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 Dengue virus (DENV)

 Vector: Aedes spp.

 Salud pública

 390M infecciones por año1

 20.000 muertes1

Figura 1. Distribución geográfica del dengue en el mundo, 2019.2

3

Contexto



Manejo clínico del dengue3

 Diagnóstico complejo

 Guías de la OMS

 Criterios

 Basados en severidad

Figura 2. Criterios para diagnóstico de dengue. Adaptado de las Guías de la OMS.4
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Contexto



Manejo clínico del dengue1

 Tratamiento paliativo

 Paracetamol

 Rehidratación

 Hospitalización

 Dificultad para tratar pacientes Figura 3. Pediatric patients affected by dengue virus.* 
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Contexto



• Manejo clínico del dengue

• Errores en los datos

• Dificultades para el diagnóstico y tratamiento

• Ciclo de tareas de análisis de datos
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Figura 4. Metaphorical representation of decision-making.*

Contexto
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Figura 5. Diagrama de la metodología MIDANO

Metodología



Figura 6. ACODAT para el manejo clínico del dengue.

ACODAT for Dengue

Step 1: Monitoring

Task 1: Data verification

Application of data science techniques to clean and

verify data.

Specification of an autonomous cycle for clinical management of dengue

Clinical management of dengue

Step 2: Analytics

Task 2: Classification

Classification of the patients by their signs, symptoms 

and laboratory tests.

Step 3: Decision-making

Task 3: Prescription

Determination of the best treatment option for a given 

patient according to previous results.
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Ciclo autónomo de tareas de análisis de datos



Dataset3
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Tabla 1. Algunas variables usadas para desarrollar los modelos.

Target = severidad

- Sin signos de alarma
- Con signos de alarma
- Severo

Variables usadas para la construcción de los modelos



25

Tabla 2. Resultados e hiperparámetros de los modelos de clasificación.

Desempeño del modelo para clasificar



Tabla 3. Resultados de clasificación y prescripción para un paciente con dengue sin signos de alarma.

Desempeño del modelo para prescribir tratamiento

Escenario clínico 1: paciente de 65 años con: fiebre, cefalea y mialgias.



Escenario clínico 2: paciente de 35 años con: cefalea, mialgias, artralgias, vómitos, dolor abdominal.

Tabla 4. Resultados de clasificación y prescripción para un paciente con dengue con signos de alarma.

Desempeño del modelo para prescribir tratamiento



• Propusimos un ciclo autónomo de tareas de análisis de datos para el manejo clínico del

dengue.

• Excelente desempeño para clasificar a los pacientes según el tipo de dengue.

• Nuestro método prescriptivo recomienda las mejores opciones de tratamiento para el

dengue.

Conclusiones



Figura 7. Captura del artículo publicado



¿Cómo podemos construir un modelo con diferentes entidades de

salud sin vulnerar la privacidad y seguridad de los datos de los

pacientes?



 Google en 20171

 Modelos locales

 Modelos globales

 Privacidad

Figura 8. Representación esquemática de aprendizaje federado.

Contexto



Figura 9. Aprendizaje federado para dengue.2
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Federated server

Client 1 Client 2

Local model 1 Local model 2

 Modelos locales

 Proceso de agregación

Metodología
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Data type Model Data configuration Task Accuracy

Signs, treatment 

options and target

Local 1 Local data from Medellín
Prediction 0.68

Prescription 0.87*

Local 2 Local data from Córdoba
Prediction 0.74

Prescription 0.86*

Global federated NA

Prediction 0.76

Prescription 0.96*

Global non-

federated
Centralized data Prescription 0.88

Tabla 5. Resultados de aprendizaje federado para dengue.

Resultados



 Desarrollamos enfoques de aprendizaje federado para apoyar la toma de decisiones en el

manejo clínico del dengue.

 Los enfoques propuestos aseguran la privacidad de los datos.

 Los enfoques propuestos muestran alternativas a los enfoques propuestos en la literatura.
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Conclusiones



 No se disponía de otras variables sobre el dengue.

 Añadir otras variables, como las citocinas y el recuento de células sanguíneas, podría ayudar a

comprender mejor el proceso de manejo clínico del dengue.

 El número de regiones utilizadas para la modelización.

 Utilizar un mayor número de ciudades podría mejorar el rendimiento de los modelos propuestos.

 Estos son sistemas de apoyo y no reemplazan la labor del profesional médico.

27

Limitaciones y trabajos futuros



Figura 10. Captura del artículo publicado.
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