristicas temporales generadas (Figura 97).
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Figura 97: Importancia de las variables: variables climatolégicas

La gréifica muestra que este modelo tampoco fue exitoso (Figura 98).

Comparativa de predicciones usando XGBoost
y Caracteristicas Generadas
8000 1 ‘
] —— C(asos reales
7000 /\\ Predicciones

6000 1

5000
4000

3000 \
2000

1000-; //\\
-

Casos

1

e e}

0 2 4 6
Fecha

Figura 98: Comparativa de resultados: variables climatoldgicas
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C.1.2.4 Resultados del modelado con Machine Learning

XGBoost es un algoritmo moderno y sumamente potente que ha reemplazado muchos otros
modelos de Machine Learning para el aprendizaje supervisado. Es especialmente exitoso
cuando se trata de regresion y clasificacion de datos tabulares. Lamentablemente, fue incapaz
de abstraer correctamente el comportamiento de las series de tiempo para la prediccion de

casos del dengue.

Es por ello que se procedi6 a realizar modelos de Deep Learning para la prediccion de series de
tiempo. La ventaja de estos modelos que es son capaces de encontrar los patrones importantes

por si solos y no se requiere de un proceso complejo de ingenieria de caracteristicas previo.

C.1.3 Métodos de Deep Learning para prediccion de series de tiempo para dengue

El Deep Learning tiene ventajas sobre el Machine Learning, ya que en distintos tipos de tareas
como vision por computadora o procesamiento de lenguaje natural, no requiere de un paso

previo de Ingenieria de Caracteristicas o de Extraccion de patrones para poder ser aplicados.

Estos algoritmos, como se ha tratado en trabajos anteriores, son capaces de procesar datos
mas alld de informacion tabular y en la actualidad tienen el mejor rendimiento en este tipo de

tareas.

C.1.3.1 Tareas de Deep Learning para series de tiempo

Las tareas de Deep Learning para la prediccion de series de tiempo son:

Modelos univariados.

Modelos multivariados.

Modelos univariados multipaso.

Modelos multivariados multipaso.

El namero de variables se refiere a la cantidad de series de tiempo que se ingresan al modelo
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para realizar sus predicciones. Mientras que los pasos se refiere a cuantas unidades a futuro se

realizardn las predicciones.
En nuestro caso, las variables de entrada son las series de tiempo de casos de dengue asi como

las series de datos climatol6gicos.

C.1.3.2 Modelos de Deep Learning explorados

Los modelos utilizados para esta exploracién fueron los siguientes:

= Perceptron.
m Redes Neuronales Convolucionales.

m Redes Neuronales Recurrentes

Estos modelos son representativos de las Redes Neuronales y Deep Learning en general,
siendo las arquitecturas modificaciones estructurales de tales modelos. Para el Perceptron se
modifican las capas y el nimero de neuronas en cada capa, para las Redes Convolucionales se
modifican las capas, tipo de capa y nimero de filtros, mientras que en las Redes Recurrentes

se cambian el nimero de capas y de unidades por capa.

En la siguiente imagen encontramos la comparativa entre estos modelos. Las CNN no son
exclusivas para imdgenes, también pueden ser usadas para sefiales, pero las RNN no pueden
ser usadas para imagenes. Todos estos modelos son dificiles de entrenar, una de las razones es

que todos sufren de problemas con los gradientes (Figura 99).
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Figura 99: Comparativa de modelos

De cada uno de estos modelos se probaron arquitecturas distintas, se evaluaron bajo las mismas
condiciones con el conjunto de prueba junto con los hiperpardmetros y se compararon sus

rendimientos para determinar el mejor modelo y la mejor arquitectura.

Los datos utilizados para este proceso son los mismos que se usaron para Machine Learning.

C.1.3.3 Escalamiento de los datos

Como se puede observar, los datos de las columnas se encuentran repartidos en distintos
rangos. Esto puede causar un problema al entrenar modelos, ya que cada variable contribuird
de manera distinta, en funcién a su escala al aprendizaje del modelo, lo cual puede crear
sesgos e impactar negativamente en el rendimiento final del modelo. Esto es bastante en
modelos basados en el algoritmo de retropropagacién, en donde el proceso se hace mds estable

y potencialmente mds rapido, también mitiga el problema de los gradientes.

Para ello es recomendable escalar y/o normalizar los datos. En este caso, se uso el escalador

MinMaxScaler. La férmula para el escalamiento de los datos se muestra a continuacion.

Xoraled = X — Xmin
scated ——
Xmax — Xmin

231



Este proceso toma los minimos y maximos encontrados en el conjunto de datos y los utiliza
para reducir los datos a un intervalo [O, 1]. Esto se puede ver claramente en la siguiente figura

(Figura 100).

input signal
(example)

Figura 100: Método de escalamiento

Este proceso es sensible a los valores extremos dentro del conjunto de datos, sin embargo, no se
eliminaron porque se pretende que el modelo pueda capturar la totalidad del comportamiento

de la serie de tiempo de casos de dengue.

Otra forma de reducir el rango de los datos es normalizarlos, sin embargo, esto requiere ciertas

condiciones estadisticas que no estdn aseguradas para el conjunto de datos de casos de dengue.

C.1.3.4 Prediccion de series univariadas

Primero se probd la tarea de series univariadas, es decir, una sola variable para predecir una

sola unidad de tiempo a futuro.

Hiperparametros de entrenamiento Para el entrenamiento de las arquitecturas subsecuentes,

se utilizaron los siguientes hiperpardmetros:

m Datos de validacion: 12 meses.
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Numero de pasos de entrada: 6 meses.

Tasa de aprendizaje: 0.001

Optimizador: Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation.

Funcién de pérdida: Raiz del error cuadritico medio.

Epocas: 200

Tamaino de lote: 512

Los pasos de entrada se refiere a que se utilizardn entradas de 6 meses para predecir el proximo

mes. Esto conforme al proceso de conversion de serie de tiempo a aprendizaje supervisado.

La tasa de aprendizaje se dejo fija para alcanzar una convergencia mejor y una comparativa

mads equitativa entre todos los modelos.

Vale la pena observar la eleccion del optimizador. Nadam es un optimizador que incorpora
métodos para evitar minimos locales. Tiene un mejor rendimiento que el optimizador clédsico

SGD vy otros de los optimizadores mds populares como Adam (Figura 101).

Word2Vec Train Cost

140 — Gradient Descent
— Momentum

— Nesterov

— RMSProp

—  Adam

—— Nadam

120

100 H
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|
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2
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40+

i L H i
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Batch

Figura 101: Comparativa de optimizadores

El resto de los hiperparametros se fij6 usando una heuristica personal.
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Perceptréon Multicapa Estos dos modelos difieren en la cantidad de capas ocultas y no en la

cantidad de neuronas en cada capa. Se crearon multiples arquitecturas desde 1 capa hasta 3

capas ocultas, probando variadas configuraciones de neuronas en las mismas. Todas utilizaron

la funcién de activacién ReLLU en cada una de sus capas.

Como se puede ver en la siguiente imagen (Figura 102), un perceptréon multicapa se convierte

en una Red Neuronal Profunda al agregar mas capas ocultas.
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Figura 102: Arquitecturas del perceptron

El niimero de neuronas se tuvo que mantener debajo de cierto rango, ya que las capas incre-

mentan exponencialmente la cantidad de memoria que usa el modelo.

Perceptron de 1 capa Para este modelo se probaron arquitecturas con 512, 1024, 2048 y

4085 neuronas Tabla 36.
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Neuronas RMSE

512 0.27799729977459775
1024 0.2525902194760879

2048 0.24079683427627366
4086 0.27173173006586393

Tabla 36: Rendimiento por arquitectura: perceptrén de 1 capa

Podemos observar en la Figura 103 del entrenamiento que la pérdida es muy cercana a cero en

el conjunto de entrenamiento pero se estanca en el conjunto de prueba.

Comportamiento de la funcion de pérdida: Perceptron de 1 capa
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i : --- Val512
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1 ! --= Val 1024
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m 1
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Figura 103: Comparativa de pérdida: perceptrén de 1 capa

El rendimiento de las arquitecturas fue mejor con un nimero de neuronas moderado (Figu-

ra 104).
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Figura 104: Evaluacién secuencial: perceptrén de 1 capa

La comparativa de evaluaciéon muestra que los modelos fueron capaces de encontrar una

estructura similar en el conjunto de prueba, sin embargo, no logra capturar la totalidad del

comportamiento del fenémeno (Figura 105).
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Figura 105: Comparativa de rendimiento: perceptrén de 1 capa
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Perceptron de dos capas Para este modelo se probaron (512, 256), (1024, 512), (2048, 1024)

para cada una de las dos capas (Tabla 37).

Neuronas RMSE

(512, 256) 0.2663535622773258
(1024, 512)  0.25390077227930835
(2048, 1024) 0.2526750762556925

Tabla 37: Rendimiento por arquitectura: perceptrén de 2 capas

Agregar una capa al perceptron mejora el rendimiento, sin embargo, incrementa bastante el
uso de memoria. Incrementar el tamafo de las capas ocultas impacta negativamente en el

rendimiento.

El modelo es capaz de encontrar patrones pertinentes, sin embargo, en septiembre en lugar
de predecir un incremento, predice una menor cantidad de casos (Figura 106, Figura 107,

Figura 108).

Comportamiento de la funcion de pérdida: Perceptron de 2 capas

—— Train (512, 256)
=== Val (512, 256)
—— Train (1024, 512)
-==Val (1024, 512)
—— Train (2048, 1024)
Val (2048, 1024)
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Figura 106: Comparativa de pérdida: perceptron de 2 capas

237



Evaluacion secuencial: Perceptron de 2 capas
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Figura 107: Evaluacién secuencial: perceptrén de 2 capas

Comparacion de rendimiento: Perceptron de 2 capas
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Figura 108: Comparativa de rendimiento: perceptrén de 2 capas

Perceptron de 3 capas Finalmente, se usaron (512, 256, 128), (1024, 512, 256), (2048, 1024,

512) estas neuronas para las tres capas de este modelo.
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Neuronas RMSE

(512, 256, 128) 0.27361407189882936
(1024, 512, 256)  0.2764884314567098
(2048, 1024, 512) 0.28553395655019054

Tabla 38: Rendimiento por arquitectura: perceptrén de 3 capas

Agregar una capa extra mejoro el rendimiento del modelo, pero agregar més neuronas a las

capas tiene un impacto negativo. El modelo también captura el comportamiento pero sigue sin

predecir correctamente los picos de casos (Figura 109, Figura 110, Figura 111).

RMSE

Comportamiento de la funcion de pérdida: Perceptron de 3 capas
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Figura 109: Comparativa de pérdida: perceptrén de 3 capas
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Evaluacion secuencial: Perceptron de 3 capas
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Figura 110: Evaluacién secuencial: percentrén de 3 capas
Comparacion de rendimiento: Perceptron de 3 capas
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Figura 111: Comparativa de rendimiento: perceptrén de 3 capas

Red Neuronal Convolucional Este tipo de redes ha sido usado exitosamente para el procesa-

miento de datos complejos como las imagenes. Son capaces de encontra por si mismas los
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patrones y caracteristicas importantes en los datos de entrenamiento.

Para las series de tiempo, se utiliza una convolucién 1D que opera secuencialmente sobre los

datos convertidos a aprendizaje supervisado Figura 112.

<

Time n

| L |

Time Series of Convolutional Layer

length n and width k

Global Max-Pooling Fully Connected Layer

Figura 112: Convolucién para series de tiempo

La arquitectura se compone de una dos capas convolucionales 1D, una capa de MaxPooling

y una capa densa para realizar las predicciones. Los pardmetros a variar en la arquitecutra

son el nimero de filtros en cada capa Conv1D: 128, 256, 512, 1024. El niimero de kernels se

mantuvo constante con 3.

Filtros RMSE

128 0.2816954587419522
256 0.3168345098889043
512 0.29728972469882464
1024 0.3370583974537395
2048  0.29529985856324725
4096  0.4788805257015482

Tabla 39: Rendimiento por arquitectura: CNN de 1 capa

Estos modelos tienen un rendimiento menor al perceptrén, sin embargo, a un nimero de filtros

alto, son capaces de modelar de manera similar el comportamiento de la serie, el problema
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radica en que las predicciones se quedan bastante cortas al real. Se puede observar que a partir

de ciertos filtros, estos resultan contraproducentes (Figura 113, Figura 114, Figura 115).

RMSE

RMSE

Comportamiento de la funcion de pérdida: Red Convolucional de 2 capas
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Figura 113: Comparativa de pérdida: CNN de 1 capa
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Figura 114: Evaluacién secuencial: CNN de 1 capa
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Comparacién de rendimiento: Red Convolucional de 2 capas

RMSE

128 256 512 1024 2048 4096
Nodos

Figura 115: Comparativa de rendimiento: CNN de 1 capa

Redes Neuronales Recurrentes En este tipo de red, las conecciones de los nodos forman
un grafo a través de una secuencia temporal, lo que les permite tener un comportamiento
dindmico. Cuentan con un estado interno que les permite "recordar” valores previos para

realizar predicciones a futuro.

Para el problema de series de tiempo para dengue, se us6 el modelo Long short-term memory o
LSTM de redes neuronales recurrentes. Este modelo ha tenido bastante éxito en procesamiento
de datos similares a una serie de tiempo, como por ejemplo, reconocimiento del habla o

clasificacion de sefiales.

En la siguiente imagen podemos observar la complejidad cada una de las celdas o capas LSTM

que componen estas arquitecturas (Figura 116).
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RNN Unit

Figura 116: Redes recurrentes y Long Term Short Memory Units

LSTM Unit

Asi como en otro tipo de redes, se pueden apilar capas para incrementar la capacidad predictiva

del modelo.

LSTM de 1 capa Para estos modelos se probaron 50, 100, 150, 200, 250, 300 y 350 cantidad

de unidades (Tabla 40).

Unidades RMSE

50 0.2980782533259861
100 0.33794608818415806
150 0.35515983381380706
200 0.3376980674259327
250 0.33411806535280697
300 0.33611282051257346
350 0.3113676586199027

Tabla 40: Rendimiento por arquitectura: LSTM de 1 capa

Podemos observar que la pérdida decrece hasta aproximadamente 125 épocas, donde comienza

a explotar. Esto se debe a que probablemente el modelo esté sobreajustando sobre el conjunto

de entrenamiento. Se pueden aplicar técnicas de regularizacién para corregir este problema.
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El modelo es incapaz de capturar correctamente el comportamiento, aunque ha dado prediccio-

nes sumamente precisas con respecto a los casos reales (Figura 117, Figura 118, Figura 119).

RMSE

RMSE

Comportamiento de la funcion de pérdida: LSTM de 1 capa
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Figura 117: Comparativa de pérdida: LSTM de 1 capa

Evaluacion secuencial: LSTM de 1 capa
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Figura 118: Evaluacién secuencial: LSTM de 1 capa
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Comparacion de rendimiento: LSTM de 1 capa

RMSE

50 100 150 200 250 300 350

Figura 119: Comparativa de rendimiento: LSTM de 1 capa

LSTM de 2 capas Se agreg6 una capa extra al modelo, con las mismas unidades 50, 100,

150, 200, 250, 300 (Tabla 41).

Unidades RMSE

50 0.3660073458967233
100 0.34317870980674964
150 0.2747619104346175
200 0.3602888091802829
250 0.4895612048990135
300 0.3100472777866654

Tabla 41: Rendimiento por arquitectura: LSTM de 2 capas

Agregar otra capa no mejora el rendimiento del modelo, el cual comienza a sobreajustar
aproximadamente al mismo tiempo. Con una capa extra, el modelo da sobrestimaciones de

casos (Figura 120, Figura 121, Figura 122).
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RMSE

RMSE

Comportamiento de la funcion de pérdida: LSTM 2 capas
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Figura 120: Comparativa de pérdida: LSTM de 2 capas
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Figura 121: Evaluacién secuencial: LSTM de 2 capas
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LSTM 2 capas
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Figura 122: Comparativa de rendimiento: LSTM de 2 capas

LSTM Bidireccional Este tipo de modelos puede capturar informacién temporal tanto hacia

el pasado como hacia el futuro (Tabla 42).

Unidades RMSE

50 0.3201135864439049
100 0.3219668986009985
150 0.3162823909908708
200 0.3377198361549139
250 0.30567806829994854
300 0.32000950385692173

Tabla 42: Rendimiento por arquitectura: LSTM Bidireccional

El modelo sobreajusta antes en la arquitectura bidireccional. Podemos ver como las pérdidas

explotan a partir de las 100 épocas. Este modelo tampoco tiene un rendimiento aceptable

(Figura 123, Figura 124, Figura 125).
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RMSE

RMSE

Comportamiento de la funcion de pérdida: LSTM bidireccional
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Figura 123: Comparativa de pérdida: LSTM bidireccional
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Figura 124: Evaluacién secuencial: LSTM bidireccional
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LSTM bidireccional
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Figura 125: Comparativa de rendimiento: LSTM bidireccional

C.1.3.5 Conclusiones para modelos univariados

Los modelos multivariados con Deep Learning fueron capaces de encontrar patrones subya-
centes del fendmeno dentro de la serie de tiempo de casos de dengue. Lamentablemente el

poder de generalizacion de los modelos no fue el adecuado (Figura 126).
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Comparacion de rendimiento de todos los modelos
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Figura 126: Comparativa de rendimiento para modelos univariados

El Perceptrén de 1 capa fue el algoritmo con mejor rendimiento, aunque no fue capaz de
capturar correctamente el comportamiento de la serie. La tnica arquitectura que fue capaz fue
CNN, aunque sus predicciones se quedaban cortas con respecto al conjunto de pruebas. Casi

todos los modelos no pudieron capturar el comportamiento de casos que ocurrié en septiembre

de 2019.
C.1.3.6 Prediccion de series multipaso

Estos experimentos se refieren a la prediccion de miultiples unidades de tiempo de una sola

variable.

Hiperparametros de entrenamiento Para el entrenamiento de las arquitecturas para modelos
multipaso se utilizaron:

m Datos de validacion: 12 meses.

= Numero de pasos de entrada: 6 meses.
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Numero de pasos de salida: 3 meses.

Tasa de aprendizaje: 0.001

Optimizador: Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation.

Funcién de pérdida: Raiz del error cuadritico medio.

Epocas: 200

Tamaino de lote: 512

Esto quiere decir que dados 6 meses de entrada, las predicciones se realizardn para los préximos

3 meses.

Perceptron de 1 capa Se probaron 512, 1024, 2048, 4086 neuronas en la capa oculta.

Neuronas RMSE

512 0.45391453939520277
1024 0.46403363918194385
2048 0.4518420795763441
4086 0.4535882467275815

Tabla 43: Rendimiento por arquitectura: Perceptrén de 1 capa multipaso

Podemos la pérdida en el conjunto de validacién se estanca en 0.4, por lo que el modelo no es

capaz de representar correctamente la serie de tiempo (Figura 127).
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RMSE

Comportamiento de la funcion de pérdida: Perceptron de 1 capa
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Figura 127: Comparativa de pérdida: percentrén de 1 capa multipaso

Perceptron de 2 capas Se usaron (512, 256), (1024, 512), (2048, 1024) neuronas para cada

capa.

Neuronas RMSE

512, 256 0.42559652933834735
1024, 512  0.425660597454121
2048, 1024 0.41025176743298136

Tabla 44: Rendimiento por arquitectura: Perceptrén de 2 capas multipaso

Con un valor de 0.4, la arquitectura con (1024, 512) neuronas tuvo el mejor rendimiento

(Figura 128).
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Comportamiento de la funcién de pérdida: Perceptron de 2 capas
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Figura 128: Comparativa de pérdida: percentrén de 1 capa multipaso

Perceptron de 3 capas Se usaron los siguientes valores de neuronas (512, 256, 128), (1024,

512, 256), (2048, 1024, 512) para generar las arquitecturas.

Neuronas RMSE

512, 256, 128 0.4676440760889091
1024, 512,256  0.44931998548666313
2048, 1024, 512 0.4167934522083748

Tabla 45: Rendimiento por arquitectura: Perceptrén de 2 capas multipaso

Estas arquitecturas no tuvieron un mejor rendimiento que las anteriores (Figura 129).
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Comportamiento de la funcién de pérdida: Perceptron de 3 capas
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Figura 129: Comparativa de pérdida: percentrén de 1 capa multipaso

Red neuronal convolucionada de 1 capa En la tarea anterior esta fue uno de los modelos

neuronales con mejor rendimiento. Para estos experimentos se usaron 128, 256, 512, 1024,

2048, 4096 filtros en la capa 1D.

Filtros RMSE

128 0.4798883801936636
256 0.4693336579534952
512 0.4694775167898302
1024  0.47691469919224166
2048  0.4749426934366457
4096  0.4606187496675405

Tabla 46: Rendimiento por arquitectura: Perceptrén de 2 capas multipaso

Como en los anteriores experimentos la pérdida en validacion deja de crecer.
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Comportamiento de la funcion de pérdida: Red Convolucional de 2 capas
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Figura 130: Comparativa de pérdida: percentrén de 1 capa multipaso

LSTM 1 capa Para este entrenamiento se usaron 50, 100, 150, 200, 250, 300 unidades.

Unidades RMSE

50 0.4773354495513072
100 0.4667563385889995
150 0.4655414259213768
200 0.463272620754545

250 0.4636408491798103
300 0.4602537022118665

Tabla 47: Rendimiento por arquitectura: Perceptrén de 2 capas multipaso

Todas las arquitecturas tuvieron un comportamiento similar.
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Comportamiento de la funcion de pérdida: LSTM de 1 capa
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Figura 131: Comparativa de pérdida: Istm de 1 capa multipaso

LSTM 2 capas Se usaron las mismas unidades para la arquitectura bicapa.

Unidades RMSE

50 0.466485239080832
100 0.4348202935645056
150 0.42851725876204544
200 0.47392337564551634
250 0.47085351452453006
300 0.43857006004886734

Tabla 48: Rendimiento por arquitectura: Perceptrén de 2 capas multipaso
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Comportamiento de la funcion de pérdida: LSTM de 2 capas
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Figura 132: Comparativa de pérdida: percentrén de 1 capa multipaso

LSTM 3 capas Se usaron las mismas unidades para la arquitectura tricapa.

Unidades RMSE

50

100
150
200
250
300

0.43632648312117334
0.4742875653861627
0.46127929432665143
0.4632974490353326
0.4442014027345487
0.44361705970769577

Tabla 49: Rendimiento por arquitectura: Perceptrén de 2 capas multipaso

Agregar mds capas a los modelos de redes recurrentes no incrementa la capacidad de generali-

zacion de la red.
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Comportamiento de la funcion de pérdida: LSTM de 3 capas
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Figura 133: Comparativa de pérdida: percentrén de 1 capa multipaso

C.1.3.7 Conclusion para modelos multipaso

El rendimiento de estos modelos fue debajo de lo esperado, aunque se compensa con la

dificultad de predecir varios valores a futuro en lugar de un valor discreto.
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Comparacion de rendimiento de todos los modelos

] 04518 0.4603 0.4606
0.4363
1 0.4285
m B EB
04 - m— I -
03 _I I I I I I I
m -
s
: I I I I I I

-

0.1 - I
0.0 -]

MLP-2 MLP-3 LSTM-2 LSTM-3 MLP-1 LSTM-1 CNN
(512,256) (512,256, 128) 50 50 512 50 128
Modelo

Figura 134: Comparativa para modelos multipaso

Otra vez, de todas las arquitectura, el perceptrén multicapa de dos capas, fue el modelo con
mejor rendimiento. Se observa que el peor fueron las redes convolucionales. Aumentar mas
capas a los modelos LSTM no ayud6 a mejorar el rendimiento para la prediccion de casos de

dengue.

C.1.3.8 Prediccion de series multivariable

Estos experimentos se refieren a la prediccion de multiples variables a un solo horizonte

temporal.
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Casos Precip Tmax Tmed Tmin Ano Mes
Fecha
1985-01-01 6 22.788344 23.231456 17.687719 12.143982 1985 January
1985-02-01 6 39.761199 24.168778 18.919350 13.669923 1985 February
1985-03-01 6 31.119475 27.954705 22.238870 16.523035 1985 March
1985-04-01 8 79.281711 29.761278 23.806926 17.852574 1985 April
1985-05-01 5 55.414756 31.719499 25.531910 19.344320 1985 May

Tabla 50: Datos para series multivariable

Hiperparametros de entrenamiento Para el entrenamiento de las arquitecturas para modelos

multipaso y multivariable se utilizaron:

Epocas: 200

Tasa de aprendizaje: 0.001

Tamaiio de lote: 512

Datos de validacion: 12 meses.

Numero de pasos de entrada: 6 meses.

Funcién de pérdida: Raiz del error cuadrético medio.

Optimizador: Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation.

Esto quiere decir que dados 6 meses de entrada, las predicciones se realizardn para el siguiente

mes de las tres series de tiempo.

Perceptron de dos capas Como en el proceso anterior, se probaron distintas arquitecturas de

perceptrones multicapa. Se probaron [(512, 256), (1024, 512), (2048, 1024)] neuronas para las

capas ocultas.
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Neuronas RMSE

512,256 0.04847761389618609
1024,512  0.08946642313471759
2048, 1024 0.1057068512762241

Tabla 51: Rendimiento por arquitectura: Perceptrén de 2 capas multipaso

Se puede observar que tanto el conjunto de entrenamiento como el conjunto de prueba
convergen de manera bastante cercana, esto indica un buen rendimiento del modelo para series

de tiempo multivariadas.

Perceptron de 2 capas entrenamiento
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Figura 135: Comparativa de pérdida: percentrén de 2 capas multivariado

LSTM de 2 capas Para este entrenamiento se usaron 100, 125, 150, 175, 200 unidades.
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LSTM multivariado entrenamiento

] |
0.6 41
1 i
1
14
) 'li'h._«___.
0.5 - L Train 100 R SRS BN <
: Train 100 v YRy \?{ »—,\/ﬁ%&/\ /(5%\’3?&‘7&&«‘%’%‘}&‘2 A
1 --— Vall00 '
04 1 —— Train 125
] === Vall25
1 —— Train 150
03 1 —=— Vallso
“ y —— Train 175
] --- val17s
0.2 ] —— Train 200
{ =-=- Val 200
0.1 4
T T T T T T T T T T T T T T v T T T v . !
0 20 40 60 80 100

Figura 136: Comparativa de pérdida: LSTM de 2 capas multivariado

Conclusion para modelos multivariable El rendimiento con los perceptrones multicapa
fue bastante aceptable, faltan realizar evaluaciones y graficas pertinentes para determinar
correctamente el rendimiento para este problema. Las arquitecturas LSTM sorpresivamente
no se comportaron lo suficientemente bien como para ser implementadas para el problema del

dengue.

C.1.3.9 Prediccion de series multivariable y multipaso

Estos experimentos se refieren a la prediccion de maltiples unidades de tiempo de maltiples

variables.

Hiperparametros de entrenamiento Para el entrenamiento de las arquitecturas para modelos

multipaso y multivariable se utilizaron:

= Datos de validacién: 12 meses.
= Numero de pasos de entrada: 6 meses.
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Epocas: 200

Numero de pasos de salida: 3 meses.
Tasa de aprendizaje: 0.001
Optimizador: Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation.

Funcidn de pérdida: Raiz del error cuadritico medio.

Tamafio de lote: 512

Esto quiere decir que dados 6 meses de entrada, las predicciones se realizaran para los

siguientes tres meses de las tres series de tiempo.

Perceptron de dos capas Se probaron (512, 256), (1024, 512), (2048, 1024) neuronas para

las capas ocultas como en el experimento multivariado.

Perceptron de 2 capas entrenamiento
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Figura 137: Comparativa de pérdida: percentrén de 2 capas multipaso y multivariable
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EL rendimiento del perceptrén en este problema fue consistente pero los conjuntos no conver-

gen de la manera en que se esperaria. Se puede decir que los modelos de perceptron trabajan
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bien cuando se trata de multiples variables pero su rendimiento se reduce al tratar de predecir

horizontes temporales amplios.

Como podemos observar en esta comparativa de los vectores de salida de prueba y el conjunto
base, el modelo esta infraestimando los casos de dengue, la precipitacion y la temperatura
minima, pero es capaz de capturar levemente el comportamiento incremental de las series de

tiempo.

LSTM de dos capas Para este entrenamiento se usaron 100, 125, 150, 175, 200 unidades.

El rendimiento de LSTM fue bastante pobre en el conjunto de prueba. Esto se puede observar
en la comparativa de vectores de salida, donde se infravalora bastante la precipitacion asi como

los casos de dengue.

LSTM multivariado entrenamiento
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Figura 138: Comparativa de pérdida: LSTM de 2 capas multipaso y multivariable

Conclusion para modelos multivariable y multipaso Ninguna de los modelos probados y
arquitecturas tuvo un rendimiento aceptable, también hace falta realizar la evaluacién concreta

y aplicar las métricas.
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C.2 Integracion de algoritmo de prondsticos

En el reporte anterior, realicé el entrenamiento de una gran variedad de algoritmos de Deep
Learning y otros tipos aplicados a prondsticos y prediccion de series de tiempo, tanto univariado
como multivariado. Encontré que los modelos basados en Redes Neuronales no tenfan un
rendimiento adecuado debido a la presencia de valores atipicos en las series de tiempo,
en particular, el crecimiento desmedido en casos gracias al cambio climatico; estos valores
atipicos inducen ruido en el modelo y evitan que captura adecuadamente el comportamiento del
fendmeno, son capaces de capturar la tendencia de la serie, pero no tienen un buen rendimiento

en predecir el nimero de casos (Moreira & Santos, 2020).

Realicé también otra exploracion de algoritmos encontrando varios novedosos con resultados
sumamente prometedores, algunos precisamente fueron desarrollados por grandes empresas
como Facebook y Google, pude probar algunos, pero tengo que familiarizarme con ellos
para poder acertar en su aplicacion al problema del dengue. Algunos de estos modelos son:
Facebook Prophet, BATS/TBATS, NBEATS, NHiTS, TCNModel, TFTModel, Transformer
Model. Estos dltimos, estdn basados en una nueva interpretacion de la red neuronal artificial,
los modelos transformadores, que estdn teniendo resultados sumamente prometedores en varias
areas incluidas los prondsticos y la vision por computadora. Hice pruebas con el algoritmo
de Prophet, que es univariado, sin embargo, no fue capaz de determinar correctamente el
numero de casos (Figura 139), aunque si pudo generar un entendimiento sobre la tendencia

(Figura 140).
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Figura 139: Modelo de Facebook Prophet
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Figura 140: Tendencia y estacionalidad

Debido a la complejidad de integrar algoritmo de Deep Learning y su pobre rendimiento en el
problema de prondéstico, decidi que el modelo a implementar seria una variacién més poderosa
del clasico modelo ARIMA para series de tiempo. La version ocupada se llama SARIMAX;

esta version permite al modelo capturar comportamiento estacional con variables exdgenas. El
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rendimiento de este modelo fue adecuado para la visualizacidn rdpida del comportamiento
de la serie de tiempo, también cuenta con otras ventajas. Como mencioné el Dr. Oscar en el
predoctoral, se tiene que establecer un balance entre el rendimiento de un modelo, su facilidad
de uso y entrenamiento, asi como los recursos que se tienen que invertir para poder generarlo;
todo ello en funcién a que su salida y rendimiento sea capaz de informar correctamente al

tomador de decisiones (Thesmar et al., 2019a).

Una cuestiéon importante que hay que considerar para SARIMAX, es que requiere el ajuste
de los siguientes parametros: (p,d,q), (P,D,Q,s). Los primeros son los pardmetros del modelo
tradicional ARIMA u orden y los segundos son los pardmetros de estacionales. Por lo tanto, se
optimizardn 7 pardmetros. La metodologia de optimizacion de los mismos fue por grid search,
en la cual se probaron las combinaciones posibles sin exhaustividad para encontrar aquellas
que dieran el menor Error Medio Absoluto. Para la optimizacion, se utilizaron los criterios

AIC y BIC.

La integraciéon de SARIMAX se encuentra terminada, actualmente es capaz de entrenar el
modelo y optimizar los parametros usando la metodologia expuesta dentro del prototipo. A
futuro, se pretende que esta optimizacion se realice mediante algoritmos mds poderosos de
optimizacién como metaheuristicas o biisquedas bayesianas, que tienen la ventaja de ser mds

rapidas y ofrecer mejor rendimiento nominal.

C.3 Conclusiones de los experimentos

Como se pudo observar en los anteriores experimento, la tarea de predecir el nimero de casos
de dengue es bastante compleja. Primero se trat6 de replicar los resultados de trabajos previos
analizados en el segundo semestre y se encontraron bastantes discrepancias entre los trabajos
y los experimentos. Una de las causas de esta discrepancia es que el afio 2019 fue un valor
extremo en las tres series de tiempo ya que tuvo una cantidad bastante mds elevada de casos
que en los afios anteriores, lo cual introdujo cierto ruido a los modelos predictivos; cuando
se realizaron los mismos experimentos eliminando el afio 2019, se tuvo muchisimo mejor

rendimiento.
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Otra discrepancia es que, en los trabajos con mejor rendimiento, se utilizaron bases de datos
externas de origen privado pero accesibles al publico, por ejemplo, la base de datos de dengue
de google generada por la busqueda de ciertas palabras clave analizadas por region, lamenta-
blemente, esta base de datos ya no se encuentra actualizada por lo que no sirve para crear un

modelo robusto de uso continuo.

Uno de los hallazgos mas importantes es que el rendimiento de los algoritmos basados en el
Perceptrén tuvieron un rendimiento bastante bueno, esto es importante, ya que son algoritmos
mds probados, requieren menos memoria, recursos computacionales y son relativamente faciles
y répidos de entrenar. Estas caracteristicas los hacen candidatos para ser implementados dentro
del sistema. Aqui, se tiene que realizar un andlisis costo-beneficio entre las necesidades de
los expertos y la facilidad de generar modelos. Se pueden generar algunas preguntas como:
(Qué es mejor, entrenar multiples algoritmos para distintas evaluaciones o entrenar un solo

algoritmo sumamente grande que se actualize a si mismo?

También se descartaron los algoritmos de Machine Learning ya que requieren de fases exhaus-
tivas de ingenieria de caracteristicas para ser usados de manera efectiva, sin que esto asegure

un correcto rendimiento.

Aun quedan por explorar multiples arquitecturas para cada una de las tareas, por ejemplo, redes
ConvLSTM o Encoder-Decoder, también se tiene que trabajar en los métodos de evaluacion.
También se pueden ajustar otros hiperparametros dentro de cada capa, aumentar o disminuir
su nimero, agregar otras capas complementarias para integrar regularizacion para reducir el

sobreajuste, como Dropout o BatchNormalization.

Estos experimentos fueron bastante enriquecedores para dilucidar el comportamiento del
problema a solucionar, se generd entendimiento sobre como las arquitecturas, capas e hiperpa-
rdmetros inciden positiva o negativamente en el rendimiento de los modelos. A futuro, esto es
un conocimiento invaluable ya que se pretende automatizar lo més posible el proceso para
que los modelos se generen y entrenen de la manera mds transparente posible y puedan ser

utilizados por el usuario final.

Otro problema es con el conjunto de datos, ya que son pocos para que algoritmos con mayor
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capacidad puedan ser entrenados sin sobreajustarse. Esto se podrd mejorar teniendo datos mas
granulares, por ejemplo, semanales o inclusive diarios. Asi mismo, la resolucién espacial es
bastante amplia, por lo que seria mejor tener multiples modelos pequefios, entrenados para

cada horizonte temporal y espacial.
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