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Resumen

El presente trabajo se centra en la aplicaci�on de t�ecnicas de aprendizaje computacional,

espec���camente k-means y YOLO, para reducir el error en la detecci�on de malaria en im�age-

nes de muestras cultivadas de sangre infectada con el par�asito de la especie Plasmodium

falciparum, obtenidas mediante el m�etodo de sangre extendida. El proceso incluye el uso

de preprocesamiento de im�agenes, la transformaci�on al espacio colorim�etrico CIELAB para

la caracterizaci�on de las estructuras del par�asito, y la generaci�on de cuatro modelos YOLO

entrenados con im�agenes sRGB, CIELAB e im�agenes aumentadas en funci�on de los rangos

de caracterizaci�on de los par�asitos.

La investigaci�on implic�o varios pasos clave: revisi�on de la literatura y colaboraci�on con el

Instituto Nacional de Salud para comprender las t�ecnicas de toma de muestras y el proceso

de tinci�on por sangre extendida, as�� como la recopilaci�on y digitalizaci�on de 266 im�agenes

de muestras de sangre infectada con P. falciparum. Estas im�agenes fueron segmentadas y

organizadas en una base de datos p�ublica en Kaggle, con un total de 3820 segmentos de

gl�obulos infectados etiquetados.

Por medio de k-means, se caracterizaron las estructuras del P. falciparum, de�niendo los

rangos de cada eje CIELAB para cromatina y citoplasma, para luego crear un nuevo grupo

de im�agenes sRGB y CIELAB con color falso en funci�on de los rangos calculados, denomi-

nados en esta investigaci�on como im�agenes sRGB+ y CIELAB+.

Posteriormente, cuatro modelos YOLO fueron entrenados utilizando las im�agenes sRGB,

CIELAB, sRGB+ y CIELAB+. Los resultados mostraron un alto desempe~no, con una pre-

cisi�on media promedio (mAP) de detecci�on de hasta 96.2 % (Box) y 96.4 % (Mask) en los

modelos entrenados con im�agenes en sRGB. El modelo con mejor rendimiento diagn�ostico

fue el sRGB, con una sensibilidad del 96 %, precisi�on del 97.4 % y exactitud del 93.4 %.

Finalmente, respecto a la disminuci�on del error, se compararon las m�etricas de rendimiento

diagn�ostico m��nimas requeridas para los microscopistas junior con las obtenidas por los mo-

delos, encontrando que los modelos las equiparan y superan con una sensibilidad del 90 %

frente al 96 %, precisi�on del 95 % frente al 98 % y exactitud del 80 % frente al 93 % para

microscopistas y modelos, respectivamente.

Palabras clave: malaria, gold est�andar, sangre extendida, preprocesamiento de im�age-

nes, colorimetr��a, aprendizaje computacional, K-means, YOLO..
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Abstract

Computational learning for error reduction in
malaria detection and staging

The present work focuses on the application of computational learning techniques, speci-

�cally k-means and YOLO, to reduce the error in malaria detection in images of blood

samples infected with the Plasmodium falciparum parasite, obtained through the thin blood

smear method. The process includes the use of image preprocessing, transformation to the

CIELAB color space for the characterization of the parasite’s structures, and the generation

of four YOLO models trained with sRGB, CIELAB, and augmented images based on the

characterization ranges of the parasites.

The research involved several key steps: a literature review and collaboration with the Na-

tional Institute of Health to understand the sampling techniques and the thin blood smear

staining process, as well as the collection and digitization of 266 images of blood samples

infected with P. falciparum. These images were segmented and organized into a public da-

tabase on Kaggle, with a total of 3,820 labeled segments of infected red blood cells.

Through k-means, the structures of P. falciparum were characterized, de�ning the ranges of

each CIELAB axis for chromatin and cytoplasm, and then creating a new set of sRGB and

CIELAB images with false color based on the calculated ranges, referred to in this research

as sRGB+ and CIELAB+ images.

Subsequently, four YOLO models were trained using the sRGB, CIELAB, sRGB+, and

CIELAB+ images. The results showed high performance, with an average precision (mAP)

of up to 96.2 % (Box) and 96.4 % (Mask) in the models trained with sRGB images. The best-

performing diagnostic model was sRGB, with a sensitivity of 96 %, a precision of 97.4 %, and

an accuracy of 93.4 %.

Finally, regarding error reduction, the minimum diagnostic performance metrics required

for junior microscopists were compared with those obtained by the models, �nding that the

models matched and exceeded them, with a sensitivity of 90 % versus 96 %, precision of 95 %

versus 98 %, and accuracy of 80 % versus 93 % for microscopists and models, respectively.

Keywords: malaria, gold standard, thin blood �lm, image preprocessing, colorimetry,

computational learning, K-means, YOLO
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1. Motivaci�on

La malaria es una enfermedad grave que afecta a millones de personas en todo el mundo,

especialmente en �Africa subsahariana [1]. En los �ultimos a~nos, ha habido avances notables

en la lucha contra esta enfermedad. Desde el lanzamiento de la Estrategia T�ecnica Mundial

contra la Malaria en 2015 [2], se hab��an logrado importantes reducciones en los casos y las

muertes por malaria en todo el mundo. No obstante, en 2022 se reportaron 249 millones de

casos de malaria, superando los niveles registrados en 2016, antes de la pandemia de COVID-

19. La agencia sanitaria de la ONU atribuye este aumento a factores como la resistencia a

los medicamentos y los efectos del cambio clim�atico [3].

En Am�erica, especialmente en la regi�on amaz�onica, la malaria contin�ua siendo un importante

desaf��o para la salud p�ublica. A pesar de los esfuerzos de control, el Informe Mundial sobre

el Paludismo de 2019 [4] reporta un aumento en la tasa de incidencia de esta enfermedad

en los �ultimos a~nos. En Colombia, se registraron 102 455 casos con�rmados de malaria en

2023, lo que supone un incremento del 29 % respecto a los 73 561 casos de 2022. Hasta el 30

de marzo de 2024, ya se han reportado 32 968 casos, lo que sugiere que las cifras podr��an

superar las del a~no anterior si la tendencia contin�ua. En cuanto a la mortalidad, en 2023 se

con�rmaron 19 muertes por malaria, y en 2024 se han noti�cado 11 fallecimientos en proceso

de veri�caci�on. Estos datos subrayan la continua amenaza de la malaria en la regi�on [5].

En la lucha contra el avance de la enfermedad, los diagn�osticos oportunos de malaria cumplen

un papel fundamental en el control y la prevenci�on, al permitir limitar la propagaci�on del

par�asito, iniciar tratamientos tempranamente y reducir la mortalidad [6]. Los profesionales

de la salud encargados de diagnosticar la malaria a partir de muestras microsc�opicas basan

su labor de identi�caci�on del par�asito en las caracter��sticas morfol�ogicas y los patrones de

coloraci�on que exhiben los par�asitos al ser te~nidos con t�ecnicas como la tinci�on de Giemsa

en los m�etodos de gota gruesa y sangre extendida (gold standard de la OMS). Si bien son los

m�etodos recomendados para realizar diagn�osticos con�ables, enfrentan desaf��os como su baja

sensibilidad en parasitemias bajas, largos tiempos de procesamiento y gran dependencia de

la experiencia t�ecnica [7], a la vez que se presentan retos econ�omicos y log��sticos relacionados

con infraestructuras de salud de�cientes y la falta de laboratorios bien equipados [6]. Estos

factores pueden llevar a errores o retrasos en el diagn�ostico y tratamiento.

De igual forma, se han realizado an�alisis de concordancia entre pruebas r�apidas de diagn�osti-
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co, como el efectuado en los departamentos de Choc�o, Nari~no, Cauca, Valle y Guain��a [8]. En

este estudio, se evaluaron los desempe~nos de la gota gruesa, pruebas de diagn�ostico r�apido

y pruebas moleculares (PCR) utilizadas para el diagn�ostico microsc�opico. Los resultados de

este estudio respaldan el uso de las pruebas de diagn�ostico r�apido en Colombia, aunque tam-

bi�en se sugiere que a�un es necesario un mejor entrenamiento del personal para diferenciar

entre las especies de Plasmodium.

Conforme a los anteriores m�etodos de diagn�ostico, herramientas tecnol�ogicas y �areas de

estudio como el procesamiento de im�agenes, la visi�on por computadora y el aprendizaje

computacional (conocido tambi�en como machine learning, ML), han sido aplicadas en el

desarrollo de m�etodos de detecci�on de malaria a partir de im�agenes de muestras de sangre

[9]. Estas t�ecnicas de diagn�ostico, al ser no invasivas, r�apidas y de bajo costo [10], son ideales

para regiones donde los recursos m�edicos y tecnol�ogicos son limitados.

Asimismo, campos de estudio como la colorimetr��a brindan soporte en el diagn�ostico mi-

crosc�opico y la automatizaci�on del an�alisis de la enfermedad, al permitir una cuanti�caci�on

precisa de los patrones de color, lo que abre posibilidades para mejorar la precisi�on en la

detecci�on y clasi�caci�on de los par�asitos [11].

La detecci�on temprana de la malaria es clave para un tratamiento efectivo de la enfermedad

y para prevenir su propagaci�on. Por esta raz�on, el presente trabajo aporta herramientas de

aprendizaje computacional alineadas con los m�etodos est�andar de detecci�on, respaldadas por

t�ecnicas de preprocesamiento de im�agenes y m�etodos de colorimetr��a, con el �n de apoyar a

los profesionales de la salud en la detecci�on de malaria a partir de im�agenes de muestras de

sangre infectada obtenidas mediante el m�etodo de sangre extendida.

Con las im�agenes mencionadas anteriormente, y mediante el algoritmo de aprendizaje compu-

tacional K-means, se lograron caracterizar en el espacio colorim�etrico CIELAB los valores de

color correspondientes a la cromatina y el citoplasma del par�asito, con el �n de resaltarlos

con falso color en las im�agenes para su uso como insumo en el entrenamiento de un modelo

del algoritmo de deep learning para visi�on por computadora YOLO. Este modelo considera

aspectos morfol�ogicos y de color de los objetos a aprender e identi�car. En total, se entre-

naron tres modelos diferenciados por las im�agenes de entrenamiento, que var��an en espacio

de color y aumento de informaci�on: im�agenes CIELAB, RGB y con aumento mediante falso

color, respectivamente, seg�un los rangos obtenidos por K-means. La evaluaci�on se realiz�o con

un conjunto de seis nuevas im�agenes bajo el m�etodo de sangre extendida, etiquetadas por

separado y en paralelo por profesionales del Instituto Nacional de Salud (INS), obteniendo

en el mejor modelo una sensibilidad del 95.2 %, una precisi�on del 98.3 % y una exactitud del

93.6 %.



4 1 Motivaci�on

Este documento presenta el proceso y los resultados de la investigaci�on en cinco cap��tulos

relacionados de la siguiente manera:

Cap��tulo I: Antecedentes. Se realiza una revisi�on bibliogr�a�ca a nivel internacional, nacional

y local sobre la aplicaci�on del aprendizaje computacional y la colorimetr��a en la detecci�on

del par�asito de la malaria en muestras sangu��neas, con el �n de comprender la distribuci�on

y prevalencia de la malaria a nivel mundial, identi�car tecnolog��as emergentes aplicadas a

la mejora en los diagn�osticos y su automatizaci�on, y reconocer las tendencias en el uso de

aprendizaje computacional para el diagn�ostico de la malaria.

Cap��tulo II: Marco te�orico. Se describen y puntualizan los principios te�oricos y conceptos

clave que sustentan la investigaci�on, como la malaria, la colorimetr��a y sus bases f��sicas, el

aprendizaje computacional y sus t�ecnicas, los m�etodos de preprocesamiento de im�agenes, y

se brinda una breve descripci�on sobre la infraestructura utilizada para entrenar los modelos

de aprendizaje computacional, como la supercomputadora del NERSC, Perlmutter.

Cap��tulo III: Resultados. Se detallan los procesos de obtenci�on de im�agenes, etiquetado, ex-

tracci�on de segmentos de gl�obulos infectados, aplicaci�on de las t�ecnicas de preprocesamiento

de im�agenes y su transformaci�on al espacio CIELAB, la caracterizaci�on colorim�etrica del

par�asito y sus estructuras mediante K-means, y el entrenamiento y generaci�on de los mode-

los YOLO junto a sus cifras de precisi�on media.

Cap��tulo IV: An�alisis de Resultados. Se analizan las observaciones y hallazgos de los resul-

tados obtenidos, como la ausencia de estadios avanzados de los par�asitos en las muestras, la

relevancia de cada canal RGB en el aislamiento del par�asito, la importancia de considerar

distintas con�guraciones de fondo en las im�agenes para preprocesarlas y aplicarles K-means,

los aciertos y fallos de cada modelo, y los resultados de YOLO en t�erminos de precisi�on,

exactitud y sensibilidad.

Cap��tulo V: Conclusiones y recomendaciones. Se destacan la idoneidad de los manuales de

capacitaci�on para aprender a distinguir los par�asitos de malaria en muestras microsc�opicas,

la versatilidad y precisi�on de los algoritmos de aprendizaje computacional utilizados en este

trabajo para las labores de etiquetado y detecci�on de gl�obulos infectados, y se mencionan

las oportunidades para continuar y extender los resultados de este trabajo.



2. Antecedentes

Como problema grave de salud p�ublica, la malaria ha sido constante objeto de estudios debido

a su impacto global. El aprendizaje computacional (AC) ha emergido como una herramienta

prometedora para complementar los m�etodos tradicionales de diagn�ostico, particularmente

a trav�es de t�ecnicas de procesamiento de im�agenes y visi�on por computadora. Investigacio-

nes recientes han explorado el uso de algoritmos de AC para la detecci�on autom�atica de

par�asitos de malaria en im�agenes microsc�opicas. Adem�as, el an�alisis colorim�etrico de frotis

sangu��neos ha demostrado su utilidad para resaltar diferencias sutiles en los componentes de

las im�agenes [11, 12], permitiendo una segmentaci�on m�as precisa. La combinaci�on de IA y

colorimetr��a revela nuevas posibilidades en la automatizaci�on y mejora del diagn�ostico de la

malaria, especialmente en �areas donde los recursos son limitados.

A pesar de los esfuerzos por combatir la malaria, esta sigue siendo una enfermedad de gran

preocupaci�on para la salud p�ublica mundial. Seg�un la Organizaci�on Mundial de la Salud,

se estima que hubo 228 millones de casos de malaria y 405 000 muertes relacionadas con la

enfermedad en 2019 [4]. La lucha contra la malaria requiere un enfoque integral que abor-

de tanto la prevenci�on como el tratamiento de la enfermedad, y que tenga en cuenta las

necesidades espec���cas de estas poblaciones vulnerables [2]. En 2022, los casos de malaria

aumentaron a 249 millones, manteni�endose por encima de los niveles prepand�emicos. Las

muertes ascendieron a 608 000, lo que representa una ligera disminuci�on desde 2021, pero

siendo aun signi�cativamente mayor que en a~nos anteriores. El 95 % de todos los casos se

produjeron en el �Africa subsahariana, con pa��ses como Nigeria y Uganda soportando gran

parte de la carga [3]. En Colombia, se registr�o en el a~no 2023 un total de 102 455 casos

con�rmados de malaria, lo que representa un aumento del 29 % en comparaci�on con los

73561 casos reportados en 2022. Hasta el 30 de marzo de 2024, se han registrado 32 968

casos, sugiriendo que la cifra podr��a superar la del a~no anterior si la tendencia contin�ua. En

cuanto a la mortalidad, se con�rmaron 19 fallecimientos relacionados con malaria en 2023 y

11 muertes ya reportadas en 2024 [5].

2.1. Internacionales

Aris et al. [11], realizaron una investigaci�on en la cual el objetivo fue evaluar el rendimiento

de la segmentaci�on para optimizar la detecci�on de malaria en im�agenes de frotis sangu��neos
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gruesos, utilizando el algoritmo de agrupaci�on r�apida k-means en los modelos de color: RGB,

XYZ, HSV, YUV y CMY, a partir de los cuales se derivaron 15 componentes de color: R, G,

B, X, Y, Z, H, S, V, Y, U, V, C, M e Y respectivamente, con el objetivo de determinar cu�al

de estos componentes era el m�as adecuado para la detecci�on de los par�asitos de la malaria.

En total, se analizaron 100 im�agenes de frotis sangu��neo grueso, y los resultados indicaron

que el mejor rendimiento de segmentaci�on se logr�o utilizando el componente R del modelo

RGB, alcanzando una precisi�on del 99.81 %.

Como un enfoque basado en aprendizaje profundo para la detecci�on de malaria utilizando

im�agenes de gl�obulos rojos, E�cientNet es presentado en la investigaci�on de Mujahid et al.

[13]. Se realizaron experimentos y se compar�o el rendimiento con modelos de aprendizaje

profundo preentrenados. De igual manera, se implement�o la validaci�on cruzada k-fold los

resultados obtenidos con el enfoque propuesto. Los resultados experimentales indicaron que

el enfoque alcanz�o una precisi�on del 97.57 % en la detecci�on de malaria a partir de im�agenes

de gl�obulos rojos bajo frotis de gota gruesa, lo que sugiere que podr��a ser de gran utilidad

en la pr�actica cl��nica para el diagn�ostico m�edico.

Por �ultimo, el m�etodo propuesto por Nanoti et al. [12] incluy�o la adquisici�on de una imagen

microsc�opica de frotis sangu��neo �no con un aumento de 100x, el preprocesamiento mediante

el estiramiento parcial del contraste, la separaci�on de las c�elulas infectadas de la imagen me-

diante la aplicaci�on de la agrupaci�on k-means en los componentes a*b* del espacio de color

L*a*b, la extracci�on de caracter��sticas (forma y textura) de la c�elula infectada, la reducci�on

de caracter��sticas mediante ANOVA unidireccional y, por �ultimo, el entrenamiento del clasi-

�cador KNN para probar las im�agenes. El algoritmo propuesto, al procesar �unicamente las

c�elulas infectadas, aumenta la velocidad, la e�cacia y la e�ciencia de las pruebas. El clasi�-

cador KNN se entren�o con 300 im�agenes para detectar tres fases del ciclo vital (trofozo��to,

esquizonte y gametocito) para cuatro de las distintas especies de par�asitos de la malaria (P.

falciparum, P. vivax, P. malariae y P. ovale) con una precisi�on del 90.17 % y una sensibilidad

del 90.23 %.

Las investigaciones mencionadas representan un aporte en la detecci�on de la malaria bajo

criterios de laboratorio. Sin embargo, en estas no se calcularon las m�etricas de rendimiento

diagn�ostico, las cuales permiten realizar comparaciones directas entre el rendimiento de los

modelos y el rendimiento de los profesionales de la salud, impidiendo concluir qu�e recurso

destaca m�as al momento de diagnosticar la malaria.

2.2. Nacionales

En la Universidad Tecnol�ogica de Pereira, se desarroll�o un enfoque para el reconocimiento del

par�asito Plasmodium en im�agenes de muestras sangu��neas mediante el uso de Redes Neuro-
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nales Convolucionales (CNN) [14]. Se utiliz�o un conjunto de datos compuesto por im�agenes

que resaltan los rasgos morfol�ogicos distintivos de los par�asitos en comparaci�on con otros

elementos presentes en la sangre. El prop�osito de la investigaci�on fue optimizar la detecci�on

r�apida y precisa de la malaria. La herramienta se construy�o utilizando una API de c�odigo

abierto basada en TensorFlow. La precisi�on en la clasi�caci�on de los par�asitos rond�o el in-

tervalo del 63 % al 96 % de con�abilidad y tard�o 40 segundos en promedio para cada una de

las im�agenes.

La investigaci�on de Mosquera [15], adscrita a la Universidad Nacional de Colombia, busc�o

si la edad, el g�enero y los par�ametros hematol�ogicos de los pacientes podr��an usarse para

predecir la malaria utilizando modelos de aprendizaje autom�atico como la regresi�on log��stica,

Naive Bayes, el an�alisis discriminante lineal de Fisher y K vecinos m�as cercanos. El prop�osito

era calcular la probabilidad de que un paciente desarrollara la enfermedad. La capacidad

predictiva de estos modelos se evalu�o con datos reales utilizando el software R. Se utilizaron

criterios estad��sticos para elegir el mejor. Se encontr�o que la prevalencia de la malaria fue

del 25.95 %, con el mayor impacto en los ni~nos menores de 5 a~nos (29.98 %) y los ni~nos

entre 5 y 14 a~nos (45.30 %). La regresi�on log��stica result�o ser el modelo m�as adecuado por su

interpretabilidad y precisi�on, logrando un �area bajo la curva de 81.5 %. Este modelo mostr�o

una especi�cidad del 74.6 %, sensibilidad del 79.89 %, valor predictivo positivo del 39.8 % y

valor predictivo negativo del 94.6 %, destacando su utilidad para mejorar el diagn�ostico de

la malaria.

2.3. Locales

Cort�es et al. [16], realizaron una comparaci�on entre dos metodolog��as diagn�osticas: la re-

comendada por la Organizaci�on Panamericana de la Salud y la empleada actualmente en

Colombia. Se recolectaron y analizaron 88 l�aminas para este estudio utilizando dos m�eto-

dos de gota gruesa, uno est�andar y otro combinado. Se emplearon dos tipos de tinciones,

Romanowsky modi�cado y Giemsa. El coe�ciente kappa de Cohen para las muestras fue de

0.923, lo que indica una alta concordancia entre los observadores. Ning�un factor, como el

tipo de coloraci�on o la metodolog��a, demostr�o diferencias estad��sticamente signi�cativas. Los

hallazgos con�rman la validez de la tinci�on Romanowsky modi�cada en la detecci�on de la

malaria, destacando su facilidad de uso, bajo costo y estabilidad, lo que la convierte en una

opci�on apropiada para el entorno colombiano.
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3.1. Malaria

3.1.1. Etiolog��a de la malaria

La malaria o paludismo, conocido como el rey de las enfermedades, afecta a casi la mitad de la

poblaci�on mundial, con un estimado de 247 millones de casos y 619 000 muertes en 2021 [17].

Esta enfermedad se transmite por la picadura de mosquitos hembra del g�enero Anopheles

(Figura 3-1a) [20], los cuales proliferan en regiones geogr�a�cas h�umedas y de baja altitud

(menos de 1500 metros sobre el nivel del mar), propias de zonas tropicales y subtropicales. La

malaria es causada por un par�asito del g�enero Plasmodium, que se alimenta de los gl�obulos

rojos (Figura 3-1b) [18], provocando anemia severa y, en algunos casos, obstrucci�on de los

vasos sangu��neos, lo que puede llevar a la muerte.

Figura 3-1.: a. Mosquito Anopheles [19]. b. Sangre infectada con malaria [20].

3.1.2. Patog�enesis de la malaria

La progresi�on natural de la malaria (Figura 3-2), implica un ciclo de infecci�on entre humanos

y mosquitos hembra Anopheles. En los humanos, los mosquitos pican e inyectan esporozo��tos,

los cuales viajan r�apidamente hacia el h��gado y penetran las c�elulas hep�aticas (hepatocitos),

para luego desarrollarse en formas conocidas como esquizontes hep�aticos y generando miles

de merozo��tos. Finalmente, los esquizontes hep�aticos se rompen y los merozo��tos son liberados

al torrente sangu��neo, invadiendo los gl�obulos rojos e iniciando el ciclo eritroc��tico o etapa

sangu��nea de la infecci�on.
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Figura 3-2.: Ciclo de vida del par�asito de la malaria [18].

En la fase eritroc��tica, los par�asitos pasan por sucesivos estadios o etapas [18] (Tabla 3-1),

como son:

Merozo��tos: es la forma invasiva que emerge del h��gado y entra en los gl�obulos rojos.

Este estadio no dura mucho tiempo en el plasma sangu��neo, ya que r�apidamente invade

los eritrocitos.

Trofozo��tos anulares, j�ovenes o anillo: el merozo��to se transforma en trofozo��to joven

con un caracter��stico anillo visible en la tinci�on de Giemsa. En este estadio, el par�asito

comienza a alimentarse del contenido del eritrocito.

Trofozo��tos maduros: a medida que el par�asito crece, el anillo se engrosa, se vuelve m�as

grande y su n�ucleo aumenta. El par�asito sigue consumiendo la hemoglobina del gl�obulo

rojo.

Esquizontes: el trofozo��to maduro se divide varias veces por �si�on nuclear para formar

el esquizonte, que contiene m�ultiples merozo��tos en su interior. Esta es la etapa previa

a la ruptura del gl�obulo rojo.

Gametocitos: en algunas ocasiones, algunos trofozo��tos se desarrollan en gametocitos,

las formas sexuales del par�asito, que son recogidas por el mosquito durante la picadura

para continuar el ciclo de transmisi�on.
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Tabla 3-1.: Especies y estadios del Plasmodium [9].

Finalmente, en el ciclo esporog�onico, se produce el apareamiento de los gametocitos en el

intestino del mosquito, iniciando as�� un ciclo de crecimiento y multiplicaci�on en el insecto.

Despu�es de un per��odo de 10 a 18 d��as, una forma del par�asito llamada esporozoito migra a

las gl�andulas salivales del mosquito. Durante la alimentaci�on del mosquito hembra Anophe-

les en otro hu�esped humano, los esporozo��tos se inyectan en la corriente sangu��nea junto con

la saliva anticoagulante del mosquito. Estos esporozo��tos migran al h��gado, dando inicio a

un nuevo ciclo de infecci�on.

En este proceso, el mosquito infectado act�ua como un \vector", transportando la enfermedad

de un humano a otro, mientras que los humanos infectados transmiten el par�asito de vuelta

al mosquito.

3.1.3. Epidemiolog��a de la malaria

La malaria, se encuentra en muchas �areas tropicales y subtropicales del mundo, constituyendo

as�� la temperatura, humedad y pluviosidad los principales factores clim�aticos que permiten

al mosquito sobrevivir y multiplicarse, y al par�asito completar su ciclo de crecimiento dentro

de este. Esta enfermedad es especialmente prevalente en �africa, donde se produce la mayor��a

de las muertes por la misma, sin embargo, tambi�en tiene presencia en el sudeste asi�atico y

en Suram�erica [18, 21].
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En Colombia, la propagaci�on de la malaria (solamente las especies falciparum, vivax y ma-

lariae) ocurre principalmente en �areas rurales y a altitudes inferiores a los 1800 metros sobre

el nivel del mar. Aunado a esto, la cobertura de la red de atenci�on proporcionada por el

sistema de salud en estas regiones es extremadamente limitada o incluso inexistente [22].

Figura 3-3.: Distribuci�on global de la malaria [23].

3.1.4. S��ntomas, consecuencias, prevenci�on y tratamientos.

Previamente al diagn�ostico, es necesario distinguir entre tres tipos de pacientes seg�un la

presencia de alteraciones asociadas con la malaria grave. La malaria no complicada se de�ne

como la malaria con s��ntomas, pero sin signos de gravedad o evidencia de disfunci�on en un

�organo vital [24]. Sus s��ntomas seg�un la evoluci�on se describen en la Tabla 3-2.
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Primeros śıntomas 6-8 horas +8 horas

Dolor de cabeza Periodo febril Periodo asintom�atico

Debilidad
Temperatura por enci-

ma de 38 grados

Fatiga Sudoraci�on profusa

Dolores en articulacio-

nes y m�usculos

La temperatura des-

ciende a 36.8 grados

Malestar abdominal

A los 30 minutos: Es-

calofr��os, fr��o intenso

y progresivo, seguido

de temblores incontro-

lables

Tabla 3-2.: Descripci�on de s��ntomas y evoluci�on en el tiempo.

Los casos donde el paciente muestra signos cl��nicos o hallazgos parasitol�ogicos que sugieren

un riesgo de complicaciones se conocen como malaria con signos de peligro. En todos los

casos de este tipo de malaria, se debe determinar si el tratamiento antimal�arico debe ini-

ciarse de manera ambulatoria o hospitalaria [24]. Por �ultimo, el caso m�as grave es conocido

como malaria complicada, la cual puede manifestarse si se utilizan medicamentos ine�caces

o si el tratamiento se demora en comenzar (especialmente en casos de malaria por P. falci-

parum), lo cual puede generar que la carga parasitaria aumente. En cuesti�on de horas, la

enfermedad puede progresar a una condici�on grave con afecciones como: acidosis metab�olica,

anemia severa, hipoglucemia, falla renal aguda, edema pulmonar agudo, entre otras. Cabe

resaltar que, en esta etapa, incluso con tratamiento, la tasa de letalidad es del 15 al 20 %.

Sin tratamiento, la malaria complicada suele ser mortal [24].

El control de la malaria se basa en la prevenci�on y el tratamiento. Espec���camente, las

medidas de prevenci�on incluyen el uso de mosquiteros tratados con insecticida, la eliminaci�on

de los criaderos de mosquitos y el uso de repelentes de insectos. El tratamiento se centra en el

uso de medicamentos antipal�udicos e�caces, que pueden ser utilizados para curar la infecci�on

y prevenir su propagaci�on [1, 25]. La investigaci�on constante en nuevas herramientas de

prevenci�on y tratamiento tambi�en es esencial para combatir la malaria y reducir su impacto

en la salud p�ublica global.

3.1.5. M�etodos est�andar de detecci�on y diagn�ostico

En pos de realizar diagn�osticos, el personal de la salud especializado tiene la tarea de exa-

minar en todo paciente tres tipos de criterios:
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Criterios cl��nicos

Las manifestaciones cl��nicas generalmente se clasi�can en signos (medibles o cuanti�cables,

como la taquipnea, hiperpirexia o hipotermia), y s��ntomas (no medibles o cuanti�cables,

como la irritabilidad, orina oscura o palidez intensa) [22].

El episodio agudo de malaria se caracteriza por manifestaciones cl��nicas conocidos como la

\triada cl�asica", que incluye escalofr��os, �ebre y sudoraci�on. El comportamiento febril puede

variar seg�un la especie de par�asito involucrada. P. falciparum causa la forma de malaria

conocida �ebre terciaria maligna, la cual es responsable de la mayor��a de las muertes por

malaria debido a que puede causar complicaciones cl��nicas graves [22, 24].

Esta periodicidad cl�asica de los paroxismos se desarrolla �unicamente si el paciente no recibe

tratamiento y la infecci�on se sincroniza, provocando la ruptura simult�anea de un n�umero

su�ciente de eritrocitos con esquizontes maduros. La �ebre intermitente suele estar ausente

al inicio de la enfermedad [24].

Criterios epidemiol�ogicos

Se consideran criterios epidemiol�ogicos los siguientes [22]:

i. Historial de exposici�on en �areas donde la enfermedad est�a activamente presente en los

�ultimos 15 d��as, incluyendo ocupaci�on, turismo, desplazamientos, entre otros.

ii. Nexo epidemiol�ogico (en t�erminos de tiempo y lugar) con personas previamente afec-

tadas por malaria.

iii. Historial de hospitalizaci�on y transfusi�on sangu��nea.

iv. Uso previo de medicaci�on antimal�arica en las �ultimas cuatro semanas.

Criterios de laboratorio

Para el diagn�ostico parasitario en un paciente sospechoso, existen diferentes m�etodos co-

mo son: microscop��a y espectroscopia Raman [26] [27], por prueba de diagn�ostico r�apido,

diagn�ostico molecular, m�etodos basados en biosensores [28], tecnolog��as magneto-�opticas

[29] [30], espectrofotometr��a �optica [31] [32], M�etodos dielectrofor�eticos y magnetofor�eticos

[33], micro
uidos en gotas [34], Microespectroscopia FT-IR de sincrotr�on [35], Dynamic light

scattering [36], microscop��a de coherencia [37].

Concerniente a microscop��a, la OMS establece como est�andar los m�etodos de gota gruesa

y sangre extendida (Figura 3-4), que en principio basan su funcionamiento en la tinci�on

diferencial para la detecci�on de los par�asitos. Cabe se~nalar, que m�ultiples t�ecnicas de tinci�on

han sido creadas, entre las cuales se destacan:
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a. Tinciones de Romanowsky: se basan en la utilizaci�on de colorantes compuestos por

eosinas y derivados de tiazinas. El m�etodo de Romanowsky emplea dos principios fun-

damentales de tinci�on: a) la �jaci�on de la sangre extendida en las l�aminas, y b) la

combinaci�on, junto con los colorantes cl�asicos (eosina y azul de metileno), de metiltio-

ninas (derivados por oxidaci�on del azul de metileno), conocidos como azures (A, B y C).

Estas sustancias metacrom�aticas son las responsables de la coloraci�on p�urpura o roja

de la cromatina nuclear y de algunos gr�anulos citoplasm�aticos, que son denominados

azur�o�los debido a este fen�omeno [38].

b. Tinci�on de Giemsa con alcohol: se considera el \Gold standard" para la tinci�on previa

al proceso de diagn�ostico [39, 40]. Es ampliamente empleada y se valora como la mejor

opci�on para el diagn�ostico de rutina, debido a que puede aplicarse tanto en gota gruesa

como en extendido.

Figura 3-4.: Im�agenes de muestras bajo gota gruesa [41] y sangre extendida.

Adem�as, presenta una estabilidad �optima durante el almacenamiento y produce una cali-

dad de tinci�on constante y reproducible a diferentes temperaturas. Dada su relevancia para

garantizar una tinci�on de alta calidad, es crucial adquirir el polvo de tinci�on de Giemsa de

proveedores con�ables, y las soluciones madre deben ser preparadas en lotes bajo control de

calidad y distribuidas internamente a los usuarios, teniendo en cuenta que uno de los aspec-

tos cr��ticos en la tinci�on es el pH tanto de la soluci�on de tinci�on como del agua empleada en

el lavado [39].

Respecto a los m�etodos de microscop��a, son descritos de la siguiente forma:

i. Gota gruesa [22]: es un procedimiento que implica realizar una punci�on con una lanceta

est�eril en el segundo o tercer dedo de la mano, despu�es de limpiar con alcohol, para

obtener de 3 a 4 gotas de sangre. Estas gotas se colocan en l�aminas y se extienden

r�apidamente en una capa gruesa y uniforme, antes de dejarlas secar y colorearlas con




