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RESUMEN

dero desafio para la medicina debido a la ausencia de sintomas patogenémicos

y a la falta de conocimiento de los factores de riesgo asociados. El diagnéstico
tardio de esta enfermedad puede desencadenar complicaciones graves que impactan
significativamente en la calidad de vida y generan un aumento en los gastos médicos.
Asimismo, la remisién de la DT2 es posible en algunas personas, por lo que la deteccion
temprana y el control son cruciales. Si bien existen algunas propuestas de modelos
de aprendizaje automatico que permiten identificar a personas en riesgo, las caracte-
risticas de esta enfermedad hacen que uno que resulte adecuado para una poblacion,
no necesariamente lo sea para otra. La presente investigaciéon propone desarrollar y
evaluar modelos predictivos que permitan identificar personas con riesgo de DT2 y PDM
especificos en el contexto de la poblacion Argentina. Tras llevar a cabo una cuidadosa ca-
racterizacion y preprocesamiento del conjunto de datos disponible, se generaron diversas
segmentaciones del mismo, considerando el equilibrio entre la cantidad de registros y de
variables disponibles, ademas del propésito de prediccién. Luego de aplicar diferentes
modelos predictivos de clasificacion y regresion, los resultados obtenidos muestran que
algunos de ellos obtuvieron muy buenos rendimientos para algunas de las segmentacio-
nes planteadas. En particular, los modelos Random Forest, Arbol de Decisién y Redes
Neuronales Artificiales exhibieron un destacado poder predictivo, al alcanzar valores
considerables en las métricas evaluadas. Debido a limitaciones propias de la base de
datos, no es posible afirmar que los resultados sean concluyentes, aunque si resultan
promisorios. Dada la carencia de herramientas de este tipo para la poblacién Argentina,
este estudio constituye un punto de partida fundamental hacia la creacién de modelos
mas sofisticados.

L a deteccion de Diabetes Tipo 2 (DT2) y prediabetes (PDM) representa un verda-
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CAPITULO

INTRODUCCION

En una primera instancia, se expone la motivacién que impulsé la realizacion de la
presente investigacion (Seccion 1.1). Posteriormente, se exponen los objetivos perseguidos,
se ofrece una descripcion detallada de la metodologia empleada (Seccion 1.2), y se
presentan las contribuciones obtenidas (Seccién 1.3). Para concluir, se proporciona una
vision general de la estructura y organizacion de este documento (Seccién 1.4).



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 Motivacion

La Diabetes Mellitus (DM), comtuinmente conocida como diabetes, es una enfermedad
cronica no transmisible caracterizada por la incapacidad del cuerpo para metabolizar el
azucar en sangre (glucosa) de manera eficiente. La regulacion de la metabolizacion de
la glucosa depende de una hormona denominada insulina, cuyo 6rgano productor es el
pancreas. El principal objetivo de la insulina es permitir que la glucosa, proveniente de
los alimentos que consumimos, ingrese a las células del cuerpo convirtiéndose en energia.
La ausencia total o parcial en la produccion de insulina, o bien la ineficacia del organismo
para utilizarla, conduce a un aumento permanente en los niveles de glucosa en sangre
(glucemia) por encima del valor normal [1]. El efecto de este estado no controlado se lo
conoce como hiperglucemia y es un indicador clinico de esta enfermedad.

La Diabetes Tipo 1 (DT1), representa alrededor del 10% de las personas que padecen
esta enfermedad, y es aquella en la que el pancreas produce poca o nula insulina por
si mismo [2], lo que significa que las personas necesitan inyecciones diarias de esta
hormona para vivir (insulinodependiente). La forma mas frecuente, representada por
casi el 90% de los casos, es la Diabetes Tipo 2 (DT2). En esta variante el cuerpo es capaz
de producir insulina, pero se vuelve resistente a ella de a poco, pudiendo llegar a ser
insuficiente con el tiempo [3].

En la actualidad, la DM presenta una situacion preocupante para la salud mundial
de cara a futuro. En 2019 la Federacion Internacional de Diabetes (FID) confirmé que la
DM era una de las emergencias de salud que crecia de manera vertiginosa alcanzando
niveles alarmantes: casi 500 millones de personas a nivel mundial vivian con esta
enfermedad. Se estimé que esta cifra seguiria en aumento alcanzando los 700 millones
para 2045 [4]. Esta afeccion representa una gran amenaza para la salud, ignorando el
estado socioeconomico y las fronteras entre los paises. En ese sentido, Argentina no es
la excepcion. Segun la 4ta Encuesta Nacional de Factores de Riesgo (ENFR), realizada
en 2018, la prevalencia de glucemia elevada o diabetes por autorreporte en la poblacion
adulta aumento de 9,8% en 2013 a un 12,7%, en concordancia con el exceso de peso, uno
de los principales factores de riesgo de la DM. En tanto, la prevalencia combinada de
glucemia elevada o diabetes en mayores de 18 afnos es de 10,9%. Entre quienes no se
autorreportaron como diabéticos ni refirieron jamas haber tenido una glucemia elevada,
el 5% tuvo la glucemia elevada y 20% de la poblacion presenta alto o muy alto riesgo de
desarrollar DT2 a 10 anos [5].

La Tolerancia a la Glucosa Alterada (TGA), la Glucemia Alterada en Ayunas (GAA) y
su combinacién (TGA+GAA) representan estadios previos a la DM en donde el nivel de
glucemia no se encuentra suficientemente alto para diagnosticarla, pero si excedido [6].
La Prediabetes (PDM) es un término frecuentemente en uso que hace alusion a estas
afecciones y cada vez toma mayor relevancia, ya que implica el riesgo posterior de
desarrollo de DT2 y complicaciones diabéticas. Su evolucién hacia DT2 se relaciona con
la gravedad del nivel de glucemia y factores de riesgo como la edad y el peso. En 2019, la
FID estimé que 33,9 millones de adultos de entre 20 y 79 afios padecian PDM en América
del Sur y Central esperandose un aumento a 48,1 millones en 2045 [4].

Los nimeros alarmantes de la DM no diagnosticada se deben a que los sintomas de
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1.1. MOTIVACION

la DT2 suelen ser leves (o estar ausentes) y al desconocimiento de los factores de riesgo
asociados, lo que los convierte en un proceso lento y progresivo. En consecuencia, durante
ese tiempo la enfermedad se desarrolla de manera “silenciosa”, siendo frecuente que
transcurra un largo periodo de tiempo asintomatico.

La DM y PDM no diagnosticada a tiempo o mal controlada puede conducir al desa-
rrollo y progresion de complicaciones agudas y graves cronicas que afectan al corazén y
vasos sanguineos (enfermedades cardiovasculares, como la insuficiencia cardiaca, infarto
de miocardio y accidentes cerebrovasculares), los ojos (retinopatia diabética), los rinones
(nefropatia diabética), los nervios (neuropatia diabética), complicaciones del embarazo y
orales (periodontitis) [7], [8], generando un fuerte deterioro en la calidad de vida de las
personas (pudiendo ser incapacitantes), aumentando los costos en salud y hasta poniendo
en peligro la vida.

Afortunadamente, se ha demostrado que las intervenciones tempranas destinadas a
generar un cambio en el estilo de vida retrasan o previenen la DT2 y sus complicacio-
nes [8]-[11]. Se cree que la DM se encuentra interrelacionada fuertemente con factores
de comportamiento como la mala alimentacion, el sedentarismo [3], [8], aunque también
se encuentra condicionada por factores genéticos y ambientales [2]. Debido a esto, cada
vez hay mas pruebas que demuestran que la remision de DT2 es posible en algunas
personas [4]. Por esta razoén, la deteccién temprana de DM y PDM para su control resulta
ser un desafio importante.

El Aprendizaje Automatico (en adelante ML, por sus siglas en inglés) es una rama de
la Inteligencia Artificial (IA) que se centra en el estudio de mecanismos que brindan a las
maquinas la capacidad de aprender, sin ser explicitamente programadas. Los sistemas
aprenden a generalizar el conocimiento a partir de las experiencias o datos de ejemplo
(aprendizaje inductivo), a diferencia de la IA, dando lugar a diferentes modelos capaces
de realizar predicciones o clasificaciones en una amplia variedad de dominios incluso
hasta donde el conocimiento humano se encuentra limitado.

Si bien la terminologia de ML se remonta a los afos 50 [12], el aumento de la capa-
cidad de computacién y los grandes volimenes de datos condujeron a un crecimiento
exponencial en los dltimos afos, teniendo una amplia aplicabilidad en diferentes areas
como la Medicina, Genética, Ingenieria, Robética, Lingiistica, Videojuegos, Web, Big
Data, etc. En los dltimos anos ha habido decenas de estudios que buscan detectar tem-
pranamente diferentes tipos de enfermedades como el cancer de mama [13], retinopatias
que pueden causar ceguera [14], esquizofrenia [15] y Alzheimer [16] entre otros, asi como
ayudar a los profesionales a la toma de decisiones informadas y eficientes mejorando el
diagnéstico y la calidad general de la atencién médica.

Particularmente en Argentina existe el Programa Piloto de Prevenciéon Primaria de
Diabetes en la provincia de Buenos Aires (PPDBA) [17] desarrollado por el CENEXA
(UNLP-CONICET) y financiado por el Ministerio de Ciencia y Tecnologia de la Nacién, la
empresa SANOFI y el CONICET [18]. El programa cuenta con una base de datos la cual
podria utilizarse para desarrollar modelos predictivos para la identificacion de personas
con alto riesgo de padecer DM y PDM en su poblacion. Dicho estudio se realiz6 en tres
municipios de la provincia de Buenos Aires utilizando el cuestionario FINnish Diabetes
Risk SCore (FINDRISK) [19] para identificar personas con alto riesgo de desarrollar DT2.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

A partir de este cuestionario se derivan ciertas variables clinicas, presentes en la base de
datos, como la edad, indice de masa corporal, y la frecuencia de actividad fisica realizada.
Adicionalmente, la base de datos, cuenta con variables de laboratorio asociadas a los
Factores de Riesgo Cardiovasculares (FRCV) como el colesterol de Lipoproteinas de Baja
Densidad (LDL, por sus siglas en inglés), Lipoproteinas de Alta Densidad (HDL, por sus
siglas en inglés) y triglicéridos, las cuales se relacionan con el diagnéstico de DM.

En base a todo lo expuesto, es posible concluir que la diabetes es una enfermedad de
dificil deteccion debido a la ausencia de sintomas especificos y/o falta de conocimiento de
los factores de riesgo asociados. En muchas oportunidades, la deteccion temprana de la
misma es muy compleja, viéndose esto reflejado en la alta cantidad de pacientes que pa-
decen esta enfermedad sin conocimiento alguno hasta alcanzar niveles irreversibles. En
ese sentido, resulta de suma importancia realizar un estudio y comparacion de diferentes
modelos predictivos centrados en identificar aquellas personas con alta probabilidad de
padecer DM y PDM en la poblaciéon Argentina. Esta investigaciéon no busca reemplazar
los mecanismos de diagnéstico de esta enfermedad, sino ayudar a identificar quienes de-
ban realizarse las pruebas pertinentes con el objetivo de obtener un diagnéstico temprano
para su rapido control. De este modo, lograriamos evitar que complicaciones futuras, por
desconocimiento, afecten la calidad de vida de las personas.

1.2 Objetivo y metodologia

El objetivo general de esta tesina consiste en proponer y evaluar modelos predictivos
que permitan una deteccion efectiva de aquellas personas con riesgo de diabetes en la
base de datos del programa PPDBA utilizando diferentes técnicas de ML. Mediante la
identificacién temprana de estas afecciones, se buscara prevenir y mitigar la progresion
y desarrollo de complicaciones agudas y graves asociadas a dicha enfermedad en la
poblacion Argentina. Para esto, se definen los siguientes objetivos especificos:

¢ Explorar las propuestas existentes para modelos predictivos de DM y PDM a fin de
realizar su caracterizacion correspondiente.

¢ Caracterizar la base de datos del programa PPDBA.

¢ Disenar y desarrollar modelos predictivos de DM y PDM empleando técnicas de
ML que sean aplicables a la base de datos del programa PPDBA.

¢ Evaluar y comparar el rendimiento de los modelos desarrollados usando métricas
usuales en el area.

Para poder cumplir con los diferentes objetivos se realizaron las siguientes activida-
des:

* Se estudiaron los fundamentos de los temas de base, como DM y ML.

* Se relevo la bibliografia existente en la tematica a partir de la bisqueda en bases
de datos especializadas.
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* Se estudio, caracterizo y preproceso la base de datos del programa PPDBA inclu-
yendo un analisis de la posibilidad de existencia de datos nulos y su tratamiento.

* Se disefiaron y desarrollaron modelos utilizando diferentes técnicas de ML par-
tiendo de la base de datos del programa PPDBA, considerando distintos hiper-
parametros y variables de entrada. Particularmente, se desarrollaron modelos de
Redes Neuronales Artificiales, Random Forest, Arbol de Decisién, Regresion Lineal,
Regresion Logistica y K vecinos mas cercanos.

¢ Se midi6 el rendimiento de cada modelo desarrollado, empleando métricas usuales
del area, como accuracy, precision, recall, F1-score, Error Absoluto Medio, Error
Cuadratico Medio, Coeficiente de Determinacién, el area bajo la curva ROC y
Precision-Recall.

* Se evalué y comparé el rendimiento obtenido por los modelos predictivos en
busqueda de la mejor alternativa, considerando diferentes escenarios posibles.

El preprocesamiento de la informacion, asi como la implementacién, evaluacién y
visualizacion de los modelos se realiz6 utilizando el lenguaje Python y librerias de alto
nivel, como Pandas [20], [21], NumPy [22], Matplotlib [23], TensorFlow [24], y scikit-
learn [25].

1.3 Contribuciones

Entre las contribuciones de este trabajo, se pueden mencionar:

¢ La definicion de diferentes segmentaciones (datasets) a partir de la base de datos
del programa PPDBA, considerando el compromiso entre cantidad de variables y
de registros disponibles, ademas del propésito de prediccion.

* Un conjunto de diferentes modelos predictivos que permiten identificar personas
con riesgo de padecer DM y PDM en la poblacién Argentina. Tanto los modelos
predictivos como las distintas segmentaciones generan un conjunto de posibilidades
que, a priori, amplian el espectro para abordar distintas necesidades a futuro,
ademas de enriquecer la presente investigacion.

* Un analisis comparativo riguroso de los modelos desarrollados ante diferentes esce-
narios posibles, el cual sienta las bases para modelos de prediccion mas sofisticados
del riesgo de padecer esta enfermedad en Argentina.

Por dltimo, vale la pena mencionar que parte de los resultados obtenidos en esta tesina
han sido incluidos en la siguiente publicacion: "Primeras Experiencias en la Identificacion
de Personas con Riesgo de Diabetes en la Poblacién Argentina utilizando Técnicas de
Aprendizaje Automdtico”. Enzo Rucci, Gonzalo Tittarelli, Franco Ronchetti, Jorge Elgart,
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Laura Lanzarini, Juan José Gagliardino. Aceptado en: XXIX Congreso Argentino de
Ciencias de la Computacién (CACIC 2023), a desarrollarse en Octubre de 2023:!.

1.4 Organizacion del documento

Finalizando este primer capitulo, se describe la organizacion del presente documento:

¢ En el Capitulo 2, se abordan una serie de conceptos fundamentales vinculados a
la DM, que abarcan su fisiologia general, tipos, causas y consecuencias hasta los
posibles tratamientos. Asimismo, se proporcionan varios conceptos relacionados
con el ML, incluyendo su definicién, tipos de algoritmos, metodologia utilizada en
sus procesos, y una descripcién de los modelos y métricas utilizadas en la presente
investigacion. Finalmente, se describe el estado del arte respecto a la identificaciéon
de personas con riesgo de diabetes a nivel global utilizando técnicas de ML.

* En el Capitulo 3, se expone una descripcion y caracterizacién del conjunto de datos
asi como el preprocesamiento realizado sobre el mismo. Luego, se describen las
segmentaciones planteadas sobre el conjunto de datos disponible, enumerando las
ventajas y desventajas de cada una. Finalmente, se establecen aquellas considera-
ciones a tener en cuenta antes de afrontar las experimentaciones propuestas.

* En el Capitulo 4, se experimentan para cada segmentacion propuesta los diferentes
modelos de clasificacion binaria aplicados, describiendo asi los resultados obtenidos.
Con el objetivo de identificar aquellos atributos relevantes, se realizara un proceso
de seleccion de features. Asimismo, se propone una experimentacion y evaluacion
de diferentes modelos de regresién. Finalmente, se procede con un analisis y
comparacion general respecto a los resultados obtenidos.

* En el Capitulo 5, se presentan las conclusiones a las que se llegaron respecto
a los objetivos propuestos y una serie de posibles trabajos futuros que pueden
desarrollarse a partir de la labor realizada en la presente investigacion.

https://cacic2023.unlu.edu.ar/congreso/papersAceptados.html
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CAPITULO

MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

En el presente capitulo, se abordara el marco teérico referido a los dos temas principales
relacionados. Inicialmente, se pondra foco en la DM (Seccion 2.1) para luego profundizar
en ML (Seccion 2.2). Finalmente, se realizara una resefia del estado de arte (Seccién 2.3).
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2.1 Diabetes

Como se mencioné anteriormente (Seccién 1.1), la DM es una enfermedad crénica no
transmisible caracterizada por una presencia elevada del nivel de azicar en sangre
(glucosa) por encima del valor normal, condicién conocida como hiperglucemia. A con-
tinuacion, se realizara una breve descripcion fisiolégica del proceso de regulacion de
la glucosa en el organismo, que ayudara a comprender las causas de la DM (2.1.1).
Luego se presentaran los tipos (2.1.2), causas (2.1.3), sintomas y diagnéstico (2.1.4), y
complicaciones (2.1.5) asociadas con la afeccién. Finalmente, se describe el impacto sobre
la poblacién mundial (2.1.6) culminando esta seccién con los tratamientos requeridos por
las personas que padecen esta enfermedad (2.1.7).

2.1.1 Fisiologia general

A fin de comprender los efectos producidos por esta enfermedad, resulta de suma impor-
tancia entender como funciona el cuerpo de una persona sin DM. Nuestro organismo
necesita adquirir constantemente sustancias del medioambiente para sobrevivir como
el oxigeno, agua y alimentos. En particular, los alimentos que ingerimos se terminan
descomponiendo en moléculas como los aziicares, los lipidos o las proteinas. Estas son
aprovechadas por el organismo para construir o renovar las estructuras que lo forman
asi como también obtener la energia, esencial para desarrollar todas las actividades
de la vida cotidiana [26]. Es sumamente importante comprender que nuestro cuerpo
necesita de energia para su funcionamiento, la cual debe llegar a cada una de las células
del organismo, lo que incluye el cerebro, los musculos, el aparato digestivo, la piel y el
higado [27].

La fuente principal de energia es obtenida a partir de la ingesta de hidratos de
carbono (como el azicar, pan, frutas, cereales y legumbres, entre otros), los cuales
pueden ser de dos tipos: simples o complejos (almidones). Mientras que los azdcares
simples se absorben inmediatamente en el torrente sanguineo, los almidones deben ser
transformados previamente, mediante el proceso de digestion, en unidades mas pequenas
denominadas glucosa [8]. Cuando el organismo posee mas glucosa de la necesaria, esta
se absorbe y deposita en el higado y musculos como glucégeno!® (de forma limitada) [29].
El azacar que no se almacena en el higado sera liberado en la corriente sanguinea y
desde ahi se distribuira a todas las células del cuerpo [4].

La obtencion de energia por parte de nuestras células, actividad que desarrollan
en todo momento del dia, seria imposible sin la hormona que permite a estas captar
las moléculas de glucosa. Esta hormona, denominada insulina, es secretada por el
pancreas [4].

El pancreas es un érgano situado en la zona superior del abdomen detras del esto-
mago y junto al intestino delgado que, en su funcién endocrina, se encarga de producir

IBiomolécula que forma parte de los glicidos, también llamados hidratos de carbono o carbohidratos,
presente en el higado y almacenado por el organismo a modo de reserva hasta que, llegado el momento de
su utilizacion, lo convierte en glucosa [28].
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hormonas sobre el torrente sanguineo para influir sobre otra parte distante del orga-
nismo. Las porciones de pancreas que liberan estas hormonas se agrupan en islotes
pancreaticos o de Langerhans. Dichos islotes contienen diferentes tipos de células con di-
ferentes funciones; la encargada de la produccion y liberacién de insulina son las células
B mientras que las células a se encargan de la liberacién de otra hormona conocida como
glucagon [30].

La Figura 2.1 resume el mecanismo de regulacion de glucemia. Cuando ingerimos
hidratos de carbono, el nivel de glucemia aumenta. Cuando la sangre pasa por el pancreas
y las células f reconocen niveles de glucemia elevados, aumenta la liberacién de insulina
hacia el torrente sanguineo. De esta manera, la insulina viaja por la sangre hasta
encontrarse con los receptores insulinicos que se encuentran en la superficie de nuestras
células. Una vez unida a ellos, la insulina induce a que los transportadores de glucosa
de la célula que contenia en su interior se coloquen en la membrana, lo que permite el
ingreso de glucosa hacia el interior de la célula. De esta manera, queda disponible para
su uso posterior a fin de obtener energia [8].

Estomago

Intestino

Pancreas con islotes

Células
musculares
y grasas

Figura 2.1: Proceso de metabolizacién de la glucemia. Extraido de [8].

Se podria pensar en que la insulina es la “llave” encargada de abrir las membranas
o “cerraduras” de las células del organismo para el ingreso de glucosa circulante por la
sangre.

Por otra parte, el glucagon actia en el higado, donde activa procesos metabdlicos
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que permiten degradar las reservas de glucégeno en glucosa para su liberacion a la
sangre. El glucagén y la insulina actian de manera coordinada permitiendo mantener
niveles normales de glucemia y asegurando a las células del organismo contar con
suficiente fuente de energia para realizar sus funciones vitales. Esto representa la
principal funcién del pancreas que es regular los niveles de glucemia, ya sea liberando
insulina o glucagéon cuando ésta se eleva o disminuye por demas, respectivamente. De
esta forma, se logra mantener el nivel de glucemia dentro de los rangos normales en una
persona no diabética [31]. En la Figura 2.2, se describe mediante un mapa conceptual la
produccion y accién de la insulina.

Pancreas
Produce insulina

Higado

Glucosa >> Glucégeno

Glucosa en sangre alta
([después de comer]

Nivel normal de glucosa en sangre

Glucosa en sangre baja
[tras realizar ejercicio o ayuno)

Higado
Glucogeno >> Glucosa P
Pancreas
Produce glucagén

— .

Figura 2.2: Produccién y accién de la insulina. Extraido de [10].

En base a lo expuesto se puede comprender que la insulina es una hormona que
forma parte de un sistema complejo con implicaciones a muchos niveles del cuerpo.
En tanto, un fallo en el funcionamiento como en la produccion de esta hormona puede
tener consecuencias muy graves. Una de ellas es la DM, en la cual las células pierden
la capacidad de captar y utilizar la glucosa como fuente de energia. En consecuencia,
se produce un aumento sostenido del nivel de glucemia por encima del valor normal,
condicién conocida como hiperglucemia. Este fallo es causado en el pancreas, ya sea por
producir insulina defectuosa, o bien, por perder directamente la capacidad de producir
la cantidad suficiente de esta hormona. Los dos tipos principales de DM se diferencian
justamente por lo anterior.

2.1.2 Tipos

La complejidad de esta afeccion hace a la existencia de multiples tipos, cada uno con sus
particularidades. Las principales formas clinicas de la DM son:

* La DT1 es la menos comun de las dos, representando alrededor del 10% de las
personas que padecen esta enfermedad [2]. También se la conoce como diabetes
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juvenil ya que afecta principalmente a ninos y adolescentes, aunque puede afectar
a personas de cualquier edad. En este tipo de DM, las células g del pancreas estan
totalmente destruidas, por lo que no se produce insulina. La destruccién de estas
células suele ser debido a una reaccion autoinmune, en la cual el sistema de defensa
del cuerpo las ataca por error. Como resultado, el cuerpo no produce insulina o
produce una cantidad insuficiente de esta. Al no haber dicha hormona, las células
no pueden absorber la glucosa (no existe la “llave”), y, por lo tanto, no son capaces
de generar energia eficientemente. Por consiguiente, las células se debilitan y la
concentracion de glucosa en sangre se eleva llevando a la hiperglucemia. Debido
a esto, las personas que padecen este tipo se las llama insulinodependientes ya
que necesitan administrarse diariamente inyecciones de insulina para controlar el
nivel de glucemia y asi sobrevivir.

La forma mas frecuente es la DT2, la cual se encuentra representada por casi el
90% de los casos [3]. En gran medida, se debe al exceso de peso y a la falta de
actividad fisica. En esta variante, el cuerpo es capaz de producir insulina pero se
vuelve resistente a ella de a poco. A diferencia de la DT1, ademas del porcentaje
de casos, este tipo afecta principalmente a personas adultas mayores aunque se
ve cada vez mas en nifios y adolescentes por los niveles crecientes de obesidad,
inactividad fisica y dieta inapropiada [4]. En la DT2, puede pasar que el pancreas
no produzca suficiente insulina. También puede pasar que el pancreas produzca
insulina pero las células del organismo resisten los efectos de la misma debido a
que los receptores insulinicos son incapaces de reconocerla. Asimismo, tanto la
resistencia como la deficiencia de insulina pueden ocurrir al mismo tiempo. En
todos los casos, la insulina es ineficaz, es decir, no es capaz de actuar como llave
para dejar ingresar la glucosa a las células, lo que se conoce como resistencia a
la insulina. Consecuentemente, los niveles de glucemia terminan aumentando, lo
que desencadena una hiperglucemia. Aunque pueda parecer contradictorio, esta
condicién estimula mucho a las células  del pancreas, quienes producen cada vez
mas insulina, llegando a un estado conocido como hiperinsulinemia. En algunas
personas, con el tiempo y luego de tanto esfuerzo, las células 8 del pancreas se
desgastan y pierden lentamente la capacidad de producir insulina adecuadamente,
pasando a un estado de DM.

El factor comin se encuentra representado por una hiperglucemia como consecuencia

de una insuficiencia de insulina; sin embargo, el mecanismo de este aumento no es exac-
tamente igual en los dos tipos de DM. En los pacientes con DT1, o insulinodependientes,
el pancreas no fabrica, o al menos en cantidad suficiente, insulina, mientras que las
personas con DT2, generalmente obesas, el pancreas secreta una cantidad mayor de
insulina pero existe una resistencia o deficiencia de dicha hormona.

A veces las personas cuando tienen DM dicen que tienen “un poquito alto el azicar” o

que tienen PDM. Estos términos hacen pensar que la persona realmente no tiene DM
0 que su caso es menos grave. Sin embargo, todos los casos son graves [32]. El término
de PDM, puede verse englobado dentro de la TGA, la GAA o una combinacion de ambas
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(TGA+GAA), donde los niveles altos de glucosa en sangre excede los limites normales
pero se encuentran por debajo del umbral de diagnéstico de DT2 [4].

La relevancia de estos estados es cada vez mayor debido a que son estadios de
transicion entre la normalidad y la DM. Esto significa que pueden evolucionar hacia DT2
dependiendo de la gravedad (basada en los niveles de hiperglucemia) y otros factores de
riesgo como la edad y el peso [33]. La importancia de la TGA y la GAA se debe a tres
motivos: en primer lugar, la implicancia de riesgo para el desarrollo de DT2; en segundo
lugar, denotan un alto riesgo de padecer enfermedades cardiovasculares; y, por ultimo,
su deteccion abre el camino a la adopcion de intervenciones para prevenir la DT2 [4].

Si bien la presente tesina se encuentra enfocada en la identificaciéon de DT2, por
su caracter “silencioso” y predominancia, resulta importante mencionar que existen
otros tipos. En [34] la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) enumera “otros tipos
especificos”, aunque representan un porcentaje inferior al 2%.

2.1.3 Causas

Como otros fenémenos de la vida, el desarrollo de DM es el resultado de una compleja
interaccion entre una predisposicion genética y factores de riesgo ambientales y de com-
portamiento. Lo mas alarmante es el nimero de personas en rapido aumento que padecen
esta enfermedad a nivel mundial [4]. Ademas de la importancia de la predisposicion
genética de la persona, se han identificado algunos factores de riesgo ambientales y/o
infecciones virales que pueden contribuir al desarrollo de DT1 si se combinan con dicha
sensibilidad genética. También se ha implicado a algunas toxinas o factores alimenti-
cios [4]. Sin embargo, los factores de riesgo para la DT1 atn estan siendo investigados
desconociéndose con exactitud [2].

Asimismo, en la DT2 también existe una predisposicion genética; de hecho, si una
persona tiene un familiar con DM es probable que esa persona también termine desa-
rrollando la afecciéon. Aunque las causas exactas del desarrollo de la DT2 no se conocen
en su totalidad aun, en este tipo, la influencia del ambiente y del estilo de vida es una
cuestion comprobada.

La obesidad es la principal razon de la resistencia a la insulina y ésta, a su vez,
es la principal responsable del desarrollo de DT2. Esto se debe a que en una persona
obesa la insulina no puede actuar correctamente debido a una insulinorresistencia
provocada por una alteracion en los receptores insulinicos de las células. Si el pancreas
aumenta la liberacion de insulina, la glucemia permanecera normal (obesidad sin DM).
Sin embargo, en personas con predisposicién genética a desarrollar DM, después de un
tiempo el pancreas no liberara toda la insulina necesaria conduciendo a una DT2 [8]. La
prevalencia de obesidad en la poblaciéon, como producto de un ritmo de vida sedentario y
dietas menos saludables, hace que dicha enfermedad se haya disparado exponencialmente
en los ultimos anos.

Otros factores de riesgo que juegan un papel importante son el sexo, sobrepeso, la
inactividad fisica, nutricién pobre, historial familiar de DM, historial pasado de diabetes
gestacional, edad avanzada [10], consumo de alcohol [35], [36], tabaquismo [37], la
duracion del suefio [38], [39], enfermedades cardiovasculares y sus factores de riesgo y el
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origen étnico (sur de Asia, afrocaribefio e hispano) [40]. Por su parte, la PDM también es
considerada dentro de los factores de riesgo de DTZ2, representando un estadio previo a
la misma. Por ultimo, algunas mutaciones genéticas, otras enfermedades hormonales, la
lesion del pancreas y ciertas medicinas también pueden causar DM [41].

2.1.4 Sintomas y diagnoéstico

En un estado de DM, las personas poseen niveles de glucemia elevados. Como consecuen-
cia, cuando el aumento del nivel de glucemia supera la capacidad del rinén, el cuerpo
comienza a eliminar glucosa junto con agua por la orina. Este es el desencadenante de
los dos sintomas cléasicos de la DM como son la poliuria (orinar con frecuencia?) y la
polidipsia (necesidad exagerada de beber agua). Por mas de una ingesta de alimentos,
las células son incapaces de captar los nutrientes y por tanto siguen necesitando energia,
motivo por el que aparece otro sintoma llamado polifagia (aumento de ganas de comer).

Asimismo, la ausencia de insulina lleva a que las células no absorban los aminoacidos,
lo que provoca la falta de proteinas. Como consecuencia, la persona se siente débil, pierde
peso y sufre alteraciones en muchos tejidos del cuerpo.

Con esto, se identifican las cuatro “P” sintomaticas de una persona diabética: poliuria,
polidipsia, polifagia y pérdida de peso. La presencia de estos sintomas deberian confir-
marse mediante analisis bioquimicos que confirmen el diagnéstico de la enfermedad o la
descarten.

Conocer las cuatro “P” de la DM permitira prestar atencién sobre la presencia en
personas cercanas, de manera de tratar precozmente la enfermedad y asi evitar las
consecuencias que la DM no controlada puede provocar.

Aunque los sintomas principales estan dados por los anteriormente mencionados,
como consecuencia de una hiperglucemia también pueden aparecer las siguientes al-
teraciones:

¢ Dificultad para la cicatrizacion de las heridas.

Infecciones frecuentes de la piel y vias urinarias.

Picazon (prurito).

Visién borrosa.

Cansancio facil, aun sin realizar trabajo fisico intenso (astenia).

Los sintomas entre los diferentes tipos de DM suelen ser similares y se engloban
dentro de los mencionados anteriormente. El comienzo de la DT1, en general, se da
de forma brusca y con grandes manifestaciones clinicas por lo que se la diagnostica
con facilidad [8]. Sin embargo, en ocasiones, algunos sintomas clinicos clasicos, como la

2Asociada con la etimologia de la enfermedad, diabetes hace alusién al paso del liquido desde su
ingestion hasta la miccién, y, mellitus proveniente del latin mel “miel” referida al caracter de esa orina
similar a la miel con su dulce matiz.
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polidipsia, poliuria y pérdida de peso no se presentan y, por lo tanto, el diagnéstico se
puede retrasar o incluso pasar por alto [4], [42]. Esto implica que en algunas ocasiones,
el diagnoéstico de 1a DT1 puede ser dificil, por lo que es posible que se requieran pruebas
adicionales para confirmar el mismo [2].

Los sintomas de la DT2 pueden ser similares a los que ocasiona la DT'1 aunque con
frecuencia pueden ser leves o estar ausentes. El aumento de la glucemia en la DT2 se
produce en forma lenta y progresiva. En consecuencia, las personas pueden vivir varios
afnos con esta afeccion antes de ser diagnosticada [3], [42]. Cuando no se identifica la
enfermedad por un tiempo prolongado, en el momento del diagnéstico pueden estar ya
presentes ciertas complicaciones. Por este motivo, es dificil determinar con precision el
momento exacto de apariciéon de la enfermedad [8]. Mas aun, se estima que entre un
tercio y la mitad de las personas con DT2 no reciben el diagnéstico correspondiente a
tiempo [4]. Los pacientes pueden encontrarse en un estado de PDM por 20 afios hasta
llegar a la DT2.

El diagnéstico de la DM puede realizarse por medio de andlisis de sangre. Cualquier
persona con presencia de sintomas o factores de riesgo asociados a DM debe ser exami-
nada. Existen distintas pruebas que permiten detectar tanto DM como PDM tempra-
namente y asi trabajar sobre ellas para prevenir sus complicaciones. Asi, los cambios
del estilo de vida encaminados a perder una cantidad moderada de peso, si se tiene
sobrepeso, pueden ayudar a retardar o prevenir la DT2 [43].

Dentro de las pruebas utilizadas para el diagnéstico de DM y PDM se encuentran:

* Glucosa plasmdtica venosa o capilar en ayunas. Mide el nivel de glucosa en la
sangre en un momento concreto. Para conseguir los resultados mas fiables, ha-
bitualmente se realiza el examen por la mafiana en ayuno®. Si el laboratorio no
puede realizar una extraccion en forma venosa, los dispositivos que reportan los
valores de glucosa en el plasma capilar* pueden ser utilizados. Esta prueba es
menos costosa pero tiene la dificultad de garantizar el estado de ayuno.

e Prueba AIC5. Permite conocer el grado de compensacién de la DM durante los tlti-
mos 2 a 3 meses. Otros nombres para la prueba A1C son prueba de la hemoglobina
Alc, HbA1C y hemoglobina glucosilada. La determinacién HbAlc mide el por-
centaje de hemoglobina (pigmento rojo de la sangre) que tiene glucosa adherida a
su estructura. Los resultados de la prueba A1C se muestran en forma de porcentaje.
Cuanto mas alto sea el porcentaje, mas alto sera el promedio de los niveles de
glucosa en la sangre en los tltimos tres meses [8]. Esta prueba no requiere ayuno,
aunque es mas costosa que las pruebas de glucosa. También, en algunas afecciones
como la anemia o insuficiencia renal, puede ser inexacta [40].

3 Ausencia de ingesta calérica entre 8 y 14 horas.

4La glucemia capilar se mide mediante un pequefio pinchazo en un dedo para extraer una gota de
sangre que luego se coloca en una tira reactiva y se analiza mediante un glucémetro [44].

5Segiin la OMS, esta prueba se debe realizar en un laboratorio que aplique el método certificado por el
NGSP y estandarizado para el Ensayo sobre el control y las complicaciones de la diabetes.
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* Prueba de glucosa plasmdtica aleatoria (o glucemia aleatoria). Solo debe ser uti-
lizada en presencia de sintomas y no se desea esperar a que la persona tenga ayuno,
es decir, puede ser utilizada en cualquier momento.

* Prueba de tolerancia oral a la glucosa (PTOG). Mide la capacidad del cuerpo de
utilizar la glucosa luego de beber una cantidad estandar de liquido que contiene
la misma. Se requiere guardar ayuno antes de esta prueba. Primero, se toma una
muestra de sangre en ayunas y luego se da a beber un liquido que contiene cierta
cantidad de glucosa®. Para diagnosticar DM se debera volver a medir el nivel de
glucosa sanguinea periédicamente durante las siguientes dos o tres horas a fin
de determinar la rapidez con la que la glucosa se elimina de la sangre. Luego de
cierto tiempo, los niveles de insulina y glucosa en la sangre deberian volver a la
normalidad; de no ser asi, se podria estar en presencia de DM o algun estadio
previo. Esta prueba ayuda a detectar la DT2 y PDM de forma mas efectiva que la
prueba de glucosa plasmatica en ayunas, aunque, es una prueba mas costosa y no
es sencilla de realizar.

Los umbrales de corte para el diagnéstico de DM y PDM segiun la OMS se encuentran
definidos en la Figura 2.3. La mayor parte de las guias aplican estos criterios estandar
de diagnéstico propuestos por la OMS.

6Segiin 1la OMS, esta prueba se debe realizar con una solucién glucosada que contenga el equivalente a
75g de glucosa anhidra disuelta en agua.
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DIABETES TOLERANCIA ALTERACION DE
Debe ser diagnosticada si se ANORMALALA LA GLUCOSA EN
cumplen UNO © MAS de los GLUCOSA (TAG) AYUNAS (AGA)
siguientes criterios Debe ser diagnosticada si se Debe ser diagnosticada si se
cumplen AMBOS criterios cumplen el primero 0 ambos
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9 7:0 e 710 611 '619
mmol/L mmol/L mmol/L
GLUCOSAEN
PLASMA EN (126 mg/dL) (126 mg/dL) (110-125 mg/dL)
AYUNAS o y — ysisemide —
S ©78, O 078
GLUCOSA EN PLASMA mmol/L mmol/L mmol/L
TRAS DOS HORAS (200 mg/dL) (140-200 mg/dL) (140 mg/dL)

tras la ingestion oral de 75 g de
solucion glucosada prueba de [v]

tolerancia a la glucosa oral (PTGO)

HbA1c mmol/mol
(equivalent a 6,5%)
(o]

S

mmol/mol
GLUCOSA

EN PLASMA (200 mg/dL)

ALEATORIA

en presencia de sintomas
de hiperglicemia

Figura 2.3: Criterios de diagnéstico para la diabetes. Extraido de [4].

Aunque estas pruebas y umbrales pueden diagnosticar DM, no permiten identificar
su tipo. Algunas veces la identificacion del tipo de DM es dificil y se requieren pruebas
adicionales para distinguir entre la DT1 y la DT2, u otros tipos de DM. Como veremos
mas adelante, en todos los casos, el tratamiento de la enfermedad es dependiente de su
tipo y, por lo tanto, es importante saberlo.

2.1.5 Complicaciones

En las dltimas décadas, la DM se ha consolidado como uno de los problemas sociosa-
nitarios de mayor importancia a nivel mundial en funcién de su elevada frecuencia
(incidencia y prevalencia), las frecuentes y graves complicaciones tardias de la enfer-
medad, el impacto que éstas provocan sobre la calidad de vida del paciente, los costos
econémicos y sociales y, por ultimo, su elevada tasa de mortalidad. Asimismo el impacto
de las complicaciones derivadas de la DM sobre el entorno social, familiar y laboral de
los enfermos es cada vez mas importante.
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A nivel humano, la DM tiene un costo elevado. Dicha afeccién y sus complicaciones
son las principales causas de muerte en la mayoria de los paises a nivel mundial [4],
[10]. Ademas de suponer una gran carga econémica, no solo para los individuos sino
también para sus familias, debido al costo de la insulina y otros medicamentos esenciales
para su tratamiento y control, la DM también tiene un impacto econémico sustancial
para los paises y los sistemas sanitarios nacionales. Esto es debido a un mayor uso
de los servicios de salud, pérdida de productividad y el apoyo a largo plazo necesario
para superar las complicaciones relacionadas con la enfermedad. La mayoria de los
paises gastan entre un 5% y un 20% del total del gasto sanitario en DM [10]. M&s aun,
las inquietudes personales sobre la apariciéon de complicaciones futuras y su posible
impacto en la calidad de vida también contribuyen de manera significativa a los costos
intangibles de la afeccion: los que surgen de la preocupacion, la ansiedad, la incomodidad,
el dolor, la pérdida de la independencia y una infinidad de factores no econémicos pero
con una importancia fundamental para la vida con DM. Con costos tan elevados, la
enfermedad supone un desafio significativo para los sistemas sanitarios y un obstaculo
para el desarrollo econémico sostenible.

Potencialmente esta afeccion puede conducir a numerosas complicaciones que de-
bilitan la salud, disminuyen la calidad de vida e incluso causan una muerte temprana.
A menudo, las complicaciones son producto de una DM sin tratar o de un tratamiento
inapropiado.

De acuerdo a estimaciones realizadas en muchos paises por la FID, aproximadamente
el 50% de las personas con DM no son conscientes de que viven con ella y, por lo tanto,
poseen una alta probabilidad de mantenerse sin diagnosticar hasta la aparicién y/o
progresion de las complicaciones asociadas.

Las complicaciones agudas de la DM, o a corto plazo, originadas a raiz de niveles
extremos de glucosa en sangre son frecuentes en la DT1 aunque, con determinados
medicamentos, pueden ocurrir en la DT2 y otros tipos de DM. Estas complicaciones
pueden derivar en consecuencias neurologicas permanentes o incluso la muerte. Por esta
razon, estas condiciones pueden y deben evitarse.

Como la elevacion de la glucemia no produce dolor, suele ser imposible determinar
el momento exacto del origen de la DT2 [8]. En consecuencia, cuando no se identifica
la enfermedad por un tiempo prolongado, en el momento del diagnéstico es posible que
ya presente complicaciones cronicas o tardias. Estas complicaciones también pueden
aparecer poco después del inicio de una DT1 o bien por un control deficiente.

Cuanto mas tiempo se mantiene el estado de hiperglucemia, mayor es el namero
de complicaciones tardias que pueden aparecer, dafiando de manera lenta y progresiva
distintos tejidos y 6rganos del cuerpo. Esto da lugar al desarrollo de diversas alteraciones
que conllevan a las siguientes complicaciones para la salud:

e Enfermedades de los ojos. Los persistentes niveles altos de glucosa en sangre son
la principal causa de retinopatia. La red de vasos sanguineos que irrigan la retina
puede danarse a causa de la retinopatia, dando lugar a la pérdida permanente de
vision. La prevalencia de la retinopatia diabética aumenta con la duracién de la
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DM, tanto de DT1 como de DT2, y se asocia con un control glucémico deteriorado y
la presencia de hipertension.

e Enfermedad cardiovascular. Las Enfermedades Cardiovasculares (ECV) son la
causa mas comun de muerte e incapacidad entre las personas con DM. Las ECV
que acompanan a la DM incluyen la angina de pecho, infarto de miocardio (ataque
al corazon), accidente cerebrovascular, enfermedad arterial periférica y la insufi-
ciencia cardiaca congestiva. Altos niveles de presién arterial, colesterol, nivel de
azdcar en sangre, asi como otros factores de riesgo contribuyen al aumento del
riesgo de complicaciones cardiovasculares. Las ECV representan entre un tercio y
la mitad del total de muertes relacionadas con la DM [45]. En personas con DT2, el
riesgo de tener un infarto de miocardio es mayor que en personas sin DM.

* Complicaciones en el embarazo. Las mujeres con cualquier tipo de DM corren riesgo
de complicaciones durante el embarazo, ya que los altos niveles de glucosa pueden
afectar el desarrollo del feto y conducir a problemas durante el parto, lesiones en el
nifio y la madre, e hipoglucemia en el nifio tras el nacimiento. Los nifios que estan
expuestos a niveles altos de glucosa en sangre en el ttero tienen un mayor riesgo
de desarrollar DT2 en el futuro.

¢ Pie diabético. Ademas del daiio a los nervios, las personas con DM pueden experi-
mentar problemas con la mala circulacion en los pies como resultado del dafio en
los vasos sanguineos. Estos problemas aumentan el riesgo de ulceracion, infeccion
y amputacion. Las personas con DM se enfrentan a un riesgo de amputaciéon que
puede ser 25 veces mayor que las personas sin DM [10]. El pie diabético y las
complicaciones en los miembros inferiores afectan a entre 40 y 60 millones de
personas con DM en todo el mundo [4].

* Enfermedad renal. La DM es una de las causas principales de la enfermedad
renal crénica (nefropatia), siendo mucho méas comun que en personas sin DM. La
enfermedad es originada por el dano a los vasos sanguineos pequerios, que puede
causar que los riflones sean menos eficientes, o fallen por completo.

* Dario en el sistema nervioso. El dano en los nervios (neuropatia) también es el resul-
tado de niveles de glucosa altos prolongados, pudiendo afectar a cualquier nervio en
el cuerpo. El tipo mas comun es la neuropatia periférica, que principalmente afecta
a los nervios sensoriales en los pies y puede producir dolor, hormigueo y pérdida de
la sensibilidad. Esto es particularmente importante porque puede permitir que las
lesiones pasen desapercibidas, lo que lleva a la ulceracién, infecciones graves y en
algunos casos amputaciones. En la actualidad, menos de un tercio de los médicos
reconocen los sintomas de la neuropatia periférica relacionada con la DM, lo que
contribuye enormemente a los altos indices de morbilidad y mortalidad de esta
complicacion [45].

La frecuencia y precocidad de estas complicaciones se asocia a la edad de inicio de la
enfermedad y al control inadecuado de ésta. Asimismo, las consecuencias y evolucion de
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la DM no son iguales en todos los casos y dependen, entre otros factores, de la edad del
paciente.

2.1.6 Prevalencia e impacto

A pesar de los multiples esfuerzos por conocer cada vez mas acerca de esta enfermedad
y promover tratamientos para su confrontacién, la prevalencia mundial de DM se ha
disparado en los dltimos afios a punto tal que algunos la han llegado a nombrar la
“epidemia del siglo XXI” [46].

En 2019 la FID confirmé que la DM es una de las emergencias de salud que crece
de manera vertiginosa alcanzando niveles alarmantes: casi 500 millones de personas a
nivel mundial vivian con esta enfermedad. Mas atn, se estimé que esta cifra seguiria en
aumento alcanzando los 700 millones para 2045 [4]. Otro factor alarmante, a nivel de
Latinoameérica, es el creciente porcentaje de personas con DM sin diagnosticar, que ya en
2019 alcanzaba el 42% (13 millones) de adultos entre 20 y 79 afios [4]. En ese entonces,
1 de cada 3 personas con DM no se encontraba diagnosticada y 1 de cada 11 adultos
padecian DM [47]. Debido al crecimiento de tipo epidémico de esta afeccion, en el afio
2017, la Organizacion Panamericana de la Salud, presenté en [48] la inclusion de la DM
entre sus prioridades dentro de las enfermedades no transmisibles para una vida sana y
productiva.

Segun la FID, tres de cada cuatro personas que viven con DM estan en edad activa (es
decir, entre 20 y 64 afios) previendo un aumento marcado que llegaria a los 486 millones
para 2045. Por otra parte, China, India y Estados Unidos son los paises con el mayor
numero de adultos con DM, y se pronostica que esta situacién se mantendra hasta el aiio
2030. Se prevé que para 2045 el nimero de personas con DM en Pakistan superara al de
Estados Unidos, lo que situara al pais en el tercer lugar [45].

Esta claro que la DM tiene una importante prevalencia mundial ya que representa
una gran amenaza para la salud y, en ese sentido, Argentina no es la excepcion. En 2018,
la DM fue responsable de 9.086 muertes con un 90% producidas en edades superiores
a los 55 afios [49]. Segun la 4ta Encuesta Nacional de Factores de Riesgo, realizada en
2018, la prevalencia de glucemia elevada o DM por autoreporte en la poblacion adulta
aument6 de 9,8% en 2013 a un 12,7%, en concordancia con el exceso de peso, uno de los
principales factores de riesgo de la DM. En tanto, la prevalencia combinada de glucemia
elevada o DM en mayores de 18 afos es de 10,9%. Entre quienes no se autoreportaron
como diabéticos ni refirieron jamas haber tenido una glucemia elevada, el 5% tuvo la
glucemia elevada y 20% de la poblacién presenta alto o muy alto riesgo de desarrollar
DT2 a 10 anos [5].

Estos datos ayudan a comprender y concientizar acerca del impacto de esta enfer-
medad a nivel mundial y, por lo tanto, 1a necesidad imperiosa de utilizar herramientas
que faciliten su deteccion temprana a fin de lograr un tratamiento apropiado.
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2.1.7 Tratamiento

Notablemente, gran parte de la carga socioeconémica y de enfermedad mencionada
anteriormente puede prevenirse en diferentes niveles mediante distintos tratamientos y
programas ampliamente estudiados y discutidos en la literatura médica especializada. Si
bien, la DM por ahora no tiene cura, la enfermedad puede compensarse perfectamente,
permitiéndole al paciente llevar una vida practicamente normal y sana [32].

A fin de lograr un control adecuado de los niveles de glucemia, las personas con
DM necesitan tratamiento permanente y a largo plazo [8]. El paciente debe participar
activamente en el control y tratamiento de su enfermedad.

Afortunadamente, existe consenso a nivel nacional y global [4], [8], [50], [51] sobre
como lograr un tratamiento exitoso de esta enfermedad, el cual se apoya en cuatro pilares:
educacion, plan de alimentacién saludable, practica regular de actividad fisica y diversos
medicamentos (comprimidos hipoglucemiantes orales e insulina).

La educaciéon diabetolégica es el pilar fundamental que permite la participacion
eficaz del paciente durante el control y tratamiento de su enfermedad. Se inicia en
el consultorio junto al médico diabetélogo para luego complementarse con lecturas de
informacién variada y cursos de formacion especificos [8].

En el tratamiento, la alimentacién saludable, saber qué y cuando comer, juega un
papel muy importante. Realizar un plan de alimentacién saludable ayudara a controlar
el nivel de glucemia, la presion arterial y el colesterol.

La actividad fisica regular es un habito muy saludable para todas las personas, y,
aun mas, en aquellas con DM por favorecer al buen control metabdlico de su enfermedad:
disminuye la glucemia, ayuda a bajar de peso, y potencia y mejora la accion de la
insulina [8]. Sin embargo, el aumento de la actividad fisica debe estar controlado y
adecuado a las caracteristicas de cada persona, para que no resulte contraproducente.

Las personas con DT2 inicialmente son capaces de producir insulina, por lo que en
principio son tratadas con un plan de alimentacion y actividad fisica regular y adecuada
al paciente. Si este plan inicial no consigue regular la glucemia adecuadamente, entonces
debera iniciarse el tratamiento complementario con medicacion o insulina a fin de lograr
un control adecuado de la enfermedad [8]. Esta situacién no escapa a pacientes con DT1.

Existen varios medicamentos, como las sulfonilureas, la metformina y las tiazolidine-
dionas, que permiten controlar los niveles de glucemia. Cada uno de los distintos tipos
de comprimidos hipoglucemiantes actian de distintas formas y son ttiles en funcién del
tipo de DM y su estado de evolucién [10].

Las metas para el tratamiento se establecen selectivamente para cada paciente,
tipo de DM y gravedad de la enfermedad. Cada caso en particular debera recibir un
plan de alimentacion, actividad fisica y medicacién individualizada acorde a las metas
establecidas.

A falta de produccién propia de insulina, el paciente con DT1 debe administrarse
la hormona a diario normalmente a través de inyecciones. Es esencial que todas las
personas con DT1 tengan un suministro ininterrumpido de dicha hormona, realicen
un control regular de la glucemia y adopten un estilo de vida saludable para controlar
su afeccion de manera eficaz. A pesar de cumplir con las metas del tratamiento, en
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algunos pacientes con DT2 la glucemia puede seguir manteniéndose elevada. Esto suele
ocurrir con un grado mayor de evolucion de la enfermedad donde el pancreas ya no
produce insulina o al menos en cantidad suficiente. En estos casos también es necesario
administrar insulina a fin de controlar los niveles de glucemia.

En general, los pacientes con DM, deberan realizar un chequeo diario del nivel de
glucemia para controlar su enfermedad, en aquellos con DT1 (o quienes se administren
insulina) este control debe ser mas estricto y frecuente. La Automonitorizacién de la
Glucosa en Sangre (AMGS) es el nombre que recibe el proceso de medicién de glucemia
realizado por personas con DM en forma diaria. La AMGS ayuda a las personas con DM
y médicos a comprender como varian sus niveles de glucemia durante el dia para que su
tratamiento se pueda ajustar en consecuencia a fin de obtener los mejores resultados.
Los resultados de cada monitoreo ayudaran a tomar decisiones sobre la alimentacion,
actividad fisica y los medicamentos.

Actualmente, no existe una intervencion eficaz y segura para prevenir la DT1 a pesar
de una gran cantidad de ensayos clinicos destinados a detener y proteger la destruccion
autoinmune en curso de las células  pancreaticas. Aunque no se han logrado resultados
convincentes hasta el momento, es probable que sean objetivos mas alcanzables en el
futuro previsible. En contraposicion, las investigaciones indican que la mayoria de los
casos de DT2 y PDM podrian prevenirse mediante una dieta saludable y actividad fisica
regular [4], [52], [53].
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2.2 Aprendizaje Automatico

En los dltimos anos, el ML dominé el campo de la IA con un marcado crecimiento expo-
nencial, convirtiéndose en la rama mas productiva e importante. Su extension pareceria
no tener limites, apareciendo en distintos sectores empresariales, disciplinas de la ciencia,
innumerables articulos académicos [54], e incluso, siendo parte de la vida cotidiana de
muchas personas (atin cuando no lo sepan). A continuacion, se abordara esta seccion
(2.2.1) realizando un repaso de las definiciones de IA, sus origenes y surgimiento de ML.
Luego, se detallaran los distintos tipos de aprendizaje (2.2.2) y el proceso de ML (2.2.3).
Posteriormente, se describiran los modelos de ML utilizados en la presente investiga-
cion (2.2.4). Finalmente, se abordaran las métricas utilizadas con fines evaluativos y
comparativos de los distintos modelos de ML (2.2.5).

2.2.1 Historia

Intentar dar una definicion exacta de IA es una tarea compleja, sobre todo porque es
un concepto que depende de la propia definicion de inteligencia, que al dia de hoy sigue
teniendo multiples interpretaciones. Debido a esto, existen muchos autores que la definen
a su manera. Una definicién concisa seria: “Disciplina dedicada al estudio y diserio
de sistemas que puedan imitar comportamientos inteligentes”. Estos comportamientos
pueden ser muy diversos: Conducir, analizar patrones, reconocer voces o ganar juegos.
Son numerosas las formas en las que un sistema puede simular un comportamiento
inteligente, habiendo cada vez mas ejemplos de como, en ciertas areas, logran alcanzar
un rendimiento mayor al humano [55]-[57]. Un sistema “inteligente” es aquel que
interpreta correctamente datos, aprende de ellos y emplea los conocimientos obtenidos
realizando acciones que maximicen sus posibilidades de éxito en tareas concretas de
forma adaptativa [58], [59].

Sin embargo, el nacimiento de la IA se produjo décadas antes de esta definicién,
cuando Alan Turing, en su articulo [60], comenzé a preguntarse si las computadoras
tenian la capacidad de “pensar”, pregunta que en la actualidad sigue abriendo nuevas
investigaciones. En esos tiempos, el campo gener6 un gran optimismo por haber abordado
y resuelto rapidamente problemas intelectualmente dificiles para los humanos pero
simples para las computadoras. Cualquier problema que pudiera ser expresado a través
de una lista de reglas explicitas formales, podia ser resuelto [61]. Este enfoque se
conoce como IA simbdlica y fue el paradigma dominante en la IA desde la década de
1950 hasta finales de la década de 1980 [61]. Bajo este enfoque, los programadores
ingresan reglas (programa) y datos para ser procesados de acuerdo a las mismas a
fin de obtener respuestas. Sin embargo, el verdadero desafio para la IA, consistia en
resolver aquellos problemas complejos y confusos que son faciles para los humanos, por
su resolucion intuitiva, pero dificiles de describir formalmente, como el reconocimiento
de voz o identificacion de rostros en imagenes [62].

Por el contrario, en lugar de que los programadores elaboraran reglas, ;jPodria una
computadora aprenderlas automaticamente al observar los datos? ;Podria una com-
putadora ir mas alla de “lo que sabemos como ordenarle que realice” y aprender por si
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misma como realizar una tarea especifica? Asi fue como surgié una nueva rama de la IA
que logré su dominio posteriormente: el Aprendizaje Automatico (ML, por sus siglas en
inglés). Como se muestra en la Figura 2.4, con ML, los programadores ingresan datos,
asi como las respuestas esperadas a fin de obtener reglas que luego pueden ser aplicadas
a nuevos datos para obtener respuestas originales [61]. De esta forma, un sistema de
ML es entrenado en lugar de programarse explicitamente. Durante el entrenamiento,
se presentan muchos ejemplos o experiencias para una tarea dada con el objetivo de
“aprender” un patréon estadistico que permita generar reglas para automatizar la misma.

Rules ' Classical

) — Answers
Data - programming

Data ——= :
Machine Rules

Answers —— learning

Figura 2.4: Aprendizaje Automatico: un nuevo paradigma de programacion. Extraido
de [61].

El término de ML fue acuiiado en 1959 por Arthur Samuel, el cual lo definié como:
“Campo de estudio que brinda a las computadoras la capacidad de aprender sin ser
explicitamente programadas” [12]. Por su parte, Tom Michael cité una definicién mas
formal y abarcativa de ML en [63]: “Se dice que un programa de computadora aprende
de la experiencia E con respecto a alguna clase de tareas T'y una medida de performance
P, si su desemperio en las tareas en T, medido por P, mejora con la experiencia E”. Aqui es
posible identificar un conjunto de objetos que permiten definir ML:

¢ Tarea (T'), ya sea una o mas.
¢ Experiencia (E).

¢ Performance (P).

De esta forma, con un sistema ejecutando un conjunto de tareas, la experiencia
deberia conducir a mejoras en el rendimiento [64]. Una tarea T consiste en aquellas
dedicadas a resolver un problema del mundo real como la clasificacion, la regresion, etc.
La experiencia E se obtiene a partir del proceso de aprendizaje dado por el entrenamiento
de los algoritmos de ML a través de un conjunto de datos o dataset. Esto conduce a la
generacion de un modelo de ML sobre el cual es posible determinar una métrica o medida
cuantitativa (performance P) de la capacidad de generalizacion del conocimiento para
realizar la tarea 7.
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Aunque el ML comenzé a generar interés en la década de 1990, se convirtié en
los dltimos afios en el campo mas popular y exitoso de la IA [65]. Esta tendencia se
vio impulsada por el aumento significativo de la cantidad y calidad de informacién en
conjunto con el desarrollo de hardware capaz de realizar un procesamiento eficiente de
grandes volumenes de datos a una escala sin igual [66]. A continuacién, se presentan
algunos ejemplos de aplicabilidad de ML que no hacen méas que ratificar su popularidad:

* Reconocimiento de voz y asistentes virtuales. Capacidad que utiliza el Procesamiento
de Lenguaje Natural (NLP, por sus siglas en inglés) para procesar el habla humana
en un formato escrito. Muchos dispositivos méviles incorporan reconocimiento de
voz en sus sistemas para realizar busquedas por voz, o proporcionar méas accesibili-
dad a los mensajes de texto [64]. Los asistentes virtuales, como Siri [67], Alexa [68]
0 Google Now [69], utilizan reconocimiento de voz para analizar la frase y orden
de las palabras en ella a fin de generar una accién resultante como llamar a un
contacto o enviar un mensaje de texto.

¢ Vision por computadora. Técnicas desarrolladas con el fin de interpretar y procesar
iméagenes digitales, videos y otras entradas visuales. Se intenta imitar (o mejorar)
el sistema de vision humano. Entre otras areas, la visién por computadora utiliza
ML para generar modelos capaces de reconocer objetos en imagenes o videos. Sus
aplicaciones son variadas, como el etiquetado de fotografias en redes sociales,
identificacion de automoéviles [70], imagenes de radiologia en el cuidado de la
salud [71] y automéviles auténomos [72].

e Sistemas de recomendacion. Los motores de recomendacion detras de las suge-
rencias de Netflix [73] y Youtube [74], 1a informacién del feed de Facebook [75] e
Instagram [76], y la recomendacion de productos se basan en ML [77]. Utilizando
datos de comportamiento anteriores, los algoritmos de ML pueden ayudar a des-
cubrir tendencias de datos que se pueden usar para llevar a cabo una accién, como
desarrollar estrategias de venta cruzada mas efectivas, recomendar un video o
pelicula o mostrar ciertas publicaciones o anuncios.

* Medicina y salud. La carrera esta en marcha para que el ML se utilice en el
analisis de la atencion médica. Varias empresas estan analizando las ventajas
de usar el ML con Big Data para proporcionar a los profesionales de la salud
datos mejor informados que les permitan tomar mejores decisiones [64]. Watson for
Oncology [78] es una tecnologia cognitiva que recomienda a los médicos opciones
de tratamiento basadas en pruebas. Aunque es bastante facil analizar datos de
salud, el debate sobre la privacidad sera el factor decisivo sobre como se utilizaran
los algoritmos en dltima instancia [64].

2.2.2 Tipos

La premisa basica del aprendizaje a partir de datos es el uso de un conjunto de obser-
vaciones para descubrir un proceso subyacente. Sin embargo, esta es una visién muy
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amplia y dificil de encajar en un marco tinico. Como resultado, han surgido diferentes
paradigmas de aprendizaje para hacer frente a diferentes situaciones y supuestos.

* Aprendizaje supervisado. Cuando existe un conjunto de datos etiquetados de los
cuales se conoce para cada ejemplo la clase a la que pertenece, entonces estamos
dentro del entorno de aprendizaje supervisado [79]. La clase o target es el objetivo
el cual se desea alcanzar. De esta manera, se proporciona un conjunto de datos de
entrenamiento (variables de entrada) con las respuestas correctas (targets) y, en
base a este, el modelo intenta aprender a generalizar el conocimiento buscando
una relacion existente (funcién) entre las entradas y salidas. Luego, el modelo
puede ser capaz de realizar predicciones sobre futuras entradas desconocidas. Esto
también se conoce como “aprender de los ejemplos” [80]. Los dos tipos de problemas
principales que puede abarcar este tipo de aprendizaje son:

* Problemas de clasificacion, en donde la prediccién del modelo refiere a una (o
multiples) etiquetas de clase para cada uno de los datos de entrada. El punto
mas importante sobre el problema de clasificacion es que es discreto: cada
ejemplo pertenece precisamente a una clase y el conjunto de clases cubre todo
el espacio de salida posible. El objetivo sera entonces encontrar la frontera o
limite de decisién que puedan usarse para separar las diferentes clases [80].
Existe una amplia variedad de modelos pertenecientes a esta familia, los
cuales abordaremos mas adelante en la Seccion 2.2.4, como Regresion Logis-
tica, K vecinos més cercanos, Arbol de Decisién, Random Forest y Redes
Neuronales Artificiales. Principalmente, existen dos tipos de clasificaciones:

- Clasificacion binaria. Cuando sélo se tiene dos categorias o clases para
los datos dados. Por ejemplo, el problema de clasificacién de correo no
deseado.

- Clasificacién multiclase. Cuando se tiene mas de dos categorias o clases a

las que el dato puede pertenecer. Por ejemplo, el problema reconocimiento
optico de caracteres.

X

Figura 2.5: Problema de clasificacién multiclase. Izquierda: Frontera de decisién en
modelo lineal. Derecha: Frontera de decisiéon con una mejor discriminacién aunque
requiere un modelo no lineal. Extraido de [80].

* Problemas de regresion, en donde el resultado de la prediccion del modelo es
un valor o cantidad continua. A nivel estadistico, un problema de regresion
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consiste en ajustar una funcién que describa una curva, de modo que la misma
pase lo mas cerca posible de todos los puntos de datos [80]. Por ejemplo, el
problema de predecir la edad de una persona dada su foto. Al igual que en
clasificacion, existe una amplia variedad de modelos de regresion, los cuales
abordaremos mas adelante en la Seccién 2.2.4, como Regresion Lineal, K
vecinos més cercanos, Arbol de Decisién, Random Forest y Redes Neuronales

Artificiales.
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Figura 2.6: Problema de regresion. Arriba a la izquierda: Algunos puntos de datos de
un problema. Abajo a la izquierda: Dos formas posibles de predecir los valores entre
los puntos de datos conocidos: Conectando los puntos con lineas rectas o usando una
aproximacion cubica (que en este caso pierde todos los puntos). Arriba y abajo a la
derecha: Dos aproximadores méas complejos que pasan por los puntos. Extraido de [80].

¢ Aprendizaje no supervisado. En este aprendizaje, el conjunto de datos de entrada
no se encuentra etiquetado, es decir, solo se conocen los datos de entrada y no se
proporciona ningun dato de salida. Este tipo de aprendizaje puede verse como la
tarea de encontrar patrones y estructuras de forma espontanea en los datos de
entrada [79]. Asi, el modelo intentara aprender a partir del conjunto de entrada las
relaciones, patrones, estructuras internas o caracteristicas similares inherentes
a los datos de forma tal que aquellos que tengan algo en comun se categoricen
juntos. De esta manera, en lugar de realizar predicciones sobre datos de entrada, se
tiene un caracter exploratorio donde se intenta extraer conocimiento o informacion
util de los mismos. Asimismo, los algoritmos no supervisados son utilizados, entre
otras cosas, para reducir la cantidad de caracteristicas o features en un modelo a
través del proceso de reduccion de dimensionalidad; el Analisis de Componentes
Principales (PCA, por sus siglas en inglés) y la Incrustacién de Vecinos Estocasticos
Distribuidos en t (t-SNE, por sus siglas en inglés) son enfoques comunes para esto.

e Aprendizaje por refuerzo. En algunas aplicaciones, la salida del sistema es una
secuencia de acciones. En tal caso, una sola accion no es importante, méas bien lo es
la politica, que es la secuencia de acciones correctas para llegar a la meta buscada.
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Una accion es buena si es parte de una buena politica. En tal caso, el modelo
deberia poder evaluar la bondad de las politicas y aprender de las secuencias de
buenas acciones pasadas para poder alcanzar el desempeno deseado. Esto es el
aprendizaje por refuerzo [66].

El aprendizaje automatico supervisado es uno de los tipos mas utilizados y exitosos, y
sera el enfoque empleado por los diferentes modelos de la presente investigacion [66]. Por
tal motivo, resulta preciso dar una definicién formal del mismo obtenida de [81]: “Dado un
conjunto de entrenamiento de N pares de entrada-salida, {(x1,y1),(x2,¥2),...(x,, yn)}, donde
cada y; fue generada por una funcién y = f(x) desconocida, el objetivo serd descubrir una
funcion h tal que se aproxime a la verdadera funcién f.”.

Tanto las x; (datos de entrada) como las y; (etiqueta o clase) pueden ser cualquier
valor, no necesitan ser nimeros. La funcién 2 también se llama hipétesis. El algoritmo
de ML realizara una busqueda sobre el espacio de posibles funciones validas, llamado
espacio de hipétesis, a fin de hallar una funcién que aproxime a la verdadera distribucion
de datos dada por f, es decir, que sus predicciones y = h(x) sobre los x; del conjunto de
entrenamiento se acerquen lo mas preciso posible a las correctas dadas por y = f(x).

No es de esperar que el aprendizaje reproduzca perfectamente la verdadera funcién. A
fin de cuantificar qué tan bien A se aproxima a f, se define una medida o funcién de error,
que cuantifique la proximidad de jy respecto al valor esperado y [79]. Los algoritmos de
ML supervisados aprenden a través de un proceso de optimizacién tratando de encontrar
aquellos valores de los parametros tal que minimicen el error total del modelo.

Para medir la precisién de una hipétesis, se le da un conjunto de prueba con ejemplos
distintos al conjunto de entrenamiento. De esta forma, se dice que una hipétesis se
generaliza bien si predice correctamente de una manera “razonable” el valor de y para
ejemplos nuevos [81].

2.2.3 Proceso

Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) es el modelo estandar
abierto de proceso de facto [82] mayormente utilizado en proyectos de mineria de datos y
descubrimiento de conocimiento [83]. El proceso, independientemente de la industria y
tecnologia utilizada, proporciona una descripcion general en seis fases iterativas (ver
Figura 2.7) del ciclo de vida de un proyecto de ciencia de datos o ML, ayudando a su
planificacion, organizacion e implementacion [84]:

* Comprension del negocio. Etapa sumamente esencial del ciclo de vida que sienta las
bases del proyecto donde se investigan los objetivos y requerimientos del mismo. Es
fundamental una comprensién clara del problema a resolver, su impacto y objetivos
a fin de determinar la factibilidad del proyecto.

e Comprensién de los datos. Se identifica, recopila, analiza y controla la calidad
del conjunto de datos disponible a fin de determinar su factibilidad para futuro
procesamiento. Sin datos no es posible continuar con un proceso de ML, siendo
ademas muy importante que sean de calidad y variedad.
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® Preparacion de los datos. Se realizan un conjunto de tareas destinadas a transfor-
mar el conjunto de datos de forma tal que los algoritmos de ML puedan producir
modelos. Es una etapa crucial ya que los datos son la piedra angular del proceso
de ML, malos datos conduciran a la generacion de modelos con rendimiento y
resultados deficientes [85].

* Modelado. Etapa central basada en la construccién iterativa de multiples modelos
a fin de encontrar el o los mejores que satisfagan los requerimientos y objetivos
deseados.

¢ Evaluacion. Se realiza una valoraciéon y revisiéon mas abarcativa de los modelos
finales junto con sus resultados a fin de determinar el que mejor se adapta a las
necesidades.

* Despliegue. Se integran los modelos seleccionados productivamente para el acceso
a sus resultados. Luego se mantiene una monitorizacion constante de los mismos.

Business
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Figura 2.7: Fases del modelo de referencia CRISP-DM. Extraido de [84].

Posiblemente, la parte mas importante del proceso de ML es comprender los datos
con los que esta trabajando y c6mo se relacionan con la tarea a resolver. Sin las dos
primeras etapas no es posible avanzar con un proceso de ML, no siendo efectivo elegir
aleatoriamente un algoritmo y entregarle datos. Cada algoritmo de ML es diferente en
términos de qué tipo de datos y para qué configuracién de problemas funciona mejor [66].
Asimismo, la etapa de preparacion es vital a tal punto que en general se destina un
80% del tiempo total del ciclo de vida del proyecto [85]. Ninguin algoritmo de ML podra
hacer una prediccion sobre datos para los que no tiene informacion [66]. Con esto es
posible deducir que se requiere una minima intervenciéon humana e intuicion para llevar
adelante un proceso de ML.
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En un contexto mas amplio, los algoritmos y métodos en ML son solo una parte de un
proceso mayor para resolver un problema en particular, y es bueno tener en cuenta el
panorama general en todo momento [66]. A partir del modelo CRISP-DM presentado, es
posible identificar ciertas etapas principales para la presente investigacion relacionadas
con la preparacién de los datos (2.2.3.1), modelado (2.2.4) y evaluacién (2.2.5).

2.2.3.1 Preparacion de datos

La explosion del siglo XXI radicada en el uso de las computadoras, internet, disposi-
tivos méviles, sensores y demas, produjo que los datos sean el centro de todo lo que
nos rodea [86]. Diariamente, numerosas fuentes alrededor del mundo generan datos a
diferentes velocidades en numerosos formatos, formas y tamafos [66]. Asimismo, cada
conjunto de datos estara compuesto por ejemplos con features, que generalmente, se
agrupan en los siguientes tipos:

e Numérico. Tipo mas simple que representa informacion escalar sobre las entidades
observables, como por ejemplo el peso de una persona.

e Texto. Tipo mas comiin que comprende contenido alfanumeérico no estructurado el
cual requiere un esfuerzo adicional para su transformaciéon y comprension.

* Categorico. Tipo referido a categorias de entidades que se observan, como por
ejemplo el nivel econémico bajo, medio o alto. Los valores pueden representarse
como numéricos o alfanuméricos.

El proceso de preparacion de los datos involucra un conjunto de subprocesos desti-
nados a limpiar, transformar y mapear los datos crudos a fin de que sean utilizables
para su analisis, visualizacién, sumarizacion, reportes, y, por sobre todo, los algoritmos
de ML. Este proceso es muy importante y complejo afectando directamente a las etapas
posteriores del mismo.

Exploracion y visualizacion de datos Es muy importante realizar un analisis
descriptivo y exploratorio inicial del conjunto de datos disponible. La comprension y
descripcion del conjunto de datos permite tener un mejor entendimiento del problema asi
como también comprender las limitaciones dadas por los features disponibles. Explorar
la cantidad de ejemplos y features, sus nombres y tipos de datos, la presencia de valores
faltantes o nulos, son algunas tareas que permitiran dar el puntapié inicial para la
comprension del conjunto de datos.

La visualizacion de datos refiere al proceso de representar visualmente la informacion
mediante tablas, graficos, imagenes, mapas, etc, a fin de poder tener una nocién grafica
de su distribucion. Esta es una herramienta de mucho valor que permite no sélo una
mejor comprension de los datos sino también una deteccién y correccion temprana de
errores en los mismos. Sin su aplicacion, estos errores podrian propagarse a etapas
posteriores generando resultados indeseados o inconsistencias dificiles de identificar.
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La Matriz de Correlacion (MC) es una forma de visualizacién donde se muestran
los coeficientes de correlacion entre conjuntos de variables [87]. Cada punto de la tabla
muestra la correlaciéon entre dos variables y su representacion permite resumir una
gran cantidad de datos con el objetivo de identificar patrones (por ejemplo, de variables
fuertemente correlacionadas). El coeficiente de correlacion es una medida de la fuerza y
direccion en la relacion lineal entre dos variables, que van desde -1 (correlacion negativa
perfecta) a 1 (correlacion positiva perfecta). Un valor de 0 indica que no hay correlacion
entre las variables.

Preprocesamiento de datos Dentro de esta etapa se abren un conjunto de actividades
relacionadas con la limpieza y transformacion de los datos en informacion adecuada
para su posterior procesamiento. Es importante remarcar que existe una gran cantidad
de tareas de las cuales quizas no todas deben ser aplicadas, ya que depende de cada
problema y conjunto de datos particular.

Manejo de valores faltantes o nulos Los datos faltantes se definen como los
valores que no estan almacenados (o no estan presentes) para alguna variable en el
conjunto de datos dado. Generalmente, en un conjunto de datos real se tienen valores
faltantes o nulos producto de distintos factores [88], [89], los cuales pueden generar
diversos problemas [90]. En particular, suelen conducir a una interpretacién incorrecta
por los algoritmos de ML generando errores en los calculos y/o resultados finales. Ademas,
la gravedad de los valores faltantes depende en parte de la cantidad de datos omitidos, el
patron y el mecanismo subyacente a la falta de datos [90]. Por tal motivo, es importante
lidiar con estos antes de analizar los datos, ya que ignorar u omitir los valores faltantes
puede resultar en un analisis sesgado o mal informado [91].

El primer paso para manejar los valores faltantes es observar los datos cuidadosa-
mente, analizando la cantidad de valores nulos para cada variable a fin de comprender
las razones que ayuden a determinar la mejor estrategia para su manejo [92]. Existen
dos técnicas principales para su manejo:

* Eliminacion. En este enfoque, mas simple, todas las entradas con valores nulos
se eliminan. Sin embargo, se ha demostrado que la eliminacion puede introducir
sesgos en los datos, especialmente cuando aquellos que faltan no se distribuyen
aleatoriamente [93]. Puede suponerse que este enfoque es aconsejable sélo cuando
la proporcién de datos a eliminar es pequena. El proceso de borrado puede llevarse
a cabo por [94]:

— Eliminacién de registros completos. Se eliminan todos los registros en los
que falta algiun valor, lo que lleva a disminuir el tamaiio de la muestra. Si
la cantidad de datos es suficientemente grande y la ausencia se distribuye
aleatoriamente entonces este enfoque puede ser razonable. De lo contrario,
este enfoque puede resultar en la pérdida de informacién importante, espe-
cialmente cuando la cantidad de casos descartados es considerable.
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— Eliminacion por columna. Si un feature contiene muchos valores faltantes,
por ejemplo mas del 80%, y no es significativo, eliminarlo puede ser una
opcion viable. A diferencia del caso anterior, esta opcién puede ser conveniente
si el feature cuenta con muchos valores nulos. De esta manera, se prioriza
mantener el tamaio de la muestra a costa de eliminar quizas algun feature
con pocos datos nulos.

* Reemplazo. Este proceso implica reemplazar los valores faltantes por valores
sustituidos. En general, aquellos valores no nulos se utilizan para predecir los
valores a sustituir [95]. Dependiendo de la naturaleza del problema, las técnicas
de reemplazo pueden ser ampliamente clasificadas de la siguiente manera:

— Reemplazo simple. Se reemplazan los valores faltantes mediante el uso de un
atributo cuantitativo o cualitativo de todos los valores no nulos [96].

— Reemplazo basada en ML. Estas son técnicas sofisticadas que en su mayoria
implican el desarrollo de un enfoque predictivo para manejar los valores
faltantes mediante el aprendizaje supervisado o no supervisado.

Aunque existan muchos enfoques, es importante sefialar que la tinica solucién ade-
cuada se reduce a un buen analisis de los datos y comprension del dominio que permita
tomar la mejor decision. De lo contrario, un manejo inadecuado puede conducir a inferen-
cias inexactas [97].

Transformaciones Los algoritmos de ML experimentados en la presente investi-
gacion se desempenian principalmente con datos numéricos, mientras que las variables
categoricas pueden plantear diversos problemas. Por tal motivo, es importante realizar
una transformacion de estas variables a una representaciéon numeérica. Asimismo, en
algunos casos las estructuras de datos creadas para contener al conjunto de datos deben
ser modificadas a fin de facilitar ciertos pasos intermedios del procesamiento del modelo.
Nuevos features, o incluso nuevas estructuras transitorias pueden ser creadas para
facilitar calculos auxiliares, identificar determinadas observaciones y cruzar dos o mas
estructuras de datos.

Normalizacion La normalizacion es el proceso de estandarizar el rango de valores
de los features o caracteristicas. En la mayoria de las ocasiones, los conjuntos de datos
cuentan con valores numéricos de naturaleza completamente diferente. El uso de los
valores como features de entrada tal y como estan puede ocasionar que los modelos
sesguen hacia aquellos que tengan valores de magnitud realmente altos. Aunque existen
modelos sensibles a la escala, como la Regresion Lineal o Regresion Logistica, y otros
que no, como los métodos basados en arboles, se recomienda realizar una normalizacion
especialmente si se desea probar varios algoritmos de ML sobre ellos. Las principales
formas de normalizacion son:
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e Normalizacién min-max. Se estandarizan los valores de cada feature de forma tal
que dicho valor esté dentro del rango [0-1]. En términos matematicos seria:

X, —min(X)

MinMax(X) = o min(X)

Donde a cada valor en el feature X; se le resta el minimo de dicho feature min(X)y
normaliza por la diferencia entre el maximo max(X) y el minimo min(X).

¢ Normalizacion estdndar. A este proceso también se lo conoce como normalizacion
Z-score, y puede ser denotado matematicamente como:

Xi_,ux

Ox

Z —score(X;) =

Donde cada valor en el feature X; se resta por la media de dicho feature u, y se
normaliza por la desviacion estandar o,. Entonces, luego de la resta se tiene la
media de cada distribucion en 0 y luego de normalizar por la desviacion estandar
se tiene la desviacion en 1 para todos los features. Esto no significa que exista un
mAaximo y un minimo.

Limpieza La limpieza de un conjunto de datos implica tareas como la eliminacién
y gestién de datos incorrectos o faltantes, el manejo de valores atipicos’ (outliers), etc.
Asimismo, también implica estandarizar los nombres de los atributos para que sean mas
legibles e intuitivos.

Especificamente, los outliers pueden tener un impacto negativo sobre los modelos
entrenados con el conjunto de datos al cual pertenecen [98]. Por eso, es importante
realizar un estudio a fin de identificarlos para posteriormente tratarlos. Aunque existen
diversas técnicas abocadas a estos objetivos, en la presente investigacion se aplico el
analisis de rango intercuartil, también conocido como método de Tukey, junto con una
técnica de visualizacién conocida como diagramas de caja (boxplot) [87], [99].

* Diagrama de caja (boxplot). Representacion grafica que muestra la distribucion
de los datos a través de sus cuartiles [100]. La Figura 2.8 muestra sus elementos
principales:

"Observacién o punto de datos que difiere significativamente de otras observaciones en el conjunto de
datos. Los valores atipicos pueden ser el resultado de errores de medicion, errores en la entrada de datos,
variaciéon natural de los datos, o indicar una ocurrencia legitima aunque rara en la poblacién estudiada.
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Figura 2.8: Componentes principales de un diagrama de caja.

— Caja o rectdngulo. La caja o rectangulo representa el Rango Intercuartil (RIC),
que es la distancia entre el primer cuartil (Q1)2 y el tercer cuartil (Q3)?, o bien,
RIC =Q3— Q1. El extremo inferior de la caja representa el @1 y el extremo
superior del rectangulo representa el @3.

— Mediana. La mediana (@2) es el valor medio en un conjunto de datos ordenados
en orden ascendente o descendente®.

— Bigotes. Los bigotes representan el rango de los datos que quedan fuera
de la caja. La longitud de los bigotes se puede determinar de diferentes
maneras, una de ellas es utilizar la regla empirica de 1.5 veces el RIC, asi:
bigote_inferior=Q1—-1.5+«RIC y bigote_superior =Q3+1.5xRIC.

- Valor minimo y mdximo. Estos valores se representan como los extremos de
los bigotes.

— Valores atipicos. Aquellos puntos de datos que se encuentran fuera de los
bigotes se consideran outliers y, por lo general, se representan como puntos
individuales o asteriscos en el grafico.

8Representa el 25% de los datos.
9Representa el 75% de los datos.
10No se debe confundir este término con la media, la cual representa el promedio de un conjunto de
datos. La moda es el valor que aparece con més frecuencia en un conjunto de datos.
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* Andlisis de rango intercuartil. También conocido como método de Tukey, es una
técnica estadistica basada en el calculo y utilizacion del valor RIC para identificar
los outliers en un conjunto de datos. Luego, se definen los siguientes limites: Li =
Q1—k*RICyLs=Q3+k*RIC donde & = 1.5 es utilizado para identificar outliers
leves y k = 3 para outliers extremos. Asi, aquellos puntos de datos que pertenezcan a
alguno de los intervalos [Q1—3*RIC;Q1—-1.5xRIC) 0 (Q3+1.5%xRIC;Q3+3+*RIC]
seran considerados outliers leves. Por otra parte, aquellos puntos de datos inferiores
a@®1—-3*RIC o superiores a @3+3*RIC seran considerados outliers extremos [99].

Resulta importante destacar que la deteccion de outliers debe ser cuidadosa y conside-
rada en el contexto del problema especifico. Algunos valores que podrian parecer outliers
en un analisis, pueden ser explicados por factores especificos del problema o pueden ser
valores extremos legitimos.

Reduccion de dimensionalidad Trabajar con conjuntos de datos que se encuentran
sobrepasados de features puede resultar inconveniente, ya que esto genera un espacio de
gran dimension y de complejidad alta. En este contexto, los problemas que se presentan
se relacionan al analisis y visualizacion de los datos, tiempo y memoria requerida
para el entrenamiento de los modelos, limitaciones de espacio y generacion de modelos
complejos propensos a un sobreajuste (concepto abordado en la Seccién 2.2.5) y de dificil
interpretacion [85]. La reduccién de la dimensionalidad es el proceso de reducir el nimero
original de features a un subconjunto significativo, idealmente cerca de su dimension
intrinseca'! [102]. Las técnicas de reduccién de dimensionalidad pueden ser clasificadas
en dos enfoques principales: Seleccion de features y Extraccion de features.

Seleccion de features La premisa principal cuando se utiliza este enfoque es que,
en general, los conjunto de datos contienen features redundantes o irrelevantes'? y, por
lo tanto, se pueden eliminar sin generar pérdida de informacion [103]. Un algoritmo
de seleccion de features puede verse como la combinacion de una técnica de busqueda
para encontrar nuevos subconjuntos de features, junto con una medida de evaluacién que
puntia los diferentes subconjuntos. Quizas el algoritmo mas simple consiste en realizar
pruebas desde todo el conjunto features hasta el minimo subconjunto a fin de encontrar
aquel que minimice la tasa de error. Esta es una bisqueda exhaustiva del espacio, que
resulta computacionalmente compleja en aquellos conjuntos de datos con gran cantidad
de features.

Extraccion de features Busca extraer, derivar o transformar informacién del con-
junto de datos original a fin de crear un nuevo subespacio de features destinados a

H1,a dimensionalidad intrinseca de un espacio es el nimero de piezas de informacién requeridas para
describir cada objeto en el espacio. Esto puede diferir de la cantidad de piezas de informacién utilizadas,
llamada la dimensionalidad extrinseca del espacio [101].

12Redundante e irrelevante son dos conceptos distintos, un feature relevante puede ser redundante en
presencia de otra caracteristica relevante con la que esta fuertemente correlacionada.
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ser informativos!'® y no redundantes bajo la premisa de conservar la informacién [104].
En general, el proceso de extraccion de features también tiene su aplicaciéon para la
visualizacion del espacio en una dimensién mas reducida, la cual facilite la comprensién
del problema y su complejidad asociada. A continuacion se presentan los algoritmos no
supervisados utilizados en la presente tesina para dicha transformacion:

¢ El Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés) es un método
estadistico que permite simplificar la complejidad de un conjunto de features de
mayor dimension, posiblemente correlacionado, en un conjunto de menor dimensién
de features linealmente no correlacionados conservando a la vez su informacion.
Estos features transformados también se conocen como Componentes Principales
(PC, por sus siglas en inglés). En cualquier transformacion de PCA, la cantidad total
de PC siempre es menor o igual que la cantidad inicial de features. El primer PC
trata de capturar la varianza maxima del conjunto original de features. Cada uno de
los componentes subsiguientes trata de capturar las siguientes varianzas maximas
de modo tal que sean ortogonales a los componentes anteriores asegurando asi la
no correlacion. De esta forma, existiran tantos PC como cantidad de features.

* Por su lado, la Incrustacion de Vecinos Estocasticos Distribuidos en t (t-SNE, por
sus siglas en inglés) es un método estadistico utilizado principalmente para la
visualizacion de datos de alta dimensionalidad dando a cada punto de datos una
ubicacion en un espacio tridimensional o bidimensional de manera tal que las rela-
ciones entre los puntos sean preservadas tanto como sea posible. Su caracteristica
principal radica en ser una técnica de reducciéon de dimensionalidad no lineal (a
diferencia de PCA) permitiendo tratar con datos linealmente no separables. La
técnica construye una distribucion de probabilidad para cada punto en el espacio
de alta dimension, que refleja la probabilidad de que otros puntos estén cerca de é€l.
Luego, se construye otra distribucion de probabilidad para cada punto en el espacio
de baja dimension, y se ajustan los parametros de la distribucién de manera que la
distribucién de probabilidad de los puntos en la baja dimensién sea similar a la
distribucion de probabilidad en la alta dimension.

Por otra parte, en la presente tesina, también se utilizaron los siguientes algoritmos
supervisados de reduccién de dimensionalidad:

¢ El Analisis de Componentes de Vecindad [105] (NCA, por sus siglas en inglés)
es un algoritmo de aprendizaje de la distancia Mahalanobis a ser utilizado para
maximizar la performance del modelo de clasificacion K vecinos méas cercanos.
Sutilmente, este algoritmo traduce dicho aprendizaje a la busqueda de una matriz
de proyeccion (o transformacion) lineal a través de una optimizacion del error de
clasificacion de exclusion esperado en el espacio transformado. De esta manera, la
métrica de distancia aprendida o, de manera equivalente, la matriz de proyeccién

131,05 features informativos son aquellos que brindan informacién para la construccién del modelo, no
son redundantes y su agregacion al entrenamiento produce mejoras.
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se encuentra directamente relacionada con el rendimiento de clasificacién. Al
restringir la matriz de proyecciéon a una no cuadratica, NCA puede utilizarse para
la reduccién de dimensionalidad [105], [106].

¢ Por su parte, el Andlisis Discriminante Lineal (LDA, por sus siglas en inglés), es
una generalizacion del discriminante lineal Fisher’s [107], similar a PCA algoritmi-
camente, aunque, en lugar de maximizar la varianza, LDA se centra especialmente
en identificar aquellos atributos que maximicen la separabilidad entre las clases
conocidas [108]. A fin de realizar esto, LDA utiliza la informacién de los features con
el objetivo de trazar el nuevo espacio reducido y, asi, proyectar en este el conjunto
de datos de forma tal de maximizar la separacion entre las clases dadas. Con el
objetivo de no ser redundante, vale la pena mencionar la tnica diferencia de LDA
respecto a PCA radicada en el calculo de la maxima separabilidad entre clases.
Mientras que PCA busca maximizar la varianza de los datos sin considerar las
etiquetas de clase, LDA considera las etiquetas de clase y busca maximizar la
separacion entre estas y minimizar la variacion de los datos dentro de las clases.

2.2.4 Modelado

A continuacion se describen algunos de los modelos predictivos mas populares, los cuales
fueron utilizados en la presente investigacion.

2.2.4.1 Regresion Lineal

El modelo de Regresion Lineal Simple (SLR, por sus siglas en inglés), es un modelo
lineal de los mas simples y conocidos para la resolucion de problemas de regresion. Este
modelo asume que existe una relacion lineal entre una variable independiente x y otra
dependiente y, desarrollandose una prediccién aproximada dada por la funcién lineal
recta: y = mx + b o bien visto como una funciéon que representa el modelo f(x) =mx+b.
De esta forma, el objetivo sera predecir para nuevos valores de x, el valor de y asociado.

En dicha funcién, tanto m como b, la pendiente y ordenada al origen respectivamente,
definen la recta y representan los parametros del modelo. Una combinacién particular de
estos, representaran un caso particular dentro de la familia de modelos de SLR, donde
para cada valor particular del parametro se tendra un modelo distinto dentro de la
misma.

Funcién de error En general, en funcién de la familia de modelos, sera necesario un
criterio objetivo para la seleccion de los mejores parametros en funcién del problema a
resolver. Aqui se introduce el concepto de funcién de error E(y',y), cuyo objetivo sera
medir el error de cada modelo, dado por la diferencia entre los valores predichos 3y’
y esperados y, a fin de determinar el de mejor proximidad o, en otras palabras, qué
tan certeras son las predicciones de cada uno. Entonces, dado un conjunto de prueba
(x,y), de tamarfio N es posible calcular el error total £ de un modelo f en funcion de sus
parametros 0: E(0) = ~ YN E(f(x;), ;).
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La funcion de error natural en SLR se encuentra definida por el Error Cuadratico
Medio (MSE, por sus siglas en inglés) definido como: MSE(m,b) = ﬁ Zﬁv E;(m,b) donde
E;(m,b) representa el error de un punto i para los parametros del modelo. En general,
E;(m,b) para SLR se define como el error cuadratico dado por la distancia euclidiana
cuadrética entre el valor esperado y; y el valor predicho f(x;): E;(m,b) = (y; — f(x;))? =
(y; — mx; + b)?. De esta manera, el problema se resume en encontrar aquella combinacién
6ptima de los parametros del modelo resultante del proceso de minimizacién de la funciéon
de error.

Optimizacion de funciones - descenso de gradiente La busqueda de los parame-
tros 6ptimos en los modelos de aprendizaje supervisado se realiza en base al conjunto de
entrenamiento conformado por un par de vectores x e ¥y de tamano N, que representan
ejemplos de entrenamiento x; y su correspondiente valor esperado respectivamente y;.
De esta forma, el objetivo sera aprender los parametros 6ptimos en base a los datos.
Este proceso se denomina aprendizaje o entrenamiento, y, en la mayoria de los casos, se
desencadena en un proceso de optimizacion de la funcién de error, la cual refiere a la
busqueda de alguno de sus minimos!'* mediante la variacién de sus parametros.

Uno de los métodos comtunmente utilizados para la optimizacién de funciones es el
descenso de gradiente [62], [109], el cual consiste de un algoritmo iterativo que asume que
la funcién a optimizar es derivable utilizando el gradiente o derivada como medio para
guiar la optimizacion de la misma. El algoritmo basico comienza con un valor aleatorio
del parametro e itera hasta el criterio de convergencia. En cada iteracion, se calcula el
gradiente en un punto para continuar hacia la direcciéon opuesta. Este algoritmo es muy
importante ya que es generalizable a la mayoria de los modelos que se abordan en la
presente investigacion.

Dada una funcién f con sus respectivos parametros w;, una funcién de error E,
y un conjunto de entrenamiento compuesto por los vectores x e y de entrada y su
correspondiente valor, el algoritmo basico calcula iterativamente el vector gradiente de la
funcion de error E respecto a los parametros w; habiéndose fijado los valores del conjunto
de entrenamiento. En cada iteracion, se actualizan los valores de w; sustrayendo el
valor del vector gradiente calculado en el punto w; multiplicado por un valor a conocido
como learning rate o factor de aprendizaje, lo que equivale a desplazarse sobre E en la
direccién de decrecimiento en ese punto. En la Figura 2.9, puede visualizarse el proceso
de actualizacion del algoritmo, el cual se repite hasta alcanzar el criterio de convergencia,
es decir, alcanzar un valor minimo. Llegado ese punto, no existira variacién en el valor
de la funcién a optimizar.

4Dependiendo de la funcién de error del modelo podra existir un tinico minimo global (funcién convexa)
o bien varios minimos (funcién no convexa).
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Figura 2.9: Proceso de descenso de gradiente en un espacio tridimensional con una
funcién de error a optimizar de dos parametros E(wq,w1).

Es importante mencionar que a se considera un hiperparametro por no encontrarse
dentro de los verdaderos parametros del modelo a entrenar. Este hiperparametro indicara
la velocidad de aprendizaje o tamarfio de los saltos sobre la direccion de desplazamiento
del algoritmo en cada iteracién. El tamano de @ es sumamente importante ya que:

* Si es muy pequeio, se avanzara poco en cada iteracion desencadenando en un alto
costo computacional.

¢ Si es demasiado grande, se tendran desplazamientos muy grandes pudiendo ocurrir
que el algoritmo no converja.

* Si es balanceado o correcto, se tendra un buen avance por iteracién con un costo
computacional razonable.

Si bien el criterio de convergencia general serd alcanzar un valor minimo, esto puede
conducir al problema de haber llegado a uno sin que éste sea un 6ptimo. Estos son
Illamados puntos silla. También puede ocurrir que el minimo alcanzado sea un minimo
local, es decir, que es minimo en cierta regiéon. En general, varias de las funciones
de error utilizadas en el contexto de las Redes Neuronales Artificiales pueden tener
varios minimos locales, lo que hace mas dificil la busqueda. En estos casos, alcanza con
encontrar un punto cuyo error sea lo suficientemente bajo.

Aunque se hizo mencién al modelo SLR, éste representa una base para las variaciones
del mismo como la Regresion Lineal (LR, por sus siglas en inglés). Asi como el modelo
SLR se encuentra representado por una tnica variable de entrada (x € R!), la extensién
del mismo refiere al modelo LR donde se tienen multiples variables de entrada (x € R™),
teniendo mas informacién de los ejemplos distribuidos en un espacio m-dimensional.
La funcién que representa el modelo LR resulta de una generalizacion de SLR: f(x) =
x-w + b, donde para m coeficientes o pesos se tendra que x y w son vectores de la forma
(x1,22,...,xm w1, w2,...,w,) respectivamente. Debido a esto, la funcién de error y la
aplicacion del descenso de gradiente para su optimizacién tampoco se ven modificadas,
solo que ahora seran m + 1 parametros a optimizar.
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2.24.2 Regresion Logistica

La clasificacién binaria o en dos clases es un problema de clasificacién dirigido a determi-
nar para una entrada su pertenencia a una de dos clases correspondientes, las cuales
son tipicamente representadas por el conjunto {0, 1} y también llamadas clase negativa y
positiva, respectivamente. Este tipo de problemas y la prediccion de probabilidades se
encuentran intimamente relacionados con el poder convertir unidades de probabilidad
en clases mediante el umbral de deteccion definido por un valor entre 0 y 1 que especifica
el corte sobre el cual se transformaran las probabilidades en clases.

La relacion anteriormente descrita hace que aunque ambos problemas sean distintos,
se encuentren relacionados bajo el mismo modelo, el cual sera entrenado con datos de
clasificacion {0,1} a fin de realizar predicciones de probabilidad. Luego, aplicando el
umbral, se podra asociar cada una a su correspondiente clase binaria.

El modelo de Regresién Logistica (LOR, por sus siglas en inglés'®) es uno de los més
simples y a la vez importantes!® para realizar tanto clasificacién binaria como prediccién
de probabilidades. Una posible forma de obtener este modelo es a través de la combinacion
del modelo de LR con la funciéon sigmoidea o definida como: o(x) = 1+—}3_x, donde su
dominio se encuentra en el intervalo [—o0o, +0c0] y su imagen se encuentra en el intervalo
[0,1], como puede visualizarse en la Figura 2.10. La combinacién permite restringir
o transformar la salida del modelo LR a un valor en el dominio [0,1] permitiendo ser
interpretado como una probabilidad. De esta forma, se define el modelo LOR como:
f(x)=0(mx+b)= m o, en su forma general con multiples variables de entrada,

como: f(x1,x9,...,X,) = 0(x1W1,X2W32, ..., X, Wy + b).

I5]a referencia como LOR se realiza para su distincién respecto a LR.
161a importancia radica en su utilizacién como base dentro de las Redes Neuronales que realizan
clasificacion.
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Figura 2.10: Grafica de la funcién sigmoidea con su tipica forma de “S”.

A partir del modelo LOR, cuya salida es una probabilidad, sera posible transformar
mediante la utilizaciéon de un umbral cada valor a su correspondiente clase {0,1}. El
resultado definira implicitamente un limite o frontera de decisién, la cual separara
ambas clases correspondientes en el plano N-dimensional.

Debido a que LOR cambia la funcién de decision respecto a LR agregando una
funcion sigmoidea, también la funcién de error se ve modificada. Para el modelo LOR
de clasificacién binaria la funciéon de error utilizada es la Entropia Cruzada Binaria
(BCE, por sus siglas en inglés) definida como: E(0) = %Ei(f (x),y), donde f(x) sera el
valor predicho mientras que y el verdadero, en tanto E;(f(x),y) = yi[-log(f(x; )]+ (1 -
yi)[-log(1— f(x;))] siendo f(x;) = o(mx; +b).

Si bien queda por fuera de la presente investigacién adentrarse sobre la formulacién
matematica de las distancias asociadas, vale la pena mencionar que asi como MSE mide
distancias entre la prediccion del modelo y el valor verdadero utilizando la distancia
euclidea al cuadrado para determinar el error, BCE mide la distancia entre distribuciones
de probabilidad entre lo predicho y lo esperado basandose en la distancia de Kullback-
Leiber [110].

Pese a que las funciones de error para LR y LOR son distintas, la forma de opti-
mizacién mediante el descenso de gradiente es la misma ya que sus derivadas son de la
misma forma, lo que vislumbra el poder de generalizacién para dicho algoritmo.
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2.2.4.3 Arbol de Decisién

El Arbol de Decisién (DT, por sus siglas en inglés) es un modelo ampliamente utilizado
para problemas de clasificacion y regresion [66]. Esencialmente, este aprende una jerar-
quia de preguntas “if-else”, que conducen a una decision, inferidas a partir del conjunto
de features. El objetivo radica en llegar a la prediccién de la pertenencia a una clase o un
valor continuo bajo la minima altura del arbol posible, facilitando su comprensién [66]. A
continuacion se mencionan algunas definiciones importantes:

* La parte superior del arbol se denomina nodo raiz.

* Los nodos internos o de decision son aquellos que contienen las condiciones para la
bifurcacién de los datos. El nodo raiz también es un nodo interno.

¢ Las hojas son aquellos nodos finales que ayudan a predecir la clase asociada o el
valor continuo asociado al nuevo punto de datos.

Un DT de clasificacion es, en forma genérica, un arbol binario que recursivamente
divide el conjunto de datos realizando una clasificaciéon a través de un conjunto de
decisiones para cada feature, comenzando desde el nodo raiz del arbol y progresando
hasta las hojas en funcién de las decisiones, donde se recibe la decision de una clase
particular a partir de los datos contenidos en la misma.

Aunque existen diferentes algoritmos para la implementacién del DT, casi todos
son variantes del mismo principio: los algoritmos construyen el arbol utilizando una
heuristica voraz durante su entrenamiento, comenzando desde la raiz, evaluando las
posibles opciones en la etapa actual de aprendizaje y seleccionando aquel feature mas
informativo en ese punto. Aunque si bien por un lado no se garantiza la seleccién 6ptima
global del conjunto de decisiones, el entrenamiento del modelo sera mas rapido respecto
a aquellos que realizan una vuelta hacia atras.

La seleccion del feature a utilizar en cada paso se basa en una medida cuantitativa
que representa la mayor cantidad de informacion, matematicamente esto se encuadra
dentro de la teoria de la informacién. En [111] se propuso la medida de la Entropia de
la Informacion, la cual describe la cantidad de impureza en un conjunto de features. La
entropia H de un conjunto de probabilidades p; es: H(p) =) —pilog(p;), donde p; es la
probabilidad de la clase i, y, cuanto mas alta es la medida (préxima a 1), se tendra una
mayor incertidumbre sobre la clase del nuevo punto de datos. Una forma de aplicacion
de esta medida es el calculo de cuanto disminuiria la entropia de todo el conjunto de
entrenamiento si se elige cada feature posible para el siguiente paso de clasificacion. Esto
se conoce como la Ganancia de Informacion (IG, por sus siglas en inglés), y se define
como la entropia de todo el conjunto menos la entropia cuando se elige un feature en
particular: IG(S,F)=H(S) - Zfevalues(F) %H(Sf), donde S es el conjunto de ejemplos,
F es un feature de todos los posibles, y |Sf| es la cantidad total de miembros de S que
tienen el valor f para el feature F'.

La construccion de un DT de regresion no requiere grandes cambios respecto a su
implementacion. A fin de realizar una prediccion, se recorre el arbol segin las condiciones
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hasta llegar a las hojas donde se establecen valores que representan el promedio del
conjunto de datos de entrenamiento asociados a la misma. Debido a que las predicciones
son valores numéricos, se utilizara MSE como medida de error a minimizar en cada paso
para la seleccién de un feature.

2.2.4.4 Random Forest

A diferencia de los métodos tipicos, que producen un tunico modelo, el objetivo de los
métodos de ensamblado radica en combinar las predicciones de varios modelos base, de
acuerdo a un criterio, a fin de mejorar la generalizacion o robustez en comparacion con
un solo estimador [112]. La combinacién de muchos estimadores ligeramente diferentes
generaran resultados significativamente mejores que cualquiera de ellos por separado,
dandose tanto para conjuntos de entrenamiento grandes como pequeiios (siempre que
dicha combinacién sea realizada correctamente) [80]. Existen dos familias de métodos de
ensamble:

* Bagging. Proveniente del concepto de bootstrap aggregation [113], el objetivo
fundamental es construir varios modelos débiles de manera independiente, para
luego promediar sus estimaciones. En promedio, el modelo ensamblado suele ser
mejor que cualquiera de los modelos base por simplificar la solucién y reducir la
varianza evitando el sobreajuste. Un ejemplo dentro de esta familia esta dado por
el algoritmo Random Forest (RF) abordado a continuacion.

* Boosting. Los modelos base se construyen secuencialmente con el objetivo de re-
ducir el sesgo del estimador ensamblado. La motivacion de esta familia es combinar
varios modelos débiles a fin de producir uno robusto [80]. Algunos ejemplos den-
tro de esta familia son los algoritmos XGBoost o AdaBoost, los cuales pueden
profundizarse en [80], [114], [115].

Una de las principales desventajas de los DT esta dada por su tendencia hacia el
sobreajuste, en ese sentido RF busca abordar este problema. La idea bajo el modelo RF,
que ha ganado popularidad en los ultimos afos [80], radica en pensar que si un DT puede
realizar una prediccién relativamente buena entonces muchos DT (un bosque) deberian
ser mejores, siempre que exista suficiente variabilidad entre ellos. Esto permite que cada
DT se sobreajuste de distintas formas, logrando asi reducir dicho efecto al promediar
sus predicciones. Esto significa que el modelo RF representa una colecciéon de DT, donde
cada uno es ligeramente diferente a los demas [66].

Derivado de su nombre, RF realiza una inyeccién de aleatoriedad sobre cada DT
construido para asegurar su variabilidad: seleccionando el conjunto de entrenamiento
para construir cada DT y el subconjunto de features en cada paso del algoritmo [66].

Debido a que en la practica no suele disponerse mas que una unica muestra del
conjunto de datos, el algoritmo toma la llamada muestra bootstrap: a partir del conjunto
de datos de tamarfio N, se extrae repetidamente un ejemplo al azar con reemplazo (lo
que significa que la misma muestra se puede seleccionar varias veces) N veces, creando
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asi un conjunto de datos igual en cantidad al original con ausencia de algunos ejemplos
(aproximadamente un tercio) aunque repitiendo alguno de ellos.

A partir de cada conjunto de datos creado, se crea cada DT de forma independiente con
una modificacién en su algoritmo: en cada nodo, el algoritmo selecciona aleatoriamente
un subconjunto de features y busca el mejor posible que involucre uno de ellos. Este
procedimiento se repite por separado en cada nodo, de modo que cada uno en un arbol
pueda tomar una decision utilizando un subconjunto diferente de features.

De esta forma, mediante los mecanismos de bootstrapping y seleccion de features en
cada nodo, se asegura aleatoriedad entre los arboles del bosque. Es importante remarcar
que la cantidad maxima de features a considerar y la cantidad de DT a generar son
hiperparametros posiblemente ajustables del modelo.

Una vez entrenado el conjunto de DT, una prediccion en RF estara dada por realizar
la prediccion en cada DT y luego, en el caso de una regresion, promediar los resultados a
fin de obtener la salida final. Para los problemas de clasificacion, se utiliza una estrategia
de votacion, donde se promedian las probabilidades de pertenencia a cada clase predichas
por cada DT y se predice la clase con la probabilidad mas alta.

Al observar el algoritmo (ver Figura 2.11), es posible identificar su facilidad para
ser paralelizado debido a la independencia de cada DT, lo que lleva a una reduccion en
los tiempos de entrenamiento. Sin embargo, a diferencia de los DT, los RF no son tan
intuitivos, perdiéndose la interpretabilidad.

A K

DT1 DT2 DTN

N A
SALIDA 1 SALIDA 2 SALIDA N
4}' VOTACION / PROMEDIO |<7

PREDICCION FINAL

Figura 2.11: Proceso de prediccion de un modelo RF.

43



CAPITULO 2. MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

2.2.4.5 K vecinos mas cercanos

El algoritmo K vecinos mas cercanos, también conocido como k-NN por sus siglas en
inglés, se encuentra entre aquellos mas simples [116]. Este método utiliza la cercania del
punto a predecir respecto a sus vecinos a fin de realizar una clasificacion o regresion [66].

Su simpleza esta dada por la etapa de entrenamiento donde tiinicamente se almacenan
los ejemplos etiquetados (ver Pseudocédigo 1), (x'!, !y e D donde (|D| = n), motivo por
el cual también se lo denomina algoritmo de aprendizaje perezoso: el procesamiento y
calculo de los ejemplos de entrenamiento se pospone hasta que se realizan las predicciones
o clasificaciones. Dado que depende en gran medida de la memoria para almacenar todos
los datos de entrenamiento, también se lo denomina método de aprendizaje basado en
instancias o basado en la memoria [116], [117]. Luego, a fin de realizar una prediccion,
se buscan los k vecinos mas cercanos del punto a predecir y se calcula la etiqueta de
clase (clasificacion) o el valor continuo (regresion) respecto al valor de estos. Aunque la
regla de prediccion para k-NN en su forma mas simple (k=1, el vecino mas cercano o NN
por sus siglas en inglés) es la misma tanto para la clasificacion como para la regresion,
en su forma general (k>1) existen dos algoritmos de prediccion distintos:

* Para problemas de clasificacion, se predice la clase destino como la etiqueta de
clase que se presenta con mayor frecuencia dentro de los k vecinos cercanos: voto
por pluralidad.

* Los problemas de regresion utilizan el mismo concepto general que los problemas
de clasificacion: primero, se buscan los k vecinos mas cercanos en el conjunto de
datos para luego realizar una prediccion basada en las etiquetas de los k vecinos
mas cercanos. La tunica diferencia sera que la prediccién final es un valor real, con
lo cual, un enfoque comtn es promediar los valores continuos de los k vecinos mas
cercanos.

De acuerdo al proceso mencionado, en lugar de disefiar un modelo global de aprox-
imacién, durante cada prediccion, k-NN aproxima la funcién objetivo localmente de-
pendiendo del punto de datos a predecir y su vecindad. A pesar de su simplicidad y
desempeno, a medida que crece el conjunto de datos, la prediccion de k-NN se vuelve
cada vez mas ineficiente, lo que compromete el rendimiento general del modelo [116],
[117].
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Pseudocoédigo 1 Algoritmo de entrenamiento NN en el conjunto n-dimensional de
entrenamiento D(|D| =n)

for eachi=1tondo
almacenar ejemplo de entrenamiento (x[*, yl*)
end for

Pseudocoédigo 2 Algoritmo de prediccion NN

closest_point=Null
closest_distance=oco
for eachi=1tondo
current_distance = d(x!"! , xlaly
if current_distance < closest_distance then
closest_distance = current_distance
closest_point = Lt
end if
end for

La prediccién para el punto x191 en el Pseudocédigo 2 estara dada por el valor de la
variable closest_point. Es posible identificar como el algoritmo realiza una busqueda
de vecinos por fuerza bruta, teniendo una complejidad de tiempo de O(N) por cada
prediccion a realizar. Es importante mencionar que existen diversas variantes y técnicas
que permiten optimizar estos tiempos pudiéndose consultar en [116] ya que escapan del
contenido de la presente investigacion.

De esta forma, la implementacién de k-NN se basa en dos aspectos fundamentales
que pueden afectar a sus predicciones, rendimiento y desempeno:

® Determinar la métrica de distancia. Si bien existen muchas métricas de distancia a
utilizar para seleccionar los k vecinos mas cercanos, no existe una ideal y la eleccion
depende en gran medida del problema. Para features continuos, la métrica de
distancia probablemente mas comun es la distancia euclidiana, la cual computa la

distancia en linea recta entre dos puntos x[* y x[61: g(xl®! x[01) = \/ Z;": l(xg.“] — ocg.b])2 .
m [a]l _ ,.[b]
. . . . J=1 xj . xj
que enfatiza las diferencias entre vectores de features distantes o valores atipicos a
diferencia de la distancia euclidiana. Una desventaja de usar métricas de distancia
mas sofisticadas es que también suele tener un impacto negativo en la eficiencia

computacional.

Otra opcién popular es la distancia de Manhattan, d(x®! x[®1) =

’

* Definir k. El valor k es un entero positivo que representa la cantidad de vecinos a
verificar para determinar la clasificacion o prediccion de un punto dado. La mejor
eleccion de k dependera en gran medida de los datos de entrada: en general, un
mayor valor reduce el efecto de los valores atipicos o ruidosos [118], pudiendo
generar un sesgo alto y una varianza mas baja, pero generando limites de clasi-
ficacion menos claros [119]. Por otra parte, en la practica, valores pequenos de k
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suelen funcionar bien, pudiendo tener una varianza alta pero un sesgo bajo [66].
Definir k puede ser un acto de equilibrio ya que diferentes valores pueden llevar a
un sobreajuste o un subajuste ( 2.2.5).

2.2.4.6 Redes Neuronales Artificiales

Hasta ahora se han visto modelos lineales, como los de las secciones (2.2.4.1), (2.2.4.2),
los cuales son potentes y pueden ser aplicados a diversos problemas!”. Sin embargo, como
su nombre lo indica, estos modelos se encuentran limitados a representar iinicamente
relaciones lineales no pudiendo ser capaces de resolver problemas simples no lineales
tal como el problema XOR [120]. A pesar de esto, estos modelos sirven como unidades
basicas en la construccién de modelos no lineales mas poderosos como son las Redes
Neuronales Artificiales (ANN, por sus siglas en inglés). Las ANN son una familia
de modelos computacionales, inspirados por las redes neuronales biolégicas, quienes
buscan simular el funcionamiento del cerebro humano [121]. La idea basica consiste
en componer transformaciones (como son los modelos lineales) junto con funciones no
lineales, denominadas funciones de activacion, a fin de generar un mayor poder de
prediccion [122].

En general, las ANN pueden ser representadas a través de un grafo dirigido, donde
cada nodo del mismo simboliza una neurona artificial y las aristas las conexiones entre
ellas. Aunque pueden diferir en su arquitectura, el funcionamiento general de la red es el
siguiente: cada neurona artificial es una unidad de coémputo que recibe n valores escalares
como entrada, representados por x1,x9,...,X,, las cuales son ponderadas por una serie
de valores llamados pesos, generalmente definidos como w1, ws,...,w,, correspondientes
con los parametros del modelo a optimizar (aristas del grafo). Luego, internamente se
computa el estimulo total recibido dado la suma'® de todas las entradas ponderadas.
Finalmente, se aplica una funcién de activacién'® sobre el cdlculo anterior generando el
valor de salida de la neurona. La Figura 2.12 demuestra la idea general bajo el modelo
ANN mas simple, conocido como perceptron [123], el cual es equivalente al modelo lineal
LR (2.2.4.1).

17De hecho, generalmente sientan las métricas de desempefio base para la resolucién de los mismos.

18 Aunque la sumatoria es la operacién cominmente utilizada, podria ser reemplazada por alguna otra
funcién de propagacién tal como el maximo.

19Bajo 1a misma idea demostrada por el modelo LOR (2.2.4.2) al realizar una composicién con la funcién
sigmoidea.
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Entradas Pesos

Entrada 1 @ W1
Entrada 2 @ W
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Figura 2.12: Esquema de un perceptrén con N neuronas de entrada.

Generalmente, las neuronas de una red se organizan en capas, las cuales reflejan
el flujo de informacion. En la Figura 2.13 es posible identificar tres tipos de capas: una
capa de entrada, que recibe los datos de entrada al modelo y los replica a la siguiente sin
realizar procesamiento de estos; una o varias capas ocultas quienes reciben los estimulos
de la anterior y los propagan a la siguiente; y una capa de salida, que representa la o las
salidas de toda la red [124].
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Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Entrada 1 [ o)

7 =N
" D)=
N

Figura 2.13: Esquema de un perceptrén multicapa o red feedforward con tres capas: la
primera, de entrada, con N neuronas, luego dos capas ocultas, y finalmente una capa de
salida, con una neurona.

Entrada 2

Entrada 3

Entradan

La arquitectura de una ANN es un concepto mas amplio que no solo abarca el namero
de capas sino el nimero de neuronas en cada una, la conexion entre ellas, su tipo e incluso
la forma en que son entrenadas dando lugar a diferentes modelos ANN. Las capas ocultas
abstraen patrones mas generales permitiendo un aprendizaje mas complejo, con lo cual
la resolucion de problemas mas complejos amerita arquitecturas mas complejas que el
modelo perceptréon. El modelo anteriormente descrito en la Figura 2.13, utilizado en la
presente investigacion, se denomina perceptrén multicapa, donde:

¢ (Cada neurona representa un perceptron clasico independiente.

¢ Las salidas de las neuronas de cada capa se conectan como entradas en todas las
neuronas de la siguiente capa (fully-connected layers).

¢ Existe al menos una capa oculta.

* Presenta una arquitectura feedforward, donde la informacién viaja en un sentido,
desde la capa de entrada hacia la de salida a través de las capas ocultas sin ningin
tipo de retroalimentacion [62].

A fin de modelar distintos tipos de problemas, este modelo puede tener variaciones es-
pecificando la cantidad de capas y la cantidad de neuronas por cada una (hiperparametros
de la red). Los problemas de regresion o clasificacién binaria pueden afrontarse utilizando
una unica neurona en la capa de salida. Asimismo, utilizando £ neuronas de salida es
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posible modelar un problema de clasificacion multiclase. Esta versatilidad hace la diferen-
cia respecto a los modelos lineales, siendo capaz de aproximar cualquier funcién continua
sobre un subconjunto cerrado R” [125], [126].

En lo que respecta a las funciones de activacion, existe una gran variedad de funciones
no lineales tipicamente utilizadas [127], y su elecciéon dependera en gran medida de
pruebas empiricas sobre el tipo de problema a resolver [128]. Ademas de la funcién
sigmoidea ya vista, otras funciones popularmente utilizadas son:

* Unidad Lineal Rectificada (ReLu, por sus siglas en inglés). Funciéon muy simple
donde para entradas negativas da una salida de 0, y para aquellas positivas se
comporta como la funcién identidad. Se define como: ReLU(x) = max(0,x).

* Tangente Hiperbdlica (Tanh). Funcién encargada de transformar su entrada en un
valor dentro del intervalo abierto (—1,1), se define como: T'anh(x) = Zi;i,z

1 T 1 /'
.2 | | | | J 1 2
1 1 !

2 1 2

ReLU(z) = maz(0, x) Tanh(z) = (v_ jr ¢ ._
e + 7

Figura 2.14: Grafica de las funciones de activacion ReLu y Tanh.

Las funciones de activacién no poseen parametros entrenables, inicamente son
encargadas de romper la linealidad dando poder a la salida. En ocasiones, dependiendo el
problema a modelar, las neuronas de la capa de salida utilizan una funcién de activacion
distinta del resto de las neuronas.

En general, en funcién del problema a resolver y el conjunto de datos de entre-
namiento disponible, los algoritmos de entrenamiento de las ANN son responsables
unicamente de minimizar el error respecto a los parametros W (adaptar los pesos de la
red). El algoritmo de aprendizaje comtinmente utilizado para entrenar las redes mul-
ticapas se denomina retropropagacion o backpropagation [62], [129]. Este algoritmo
supervisado realiza un proceso iterativo en dos fases basado en el algoritmo de descenso
de gradiente visto anteriormente:

* Propagacion hacia adelante (forward pass). Las entradas de la red se utilizan como
estimulo propagandose desde la capa de entrada, pasando por todas las capas
ocultas, hasta generar la salida dada por la dltima capa. En este proceso, ademas
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de realizar los calculos, se almacenan tanto las variables intermedias como las
salidas de la red para ser utilizadas en la siguiente fase. Finalmente, se calcula el
error?? para cada una de las neuronas de salida.

* Propagacion hacia atrds (backward pass). Durante esta fase, se atraviesa la red
en orden inverso, desde la capa de salida a la de entrada, utilizando la regla de la
cadena del calculo [130] para computar y evaluar sucesivamente los gradientes,
respecto a los parametros de la red, a fin de minimizar el error global obtenido.
Esto permite una ejecuciéon computacionalmente poco costosa [62].

Diferentes tipos de problemas a resolver, cada uno con su complejidad, pueden
requerir diferentes modelos de ANN con sus arquitecturas particulares. A pesar de estar
por fuera del alcance de la presente investigacion, existen otros modelos como lo son las
redes convolucionales o las redes recurrentes [131], [132].

Finalmente, vale la pena mencionar que las definiciones algoritmicas expuestas en la
presente seccion (2.2.4) han sido introductorias y desde un marco teérico. Existen diferen-
cias en la implementacion de los distintos modelos de ML centradas en la optimizacion
asi como también el proceso de aprendizaje. En este tiltimo, una de las diferencias mar-
cadas se encuentra en el algoritmo de descenso de gradiente: el crecimiento exponencial
del conjunto de datos conlleva a un bajo desempeiio del algoritmo dado por el costo en los
calculos de los gradientes como de la funcién de error [133]. Por esta razoén, el algoritmo
de aprendizaje utilizado en la practica resulta ser una variante del descenso de gradiente
llamada descenso de gradiente estocastico [134].

2.2.5 Evaluacion de modelos

Durante el entrenamiento del modelo, el objetivo se centra en encontrar una funcién
optima que aproxime la distribucion de los datos. De esta forma, el éxito del aprendizaje
supervisado se mide al comparar las predicciones con las etiquetas verdaderas, pudién-
dose observar el error cometido sobre el conjunto de datos de entrenamiento provisto [80].
Este proceso de ajuste del modelo para obtener el mejor rendimiento posible sobre el
conjunto de entrenamiento es conocido como optimizacion [61]. Luego del entrenamiento,
se avanza hacia la dltima etapa del pipeline general de ML presentado, la cual hace
referencia a la evaluacion.

Es importante y necesaria una evaluacion del funcionamiento de los modelos entre-
nados, la cual permita determinar la necesidad de volver a iterar en el proceso hasta
alcanzar el desempeiio deseado. La evaluaciéon radica en responder a la pregunta de:
({Qué tan bueno es un modelo? Y particularmente ;Qué tan bueno es con nuevos datos del
mundo real o fuera del conocimiento del mismo? Esto desencadena en el deseo de modelos
con capacidad de generalizacion a datos no vistos en el conjunto de entrenamiento [61].

El problema fundamental en ML consiste en generar una relacién equilibrada entre
la optimizacién y la generalizacion de los modelos. El objetivo sera obtener una buena
generalizacién optimizando el modelo a partir de los datos de entrenamiento [61].

20Tipicamente se utilizan las mismas funciones de error utilizadas para los modelos lineales descritos.
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Partiendo de esta idea, sera necesario contar con al menos dos conjuntos de datos
distintos de acuerdo a su contenido, aunque, respetando el mismo formato: el conjunto
de entrenamiento y aquel de evaluacion o prueba. El conjunto de evaluacién introducido
en el modelo entrenado, es utilizado para determinar su capacidad de generalizacion, o,
lo que es lo mismo, decidir que tan bien ha aprendido comparando la salida predicha con
la verdadera sin realizar modificacion alguna sobre los parametros [80].

Generalmente, en la practica, se suele contar con un tnico conjunto de datos para
el problema a resolver, el cual sera dividido para el propésito mencionado. Existen
diferentes formas de generar dicha division:

* Division fija. El conjunto de datos se divide en un punto particular. Esto trae
aparejado dos problemas: en primer lugar, quizas alguno de los conjuntos no sea del
todo variado en cuanto a los ejemplos contenidos. En segundo lugar, el conjunto de
datos podria estar ordenado y, por lo tanto, sesgar el entrenamiento y evaluacion.

e Division estratificada. Se toman los ejemplos de forma estratificada generando
conjuntos de datos con cierta variabilidad aunque permanezca el problema de
ordenamiento.

* Division estratificada aleatoria. A la divisiéon anterior se agrega un reordenamiento
aleatorio.

Aunque esta division suple la falta del conjunto de evaluacion, introduce un problema
dado por la reduccién de la cantidad de datos disponibles para el entrenamiento, pero
eso es algo con lo que se tendra que convivir [80].

En la apertura de estos dos conjuntos de datos, se vislumbran dos conceptos impor-
tantes en lo que respecta a la evaluacion de los modelos. Al comienzo del entrenamiento,
en general, la optimizacion y la generalizacion se encuentran correlacionadas: a medida
que disminuye el error en el conjunto de entrenamiento también se reduce el de eva-
luacion. Mientras el error durante el entrenamiento sea alto, el modelo no es capaz de
generalizar los patrones relevantes sobre los datos encontrandose en una condicion de
subajuste (underfitting). Por el contrario, a medida que crece el nimero de iteraciones en
el entrenamiento es comtun que la capacidad de generalizacién del modelo se estanque o
incluso se degrade mientras que el aprendizaje continda mejorando: el modelo comienza
a sobreajustarse (overfitting). Esto significa que aprende patrones especificos de los
datos de entrenamiento que son irrelevantes cuando se trata de datos nuevos [61]. Este
ultimo concepto es analogo al estudio para un examen y la diferencia entre hacer un
esfuerzo por comprender los conceptos generales o memorizar cada ejemplo del conjunto
de tareas. El sobreajuste se asocia con aquel modelo que memoriza por completo los datos
de entrenamiento proporcionados, generando un polinomio ajustado exactamente a todos
los puntos (regresion) o con un limite de decisién excesivamente definido (clasificacion).
En fin, el objetivo para la resolucién de problemas en el aprendizaje supervisado sera
crear modelos equilibrados entre la optimizacién y la generalizacién.

Es posible también considerar este problema como un balance entre la complejidad
del problema y la del modelo entrenado. Para generalizar correctamente, a mayor com-
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plejidad del problema, sera necesario un modelo mas complejo. En cambio, si el problema
es relativamente sencillo y el modelo es sumamente complejo se caera en un sobreajuste.
Por el contrario, si el problema es complejo y el modelo es simple se tendra un subajuste.
Cuando el conjunto de datos es pequeiio, el proceso de division no sélo reduce drastica-
mente el conjunto de entrenamiento sino que puede conducir a un conjunto de evaluacion
que no abarque una muestra significativa de la distribucion de los datos. Asimismo,
realizar una unica evaluacion del modelo, usualmente, no es suficiente para concluir su
capacidad de generalizacion u optimizacién considerando su entrenamiento ya que la
misma dependera de la division aleatoria particular de ambos conjuntos. Una solucién
habitual a estos problemas conduce a la utilizacién de un proceso llamado Validaciéon
Cruzada (CV, por sus siglas en inglés). En su enfoque basico, llamado k-fold CV, el
conjunto de entrenamiento se divide en £ conjuntos mas pequefios llamados folds, y,
luego, para cada uno de los % folds se itera realizando el siguiente procedimiento:

* Se entrena el modelo utilizando k-1 folds como conjunto de entrenamiento.

¢ El modelo resultante se evalia con la parte restante de los datos (fold k).

Finalmente, la medida de generalizacion del modelo utilizando k-fold CV estara dada
por el promedio de las evaluaciones realizadas en cada ciclo [61], [66]. Aunque existen
otras versiones, como aquella estratificada o estratificada aleatoria, todas se basan en
este procedimiento [66].

Existen diversas aproximaciones que permiten solucionar el problema del sobreajuste
siendo la mas simple la obtencion de mas datos: un modelo entrenado con una mayor
cantidad de datos sera capaz de generalizar mejor [61]. Sin embargo, como esto no
siempre es posible, existe otro método que permite evitar el sobreajuste, restringiendo
la complejidad del modelo, conocido como regularizacion. La técnica de regularizacion
implica modificar el algoritmo de aprendizaje tal que el error de generalizacién se
reduzca aunque no necesariamente lo haga el de entrenamiento [62]. Existen muchas
estrategias de regularizacion, y, asi como no existe un modelo ideal tampoco una mejor
forma de regularizar [62]. Las principales técnicas de regularizacién utilizadas, conocidas
como L1 y L2, agregan una penalizacion o costo a la funcién de error utilizada para el
entrenamiento del modelo. Dada una funcién de costo L cuyo modelo depende de los
parametros W, la norma L1 modifica la funcién de error como: L(W) = %Z:‘ E;+ /12}" |Wj|
mientras que L2: L(W) = L Y/ E; +AX W2,

Cuanto mayor sea el valor de los pesos, mas grande sera la penalizaciéon y por
consiguiente mas grande el error. Como consecuencia, se intentara durante el aprendizaje
forzar los parametros W a tomar valores pequenos, lo que resulta en una distribucion
mas regular de estos traduciéndose también en un modelo mas simple. Asimismo, ambas
formas de regularizaciéon se acomparnan de un coeficiente A que toma valores entre 0 y 1,
el cual regula el efecto de las penalizaciones. Este dltimo también es un hiperparametro
a encontrar.

En lo que respecta a las ANN, una de las formas mas conocidas y utilizadas de
regularizacion es la técnica de dropout, la cual se aplica a las capas de la red [135]. Esta
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técnica se aplica durante el entrenamiento y consiste en ignorar aleatoriamente ciertas
neuronas de la capa fijando sus valores de salida en cero. La proporciéon de neuronas a
apagar es un hiperparametro que se debe definir. Esta técnica evita que las predicciones
de la red dependan de los pesos de neuronas especificas. Ademas, el ruido introducido en
la red debido a la aleatoriedad de las neuronas ignoradas se traduce en la omisién de
patrones casuales que la red memorizaria en caso de no estar este ruido presente [61],
[128].

Independientemente del tamarfio del conjunto de datos utilizado para probar el al-
goritmo entrenado, aun es preciso determinar si el modelo resultante es bueno o no.
Aunque las funciones de error permiten cuantificar el error para luego optimizar el
modelo, no son necesariamente utiles para expresar cuan bien esta haciendo su tarea
en términos de interpretabilidad. Para eso, a continuacién se describe un conjunto de
métricas destinadas a la evaluacion y comparacion de modelos, poniendo especial énfasis
en aquellas aplicables tanto a problemas de clasificacion binaria como de regresion por
ser los abordados en la presente investigacion.

2.2.5.1 Meétricas de clasificacion binaria

Una de las formas mas comprensibles de representar el funcionamiento asociado a
los modelos de clasificacion radica en la utilizaciéon de una matriz de confusion [66].
Asociada a modelos de clasificacién binaria, una matriz de confusién M es una matriz
cuadrada de orden dos M9, donde las filas representan la etiqueta verdadera de cada
clase, mientras que las columnas representan la prediccién del modelo entrenado. La
diagonal principal simboliza el correcto funcionamiento del modelo, y lo que esta por fuera
de la misma son errores. La representacion de la matriz de confusion para problemas
de clasificacién multiclase es la misma, modificando su orden en funcién de la cantidad
de clases, pudiendo aplicarse las métricas desarrolladas a continuacion bajo la misma
idea [80].

La matriz de confusién de clasificacion binaria se construye comparando para cada
ejemplo del conjunto de datos, la etiqueta de clase predicha respecto a la actual de la
muestra. La suma total de cada comparacion se representa en una matriz My dividida
en 4 categorias representadas por sus siglas en inglés:

* Verdaderos Positivos (TP). Resultados que el modelo predijo eran positivos y en
efecto lo eran.

* Verdaderos Negativos (TN). Resultados que el modelo predijo eran negativos y en
efecto lo eran.

* Falsos Negativos (FN). Resultados que el modelo predijo eran negativos, pero no lo
eran.

* Falsos Positivos (FP). Resultados que el modelo predijo eran positivos, pero no lo
eran.
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La Figura 2.15 muestra una representacion grafica de una matriz de confusién para
un problema de clasificacion binaria.

Positive Negative
Q
= TP FP
o)
s
S
i FN TN
4e)
o0
Q
Z

Figura 2.15: Matriz de confusiéon para un problema de clasificacion binaria. Extraido
de [136].

Aunque la matriz en si misma no es una métrica, de ella se desprende el calculo de
ciertas métricas que resultan ttiles para la evaluacion de los modelos (ver Figura 2.16):

* Accuracy. Métrica mas popular dentro de los modelos de clasificacion, también
conocida como tasa de acierto, se define como el porcentaje general de aciertos

en clasificacién del modelo, esto es, la prediccién y el valor verdadero coinciden:
_ TP+TN
Accuracy = qpiTN+FPFN)

® Precision. Se define como la cantidad de ejemplos reconocidos por el modelo como

positivos que son realmente relevantes, es decir, eran efectivamente positivos:

Precision = TP+FD)-

® Recall. Se define por aquellos ejemplos originalmente relevantes que fueron real-

mente identificados por el modelo como tales: Recall = %.
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Figura 2.16: Visualizacion de accuracy, precision y recall como métricas de clasificacion
frecuentemente utilizadas. Extraido de [137].

Como es posible identificar, las métricas precision y recall tienen en cuenta el compor-
tamiento del modelo respecto a la clase TP particular. Sera posible obtener un precision
perfecto cuando el modelo no haya tenido FP, y un recall perfecto cuando no se tengan
FN. Sin embargo, la mayoria de las veces se suele querer visualizar ambas métricas en
conjunto, aunque ciertas veces en determinados dominios se suele intentar elevar alguna
de las métricas. De esta forma, a fin de generar una optimizacién balanceada entre estas
métricas, se suele utilizar la métrica Fiscore:

* Fiscore. Se define como la media armoénica entre las métricas precision y recall.
Esto significa que cuando ambas métricas suben, Fiscore sube; por el contrario,
si alguna de las dos métricas baja, se penaliza el promedio entre las dos y baja el
Fiscore. Cuanto mas cercano a 1 sea su valor entonces mejor sera el desempefio

del modelo; caso contrario, un valor cercano a 0 refleja el peor precision y recall

. . _ o . (precision-recall)
posible: Fiscore =2 (precisiontrecall)"

Durante la evaluacion de los modelos es posible encontrar diferentes situaciones
respecto al accuracy sobre el conjunto de datos:

* Accuracy alto en entrenamiento y alto en evaluacion. Se tiene un modelo que
realiza predicciones correctas para nuevos datos, el modelo aprendi6 a generalizar
correctamente.

* Accuracy alto en entrenamiento y bajo en evaluacion. El modelo se entrené correcta-
mente pero no realiza predicciones correctas para nuevos datos, lo cual da indicios
de sobreajuste.

* Accuracy bajo en entrenamiento. El modelo no fue entrenado correctamente en
funcién del conjunto de entrenamiento, lo cual da indicios de subajuste.
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Una curva de entrenamiento representa una visualizacién del comportamiento del
modelo (error) en cada iteracion del aprendizaje. Lo deseable es que a medida que trans-
curran las iteraciones, el error disminuya, aunque no siempre la ultima iteracion sera
el mejor modelo obtenido. El comportamiento del modelo en entrenamiento y evalua-
cion produce dos curvas respectivas bajo sus nombres, las cuales pueden visualizarse
en la Figura 2.17. Mientras que la curva de entrenamiento permite visualizar cémo
el rendimiento del modelo cambia a medida que se aumenta la cantidad de datos de
entrenamiento, la curva de evaluaciéon muestra cémo el rendimiento del modelo cambia
a medida que varia la complejidad del modelo. En general, a medida que aumenta la
cantidad de datos de entrenamiento, el rendimiento del modelo mejora. Sin embargo, es
importante tener en cuenta que puede haber un limite en cuanto a la cantidad de datos
de entrenamiento que pueden mejorar significativamente el rendimiento del modelo. Por
otra parte, a medida que aumenta la complejidad del modelo, el rendimiento mejora en
el conjunto de datos de entrenamiento, aunque puede empeorar en el conjunto de datos
de prueba debido al sobreajuste. La curva de evaluaciéon puede ayudar a identificar el
punto 6ptimo de complejidad del modelo que proporciona un buen rendimiento tanto en
el conjunto de datos de entrenamiento como en el conjunto de datos de prueba.

La diferencia entre ambas curvas permite visualizar el comportamiento del modelo
con nuevos datos, siendo generalmente un poco mas alta la curva de evaluacién en el
error debido al desconocimiento de los datos. Asimismo, estas curvas también permiten
visualizar errores en la configuracion de los hiperparametros de los modelos.

0.7 1 )
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test
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Figura 2.17: Grafica de las curvas de entrenamiento (train) y evaluacion (test).
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Desbalanceo de clases Cuando un conjunto de datos posee proporciones de clase
sesgadas entonces se encuentra desbalanceado: las clases que constituyen una mayor
proporcion se denominan clases mayoritarias, mientras que aquellas con una menor
proporcion se las conoce como clases minoritarias. Esto ocasiona que el modelo aprenda
a predecir siempre lo mismo ya que durante el entrenamiento se busca minimizar cierto
error medio respecto a todos los ejemplos. El resultado de esta condicion se traduce en
un accuracy elevado en contraposicion al resto de las métricas y, es por lo que, la métrica
de referencia en problemas de desequilibrio de clase es la Fiscore. Una primera solucion
para afrontar el desbalance de clases estara dada por una implementacién especifica de
la funcién de error de forma tal que durante el entrenamiento del modelo se tenga en
cuenta otra métrica. Sin embargo, en general, la mayoria de los modelos proporcionan
un hiperparametro que permite ponderar el error y otorgar mas o menos peso a cada
clase durante el entrenamiento para controlar el posible desbalance.

Curva ROC Dado que es posible utilizar las métricas mencionadas para evaluar un
modelo de clasificacién en particular, también es deseable poder comparar el mismo
modelo bajo diferentes parametros de aprendizaje o bien modelos completamente dife-
rentes a fin de seleccionar aquel 6ptimo. En este caso, la curva ROC (Receiver Operating
Characteristic) es util [80], ya que grafica el comportamiento de un modelo binario res-
pecto a la variaciéon de su umbral de deteccion. Particularmente, la curva ROC es una
técnica estandar que permite evaluar clasificadores binarios resumiendo la informacion
de las matrices de confusién, generadas por cada variaciéon del umbral, en un plano que
describe el comportamiento de dos parametros [80], [138]:

* El eje y muestra el True Positive Rate (TPR), definido de la misma forma que la

métrica recall: TruePositiveRate = Recall = %

* El eje x muestra el False Positive Rate (FPR), definido como: FalsePositiveRate =

1-especificidad =1- %.

De esta forma, la curva ROC se crea conectando los TPR y FPR para distintos valores
del umbral. Una sola ejecucion del modelo para un umbral determinado produce un
unico punto en la grafica, siendo un clasificador perfecto el punto (0,1), mientras que
su polo opuesto estaria en (1,0) traduciéndose a un modelo que se equivoca en todas
sus predicciones. Esto vislumbra que cuanto mas cerca de la esquina superior izquierda
sea el comportamiento del modelo, mejor sera su desempeiio. La diagonal de (0,0) a
(1,1) se comporta exactamente en el nivel de probabilidad desperdiciando esfuerzo de
aprendizaje ya que una moneda lo haria igual de bien. La visualizacion ideal esta dada
por una curva alta suave o casi simulando un cuadrado en determinados conjuntos de
datos, por el contrario, un comportamiento aleatorio del modelo se traduce en curvas
raras. La curva ROC permitira identificar aquel umbral de decisién mas éptimo para un
modelo dado.

A fin de realizar una comparacién entre modelos, es posible calcular el Area Bajo la
Curva (AUC, por sus siglas en inglés). La AUC resume a un valor dnico la curva ROC,
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permitiendo facilmente realizar comparaciones entre curvas, siendo aquella con AUC
mas cercana a 1 la mejor [138]. Asimismo, la clave para obtener una curva en lugar de
un punto en el plano es utilizar CV [80]. En la Figura 2.18 puede observarse la grafica
de la curva ROC con los puntos descriptos anteriormente.

Curva Precision-Recall Aunque las curvas ROC pueden proporcionar un método
robusto para identificar clasificadores potencialmente 6ptimos [138], también pueden
ser optimistas bajo un desbalance de clase severo y pocos ejemplos de la clase minori-
taria [139]. Debido a esto, una alternativa usual esta dada por la curva Precision-Recall
(PR) y su area bajo la curva (AUC). Estas curvas se computan de igual modo que las cur-
vas ROC graficando el comportamiento del modelo para estas métricas. Como es posible
observar en la Figura 2.18, la grafica permite visualizar la relacion de dependencia entre
el precision, dado por el eje y, y recall, eje x, a medida que se modifican los umbrales de
deteccion: a medida que aumenta el recall disminuye el precision y viceversa. Un modelo
perfecto se representa como un punto (1,1) mientras que un modelo habil esta dado por
una curva con inclinacién hacia dicha coordenada. Un clasificador sin aprendizaje estara
dado por una linea horizontal en el plano, con un precision proporcional a la cantidad de
ejemplos positivos del conjunto de datos.

El enfoque de la curva PR en la clase minoritaria lo convierte en un diagnéstico eficaz
para los modelos de clasificacién binaria desbalanceados [138], [140]. De forma similar,
las curvas PR pueden compararse sobre la base de su area.
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Figura 2.18: Grafica de las curvas ROC y PR.

2.2.5.2 Meétricas de regresion

Las métricas de evaluacién para los modelos de regresion son diferentes a las métricas
anteriormente presentadas, ya que ahora el resultado de la prediccién sera un rango
continuo en lugar de un numero discreto de clases. En los problemas de clasificacion,
la preocupacién estaba dada por determinar si la prediccién era correcta o no, siendo
el accuracy una de sus métricas mas populares. Sin embargo, como el accuracy es
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una métrica de clasificacion, no es posible calcularlo para un modelo de regresion. El
desempeno de un modelo de regresion esta dado como un error en sus predicciones. Por
ejemplo, si el objetivo es predecir un valor numeérico, no es preciso saber si el modelo
predijo el valor exacto sino mas bien qué tan cerca se encuentra dicha prediccion del
valor esperado. El error aborda exactamente esto y resume en promedio qué tan cerca se
encuentran las predicciones de sus valores esperados. Las métricas de error presentadas
a continuacion se encuentran especificamente disenadas para evaluar predicciones
realizadas por modelos de regresion:

* MSE. Representa una de las métricas mas populares en problemas de regresion
y, como hemos visto en la seccion (2.2.4.1), es la funciéon de error utilizada en
algoritmos de optimizacion. MSE se calcula como la media de las diferencias al
cuadrado entre los valores predichos y esperados en el conjunto de datos (2.2.4.1).
El cuadrado de su definicién permite magnificar errores grandes, penalizando a los
modelos al elevar la puntuacién de error promedio.

* Raiz de Error Cuadrdtico Medio (RMSE, por sus siglas en inglés). Representa la
raiz cuadrada del MSE, teniendo la misma escala que la variable objetivo original.
Cuanto menor sea su valor, mejor sera la capacidad del modelo para ajustarse a los
datos observados y realizar predicciones precisas. Es una medida popular debido a
su capacidad para penalizar los errores grandes y su facilidad de interpretacion.

e Error Absoluto Medio (MAE, por sus siglas en inglés). A diferencia de la métrica
anterior, MAE no magnifica los errores sino que la medida aumenta linealmente
con los incrementos del error. El calculo del MAE esta dado por el promedio de los
errores absolutos, esto implica que aunque la diferencia entre el valor esperado y
predicho sea negativa, se fuerza a ser siempre positiva: MAE(y,y) = %Z?Zl lyi — ¥il,
donde y; representa el valor esperado mientras que j; el valor predicho y n el
tamano del conjunto de datos.

e Coeficiente de Determinacién. Usualmente denotado como R2, representa la propor-
cion de variacion sobre la variable dependiente que es predecible a partir de la o las
variables independientes en el modelo. Esta métrica proporciona una indicacion de
la calidad del aprendizaje y, por lo tanto, una medida de la probabilidad de que el
modelo generalice correctamente, a través de la proporciéon de varianza explicada.
Como la varianza depende del conjunto de datos, R? puede no ser significativa-
mente comparable entre diferentes conjuntos de datos, siendo el mejor de los casos
un modelo con R? = 1. Un modelo constante de referencia que siempre prediga el
valor esperado (promedio) y que no tenga en cuenta los features de entrada, tendra
R? = 0. También, R? puede ser negativo cuando la media de los datos proporciona
un mejor ajuste a los datos que las predicciones del modelo entrenado. Dado ¥;
(valor predicho para el ejemplo i) e y; (el correspondiente valor verdadero), el Coefi-

X i=9:)?

Y7 i=yi)®

donde y = %Z?=1 y; es la media de los datos. La expresion de porcentaje de esta

ciente de Determinacién con n ejemplos se define como: R2(y,9)=1—
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medida genera una mayor intuicién informativa en la evaluacion de los modelos
respecto a los rangos arbitrarios de las métricas anteriores.

2.2.5.3 Busqueda de hiperparametros

Los hiperparametros 2! son aquellos que guian o configuran el algoritmo de optimizacién

y la estructura de cada modelo de ML. Es importante mencionar que no existe una
configuracion ideal, sino que dependera del modelo y el conjunto de datos. Por ejemplo, en
las ANN la cantidad de capas ocultas y neuronas por capas, las funciones de activacion
utilizadas, el optimizador a utilizar y sus parametros de control (como el learning rate
para descenso de gradiente), la utilizacién de regularizaciéon con un valor de costo,
las capas de dropout, son algunos de los hiperparametros anteriormente mencionados,
aunque existen muchos mas.

A pesar de que se ha desarrollado como algoritmo de aprendizaje el descenso de
gradiente, vale la pena mencionar la existencia de otros optimizadores con sus propios
hiperparametros [62] quedando por fuera del presente trabajo abordar en ellos.

Asimismo, aunque se conozcan los efectos generales de los hiperparametros en un
modelo, resulta un desafio establecer aquella combinacién mas éptima para un conjunto
de datos dado. En general, el mejor enfoque busca objetivamente diferentes valores
para los hiperparametros, dentro de un conjunto finito, eligiendo aquel subconjunto que
genere un modelo con el mejor desempefio para el conjunto de datos determinado. Este
proceso se denomina optimizacion de hiperparametros [61], [141].

2.3 Estado del arte

Aunque es posible encontrar publicaciones que desarrollen modelos predictivos para la
identificacion de personas con alto riesgo de padecer DM y PDM, la mayoria representa
una prueba de concepto mas que una implementacion real por utilizar un conjunto de
datos “de juguete”. Ejemplos de estos se pueden encontrar en [142] donde se utilizan
cuatro clasificadores: Naive Bayes (NB), Support Vector Machine (SVM), RF y DT para
predecir DM sobre el conjunto de datos PIMA [143] y en [144] donde se realiza una
evaluacion y comparacion del comportamiento de los modelos de RF, DT y ANN sobre
dicho conjunto de datos respecto a otro.

Por otra parte, como se ha mencionado en la seccién 2.1.3, debido a que los estados
de DM y PDM se encuentran condicionados por factores genéticos, ambientales y de
comportamiento, las investigaciones realizadas sobre conjuntos de datos “reales” se
corresponden a poblaciones diferentes a la de Argentina. En [145] se desarroll6 un
enfoque alternativo basado en SVM para detectar personas con DM y PDM sobre un
conjunto de datos tomados de la Encuesta Nacional de Examen de Salud y Nutricion
1999-2004 (NHANES, por sus siglas en inglés) en la poblacion de EE.UU., en [146] se
compararon los modelos de LOR, ANN y DT para predecir DM y PDM utilizando factores

21Es importante no confundir este concepto con los pardmetros de los modelos, que son los coeficientes
internos aprendidos durante el entrenamiento sobre un conjunto de datos.
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de riesgo comunes en la poblaciéon de China. Asimismo, en [147] se desarrollaron dos
modelos basados en ANN y SVM para la deteccion de PDM utilizando datos tomados de
NHANES en la poblacién de Corea. El caso mas cercano se observé en [148] donde se
compararon modelos (LOR, ANN, NB, k-NN y RF) para detectar DM no diagnosticada
utilizando datos del Estudio Nacional Longitudinal de Salud de Adultos en Brasil (ELSA-
Brasil). La mayoria de los modelos produjeron resultados similares y demostraron la
viabilidad para la deteccion de esta enfermedad.
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CAPITULO

PROPUESTA

En el presente capitulo, se abordara una descripcion y caracterizacion del conjunto de
datos asi como el preprocesamiento efectuado sobre el mismo (Seccion 3.1). Luego, se
detallan las segmentaciones planteadas sobre el conjunto de datos disponible analizando
las ventajas y desventajas de cada una (Seccion 3.2). Finalmente, se especifican aquellas
consideraciones a tener en cuenta antes de afrontar las experimentaciones propuestas
(Seccion 3.3).

63



CAPITULO 3. PROPUESTA

3.1 Conjunto de datos

Como se ha mencionado en el capitulo anterior, el conjunto de datos (o dataset) resulta
ser la pieza fundamental de cualquier modelo de ML por el conocimiento que puede
ser extraido a través del proceso de aprendizaje. Bajo la premisa de “intervenciones
tempranas sobre el estilo de vida pueden prevenir o retrasar el desarrollo de DT2 en
personas con TGA o GAA” [18], el Centro de Endocrinologia Experimental y Aplicada
(CENEXA, UNLP-CONICET) desarroll6 el programa PPDBA, con el objetivo de evaluar
la efectividad de adoptar un estilo de vida saludable sobre la manifestacion clinica de
DT?2 en personas con riesgo de desarrollarla.

El cuestionario FINDRISK [19] es un instrumento sencillo, util y valido basado en
un conjunto de 8 preguntas de facil respuesta, donde cada una aporta un determinado
puntaje [149]. Finalmente, la suma de todos los puntajes individuales anteriores se
compara con cierto umbral, permitiendo asi la identificacién de personas con alto riesgo
de desarrollar DT2 a 10 afios. Si bien este cuestionario ha sido validado para la poblacion
Finlandesa, fue igualmente empleado por el PPDBA ante la ausencia de herramientas
especificas para la poblaciéon Argentina. Sobre esta base, el programa PPDBA confirmé
la presencia de PDM y DM bajo la PTOG realizada en cada caso que superara el umbral
definido [18].

El resultado de este programa derivé en el dataset a ser utilizado por los diversos mo-
delos predictivos desarrollados en la presente investigacion bajo la premisa de identificar
personas con DM y PDM en Argentina.

3.1.1 Caracterizacion

Debido a la importancia que amerita, es vital entender el dataset disponible, y, para ello
se realiz6 un analisis descriptivo inicial del mismo considerando toda su informacion. El
conjunto de datos dispone de 1316 registros de personas, donde cada uno se corresponde
a una persona que, mediante una PTOG, fue identificada como diabética, prediabética o
sin ninguna de ellas. Ademas de datos de laboratorio (hemoglobina glucosilada; resultado
de la PTOG; glucemia basal y postprandial; colesterol total, HDL y LDL; triglicéridos y
creatinina), se cuenta con variables clinicas asociadas a los factores de riesgo agrupados
en el cuestionario FINDRISK tales como el sexo; la edad; el Indice de Masa Corporal
(IMC); 1a presion arterial; los antecedentes familiares de diabetes; los habitos alimenticios
y de actividad fisica; entre otros. La Tabla 3.1 presenta el conjunto de features disponibles,
su descripcion y categorizaciéon médica realizada con fines semanticos.

64



3.1. CONJUNTO DE DATOS

Tabla 3.1: Descripcion del dataset completo.

Feature Significado ‘ Categoria médica ‘
id Identificador del registro -
sexo Sexo de la persona Clinica
edad Edad de la persona Clinica
rango_edad Agrupacion de la edad en rangos Clinica
imc Indice de Masa Corporal calculado como Ln—kgz Clinica
altura_en_mts
rango_imc Agrupacion del IMC en rangos Clinica
c1rcugferenc1a Circunferencia de cintura expresada en centimetros Clinica
_de_cintura
rango._arcunferenma Agrupacion de la circunferencia de cintura en rangos Clinica
_de_cintura
actividad_fisica Practica regular de actividad fisica Clinica
consume_vegetalles Incluye frutas y verduras en su alimentacién diaria Clinica
_frutas_y_hortalizas
toma_medicacion Toma medicacién para controlar hipertensién Clinica
_para_controlar_hta
le_.encontraroln Deteccion de hiperglucemia en un examen médico, durante Clinica
_hiperglucemia .
embarazo o estudio
le_dlagnostlca.r (?n_dlabetes Antecedentes familiares de DM Clinica
_a_algun_familiar
glucemia_basal Valor de glucemia en ayunas expresado en mg/dL Laboratorio
) ] Valor de glucemia, expresado en mg/dL, 2 horas después )
glucemia_postprandial de haber ingerido una solucién azucarada (75g de glucosa Laboratorio
disuelta en 375ml de agua)
colesterol_ldl Colesterol LDL expresado en mg/dL Laboratorio
colesterol_total Colesterol total expresado en mg/dL Laboratorio
colesterol_hdl Colesterol HDL expresado en mg/dL Laboratorio
trigliceridos Triglicéridos expresados en mg/dL Laboratorio
creatinina_basal Creatinina basal expresada en mg/dL, Laboratorio
hemoglobina_glucosilada Hemoglobina glucosilada expresada en porcentaje Laboratorio
resultado_ptog Resultado de la PTOG Laboratorio
clase Resultado agrupado de la PTOG -

De los 1316 registros actuales, 80 debieron ser eliminados ya que omitian valores
requeridos de glucemia para poder calcular el resultado de la PTOG. En consecuencia,
no es posible determinar la clase a la que pertenece la persona.

El proceso exploratorio inicial realizado permiti6 extraer cierta informacién la cual
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se centraliz6 en las siguientes tablas (Tabla 3.2 y Tabla 3.3) y graficos (Figura 3.1y
Figura 3.2). Su separacion, ademas de permitir una distincion de los features por su tipo,
brinda informacién representativa a cada uno.

Tabla 3.2: Exploracion inicial de los features categoéricos asociados al dataset completo.

. N Porcentaje .
Feature Tipo (no nulo) de nulos (N) ‘ N ‘ Porcentaje
itati 0=>F i 841 68%
sexo (;\‘I‘ahFatll"" 1236 0% = Femenino () e
(Nominal) 1 = Masculino (m) 395 32%
0 = menor de 45 afios 205 17%
itati 1 = entre 45 y 54 afi 435 35%
rango_edad Cou z:zll}taiilvo 1236 0% entre %o y o anos ?
(Ordinal) 2 = entre 55 y 64 afios 429 35%
3 = mayor de 64 anos 167 14%
0 = menor de 25 IMC 93 8%
. Cualitativo
rango_imc (Ordinal) 1236 0% 1 = entre 25 y 30 IMC 319 26%
2 = mayor de 30 IMC 824 67%
0 = m: menos de 94cm
56 5%
0 = f: menos de 80cm
itati 1 : entre 94 102
rango___cintura C(;l eal}tatllvo 1236 0% =t entre FRem y em 205 17%
(Ordinal) 1 = f: entre 80cm y 88 cm
2 = m: mayor de 102 cm
975 79%
2 = f: mayor de 88cm
itati 0 = No 915 74%
actividad_fisica (;:Ilah‘.catllvo 1236 0% ?
(Nominal) 1= Si 321 26%
itati 0 = No todos los di 821 66%
cons___hortalizas (i'\l}lah‘.catllvo 1236 0% = 10 %0cos o8 dlas 7
(Nominal) 1 = Todos los dias 415 34%
itati 0=>N 497 40%
toma__hta (;\‘I‘ahFat‘I"" 1236 0% - o °
(Nominal) 1= Si 739 60%
itati 0=>N 999 81%
le___hiperglucemia CIJ\lIlahFatllvo 1236 0% ° ?
(Nominal) 1= Si 237 19%
0 = No 395 32%
. - Cualitati
le_diag__ familiar (1\?:1;;5)’0 1233 0,2% (3) 1 = Si: abuelo, tio, tia, o primo 412 33%
2 = Si: padre, hermano/a e hijo/a 426 35%
0 = Normal 620 50%
1= GAA 300 24%
Cualitativo
resultado_ptog (Nominal) 1236 0% 2 = TGA 74 6%
3 = GAA+TGA 106 9%
4 > DM 136 11%
0 = Normal 620 50%
clase - 1236 0% 1 = PDM (GAA, TGA o GAA+TGA) | 480 39%
2 = DM 136 11%
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Tabla 3.3: Exploracion inicial de los features continuos asociados al dataset completo.

. N Porcentaje . Desviacion . An
Tipo (no nulo) de nulos (N) R estandar S | Bt

edad (Cl;‘;zlgtigwo 672 45,6% (564) | 57,237 8,849 24 99
ime ?C‘i’gﬁgv" 617 50,1% (619) | 31,651 6,337 17,2 54,9
cir__cintura 8;‘122;;%“’0 55 95,6% (1181) | 101,309 | 13,684 62 127
glucemia_basal ?C‘L‘an’;ﬂfl?gv" 1236 0% 104,362| 27,208 45 482
glucemia_postprandial ?C‘ﬁl’ggsg"" 1181 4,4% (55) | 119,594 | 42,532 15 343
colesterol_ldl ?C‘:;‘;ﬂltsgvo 521 57,8% (715) | 119,798 | 36,851 0 265
colesterol_total (Cc‘ﬁgﬁg"" 531 57% (705) | 198,271 | 41,148 87 369
colesterol_hdl (Ccuoilgifsg"" 530 57,1% (706) | 49,826 | 14,419 15 189
trigliceridos ?C‘ﬁl’gﬁg"" 531 57% (705) | 151,409 | 95,687 37 983
creatinina_basal ?C‘ﬁl’;ﬂfsg"" 617 50,1% (619) | 1,117 5,809 0,21 118
hem__glucosilada ?C‘Lﬁﬁfsg"" 601 | 51,4% (635) | 5,614 0,440 41 7.4

La informacién exploratoria resumida en de las Tablas 3.2 y 3.3 y los graficos presen-
tados en las Figuras 3.1 y 3.2 permite identificar ciertas cuestiones:

e Existen varios features continuos que presentan valores nulos, mientras que
le_diagnosticaron_diabetes_a_algun_familiar es el unico de los features ca-
tegoricos que presenta un porcentaje de nulidad. Los valores nulos y su tratamiento
se analizan con mayor profundidad en la Seccién 3.1.2.

* La mayoria de las personas se encuentra dentro del grupo etario de 45-64 afos.
* La mayoria de las personas tienen un IMC mayor a 30 kg/m2.
* Hay mas personas del sexo femenino que del masculino.

¢ La mayoria de las personas tienen una circunferencia de cintura de méas de 102cm
y de 88cm para el sexo masculino y femenino, respectivamente.

¢ La mayoria de las personas no realizan actividad fisica regular en su rutina diaria;
no consumen vegetales, frutas y hortalizas; dependen de medicacion para controlar
la hipertension; no han experimentado hiperglucemia en sus controles médicos
previos; y tienen antecedentes familiares cercanos, ya sea de primer o segundo
grado, que padecen DM.

* Los features asociados a la glucemia basal, colesterol HDL, triglicéridos y creatinina
basal parecieran tener una amplia dispersion; el resto no.
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CAPITULO 3. PROPUESTA

* En cuanto a la clase, la mitad de las personas no estan en riesgo de padecer PDM
o DM. Y de la mitad restante, el porcentaje de personas con PDM es superior sobre
aquellas con DM. En caso de no agrupar los pacientes con PDM o DM, es posible
visualizar un desbalance de clases a tener en cuenta.

40 50 60 70 80 20 30 40 80 100 120
edad imc circunferencia_de_cintura

80 100 120
glucemia_basal

50

100 150 200
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100 150 200 250
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Figura 3.1: Diagramas de cajas de los features continuos asociados al dataset completo.
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Figura 3.2: Histogramas de los features categoéricos asociados al dataset completo.
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3.1.2 Preprocesamiento

A continuacion se describe el preprocesamiento realizado sobre el dataset original:

3.1.2.1 Eliminacion de variables

Como es posible observar en la Tabla 3.1, el dataset inicial consta de 23 features. Sin
embargo, en primera instancia, se encontraban ciertas variables de control (finrisk_id,
ptog_idy origen_datos) las cuales fueron eliminadas por no aportar valor al propésito
de la presente investigacion. Asimismo, la variable id también fue excluida por los
mismos motivos. Por otra parte, las variables edad, imc y circunferencia_de_cintura
también fueron eliminadas por su alto porcentaje de valores nulos: en su lugar se decidié
utilizar las variables categoricas asociadas que contemplan rangos de valores.

Las PTOG son procedimientos costosos desde el punto de vista econémico, ademas de
resultar engorrosos para los pacientes. Es por lo que disponer de un modelo que pueda
identificar DM no diagnosticada o PDM mediante parametros clinicos, como la edad o
IMC, junto a variables de laboratorio de rutina, como la glucemia o el colesterol total,
representaria una herramienta valiosa frente a los mecanismos actuales: se podrian
disminuir drasticamente el nimero de las PTOG, incluso la realizacién de otros examenes
de laboratorios si el paciente dispusiera de datos recientes. Por tal motivo, la variable
glucemia_postprandial no se tuvo en cuenta en ningin experimento, ya que implicaria
que la persona tuviera que hacerse una PTOG, careciendo de sentido para el modelo
planteado.

Por otra parte, la variable resultado_ptog, la cual representa el resultado de dicha
prueba, fue eliminada ya que la discriminacién de los diferentes tipos de PDM escapa de

los limites de la presente investigaciéon. Como es posible observar, el feature de clase
realiza una agregacion de GAA, TGA y GAA+TGA en PDM.

3.1.2.2 Valores atipicos

A fin de analizar la presencia de ruido de las variables restantes del proceso de elimi-
nacioén, se utilizé el método de Tukey para identificar los intervalos de valores atipicos
leves y extremos. La Tabla 3.4 muestra los valores minimos, maximos, cuartiles, RIC,
bigotes y limites para los features continuos del dataset a tener en cuenta. Asimismo, la
Figura 3.3 presenta los diagramas de caja asociados con estos features.

A continuacion, considerando lo calculado anteriormente, se procedié a examinar
los valores de las variables para listar los valores atipicos, los cuales se detallan en
la Tabla 3.5. En ella, se puede notar que todas presentan valores atipicos leves, mien-
tras que sélo 4 presentan valores atipicos extremos (glucemia_basal, colesterol_hdl,
trigliceridos y creatinina_basal).

70



3.1. CONJUNTO DE DATOS

Tabla 3.4: Analisis de valores atipicos para los features continuos a considerar.

Limite @ Limite | Bigote Bigote

g inferior  superior  inferior superior

glucemia_basal 45 | 482 | 92 | 101 | 110 | 18 65 137 65 136
colesterol_l1dl 36 | 265 | 94 | 117 | 141 | 47 23,5 211,5 36 210
colesterol_total 87 | 369 |170,5| 197 | 223 | 52,5| 91,75 301,75 107 298
colesterol_hdl 15 | 189 | 41 47 57 16 17 81 21 81

trigliceridos 37 | 983 | 95 | 129 |175,5|80,5 | -25,75 296,25 37 295
creatinina_basal 0,21 | 118 | 0,64 | 0,78| 0,89 | 0,25 | 0,26 1,27 0,38 1,26
hem__ glucosilada 41| 74 | 54 | 56| 59 | 05 4,65 6,65 4,8 6,6

Tabla 3.5: Valores atipicos leves y extremos para los features continuos a considerar.
Los valores resaltados en negrita son los considerados como atipicos por expertos en el
dominio médico.

Feature Intert"’ra'l GO Atipicos leves Atipicos extremos ‘
ipicos leves
glucemia_basal [38; 65; 137; 164] 36 registros 24 registros
. . . [239; 230; 242; 265;
colesterol_ldl [-47; 23,5; 211,5; 282] 917: 254; 231] -
. . . [323; 317; 304; 369;
colesterol_total [13;91,75; 301,75; 380,5] 335; 303; 333: 87: 311] -
C1m an. [100; 91; 92; 82; .
colesterol_hdl [-7; 17; 81; 105] 88; 85; 84 15; 92] [143; 189]
trigliceridos [-146,5; -25,75; 296,25; 417] 21 registros 12 registros
- . . . [1,56; 1,37; 0,21; 1,29; . . . ar.
creatinina_basal [-0,11; 0,26; 1,27; 1,64] 1,4:1,32; 1,49; 1,3] [2,57;1,77;118; 1,73; 85; 2,17]
hem___glucosilada [3,9; 4,65; 6,65; 7,4] 23 registros -
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Figura 3.3: Diagramas de caja para la identificacion de valores atipicos sobre aquellos
features continuos asociados al dataset completo disponible.
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Se procedi6 a consultar con expertos del dominio médico sobre las ocurrencias de
valores atipicos en las determinaciones de laboratorio. Se concluyé que, si bien son
valores que estadisticamente pueden ser considerados atipicos, si se encuentran dentro
de los posibles valores extremos para estas determinaciones. La excepciéon a lo ante-
rior son los valores 85 y 118 en creatinina_basal que efectivamente corresponden
a (posibles) errores de carga. Por lo tanto, se procedié a reemplazar con nulos dichos
valores particulares. Como consecuencia, la Tabla 3.6 muestra los valores asociados a la
creatinina_basal luego de su preprocesamiento.

Tabla 3.6: Creatinina basal luego de la eliminacién de sus valores atipicos.

. N Porcentaje . | Desviacion .. L .
Feature Tipo (no nulo) de nulos (N) Media estandar Minimo Maximo
creatinina_basal Cuantitativo | o0 | 599 621) | 1,117 | 5809 0,21 118
(Continuo)

3.1.2.3 Valores Nulos

Realizando un anadlisis en lo que respecta al porcentaje de nulidad observado de la
Tabla 3.2, 1e_diagnosticaron_diabetes_a_algun_familiar, es el inico que presenta
valores incompletos (3 registros). No ocurre lo mismo con los features continuos, Tabla 3.3,
donde son mas aquellos que no presentan valores:

* El cuestionario FINDRISK refiere a los rangos de edad, IMC y circunferencia
de cintura; sin embargo, algunas personas completaron con valores exactos en
lugar de seleccionar el rango. Por tal motivo, los features de edad, imc y circunfe-
rencia_de_cintura poseen un gran porcentaje de valores nulos, siendo el tltimo
aquel con mayor porcentaje de nulidad entre todos los features disponibles. El resto,
provenientes del cuestionario, no poseen valores nulos.

* Sobre todas las personas se realiz6 la PTOG, con lo cual, el feature glucemia_basal
se encuentra completo. Sin embargo, los features de laboratorio restantes presen-
tan valores nulos: glucemia_postprandial, colesterol_total, colesterol_1dl,
colesterol_hdl, trigliceridos, creatinina_basal y hemoglobina_glucosi-
lada.

Como se ha mencionado en la Seccion 2.2.3.1, existen algunas alternativas para el
tratamiento de variables con valores nulos, cada una con su costo-beneficio:

* Eliminacién de registros completos, lo que lleva a disminuir el tamano de la
muestra. Para el dataset utilizado en la presente investigacion, tomar este camino
significaria reducir de 1236 a 506 registros, manteniendo los 16 features.

¢ Eliminacién por columna, lo que lleva a tener menos features durante el en-
trenamiento de los modelos. Para el dataset utilizado en la presente investiga-
cién, tomar este camino significaria reducir de 16 a 9 features, manteniendo los
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1236 registros. Si se presta atencion, se estaria eliminando también el feature
le_diagnosticaron_diabetes_a_algun_familiar que tan solo posee 3 ejemplos
nulos.

* Reemplazar los valores nulos con algin valor especial que tenga sentido consi-
derando el dominio, como la media, la mediana o la moda. Esta alternativa se
descarta, ya que seria poco probable que el valor especial fuese representativo para
la persona, especialmente para las variables de laboratorio.

¢ Utilizar alguna técnica basada en ML que permita calcular el valor probable. Esta
alternativa podria intentarse pero su implementacion queda por fuera del alcance
de la presente investigacion.

En primera instancia, se decidi6 utilizar la eliminacion de registros completos tini-
camente para el feature le_diagnosticaron_diabetes_a_algun_familiar, que cuenta
con solo 3 ejemplos nulos. Para el resto, se decidié tomar diferentes alternativas con el
objetivo de evaluar y obtener el mejor dataset dentro de la informacion disponible para
los modelos evaluados. En la Seccién 3.2 se detallaran cada una de las segmentaciones
propuestas.

3.1.2.4 Binarizacion de la clase

De la Tabla 3.2 y la Figura 3.2 es posible notar que la distribucién de clases no se
encuentra equilibrada (feature clase). Para minimizar el impacto de esta cuestion, se
procede a crear una nueva variable de clase que divida entre personas sin riesgo de tener
PDM o DM (registros con valor “Normal”) y las que si lo tienen (registros con valor “PDM”
0 “DM”). Como resultado, el feature queda balanceado en cuanto a ocurrencias de cada
valor y, a la vez, se simplifica el analisis posterior al pasar a ser ahora un problema de
clasificacion binaria (ver Tabla 3.7). Sin embargo, se debera ser cuidadoso al momento de
analizar los resultados, especialmente con lo que se pueda decir sobre prediccion de DM,
por ser la de menor ocurrencia.

Tabla 3.7: Variable de clase creada transformando el problema en uno de clasificacion
binaria.

N Porcentaje

(no nulo) | de nulos (N) N Porcentaje

Feature ‘ Tipo

0 = Sin riesgo | 620 50%

clase - 1236 0%
1 = Con riesgo | 616 50%

Asimismo, también se decidié crear otra nueva variable (clase_desc) a ser utilizada
con fines descriptivos y representativos durante la evaluacion de los modelos. La misma
representa la descripcién de la clase, que, para un problema de clasificacién binaria: “Sin
riesgo” representa valores con clase en 0 y “Con riesgo” aquellos con clase en 1. Por
otra parte, considerando un problema de regresion: “Normal” representa valores con
clase en 0, “PDM” con clase en 1 y “DM” aquellos con clase en 2.
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3.1.3 Correlaciones

La Figura 3.4 muestra la matriz de correlacién obtenida sobre el dataset inicial disponible.
De la matriz, se derivan las siguientes conclusiones:

 Existe una correlacién lineal débil® entre el rango de la circunferencia de cintura y
el rango IMC, lo que tiene sentido desde el punto de vista clinico.

* También tiene sentido que existan correlaciones débiles entre los rangos de edad,
IMC y circunferencia de cintura y sus valores asociados en los features de edad,
imc y circunferencia_de_cintura.

* El colesterol_total se calcula a partir del colesterol_1dl, colesterol_hdly
los trigliceridos [150]. Particularmente, el colesterol_1dly colesterol_hdl
son colineales, lo que explica la correlacion fuerte entre el colesterol_total y
colesterol_1dl con lo cual es de suponer su correlacion.

* Asimismo, la relacién entre la glucemia_basal y la glucemia_postprandial tiene
sentido ya que la segunda se mide unas horas después que la primera.

* La glucemia_basal y hemoglobina_glucosilada estan cerca de tener una corre-
lacion débil. Su explicacién sienta las bases en una férmula plateada en [151]
donde:

(3.1) hemoglobina_glucosilada = (glucemia_basal +77,3)/35,6

(3.2) glucemia_basal = (35,6« hemoglobina_glucosilada)—- 77,3

* La creatinina_basal no tiene ningun tipo de correlacion con el resto de los
features de laboratorio.

* Entre la glucemia_basal y resultado_ptog se tiene una correlacién débil, lo que

tiene sentido considerando que la glucemia basal es uno de los valores que definen
el resultado de la PTOG.

* En el resto de los casos, no hay correlaciones lineales, aunque la clase es una
agrupacion a partir del resultado_ptog, de ahi su fuerte correlacién.

El imc yla circunferencia_de_cintura presentan un porcentaje de nulidad elevado,
los cuales se conjugan con aquellos datos de laboratorio que presentan valores faltantes.
Esto produce que, en la Figura 3.4, se observen zonas de tonalidad gris, las cuales se
corresponden con aquellos casos donde no existe un valor de correlacién. Esta ausencia
es consecuencia de valores faltantes o indefinidos en el conjunto de datos, dado que los
coeficientes de correlaciéon se basan en la informacién disponible para su calculo.

1Sean A y B, poseen una correlacién lineal débil si 0,5 < |Corr(A,B)| < 0.8 y una correlacién lineal
fuerte si |Corr(A,B)| > 0.8. Por el contrario, A y B no se encuentran correlacionadas si |Corr(A,B)| <5.
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Figura 3.4: Matriz de correlacion de todas las variables asociadas al dataset original. Las zonas de tonalidad
gris son consecuencia de valores faltantes.
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3.2 Segmentaciones propuestas

En resumen, el dataset original disponible cuenta con 1236 ejemplos y 25 features, sin
contar la clase, los cuales pueden dividirse en:

¢ Features clinicos (9). sexo, rango_edad, rango_imc, rango_circunferencia_de_
cintura, actividad_fisica, consume_vegetales_frutas_y_hortalizas, toma_
medicacion_para_controlar_hta,le_encontraron_hiperglucemia, le_diagnos-
ticaron_diabetes_a_algun_familiar.

¢ Features de laboratorio (7). glucemia_basal, colesterol_1dl, colesterol_total,
colesterol_hdl, trigliceridos, creatinina_basal, hemoglobina_glucosilada.

¢ Features eliminados (9). id, edad, imc, circunferencia_de_cintura, glucemia_
postprandial, resultado_ptog, finrisk_id, ptog_id, origen_datos.

Como se detall6 en la Seccion 1.2, este trabajo final propone desarrollar y evaluar
modelos predictivos que permitan identificar personas con DM y PDM considerando
como base de datos la correspondiente al programa PPDBA. Luego del preprocesamiento
mencionado en la Seccion 3.1.2, se concluye en un dataset con 16 features y 1233 ejem-
plos. En lugar de plantear un tnico escenario donde se considere el conjunto de datos
disponible, se decidi6 efectuar distintas segmentaciones o subdivisiones del mismo. El
proposito de este particionamiento consiste en generar y evaluar modelos que presenten
diferentes relaciones de costo-beneficio.

3.2.1 Datasets con informacion clinica y de laboratorio

En primer lugar, se considera toda la informacién disponible (datos clinicos asociados a
factores de riesgo junto a datos de laboratorio). Debido a que los features de laboratorio
poseen un porcentaje de nulidad alto, se planteé la posibilidad de generar varios datasets
a partir de este, cada uno tomando distintos criterios para el tratamiento de registros
nulos:

* Dataset ClinicatLaboratorio (DCL). Conjunto de datos al cual se realiz6 una
eliminacion de registros completos, derivando en 16 features con 503 ejemplos. Este
dataset mantiene todos los features disponibles (datos clinicos y de laboratorio) a
costa de perder cantidad de registros. Las tablas (Tabla 3.8 y Tabla 3.9) resumen
los features contenidos en este conjunto de datos.

* Dataset Clinica+Glucemia basal (DCG). Conjunto de datos que mantiene la
informacion clinica disponible y el unico feature de laboratorio que no posee valores
nulos (glucemia_basal): el resto de las variables de laboratorio fueron eliminadas.
De esta forma, este dataset cuenta con 10 features y 1233 ejemplos. En contraposi-
cién con DCL aqui se preserva la cantidad de registros frente al valor aportado por
el resto de los features de laboratorio. Las tablas (Tabla 3.10 y Tabla 3.11) resumen
los features contenidos en este conjunto de datos.
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Las versiones binarias de los conjuntos de datos son DCL-bin y DCG-bin respectiva-
mente, los cuales traducen el problema a uno de clasificacién binaria (“Sin riesgo” o “Con
riesgo”).

Tabla 3.8: Features categoricos asociados a DCL/DCL-bin. A fin de evitar duplicidad de
informacion, el feature de clase se agrega como una fila adicional para DCL-bin.

Feature ‘ Valor ‘ N Porcentaje ‘
0 = Femenino (f) 321 64%
sexo
1 = Masculino (m) 182 36%
0 = menor de 45 afios 12 2%
1 = entre 45 y 54 afios 201 40%
rango_edad
2 = entre 55 y 64 afios 206 41%
3 = mayor de 64 anos 84 17%
0 = menor de 25 IMC 5 1%
rango_imc 1 = entre 25 y 30 IMC 87 17%
2 = mayor de 30 IMC 411 82%

0 = m: menos de 94cm
2 0.3%

0 = f: menos de 80cm

. 1 = m: entre 94cm y 102cm
rango___cintura 85 17%
1 = f: entre 80cm y 88 cm

2 = m: mayor de 102 cm

416 82,7%
2 = f: mayor de 88cm
. . 0 = No 470 93%
actividad_fisica
1=>8Si 33 7%
. 0 = No todos los dias 438 87%
cons___hortalizas
1 = Todos los dias 65 13%
0 = No 82 16%
toma__ hta
1= Si 421 84%
. . 0 = No 457 91%
le__ hiperglucemia
1= 8Si 46 9%
0 = No 81 16%
le_diag__ familiar 1 = Si: abuelo, tio, tia, o primo 311 62%
2 = Si: padre, hermano/a e hijo/a 111 22%
0 = Normal 229 46%
clase (DCL) 1 = PDM (GAA, TGA o GAA+TGA) 251 50%
2 = DM 23 5%
. 0 = Sin riesgo 229 46%
clase (DCL-bin)
1 = Con riesgo 274 54%
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Tabla 3.9: Features continuos asociados a DCL/DCL-bin.

‘ Media D:;‘;i‘;:;“ Minimo Masximo
glucemia_basal 102,274 12,394 45 143
colesterol_ldl 120,272 36,623 36 265
colesterol_total 198,149 41,373 87 369
colesterol_hdl 50,189 14,470 15 189
trigliceridos 142,753 68,567 37 519
creatinina_basal 0,794 0,219 0,21 2,57
hem___glucosilada 5,633 0,433 4,1 7.4

Tabla 3.10: Features categoricos asociados a DCG/DCG-bin. A fin de evitar duplicidad de
informacion, el feature de clase se agrega como una fila adicional para DCG-bin.

Feature ‘ Valor N ‘ Porcentaje ‘
0 = Femenino (f) 839 68%
sexo
1 = Masculino (m) 394 32%
0 = menor de 45 afos 205 17%
1 = entre 45 y 54 afos 435 35%
rango_edad
2 = entre 55 y 64 anos 428 35%
3 = mayor de 64 anos 165 13%
0 = menor de 25 IMC 93 8%
rango_imc 1 = entre 25 y 30 IMC 318 26%
2 = mayor de 30 IMC 822 67%
0 = m: menos de 94cm
55 4%
0 = f: menos de 80cm
rango___cintura 1 = m: entre 94cm y 102cm
205 17%
1 = f: entre 80cm y 88 cm
2 = m: mayor de 102 cm 973 79%
rango__cintura 2 = f: mayor de 88cm 973 79%
. . 0 = No 912 74%
actividad_fisica
1=>Si 321 26%
. 0 = No todos los dias 819 66%
cons___hortalizas
1 = Todos los dias 414 34%
0= No 497 40%
toma__ hta
1= Si 736 60%
. . 0 = No 999 81%
le__ hiperglucemia
1= Si 234 19%

Continda en la siguiente pagina
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Tabla 3.10 — continuacién de la pagina anterior

Feature ‘ Valor ‘ N Porcentaje ‘
0= No 395 32%
le_diag__ familiar 1 = Si: abuelo, tio, tia, o primo 412 33%
2 = Si: padre, hermano/a e hijo/a 426 35%
0 = Normal 620 50%
clase (DCG) 1 = PDM (GAA, TGA o GAA+TGA) 479 39%
2 =DM 134 11%
clase (DCG-bin) 0 = Sin riesgo 620 50%
1 = Con riesgo 613 50%

Tabla 3.11: Features continuos asociados a DCG/DCG-bin.

Desviacion
estandar

‘ Minimo Maximo

Media

glucemia_basal 104,093 26,396 45 482

3.2.2 Datasets con informacion clinica

En segundo lugar, se plante6 solo considerar los datos clinicos del paciente de forma de
contar con un modelo mas sencillo, sin costo y factible de realizar en cualquier momento,
mas alla del impacto que pudiera tener la eliminacién de los datos de laboratorio en el
rendimiento. Aqui, se genera un unico conjunto de datos denominado Dataset Clinica
(DC), donde se tienen 9 features y 1233 ejemplos. Alternativamente, se cuenta con una
version binaria (DC-bin). La Tabla 3.12 resume los features contenidos en este conjunto
de datos.
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Tabla 3.12: Features categoéricos asociados a DC/DC-bin. A fin de evitar duplicidad de
informacion, el feature de clase se agrega como una fila adicional para DC-bin.

Feature ‘ Valor N ‘ Porcentaje ‘

sexo 0 = Femenino (f) 839 68%
1 = Masculino (m) 394 32%

rango_edad 0 = menor de 45 afios 205 17%
1 = entre 45 y 54 aiios 435 35%

2 = entre 55 y 64 afos 428 35%

3 = mayor de 64 afios 165 13%

0 = menor de 25 IMC 93 8%

rango_imc 1 = entre 25 y 30 IMC 318 26%
2 = mayor de 30 IMC 822 67%

0 = m: menos de 94cm
55 4%

0 = f: menos de 80cm

. 1 = m: entre 94cm y 102cm
rango___cintura 205 17%

1 = f: entre 80cm y 88 cm

2 = m: mayor de 102 cm

973 79%
2 = f: mayor de 88cm
.. . 0 = No 912 74%
actividad_fisica
1= Si 321 26%
. 0 = No todos los dias 819 66%
cons___ hortalizas
1 = Todos los dias 414 34%
0 = No 497 40%
toma___ hta
1=>Si 736 60%
. . 0 = No 999 81%
le___hiperglucemia
1=>Si 234 19%
0 = No 395 32%
le_diag__ familiar 1 = Si: abuelo, tio, tia, o primo 412 33%
2 = Si: padre, hermano/a e hijo/a 426 35%
0 = Normal 620 50%
clase (DC) 1 = PDM (GAA, TGA o GAA+TGA) 479 39%
2 => DM 134 11%
0 = Sin riesgo 620 50%
clase (DC-bin)
1 = Con riesgo 613 50%

3.2.3 Datasets con informacion de laboratorio

Por 1dltimo, a modo de contraposicion a la segmentacion previa, se plantea la posibilidad
de trabajar inicamente con la informacién de laboratorio. Aunque su viabilidad practica
puede ser limitada debido a la falta de disponibilidad de datos de laboratorio actuali-
zados en todas las personas, los resultados obtenidos mediante este conjunto de datos

81



CAPITULO 3. PROPUESTA

pueden complementar aquellos obtenidos mediante los anteriores. En este contexto, se
ha generado un unico conjunto de datos denominado Dataset Laboratorio (DL), que
consta de 7 features y 503 ejemplos. Al igual que los conjuntos anteriores, su version
binaria se denota como DL-bin. Las Tablas 3.13 y 3.14 resumen los features contenidos
en este conjunto de datos.

Tabla 3.13: Features categoricos asociados a DL/DL-bin. A fin de evitar duplicidad de
informacion, el feature de clase se agrega como una fila adicional para DL-bin.

Feature Valor N ‘ Porcentaje
0 = Normal 229 46%
clase (DL) 1 = PDM (GAA, TGA o GAA+TGA) | 251 50%
2 = DM 23 5%
0 = Sin riesgo 229 46%
clase (DL-bin)
1 = Con riesgo 274 54%

Tabla 3.14: Features continuos asociados a DL/DL-bin.

Feature Media D:Si\;i;lg;(;n ‘ Minimo Maximo
glucemia_basal 102,274 12,394 45 143
colesterol_ldl 120,272 36,623 36 265
colesterol_total 198,149 41,373 87 369
colesterol_hdl 50,189 14,470 15 189
trigliceridos 142,753 68,567 37 519
creatinina_basal 0,794 0,219 0,21 2,57
hem___glucosilada 5,633 0,433 4,1 7,4

3.3 Alcances y limitaciones

Resulta importante aclarar que los modelos predictivos a desarrollar no pretenden
reemplazar las pruebas PTOG como mecanismo de diagnéstico de DM y PDM. Como se
explic6 anteriormente, la DT2 es una enfermedad de dificil deteccion debido a la ausencia
de sintomas especificos y/o falta de conocimiento de los factores de riesgo asociados. En
ese sentido, los modelos predictivos propuestos buscan identificar aquellas personas de
la poblacién Argentina que tengan alta probabilidad de padecer DM no diagnosticada o
PDM y desconozcan su condicién. Para confirmar el diagnéstico, las personas con alta
probabilidad, arrojada por el modelo, deberan realizar eventualmente una PTOG. Los
modelos ayudarian a identificar quienes deben realizarlo y suplirian la ausencia de
herramientas de este tipo siempre con la premisa de una deteccion temprana para no
llegar a un punto de la enfermedad irreversible.
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Asimismo, es importante remarcar que en el mejor de los casos se cuenta con un
conjunto de datos con 1233 registros, lo cual es relativamente chico imponiendo las
limitaciones tipicas de un dataset reducido.

La segmentacion que sélo utiliza la glucemia basal junto con la informacién clinica
del paciente responde a su correlacion con la clase a predecir, siendo uno de los valores
que definen el resultado de la PTOG. Frente a esto, quizas el resto de la informacion de
laboratorio sea redundante, asi como también, sélo contar con informacion clinica sea
insuficiente.

Inicialmente, la aproximacion de analizar inicamente los datos de laboratorio, dada
por las segmentaciones DL y DL-bin, fue considerada con el objetivo de garantizar la “com-
pletitud” en la division de datos entre informacion clinica y de laboratorio. No obstante,
desde una perspectiva médica, se ha llegado a la conclusién de que esta aproximacion
carece de sentido. La informacién clinica proporciona una perspectiva integral de la
condicion del paciente, y limitarse tinicamente a los datos de laboratorio impide una
evaluacion completa y precisa. Por consiguiente, se descarta esta segmentacion en los
experimentos a realizar, dado que no aporta valor clinico significativo.

Aunque el proceso de binarizacion (ver Seccion 3.1.2.4) pueda favorecer al equilibrio
de clases y la simplificacion del problema, el costo radica en no poder diferenciar los casos
de PDM de aquellos con DM. Sin embargo, desde el punto de vista médico, esto no seria
tan grave, ya que lo importante es identificar pacientes en riesgo (sin importar su grado).

Las distintas segmentaciones propuestas intentan dilucidar la compensacién entre la
utilizacion de todos los features disponibles frente a reducir la cantidad de registros, o
bien, reducir el namero de variables con el objetivo de aumentar los ejemplos.

Tanto los modelos predictivos a evaluar como las distintas segmentaciones generan un
conjunto de posibilidades que, a priori, abren un abanico para cubrir distintas necesidades
a futuro asi como también hacen mas nutritiva y completa las comparaciones abordadas
en la presente investigacion.
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CAPITULO

RESULTADOS EXPERIMENTALES

Cuando un dataset posee muchos atributos, puede resultar dificil de entender, visualizar
y procesar. Por eso, el presente capitulo iniciara con una introduccién y analisis de
reduccion de dimensionalidad para DCL-bin a fin de obtener una mejor visualizacion de
la complejidad del problema a resolver (Seccién 4.1). Posteriormente, se experimentaran
diversos modelos de clasificacion en cada una de las segmentaciones que abordan dicho
problema, describiendo asi los resultados obtenidos (Secciones 4.2, 4.3 y 4.4). Con el
objetivo de identificar atributos relevantes, se llevara a cabo un proceso de seleccion de
features a partir de DCL-bin (Seccion 4.5). Luego, se realizara una experimentacion sobre
DCL aplicando diferentes modelos de regresion junto con su evaluacién correspondiente
(Seccion 4.6). Finalmente, se efectuara un analisis y comparacion general respecto a los
resultados obtenidos (Seccién 4.7).
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4.1 Introduccion a las experimentaciones

El presente capitulo se centra en el desarrollo y evaluacién de modelos para las distintas
segmentaciones anteriormente planteadas. Para ello, se ha llevado a cabo un proceso
de exploracion, preprocesamiento, entrenamiento y evaluacion de diversos algoritmos
utilizando scikit-learn. Asimismo, se ha utilizado TensorFlow para la construccién de
modelos de ANN. Para la manipulacién, analisis y visualizacién de los datos, se han
utilizado Pandas, NumPy y Matplotlib, 1o que ha permitido una gestion efectiva y
eficiente de estos.

Con el objetivo de centralizar, modularizar y reutilizar el precargado de las distintas
segmentaciones planteadas y disponibilizar ciertas utilidades, se ha desarrollado un
modulo Python llamado diabetes. El mismo posee ciertas funciones cuyo nombre identifica
la segmentacion a precargar y ciertos parametros a continuacién descriptos:

* binary : bool. Parametro por el cual puede obtenerse la versién para clasificacion
binaria del dataset. Si es True se obtiene la version de clasificacién binaria. Caso
contrario, si es False, se obtiene la versién multiclase.

* return_X_y : bool, optional. Parametro opcional que permite obtener el dataset
como una tupla de dos elementos. Si es True, se retorna una tupla donde el primer
elemento es una matriz NumPy que contiene los datos de entrada del dataset, y
el segundo elemento es una matriz NumPy que contiene las etiquetas de clase o
variables de salida correspondientes a cada muestra en los datos de entrada. Por
defecto, su valor es False, en cuyo caso se obtiene un objeto Bunch.

Tomando como base a scikit-learn, quien utiliza el objeto Bunch para la carga de
ciertos datasets!, las funciones de diabetes retornan un Bunch que agrupa los siguientes
atributos:

* data. Matriz Numpy utilizada para el entrenamiento y evaluacion de los modelos.
Su forma varia dependiendo el conjunto de datos precargado con (x,y), donde x
representa la cantidad de ejemplos e y la cantidad de features.

* target. Matriz Numpy utilizada para el entrenamiento y evaluacién de los modelos,
la cual representa las etiquetas de clase o variables de salida de la matriz anterior
(data).

* feature_names. Lista de nombres de features o columnas del conjunto de datos.
* target_names. Lista de nombres de target o clases del conjunto de datos.

* frame. DataFrame® que encapsula la data y target del conjunto de datos.

LComo el conjunto de datos Iris, donde se puede cargar utilizando la funcién load_iris(). La misma
retorna un objeto Bunch que contiene los datos del dataset Iris y su informacién descriptiva.

2Estructura de datos bidimensional de Pandas que agrupa filas y columnas, donde cada columna
puede contener datos de diferentes tipos.
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* filename. Ruta a la localizacion del conjunto de datos.

De acuerdo con los lineamientos habituales en el area, se procedié a realizar una
particion de las distintas segmentaciones en dos conjuntos: el conjunto de entrenamiento
y el conjunto de evaluacion. Adicionalmente, con el fin de minimizar posibles sesgos en
el analisis, se utilizé una técnica CV con muestreo estratificado aleatorio (Stratified-
ShuffleSplit [152]). Este enfoque difiere de una simple division aleatoria de los datos,
ya que garantiza que la proporciéon de cada clase en el conjunto de entrenamiento y
prueba sea idéntica a la proporcion existente en el conjunto original de datos. Esto
resulta especialmente 1til en situaciones en las que el conjunto de datos presenta un
desequilibrio en su distribucion de clases. En el caso particular de esta investigacion, se
especificé un valor de n_splits = 50, lo que indica la cantidad de veces que se llevara
a cabo la particion de los datos en conjuntos de entrenamiento y evaluacion. Ademas,
se reservo un 30% del dataset para el conjunto de evaluacion. Es importante destacar
que, debido a que las variables de entrada poseen magnitudes diferentes, se aplicé una
normalizaciéon min-max para todos los modelos excepto para las ANN donde se utilizé
una normalizacion estandar.

Todas las experimentaciones se realizaron sobre una computadora local utilizando
Jupyter Notebook [153]. El hardware disponible fue una CPU Intel Core i7 2,6 GHz
Quad-Core con 16 GB de memoria RAM sobre la que se ejecuta un sistema operativo
macOS.

Como se mencioné en la Seccion 2.2.3.1, el proceso de reduccion de dimensionalidad,
bajo la utilizacion de extraccion de features, permite transformar los datos de un espacio
de alta dimensién en un espacio mas acotado. Al reducir la cantidad de features en un
conjunto de datos, es posible simplificar la complejidad del problema y hacer que sea mas
facil de entender, analizar y visualizar.

Partiendo de la premisa anteriormente mencionada, se exploraron diversos algoritmos
de reduccién de dimensionalidad en una de las segmentaciones planteadas (DCL-bin). La
Figura 4.1 ofrece una representacion visual mas clara de la complejidad del problema de
clasificacion al transformar el dataset de 16 features a un conjunto de datos en dos dimen-
siones. En particular, se probaron distintos algoritmos de reduccion de dimensionalidad,
tanto supervisados (NCA y LDA) como no supervisados (PCA y t-SNE), con el objetivo
de obtener diferentes representaciones y analizar en profundidad la naturaleza del pro-
blema. En todos los casos, se logré una reduccion de la dimensionalidad a 2 componentes,
a excepcion de LDA, donde se impone la restriccion n_componentes < n_classes — 1,
resultando en una proyeccion lineal en lugar de un plano bidimensional.
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(a) PCA. Reduccién a 2 componentes. (b) t-SNE. Reduccion a 2 componentes.
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(c) NCA. Reduccion a 2 componentes. (d) LDA. Reduccién a 1 componente.

Figura 4.1: Algoritmos de reducciéon de dimensionalidad aplicados sobre DCL-bin.

Como se observa en la Figura 4.1, la reduccién realizada con NCA (4.1c) parece ser la
opcién mas adecuada, ya que las clases de los datos pueden ser claramente diferenciadas.
Sin embargo, los resultados obtenidos con los demas algoritmos sugieren que el problema
es mas complejo.

4.2 Modelos de clasificacién para DCL-bin

Con el objetivo de obtener una aproximacién inicial, se llevé a cabo un analisis de
DCL-bin mediante la utilizaciéon de un modelo LOR con un enfoque en el balanceo de
clases (class_weight="‘balanced’’®). Se reservé un porcentaje del 30% de DCL-bin para
la evaluacién, empleando la técnica CV descrita en la Secciéon 4.1 y aplicando una
normalizaciéon min-max. A continuacion, la Tabla 4.1 agrupa las métricas obtenidas en
ambos conjuntos:

3Utilizado para tratar el problema de clases desequilibradas. El pardmetro balanced permitird ajustar
automaticamente los pesos segin el nimero de muestras en cada clase.
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Tabla 4.1: Métricas del modelo LOR para DCL-bin.

‘ F1l-score ‘ precision ‘ recall ‘ N ‘
Entrenamiento

Sin riesgo 87.73% + 1.38% | 83.48% + 2.01% | 92.46% + 1.40% | 160
Con riesgo 88.69% + 1.42% | 93.11% + 1.22% | 84.71% + 2.16% | 192

Accuracy: 88.23% * 1.40%

Evaluacion
Sin riesgo 85.05% + 3.17% | 81.01% + 4.24% | 89.68% + 3.63% | 69
Con riesgo 86.01% + 3.30% | 90.50% + 3.11% | 82.10% + 4.81% | 82

Accuracy: 85.56% * 3.21%

La Tabla 4.1 muestra los resultados del modelo LOR para ambos conjuntos en la
media del total de iteraciones (50). En el conjunto de entrenamiento, el modelo LOR
obtuvo un accuracy del 88.23%, con desviaciones inferiores al 1.5%. Por otro lado, en
el conjunto de evaluacion, dicha métrica alcanzé un 85.56%, con desviaciones menores
al 3.5%. Estos resultados sugieren que el modelo tiene una capacidad aceptable para
generalizar a nuevos datos, clasificando correctamente aproximadamente 8 de cada 10
muestras. Ademas, la diferencia en el rendimiento del modelo entre los conjuntos de
entrenamiento y evaluacion indica que el modelo presenta una variacién razonablemente
baja en su rendimiento.

La Figura 4.2 muestra la matriz de confusiéon del modelo LOR para DCL-bin sobre el
conjunto de evaluacion. Se observa que el modelo clasificé correctamente 128 muestras y
tuvo 21 errores de clasificacion. De los errores, el modelo presenté mas falsos negativos
(14) que falsos positivos (7), lo que sugiere que el modelo es capaz de identificar correcta-
mente la mayoria de los casos de la clase “Sin riesgo”, pero tiene mas dificultades para
identificar correctamente los casos de la clase “Con riesgo”.
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Sin riesgo

Diagnéstico Real

-20

Con riesgo

Sin riesgo Con riesgo

Diagnostico Predicho

Figura 4.2: Matriz de confusion del modelo LOR sobre el conjunto de evaluaciéon para
DCL-bin.

En cuanto a la métrica de precision, el modelo LOR presenta porcentajes mas altos
para la clase “Con riesgo”, alcanzando un 93.11% en entrenamiento y un 90.50% en
evaluacion. Esto significa que mas de 9 de cada 10 personas a las que se les dice que
tienen riesgo de diabetes, realmente lo tienen.

Por otra parte, el modelo LOR, presenta un valor de recall ligeramente menor para
la clase “Con riesgo” que para la clase “Sin riesgo” tanto en entrenamiento como en
evaluacion. En evaluacion presenta el valor mas bajo de todas las métricas con un
82.10%. Esto sugiere que de aproximadamente 2 de cada 10 pacientes que tienen riesgo
no son identificados por el modelo.

No obstante, los valores de F'1-score son razonablemente altos en ambos conjuntos.
Esto indica que el modelo esta funcionando de manera efectiva para ambas clases.

Para concluir con el analisis del modelo LOR aplicado a DCL-bin, se presenta en la
Figura 4.3 los pesos asignados a cada atributo. Como es posible observar, la mayoria
carece de relevancia para la clasificacién. No obstante, se identifica una légica discernible
en la importancia relativa de dos caracteristicas especificas: la glucemia_basal se
destaca como el atributo mas influyente en la prediccion del riesgo de diabetes, mientras
que la hemoglobina_glucosilada muestra un impacto de menor predominancia.

En relacién a otros atributos, resulta llamativo el impacto negativo que tienen
la actividad_fisicay consume_vegetales_frutas_y_hortalizas en la clasificacién.
Sin embargo, se ha identificado un desequilibrio en los datos correspondientes a ambos
atributos, lo cual afecta la asignacion de los coeficientes por parte del modelo.
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Figura 4.3: Pesos asociados a cada feature por el modelo LOR sobre el conjunto de
evaluacion para DCL-bin. Cada una de las ejecuciones de CV se encuentra representada
por distintas lineas de colores.
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A continuacion, se presenta en la Figura 4.4 las curvas ROC y PR generadas a
partir del conjunto de evaluacién para DCL-bin. El modelo obtenido posee una media
AUC = 0.93 y una media AUC = 0.94 para las curvas ROC y PR respectivamente. Esto
evidencia un rendimiento satisfactorio durante la clasificacion de muestras. El valor
de AUC para la curva ROC indica que el modelo logra distinguir entre las dos clases en
una media del 93% de los casos. Por otro lado, el AUC para la curva PR sugiere que el
modelo logra un buen balance entre precision y recall independientemente del umbral de
clasificacion utilizado.

LogisticRegression (Mean AUC = 0.93 * 0.0192) LogisticRegression (Mean AUC = 0.94 + 0.0188)
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Figura 4.4: Curvas ROC y PR del modelo LOR sobre el conjunto de evaluacién para
DCL-bin.

A fines comparativos, se exponen a continuacién las métricas correspondientes a los
modelos restantes, los cuales fueron entrenados y evaluados de la misma forma que el
modelo LOR, esto es, reservando un porcentaje del 30% de DCL-bin para la evaluacion,
empleando la técnica CV y aplicando una normalizacién min-max.

De esta forma, se defini6 un modelo DT con una profundidad maxima de 5 y un
balanceo de clases (max_depth = 5, class_weight=‘‘balanced’’). En la Tabla 4.2 se
presentan los resultados obtenidos, en la media del total de iteraciones, con un accuracy
del 97.93% y 93.46% para los conjuntos de entrenamiento y evaluacion respectivamente.
Es relevante notar que las desviaciones observadas en estas métricas son minimas,
indicando una consistencia en el rendimiento del modelo.

Este desempeno representa una mejora significativa con respecto al modelo previa-
mente discutido (LOR). Adicionalmente, las métricas de precision y recall exhiben un alto
nivel de efectividad en la identificacion de ambas clases. Aproximadamente 9 de cada 10
personas a las que el modelo predice riesgo de diabetes, realmente la padece. Ademas, se
presenta un alto valor de F'1-score indicando un buen equilibrio entre precision y recall
para ambas clases.

Con el propésito de brindar una vision mas completa del desempeio del modelo,
se presentan en las Figuras 4.5 y 4.6 la matriz de confusion y las curvas ROC y PR,
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respectivamente. Estas se basan en las predicciones generadas por el modelo en el
conjunto de evaluacion correspondiente a DCL-bin. La matriz de confusion (Figura 4.5)
exhibe el rendimiento del modelo con una reducida cantidad de errores, tan solo 9,
mientras que logra clasificar correctamente un total de 140 muestras. Las curvas (Figura
4.6), a su vez, reflejan y reafirman este desempefio destacado.

Tabla 4.2: Métricas del modelo DT para DCL-bin.

F1l-score precision recall
Entrenamiento
Sin riesgo 97.77% + 0.59% | 95.73% + 1.21% | 99.91% + 0.31% | 160
Con riesgo 98.06% + 0.53% | 99.93% + 0.26% | 96.27% + 1.09% | 192

Accuracy: 97.93% * 0.56%

Evaluacion
Sin riesgo 93.01% + 1.69% | 90.89% + 2.50% | 95.33% + 2.71% | 69
Con riesgo 93.84% + 1.50% | 95.97% + 2.24% | 91.88% + 2.49% | 82

Accuracy: 93.46% * 1.58%
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Figura 4.5: Matriz de confusion del modelo DT sobre el conjunto de evaluacién para
DCL-bin.
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Figura 4.6: Curvas ROC y PR del modelo DT sobre el conjunto de evaluaciéon para
DCL-bin.

Posteriormente, se definié un modelo k-NN con 7 vecinos (n_neighbors = 7). En la
Tabla 4.3 se presentan los resultados obtenidos, en la media del total de iteraciones,
con un accuracy del 81.37% y 71.62% para los conjuntos de entrenamiento y evaluacion
respectivamente. Como es posible observar, hasta el momento, este modelo registra
el rendimiento mas bajo en términos de accuracy, en comparacién con los modelos
previamente considerados.

A pesar de esto, las métricas generales del modelo k-NN tienen una desviacién similar
a las observadas en el modelo LOR, aunque con un decremento del 10% en los valores de
entrenamiento y evaluacion.

Las Figuras 4.7 y 4.8 exhiben la matriz de confusion y las curvas ROC y PR, gene-
radas a partir del conjunto de evaluacion correspondiente a DCL-bin, respectivamente.
Como era de anticiparse, la matriz de confusion (Figura 4.7) muestra un desempeiio
inferior en comparacion con los modelos presentados anteriormente, evidenciando un
mayor nimero de errores (41). Adicionalmente, las curvas (Figura 4.8) pueden notarse
inferiores, en su comportamiento, a las analizadas anteriormente.
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4.2. MODELOS DE CLASIFICACION PARA DCL-BIN

Figura 4.7: Matriz de confusién del modelo k-NN sobre el conjunto de evaluacién para

DCL-bin.

Tabla 4.3: Métricas del modelo k-NN para DCL-bin.

precision
Entrenamiento
Sin riesgo 80.08% + 1.92% | 78.01% + 2.66% | 82.33% + 2.35% | 160
Con riesgo 82.49% + 1.96% | 84.57% + 1.81% | 80.57% + 2.99% | 192
Accuracy: 81.37% = 1.92%
Evaluaciéon
Sin riesgo 70% + 4.06% | 67.86% + 4.48% | 72.55% + 5.63% | 69
Con riesgo 72.97% + 4% | 75.53% + 3.87% | 70.83% + 5.75% | 82
Accuracy: 71.62% * 3.82%
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KNeighborsClassifier (Mean AUC = 0.72 + 0.0379) KNeighborsClassifier (Mean AUC = 0.79 * 0.0360)
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Figura 4.8: Curvas ROC y PR del modelo k-NN sobre el conjunto de evaluacion para
DCL-bin.

El modelo RF, configurado con el parametro max_depth = 2, impone una restriccién
en la profundidad maxima de cada arbol dentro del bosque, limitandola a dos niveles.
De esta manera, el modelo RF fue entrenado y se resumen los resultados obtenidos en
la Tabla 4.4. En la media del total de iteraciones, el modelo alcanz6 un porcentaje de
accuracy del 95.95% en el conjunto de entrenamiento y del 94.56% en el conjunto de
evaluacion. Las desviaciones correspondientes a estas métricas son minimas, similares a
las del modelo DT.

Tanto el modelo RF como el DT demuestran un alto grado de efectividad en la
clasificacién de ambas clases, presentando un valor elevado de F1-score, lo que indica un
buen equilibrio entre precision y recall. La Figura 4.10 muestra las curvas ROC y PR
generadas a partir del conjunto de evaluacion para DCL-bin. Ambas curvas se aproximan
al comportamiento ideal, lo que evidencia el excelente rendimiento del modelo RF.

De igual forma, la Figura 4.9 presenta la matriz de confusion, la cual exhibe, hasta el
momento, el mejor rendimiento con tan solo 7 errores para la clase “Con riesgo”, logrando
clasificar correctamente un total de 142 muestras.

Tabla 4.4: Métricas del modelo RF para DCL-bin.

‘ F1-score precision ‘ recall N ‘

Entrenamiento

Sin riesgo 95.73% + 0.61% | 92.01% + 1.16% | 99.79% + 0.39% | 160

Con riesgo 96.15% + 0.59% | 99.81% + 0.34% | 92.76% + 1.14% | 192

Accuracy: 95.95% * 0.60%

Continda en la siguiente pagina
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Tabla 4.4 — continuacion de la pagina anterior

F1l-score precision recall

Evaluacion

Sin riesgo 94.32% + 1.61% | 90.46% + 2.69% | 98.58% + 1.65% | 69

Con riesgo 94.77% + 1.60% | 98.73% + 1.46% | 91.17% + 2.77% | 82

Accuracy: 94.56% * 1.60%
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Figura 4.9: Matriz de confusiéon del modelo RF sobre el conjunto de evaluacién para
DCL-bin.
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RandomForestClassifier (Mean AUC = 0.95 + 0.0153) RandomForestClassifier (Mean AUC = 0.99 + 0.0051)
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Figura 4.10: Curvas ROC y PR del modelo RF sobre el conjunto de evaluacién para
DCL-bin.

Con el objetivo de concluir el analisis de los modelos de clasificacion para DCL-bin, se
opto6 por experimentar la aplicabilidad de un modelo ANN. De esta forma, se construy6
una ANN con una sola capa oculta. En dicha capa, se especifico un tamano de 100
neuronas y se utilizé la funcién de activacién ReLU. Asimismo, se aplicé una regulari-
zacion L2 de 0.1 permitiendo controlar el sobreajuste del modelo. La capa de salida,
posee una cantidad de neuronas igual al nimero de clases a clasificar (2), utilizando la
funcién de activacién sigmoidea. Esta capa produce las salidas del modelo, donde cada
neurona representa la probabilidad de pertenecer a una de las clases, es decir, valores
comprendidos entre 0 y 1.

Posteriormente, se procedié a compilar el modelo, utilizando un optimizador Adamax
con una tasa de aprendizaje de 0.001. Como funcién de pérdida se utiliza la BCE, ade-
cuada para problemas de clasificacién binaria. Cabe destacar que las salidas generadas
por el modelo ANN representan probabilidades en lugar de etiquetas de clases especificas.

Para evaluar el rendimiento del modelo, se recurrié a un umbral de 0.5, que se aplico
a las salidas de la red para su conversién en etiquetas de clase. En esencia, este proceso
emplea la funcion f(x) definida como:

f(x):{l six>0.5

0 caso contrario

De acuerdo al modelo propuesto, en la Tabla 4.5 se presentan los resultados obtenidos
con un entrenamiento bajo (epochs = 60, batch_size = 16) y una normalizacién es-
tandar. En la media del total de iteraciones, el modelo alcanzé un porcentaje de accuracy
del 97.17% en el conjunto de entrenamiento y del 91.22% en el conjunto de evaluacion
con desviaciones minimas en ambos casos.

Con el propésito de brindar una vision mas completa del desempeno del modelo,
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4.2. MODELOS DE CLASIFICACION PARA DCL-BIN

se presentan en las Figuras 4.11 y 4.12 la matriz de confusion y las curvas ROC y
PR, respectivamente. Estas se basan en las predicciones generadas por el modelo en el
conjunto de evaluacion correspondiente a DCL-bin. La matriz de confusion (Figura 4.11)
exhibe un rendimiento similar a la del modelo DT. Las curvas (Figura 4.12), como en los
modelos RF y DT, se aproximan al comportamiento ideal, lo que evidencia su muy buen
rendimiento.

Tabla 4.5: Métricas del modelo ANN para DCL-bin.

F1l-score precision recall ‘ N
Entrenamiento
Sin riesgo 96.93% + 2.05% | 95.69% + 2.09% | 98.20% + 2.13% | 160
Con riesgo 97.38% + 1.74% | 98.47% + 1.81% | 96.31% + 1.79% | 192

Accuracy: 97.17% + 1.88%

Evaluacion
Sin riesgo 90.44% + 2.28% | 89.96% + 2.79% | 91.04% + 3.64% | 69
Con riesgo 91.87% + 1.90% | 92.47% + 2.85% | 91.37% + 2.73% | 82

Accuracy: 91.22% * 2.06%

Sin riesgo

Diagnostico Real

-20
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Figura 4.11: Matriz de confusién del modelo ANN sobre el conjunto de evaluacién para
DCL-bin.
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Figura 4.12: Curvas ROC y PR del modelo ANN sobre el conjunto de evaluacion para
DCL-bin.

Finalmente, en la Tabla 4.6, se proporciona un resumen de las métricas obtenidas por
los modelos experimentados en el conjunto de evaluacion para DCL-bin. A diferencia de
casos anteriores en los que se presentaban métricas para ambas clases, esta tabla resume
las métricas para la clase “Con riesgo”. Los modelos ANN, RF y DT exhiben un grado
significativo de efectividad en la clasificacion de ambas clases. Estos modelos presentan
métricas muy similares entre si. En contraste, el modelo LOR se ubica por debajo de
ellos, seguido por el modelo k-NN, que muestra el menor porcentaje de accuracy con
un 71.62%. El modelo RF, por otro lado, alcanza el mayor porcentaje de accuracy para
DCL-bin, con un valor del 94.56%.

El porcentaje de accuracy obtenido para los modelos ANN, RF y DT indica su gran
capacidad para generalizar hacia nuevos datos, clasificando correctamente aproximada-
mente 9 de cada 10 muestras. Asimismo, en términos de precision, todos los modelos
experimentados muestran porcentajes mas altos para la clase “Con riesgo”. Esto indica
que, en mayor o menor medida, los modelos que predicen pacientes con riesgo de dia-
betes realmente lo tienen. De manera similar, en cuanto a la métrica recall, los modelos
siempre presentan porcentajes méas altos para la clase “Sin riesgo”, lo cual indica una
baja tasa de pacientes no identificados con riesgo de diabetes.
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Tabla 4.6: Resumen de los modelos experimentados para la clase “Con riesgo” en el
conjunto de evaluaciéon sobre DCL-bin.

Clasificador accuracy F1l-score precision recall
RF (max_depth = 2) 94.56% + 1.60% 94.77% + 1.60% 98.73% + 1.46% 91.17% + 2.77%
DT (max_depth = 5,
class_weight = 93.46% + 1.58% 93.84% + 1.50% 95.97% + 2.24% 91.88% + 2.49%
‘“‘balanced’’)
ANN 91.22% + 2.06% 91.87% + 1.90% 92.47% + 2.85% 91.37% + 2.73%
LOR (class_weight = 85.56% + 3.21% 86.01% + 3.30% 90.50% + 3.11% 82.10% + 4.81%

‘“‘balanced’’)

k-NN (n_neighbors = 7) 71.62% * 3.82% 72.97% + 4% 75.53% + 3.87% 70.83% * 5.75%

4.3 Modelos de clasificacion para DCG-bin

En base a la destacada influencia de la variable glucemia_basal en la ponderacién
asignada por el modelo LOR para DCL-bin, se tomo6 la decision de evaluar el efecto de
incluir inicamente este atributo junto con la informacién clinica, lo cual resulté en la
generacion de la segmentacion DCG.

Mediante el empleo del mismo enfoque utilizado para DCL-bin, se llevé a cabo un
analisis de DCG-bin mediante la utilizacién de un modelo LOR con balanceo de clases
(class_weight=‘balanced’’). De manera andaloga, se reservé un porcentaje del 30%
de DCG-bin para la evaluacion, empleando la técnica CV descrita en la Seccion 4.1 y
aplicando una normalizacién min-max. A continuacion, la Tabla 4.7 agrupa las métricas
obtenidas en ambos conjuntos:
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Tabla 4.7: Métricas del modelo LOR para DCG-bin.

‘ F1-score precision ‘ recall N ‘
Entrenamiento
Sin riesgo 79.38% + 2.66% | 73.91% + 3.79% | 85.82% + 1.97% | 434
Con riesgo 75.24% + 4.12% | 82.74% + 2.50% | 69.11% + 5.63% | 429
Accuracy: 77.51% * 3.26%
Evaluaciéon
Sin riesgo 77.79% + 3.73% | 72.12% + 4.53% | 84.54% + 3.62% | 186
Con riesgo 73.05% + 5.30% | 80.96% + 4.44% | 66.70% + 6.55% | 184

Accuracy: 75.66% * 4.37%

La Tabla 4.7 muestra los resultados del modelo LOR para ambos conjuntos en la
media del total de iteraciones (50). En el conjunto de entrenamiento, el modelo obtuvo
un accuracy del 77.51%, con desviaciones inferiores al 3.5%. Por otro lado, en el conjunto
de evaluacién, dicha métrica alcanz6 un 75.66%, con desviaciones menores al 4.5%. El
modelo es capaz de clasificar correctamente aproximadamente 7 de cada 10 muestras.

La Figura 4.13 muestra la matriz de confusion del modelo LOR para DCG-bin sobre
el conjunto de evaluacion. Se observa que el modelo clasificé correctamente 279 muestras
y tuvo 89 errores de clasificacion. De los errores, el modelo presenté mas falsos negativos
(61) que falsos positivos (28), aunque, en este caso la proporcion aumenta debido a un

mayor tamano del conjunto de datos.
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Figura 4.13: Matriz de confusion del modelo LOR sobre el conjunto de evaluacion para
DCG-bin.

En cuanto a la métrica de precision, el modelo LOR presenta porcentajes mas altos
para la clase “Con riesgo”, alcanzando un 82.74% en entrenamiento y un 80.96% en
evaluacion. Esto significa que 8 de cada 10 personas a las que se les dice que tienen
riesgo de diabetes, realmente lo tienen.

En términos de recall, el modelo LOR, presenta una diferencia marcada siendo
mucho mayor para la clase “Sin riesgo” tanto en entrenamiento como en evaluacion.
Esto significa que el modelo es mas efectivo en detectar pacientes sin riesgo de diabetes.
Aproximadamente 4 de cada 10 pacientes que tienen riesgo no son identificados por el
modelo.

Para finalizar el andlisis del modelo LOR aplicado a DCG-bin, se presenta en la
Figura 4.14 la distribucién de pesos asignados a cada atributo. En ella se eviden-
cia un patrén de asignacion de pesos similar al analizado en la Figura 4.3. Se ob-
serva una clara predominancia de glucemia_basal, seguida por le_encontraron_hiper
glucemia, aunque esta ultima tiene una influencia significativamente menor en la pre-
diccién del riesgo de diabetes.
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Figura 4.14: Pesos asociados a cada feature por el modelo LOR sobre el conjunto de
evaluacion para DCG-bin. Cada una de las ejecuciones de CV se encuentra representada
por distintas lineas de colores.
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A continuacion, se presenta en la Figura 4.15 las curvas ROC y PR generadas a partir
del conjunto de evaluacion para DCG-bin. El modelo obtenido posee una media AUC =
0.83 y una media AUC = 0.82 para las curvas ROC y PR respectivamente.

LogisticRegression (Mean AUC = 0.83 = 0.0450) LogisticRegression (Mean AUC = 0.82 + 0.0514)
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Figura 4.15: Curvas ROC y PR del modelo LOR sobre el conjunto de evaluacién para
DCG-bin.

A fines comparativos, se exponen a continuacién las métricas correspondientes a los
modelos restantes, los cuales fueron entrenados y evaluados de la misma forma que el
modelo LOR, esto es, reservando un porcentaje del 30% de DCG-bin para la evaluacion,
empleando la técnica CV y aplicando una normalizacion min-max.

De esta forma, se defini6 un modelo DT con una profundidad maxima de 5 y un
balanceo de clases (max_depth = 5, class_weight=‘‘balanced’’). En la Tabla 4.8 se
presentan los resultados obtenidos, en la media del total de iteraciones, con un accuracy
del 93.70% y 91.87% para los conjuntos de entrenamiento y evaluacién respectivamente.
Es relevante notar que las desviaciones observadas en estas métricas son minimas,
indicando una consistencia en el rendimiento del modelo.

Este resultado representa una mejora significativa con respecto al modelo previa-
mente discutido (LOR). Adicionalmente, las métricas de precision y recall exhiben un alto
nivel de efectividad en la identificacion de ambas clases. Aproximadamente 9 de cada 10
personas a las que el modelo predice riesgo de diabetes, realmente la padece. Ademas, se
presenta un alto valor de F'1-score indicando un buen equilibrio entre precision y recall
para ambas clases.

Con el propésito de brindar una visién mas completa del desempeno del modelo, se
presentan en las Figuras 4.16 y 4.17 la matriz de confusién y las curvas ROC y PR, res-
pectivamente. Estas se basan en las predicciones generadas por el modelo en el conjunto
de evaluacion correspondiente a DCG-bin. La matriz de confusién (Figura 4.16) exhibe el
rendimiento del modelo con una reducida cantidad de errores, tan solo 29, mientras que
logra clasificar correctamente un total de 339 muestras. Las curvas (Figura 4.17), a su
vez, reflejan y reafirman este desempeno destacado.
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Figura 4.16: Matriz de confusion del modelo DT sobre el conjunto de evaluacion para

DCG-bin.

Tabla 4.8: Métricas del modelo DT para DCG-bin.

‘ F1-score precision ‘ recall N ‘
Entrenamiento
Sin riesgo 94.06% + 0.50% | 89.47% + 1.08% | 99.17% + 0.84% | 434
Con riesgo 93.29% + 0.64% | 99.07% + 0.93% | 88.17% + 1.42% | 429
Accuracy: 93.70% * 0.56%
Evaluaciéon
Sin riesgo 92.30% + 1.63% | 88.09% + 1.71% | 96.98% + 2.64% | 186
Con riesgo 91.39% + 1.73% | 96.68% + 2.75% | 86.71% + 2.17% | 184
Accuracy: 91.87% * 1.67%
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DecisionTreeClassifier (Mean AUC = 0.92 + 0.0167) DecisionTreeClassifier (Mean AUC = 0.95 + 0.0091)
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Figura 4.17: Curvas ROC y PR del modelo DT sobre el conjunto de evaluacién para
DCG-bin.

Luego, se definié un modelo k-NN con 7 vecinos (n_neighbors = 7). Enla Tabla4.9 se
presentan los resultados obtenidos, en la media del total de iteraciones, con un accuracy
del 79.13% y 69.97% para los conjuntos de entrenamiento y evaluacion respectivamente.
Este es el peor modelo en términos de accuracy al compararlo con los anteriores.

Las Figuras 4.18 y 4.19 exhiben la matriz de confusién y las curvas ROC y PR, gene-
radas a partir del conjunto de evaluacion correspondiente a DCG-bin, respectivamente.
Como era de anticiparse, la matriz de confusién (Figura 4.18) muestra un desempeiio
inferior en comparacion con los modelos presentados anteriormente, evidenciando un
mayor niumero de errores (111). Adicionalmente, las curvas (Figura 4.19) pueden notarse
inferiores, en su comportamiento, a las analizadas anteriormente.
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Figura 4.18: Matriz de confusion del modelo k-NN sobre el conjunto de evaluacion para

DCG-bin.

Tabla 4.9: Métricas del modelo k-NN para DCG-bin.

‘ F1-score precision ‘ recall N ‘
Entrenamiento
Sin riesgo 79.57% + 1.01% | 78.38% + 1.23% | 80.82% + 1.64% | 434
Con riesgo 78.67% + 1.07% | 79.99% + 1.33% | 77.42% + 1.68% | 429
Accuracy: 79.13% * 1%
Evaluaciéon
Sin riesgo 70.66% + 2.06% | 69.46% + 2.21% | 71.99% + 3.10% | 186
Con riesgo 69.20% + 2.23% | 70.63% + 2.32% | 67.92% + 3.29% | 184
Accuracy: 69.97% * 2.01%
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KNeighborsClassifier (Mean AUC = 0.70 + 0.0201) KNeighborsClassifier (Mean AUC = 0.74 + 0.0249)

1.0

08

I3
S

True Positive Rate
Precision

o
=

02

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
False Positive Rate Recall

(a) ROC (b) PR

Figura 4.19: Curvas ROC y PR del modelo k-NN sobre el conjunto de evaluacion para
DCG-bin.

Posteriormente, se entrené el mismo modelo RF, en término de sus parametros,
que en DCL-bin. En la Tabla 4.10 se resumen los resultados obtenidos. En la media
del total de iteraciones, el modelo alcanz6 un porcentaje de accuracy del 93.29% en el
conjunto de entrenamiento y del 93.23% en el conjunto de evaluacion. Las desviaciones
correspondientes a estas métricas son minimas, similares a las del modelo DT.

Tanto el modelo RF como el DT demuestran un alto grado de efectividad en la
clasificacion de ambas clases, presentando un valor elevado de F1-score, lo que indica
un buen equilibrio entre precision y recall. La Figura 4.21 muestra las curvas ROC
y PR generadas a partir del conjunto de evaluacién para DCG-bin. Ambas curvas se
aproximan al comportamiento ideal, lo que evidencia el excelente rendimiento del modelo
RF.

De igual forma, la Figura 4.20 presenta la matriz de confusion, la cual exhibe, hasta
el momento, el mejor rendimiento con tan solo 25 errores para la clase “Con riesgo”,
logrando clasificar correctamente un total de 344 muestras.

Tabla 4.10: Métricas del modelo RF para DCG-bin.

‘ F1-score ‘ precision ‘ recall ‘ N ‘

Entrenamiento

Sin riesgo 93.74% + 0.42% | 88.23% + 0.75% | 100% + 0% | 434

Con riesgo 92.76% + 0.55% | 100% + 0% | 86.49% + 0.97% | 429

Accuracy: 93.29% * 0.48%

Continda en la siguiente pagina
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Tabla 4.10 — continuacién de la pagina anterior
‘ F1-score precision ‘ recall N ‘

Evaluacién

Sin riesgo 93.70% + 0.98% | 88.16% + 1.72% | 100% + 0% | 186

Con riesgo 92.68% + 1.30% | 100% + 0% | 86.38% + 2.25% | 184

Accuracy: 93.23% * 1.12%
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Figura 4.20: Matriz de confusién del modelo RF sobre el conjunto de evaluacion para
DCG-bin.
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True Positive Rate

RandomForestClassifier (Mean AUC = 0.93 + 0.0113)

RandomForestClassifier (Mean AUC = 0.96 + 0.0079)
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Figura 4.21: Curvas ROC y PR del modelo RF sobre el conjunto de evaluacion para
DCG-bin.

Con el objetivo de concluir el analisis de los modelos de clasificaciéon para DCG-bin, se
decidi6 experimentar el mismo modelo ANN, en términos de su arquitectura y configu-
racién, que en DCL-bin.

De acuerdo al modelo propuesto, en la Tabla 4.11 se presentan los resultados obtenidos
con un entrenamiento bajo (epochs = 60, batch_size 16) y una normalizacion es-
tandar. En la media del total de iteraciones, el modelo alcanz6 un porcentaje de accuracy
del 92.61% en el conjunto de entrenamiento y del 91.05% en el conjunto de evaluacion
con desviaciones minimas en ambos casos.

Con el propoésito de brindar una visién mas completa del desempeiio del modelo,
se presentan en las Figuras 4.22 y 4.23 la matriz de confusion y las curvas ROC y
PR, respectivamente. Estas se basan en las predicciones generadas por el modelo en el
conjunto de evaluacion correspondiente a DCG-bin. La matriz de confusion (Figura 4.22)
exhibe un rendimiento similar a la del modelo DT. Las curvas (Figura 4.23), como en los
modelos RF y DT, se aproximan al comportamiento ideal, lo que evidencia su muy buen
rendimiento.

Tabla 4.11: Métricas del modelo ANN para DCG-bin.

‘ Fl-score ‘ precision ‘ recall ‘ N ‘
Entrenamiento

Sin riesgo 92.94% + 1.27% | 89.40% + 0.97% | 96.78% + 2.02% | 434
Con riesgo 92.25% + 1.28% | 96.49% + 2.12% | 88.39% + 1.09% | 429

Accuracy: 92.61% * 1.27%

Continda en la siguiente pagina
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Tabla 4.11 — continuacién de la pagina anterior
‘ F1-score precision ‘ recall N ‘

Evaluacion

Sin riesgo 91.42% + 1.61% | 88.33% + 1.99% | 94.77% + 2.30% | 186

Con riesgo 90.65% + 1.76% | 94.35% + 2.34% | 87.29% + 2.45% | 184

Accuracy: 91.05% % 1.67%

160

140

120

Sin riesgo

100

Diagnéstico Real

Con riesgo

Sin riesgo Con riesgo

Diagnéstico Predicho

Figura 4.22: Matriz de confusion del modelo ANN sobre el conjunto de evaluacién para
DCG-bin.
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ANNClassifier (Mean AUC = 0.91 + 0.0167) ANNClassifier (Mean AUC = 0.96 + 0.0135)
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Figura 4.23: Curvas ROC y PR del modelo ANN sobre el conjunto de evaluacién para
DCG-bin.

Finalmente, en la Tabla 4.12, se proporciona un resumen de las métricas obtenidas
por los modelos experimentados en el conjunto de evaluacién para DCG-bin. A diferencia
de casos anteriores en los que se presentaban métricas para ambas clases, esta tabla
resume las métricas para la clase “Con riesgo”. Los modelos ANN, RF y DT exhiben
un grado significativo de efectividad en la clasificacién de ambas clases. Estos modelos
presentan métricas muy similares entre si. En contraste, el modelo LOR se ubica por
debajo de ellos, seguido por el modelo k-NN, que muestra el menor porcentaje de accuracy
con un 69.97%. El modelo RF, por otro lado, alcanza el mayor porcentaje de accuracy
para DCG-bin, con un valor del 93.23%.

Tabla 4.12: Resumen de los modelos experimentados para la clase “Con riesgo” en el
conjunto de evaluacién sobre DCG-bin.

Clasificador accuracy F1-score precision recall
RF (max_depth = 2) 93.23% + 1.12% 92.68% + 1.30% 100% + 0% 86.38% + 2.25%
DT (max_depth = 5,

class_weight =
‘“balanced’’)

91.87% + 1.67%

91.39% * 1.73%

96.68% * 2.75%

86.71% + 2.17%

ANN

91.05% + 1.67%

90.65% + 1.76%

94.35% + 2.34%

87.29% + 2.45%

LOR (class_weight =
‘“‘balanced’’)

75.66% + 4.37%

73.05% + 5.30%

80.96% + 4.44%

66.70% + 6.55%

k-NN (n_neighbors = 7)

69.97% + 2.01%

69.20% + 2.23%

70.63% + 2.32%

67.92% + 3.29%
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4.4 Modelos de clasificacion para DC-bin

Bajo el mismo procedimiento utilizado para las segmentaciones anteriores, se llevé a
cabo un analisis de DC-bin mediante la utilizacién de un modelo LOR con balanceo de
clases (class_weight=‘‘balanced’’). De manera analoga, se reservé un porcentaje del
30% de DC-bin para la evaluacion, empleando la técnica CV descrita en la Secciéon 4.1 y
aplicando una normalizaciéon min-max. A continuacion, la Tabla 4.13 agrupa las métricas
obtenidas en ambos conjuntos:

Tabla 4.13: Métricas del modelo LOR para DC-bin.

‘ F1-score precision ‘ recall N ‘

Entrenamiento

Sin riesgo 65.12% + 1.57% | 57.07% + 1.05% | 76.06% + 4.79% | 434

Con riesgo 50.34% + 3.42% | 63.67% + 2.28% | 41.99% + 5.29% | 429

Accuracy: 59.12% % 1.04%

Evaluacion

Sin riesgo 63.44% + 2.82% | 55.54% + 1.74% | 74.22% + 6.04% | 186

Con riesgo 47.94% + 3.81% | 60.88% + 4.27% | 39.92% + 5.25% | 184

Accuracy: 57.16% % 2.32%

La Tabla 4.13 exhibe los resultados del modelo LOR para ambos conjuntos en la
media del total de iteraciones (50). En el conjunto de entrenamiento, el modelo obtuvo un
accuracy del 59.12%, mientras que en el conjunto de evaluacion dicha métrica alcanzé un
57.16%. Estos resultados reflejan de manera inmediata el impacto distintivo de emplear
exclusivamente los datos clinicos.

La Figura 4.24 muestra la matriz de confusiéon del modelo LOR para DC-bin sobre el
conjunto de evaluacién. Se observa que el modelo clasificé correctamente 211 muestras
y tuvo 157 errores de clasificacion. E1 modelo posee un nimero considerable de falsos
positivos (47) y falsos negativos (110).

114



4.4. MODELOS DE CLASIFICACION PARA DC-BIN

120

Sin riesgo

100

Diagnostico Real

73

Con riesgo

Sin riesgo Con riesgo

Diagnéstico Predicho

Figura 4.24: Matriz de confusion del modelo LOR sobre el conjunto de evaluacion para
DC-bin.

De acuerdo a los valores de accuracy tanto en entrenamiento como evaluacion, resulta
innecesario profundizar en el analisis de las métricas adicionales.

Aunque el analisis de los pesos asignados por el modelo LOR resulta irrelevante
debido al rendimiento demostrado, la Figura 4.25 evidencia una destacada influencia
de la variable le_encontraron_hiperglucemia. Esto resulta légico considerando la
ausencia de la glucemia_basal. La presencia de hiperglucemia actiia como un indicador
indirecto hacia un potencial riesgo de diabetes.
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Figura 4.25: Pesos asociados a cada feature por el modelo LOR sobre el conjunto de
evaluacion para DC-bin. Cada una de las ejecuciones de CV se encuentra representada
por distintas lineas de colores.
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A continuacion, se presenta en la Figura 4.26 las curvas ROC y PR generadas a
partir del conjunto de evaluacién para DC-bin. El modelo obtenido posee una media AUC
= 0.59 y una media AUC = 0.58 para las curvas ROC y PR respectivamente.

En conjunto, estos hallazgos subrayan las limitaciones del modelo LOR aplicado a la
segmentacion DC-bin para predecir el riesgo de padecer diabetes.

LogisticRegression (Mean AUC = 0.59 = 0.0281) LogisticRegression (Mean AUC = 0.58 + 0.0284)
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Figura 4.26: Curvas ROC y PR del modelo LOR sobre el conjunto de evaluacién para
DC-bin.

La presentacion en detalle de las métricas obtenidas mediante la aplicacién de
diversos modelos a la segmentacion DC-bin resulta de escasa relevancia en vista de los
resultados alcanzados por el modelo LOR. Sin embargo, en la Tabla 4.14, se proporciona
un resumen de las métricas obtenidas por los modelos en el conjunto de evaluaciéon
para DC-bin. Esta tabla resume las métricas para la clase “Con riesgo”, reforzando la
conclusion de que no es necesario examinar en detalle las deméas métricas y curvas de
evaluacion.
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Tabla 4.14: Resumen de los modelos experimentados para la clase “Con riesgo” en el
conjunto de evaluacién sobre DC-bin.

Clasificador ‘ accuracy ‘ F1l-score ‘ precision ‘ recall

ANN 57.55% + 2.07% 54.27% + 3.71% 58.61% * 3.06% 51.05% + 6.43%
RF (max_depth = 2) 57.33% + 1.93% 43.61% + 4.06% 63.77% + 4.13% 33.42% + 4.84%
LOR (class_weight = 57.16% + 2.32% 47.94% + 3.81% 60.88% + 4.27% 39.92% + 5.25%
‘‘balanced’’)

DT (max_depth = 5,

class_weight = 54.98% + 2.47% 52.67% + 5.01% 55.30% + 3.07% 51.16% + 9.03%
‘‘balanced’’)

k-NN (n_neighbors = 7) 54.55% + 2.45% 53.77% + 3.03% 54.45% + 2.53% 53.32% + 4.79%

4.5 Seleccion de features

El objetivo principal de llevar a cabo un proceso de seleccion de features consiste en
identificar y elegir un subconjunto relevante de atributos del conjunto de datos original
con el propésito de mejorar el rendimiento de los modelos. Aunque los modelos experi-
mentados exhiben un rendimiento 6ptimo, se realizé un proceso de seleccion de features
manual a partir de la segmentacion DCL-bin. El propésito de esta experimentacion es
determinar los atributos mas informativos y ttiles para abordar el problema en cuestion,
descartando aquellos atributos que resulten irrelevantes, con el objetivo de obtener el
minimo numero de variables necesario para lograr un desempefio 6ptimo.

El proceso involucré la evaluacion de modelos previamente experimentados utilizando
CV. En cada iteracion de este proceso, se eliminé un atributo del conjunto de datos, comen-
zando desde la segmentacion inicial DCL-bin. Este procedimiento se llevo a cabo en
varias etapas, comenzando con la eliminacién de la variable hemoglobina_glucosilada,
seguida de creatinina_basal, colesterol_1dl, triglicéridos, colesterol_hdl y
colesterol_total, lo que culminé estructuralmente en la segmentacion DCG-bin. Pos-
teriormente, se eliminé la variable glucemia_basal, lo que resulté estructuralmente
en la segmentacion final DC-bin. El término de igualdad estructural refiere a que las
segmentaciones comparten los mismos features, aunque no poseen la misma cantidad de
datos. Estas selecciones sélo contienen 503 registros de los 1233 que poseen DCG-bin y
DC-bin.

Los resultados de este proceso se presentan en la Tabla 4.15. En la primera columna,
se incluye un identificador para cada conjunto de datos. La columna Dataset describe
el conjunto de datos utilizado, que se obtiene a partir del conjunto anterior con la
eliminacion progresiva de los atributos mencionados. Las columnas N e in indican
la cantidad de muestras y los atributos de entrada correspondientes a cada modelo,
respectivamente.

Asimismo, la Tabla 4.15, presenta la agrupacion de los accuracy obtenidos sobre
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el conjunto de evaluacion para cada uno de los modelos. Como es posible observar, el
modelo LOR mantiene un accuracy que oscila entre el 85% y el 87% hasta la seleccién Dg
inclusive. Por otro lado, k-NN incrementa su accuracy, pasando del 71% al 79% utilizando
la seleccién Dg inclusive. En tanto, RF, ANN, y DT, se mantienen relativamente estables
al reducir los atributos de laboratorio. A pesar de que los incrementos en el rendimiento
de los modelos no son significativos, todos ellos muestran comportamientos similares
durante el proceso de eliminacion de los atributos de laboratorio.

Tabla 4.15: Accuracy de los modelos experimentados sobre el conjunto de evaluacién
utilizando CV.

‘ Dataset (D) ‘ N in LOR ‘ DT k-NN RF ANN ‘

Dy | DCL-bin 503 |16 | 85.56% 93.43% 71.62% 94.64% 91.14%

Dj | Do -hem__ glucosilada | 503 | 15| 86.64% 93.27% 70.01% 94.75% 91.60%

Do | D1 - creatinina_basal 503 |14 | 86.58% 93.48% 70.61% 94.87% 91.66%

D3 | Dg - colesterol_ld1 503 | 13| 86.77% 93.34% 71.15% 94.91% 91.52%
Dy | D3 - trigliceridos 503 | 12| 87.15% 93.01% 74.05% 94.86% 91.68%
D5 | D4 - colesterol_hdl 503 | 11| 87.06% 92.82% 75.63% 94.95% 92.08%

Dg | D5 - colesterol_total 503 |10 | 87.63% 93.72% 79.70% 94.85% 92.70%

D7 | Dg - glucemia_basal 503 | 9 59.21% 57.21% 56.50% 59.68% 58.61%

Es posible reafirmar la importancia de la variable glucemia_basal en la prediccién
del riesgo de diabetes. Esto se evidencia claramente en la ultima fila de la Tabla 4.15,
donde se aprecia una disminucién abrupta en el rendimiento de los modelos al eliminar
dicha variable. Este hallazgo subraya la relevancia critica de la glucemia_basal en la
evaluacion y deteccion del riesgo de diabetes, ya que su exclusion conlleva un impacto
significativo en el rendimiento de los modelos predictivos.

4.6 Modelos de regresion para DCL

Con el fin de diversificar el conjunto de experimentos, se tomoé la decision de abordar el
problema original de deteccion de riesgo de diabetes desde una perspectiva diferente,
utilizando el enfoque de regresion. A pesar de que este problema podria considerarse
como un caso de clasificacion multiclase, se opté por tratarlo como un problema de
regresion, en el que la variable de salida f(x) se mapea en tres posibles valores:
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Normal six=0
fx)=< PDM six=1
DM six=2
Asimismo, entre las métricas definidas para evaluar los modelos de regresion experi-

mentados, se incluye el calculo del accuracy. Esta métrica se obtiene mediante la funcién
de decision D(x), la cual se define de la siguiente manera:

0 six<0.5
D(x)=<1 si05=<x<15
2 six>15

Para llevar a cabo estas experimentaciones, se opté por emplear la segmentacion
DCL, que contiene la misma cantidad de registros que DCL-bin. En esta etapa inicial, se
procedié a realizar un analisis de DCL mediante la implementaciéon de un modelo LR.
Dicho modelo posee multiples variables de entrada y un valor numérico como prediccién.
Se reservé un porcentaje del 30% de DCL para la evaluacién, empleando la técnica CV
descrita en la Seccién 4.1 y aplicando una normalizacion min-max. A continuacién, la
Tabla 4.16 agrupa las métricas obtenidas en ambos conjuntos:

Tabla 4.16: Métricas del modelo LR para DCL.

‘ MSE ‘ RMSE ‘ MAE ‘ MAE por clase R2 ‘
Entrenamiento
Normal = 0.29
0.13+£0.01 0.36 £ 0.01 0.28+0.01 |PDM = 0.24 0.61+0.03
DM = 0.61
Accuracy: 87.67% + 1.25%
Evaluacién
Normal = 0.31
0.15 +0.02 0.38 £0.03 0.30£0.01 |PDM = 0.26 0.56 +0.07
DM = 0.66
Accuracy: 86.42% * 2.65%

La Tabla 4.16 presenta los resultados del modelo LR para ambos conjuntos en la
media del total de iteraciones (50). En el conjunto de entrenamiento, el modelo LR obtuvo
un accuracy del 87.67%, con desviaciones inferiores al 1.5%. Por otro lado, en el conjunto
de evaluacién, dicha métrica alcanz6 un 86.42%, con desviaciones menores al 2.7%. El
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modelo tiene una capacidad aceptable para generalizar a nuevos datos, clasificando
correctamente aproximadamente 8 de cada 10 muestras.

En relacion a las métricas MSE, RMSE y MAE, se considera que un valor menor
indica un mejor ajuste del modelo. Al analizan dichas métricas de error para el modelo
LR, se puede concluir que el mismo muestra un buen rendimiento.

Por otra parte, un valor de métrica R? cercano a 1 indica un mejor ajuste del mo-
delo. En este caso, los valores obtenidos fueron de 0.61 y 0.56 para los conjuntos de
entrenamiento y evaluacion, respectivamente.

Dado que el conjunto de datos presenta un desequilibrio, es posible que el modelo
tenga dificultades para predecir correctamente las clases minoritarias debido a la falta
de muestras de entrenamiento. Esto puede afectar el rendimiento del modelo, lo cual se
refleja en el MAE por clase. Se observa que el MAE para la clase “DM” en el conjunto
de evaluacion es significativamente mayor en comparacion con las otras clases, lo cual
indica que el modelo tiene dificultades para predecir correctamente dicha clase.

Para finalizar el analisis del modelo LR aplicado a DCL, se presenta en la Figura 4.27
la distribucion de pesos asignados a cada atributo. Como era de esperar, se observa una
clara predominancia de glucemia_basal, seguida por colesterol_total y hemoglobi-
na_glucosilada.
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Figura 4.27: Pesos asociados a cada feature por el modelo LR sobre el conjunto de
evaluacion para DCL. Cada una de las ejecuciones de CV se encuentra representada por
distintas lineas de colores.
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A fines comparativos, se exponen a continuacién las métricas correspondientes a los
modelos restantes, los cuales fueron entrenados y evaluados de la misma forma que el
modelo LR.

De esta forma, se defini6 un modelo de regresiéon DT con una profundidad maxima
de 5 (max_depth = 5). En la Tabla 4.17 se presentan los resultados obtenidos, en la
media del total de iteraciones, con un accuracy del 97.23% y 91.14% para los conjuntos
de entrenamiento y evaluacion respectivamente. Es relevante notar que las desviaciones
observadas en estas métricas son minimas, indicando una consistencia en el rendimiento
del modelo. Este resultado representa una mejora significativa con respecto al modelo
LR anteriormente presentado.

Tabla 4.17: Métricas del modelo de regresion DT para DCL.

‘ MSE ‘ RMSE MAE MAE por clase R2

Entrenamiento

Normal = 0.05

0.03 + 0.01 0.16 + 0.03 0.05+0.01 | PDM = 0.04 0.92 + 0.02

DM = 0.10

Accuracy: 97.23% + 0.74%

Evaluacion

Normal = 0.10

0.11 % 0.03 0.32 £ 0.05 0.11£0.02 |PDM = 0.10 0.68 £ 0.09

DM = 0.47

Accuracy: 91.14% * 2%

Luego, se defini6 un modelo de regresiéon k-NN con 7 vecinos (n_neighbors = 7). En
la Tabla 4.18 se presentan los resultados obtenidos, en la media del total de iteraciones,
con un accuracy del 76.59% y 67.85% para los conjuntos de entrenamiento y evaluacion
respectivamente. Como el posible observar, hasta el momento, este es el peor modelo en
términos de accuracy al compararlo con los anteriores experimentados.
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Tabla 4.18: Métricas del modelo de regresion k-NN para DCL.

‘ MSE ‘ RMSE ‘ MAE ‘ MAE por clase R2 ‘
Entrenamiento
Normal = 0.31
0.18 £0.01 0.42 +0.01 0.34+0.02 |pPDM = 0.31 0.46 £ 0.03
DM = 0.95
Accuracy: 76.59% + 1.80%
Evaluacién
Normal = 0.37
0.24 +0.02 0.49 +0.02 0.40+0.02 |PDM = 0.36 0.27 £ 0.06
DM = 1.14
Accuracy: 67.85% * 3.41%

De igual forma, se entrené el modelo de regresion RF, configurado con el parametro
max_depth = 2. En la Tabla 4.19 se resumen los resultados obtenidos. En la media
del total de iteraciones, el modelo alcanz6 un porcentaje de accuracy del 94.52% en el
conjunto de entrenamiento y del 93.71% en el conjunto de evaluacion. Las desviaciones
correspondientes a estas métricas son minimas.

Tabla 4.19: Métricas del modelo de regresion RF para DCL.

‘ MSE ‘ RMSE ‘ MAE ‘ MAE por clase R2 ‘
Entrenamiento
Normal = 0.09
0.06 £ 0.01 0.23 +0.02 0.10+0.01 |PDM = 0.09 0.83 £0.03
DM = 0.43
Accuracy: 94.52% + 0.63%
Evaluacién
Normal = 0.10
0.07 £ 0.02 0.27 £ 0.04 0.12+0.01 |PDM = 0.10 0.78 £ 0.07
DM = 0.51
Accuracy: 93.71% * 1.60%

De acuerdo con las experimentaciones llevadas a cabo en los modelos de clasificacion
y con el objetivo de concluir el analisis de los modelos de regresion para DCL, se opt6 por
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realizar una experimentaciéon con un modelo ANN. De esta forma, se construy6 una ANN
con una sola capa oculta. En dicha capa, se especific6 un tamaio de 100 neuronas y se
utilizé la funcién de activacion ReLU. Asimismo, se aplicé una regularizacion L2 de 0.1
permitiendo controlar el sobreajuste del modelo. La dltima capa, consta de una tinica
neurona encargada de generar la salida del modelo de regresion.

Posteriormente, se procedi6é a compilar el modelo, utilizando un optimizador Adamax
con una tasa de aprendizaje de 0.001. Como funcion de pérdida se utiliz6 el MSE,
adecuado para abordar problemas de regresion.

Conforme al modelo propuesto, los resultados correspondientes se exponen en la
Tabla 4.20. Estos resultados se derivan de un entrenamiento bajo (epochs = 60, batch
_size = 16) y una normalizacién estandar. En la media del total de iteraciones, el
modelo alcanz6 un porcentaje de accuracy del 98.01% en el conjunto de entrenamiento y
del 88.79% en el conjunto de evaluacion con desviaciones minimas en ambos casos. No
obstante, puede observarse una disminucién significativa tanto en el accuracy como en
R? entre el conjunto de entrenamiento y evaluacién, lo cual sugiere la posibilidad de un
sobreajuste en el modelo ANN. Cabe senalar, sin embargo, que el propésito de la presente
investigacion no reside en la bisqueda del modelo 6ptimo, sino en la exploracion de las
diversas segmentaciones propuestas bajo algunos modelos comtinmente utilizados.

Tabla 4.20: Métricas del modelo ANN para DCL.

‘ MSE ‘ RMSE MAE MAE por clase R2

Entrenamiento

Normal = 0.12

0.03 % 0.02 0.18 £ 0.05 0.13+0.04 |PDM = 0.13 0.89 + 0.06

DM = 0.24

Accuracy: 98.01% + 1.81%

Evaluacion

Normal = 0.20

0.11 % 0.02 0.33 + 0.03 0.24%0.02 | PDM = 0.24 0.68 + 0.06

DM = 0.54

Accuracy: 88.79% * 2.48%

Finalmente, en la Tabla 4.21, se proporciona un resumen de las métricas obtenidas
por los modelos experimentados en el conjunto de evaluacion para DCL. Los modelos
ANN, RF y DT exhiben un grado significativo de efectividad en la regresion de valores
para DCL. Estos modelos presentan métricas muy similares entre si. En contraste, el
modelo LR se ubica por debajo de ellos, seguido por el modelo k-NN, que muestra el
menor porcentaje de accuracy con un 67.85%. El modelo RF, por otro lado, alcanza el
mayor porcentaje de accuracy para DCL, con un valor del 93.71%.
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El porcentaje de accuracy obtenido para los modelos ANN, RF y DT indica su gran
capacidad para generalizar hacia nuevos datos. Asimismo, en términos de MAE por clase,
todos los modelos experimentados muestran mejores medidas para las clases “Normal”
y “PDM” que para “DM”. Esto sugiere la dificultad de identificar pacientes con “DM”
debido a la escasez de muestras disponibles para esta condicién. Las restantes métricas
presentan valores alineados con el rendimiento obtenido por los modelos.

Tabla 4.21: Resumen de los modelos experimentados en el conjunto de evaluacién sobre
DCL.

Regresor accuracy ‘ MSE ‘ RMSE ‘ MAE R2

RF (max_depth = 2) 93.71% + 1.60% 0.07 +0.02 0.27 +0.04 0.12+0.01 0.78 £ 0.07

DT (max_depth = 5) 91.14% * 2% 0.11+£0.03 0.32 £ 0.05 0.11 +£ 0.02 0.68 + 0.09
ANN 88.79% + 2.48% 0.11 + 0.02 0.33 £0.03 0.24 + 0.02 0.68 + 0.06
LR 86.42% * 2.65% 0.15 + 0.02 0.38 +0.03 0.30 £ 0.01 0.56 + 0.07

k-NN (n_neighbors 67.85% + 3.41% 0.24 £ 0.02 0.49 £ 0.02 0.40 + 0.02 0.27 £ 0.06
=7

4.7 Analisis comparativo

Con el fin de proporcionar una conclusién y una comparacion definitiva de cada seg-
mentacion evaluada en el presente capitulo, la Tabla 4.22 resume los modelos experi-
mentados para cada una de ellas sobre el conjunto de evaluacion. En ella se presentan
cada una de las segmentaciones propuestas, los modelos de clasificacion o regresion ex-
perimentados, y el accuracy obtenido por cada uno. Debido a que el analisis del accuracy
podria no ser suficiente, se agregaron otras métricas particulares para problemas de
clasificaciéon y regresion.

A partir del analisis de la informacién proporcionada en la Tabla 4.22, es posible notar
que no hay diferencias significativas entre los mejores valores de accuracy y F1-score
conseguidos por los clasificadores para las segmentaciones DCL-bin y DCG-bin. Aunque
no es (del todo) apropiado comparar resultados de modelos entrenados con conjuntos de
datos diferentes, esta cuestion podria tener incidencia en el costo de llevar a la practica
los modelos, considerando que la obtencion de variables de laboratorio no es un proceso
gratuito ni sencillo. Para poder dilucidarla, seria necesario disponer de un mayor nimero
de registros sin valores nulos.

Adicionalmente, se ha podido constatar en la Seccién 4.5 que el atributo glucemia_ba-
sal resulta determinante para el desempeno de los modelos. La omision de este atributo
en el conjunto de datos tiene un impacto critico en su rendimiento. Este fenémeno es
posible observarlo en la Tabla 4.22, donde se observa una marcada diferencia en el
rendimiento de los modelos de clasificacion cuando se utiliza inicamente la informacion
clinica a través de la segmentaciéon DC-bin.
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Tabla 4.22: Resultados comparativos de los modelos para las segmentaciones propuestas
sobre el conjunto de evaluacion.

Dataset Clasificador / Modelo Accuracy Otras métricas
Regresor
RF 94.56% + 1.60% | Fl-score: 94.77% + 1.60%
DT 93.46% + 1.58% | Fl-score: 93.84% + 1.50%
DCL-bin | Clasificador ANN 91.22% + 2.06% | Fl-score: 91.87% + 1.90%
LOR 85.56% + 3.21% | Fl-score: 86.01% + 3.30%
k-NN 71.62% + 3.82% | Fl-score: 72.97% + 4%
RF 93.23% + 1.12% | Fl-score: 92.68% + 1.30%
DT 91.87% + 1.67% | Fl-score: 91.39% + 1.73%
DCG-bin | Clasificador ANN 91.05% + 1.67% | Fl-score: 90.65% + 1.76%
LOR 75.66% + 4.37% | Fl-score: 73.05% + 5.30%
k-NN 69.97% + 2.01% | Fl-score: 69.20% + 2.23%
ANN 57.55% + 2.07% | Fl-score: 54.27% + 3.71%
RF 57.33% + 1.93% | Fl-score: 43.61% + 4.06%
DC-bin | Clasificador LOR 57.16% + 2.32% | Fl-score: 47.94% + 3.81%
DT 54.98% + 2.47% | Fl-score: 52.67% + 5.01%
k-NN 54.55% + 2.45% | Fl-score: 53.77% + 3.03%
RF 93.71% + 1.60% ﬁ‘gg 8:33 i 8:8;
o | s | pAmOlaI
DCL Regresor ANN 88.79% + 2.48% AT 024 % 0.02
LR 86.42% + 2.65% ﬁ‘gg 8:?2 i 8:8;
kNN 67.85% + 3.41% %’I,Igg 8_';‘2 i 8:83

Desde un punto de vista abstracto y con el objetivo de identificar un cierto patrén en el
rendimiento general de los modelos, algunos de ellos obtuvieron muy buenos rendimientos
tanto en clasificacion como regresion. En particular, RF, DT y ANN han demostrado un
alto poder predictivo, con valores considerables en las métricas relevantes para cada uno
de los problemas abordados. En ese sentido, resulta importante aclarar que los modelos
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propuestos no pretenden reemplazar a las PTOG como mecanismo de diagnéstico de DT2
y PDM. Al ser enfermedades de dificil deteccion precoz, estos modelos buscan identificar
aquellas personas de la poblacién Argentina que tengan alta probabilidad de tenerlas
y desconozcan su condiciéon. Para confirmar el diagnéstico, las personas identificadas
deberan realizar eventualmente una PTOG. Los modelos ayudarian a identificar a
quienes deben realizarlo y suplirian la ausencia de herramientas de este tipo.

Por su parte, el modelo LOR continda a los tres modelos con mejores rendimientos
tanto en clasificacion como regresion. E1 mismo modelo aplicado a DCG-bin presenta un
desempeiio inferior del 10% respecto al rendimiento en DCL-bin. Sin embargo, se tiene
el mismo patrén de errores en las matrices de confusién para ambas segmentaciones
donde, el modelo, presenté mas falsos negativos que falsos positivos. Sin importar la
segmentacion empleada, el modelo k-NN muestra el rendimiento mas deficiente en
comparacion con los demas.

A fin de llevar a cabo un analisis y una comparacién a nivel segmentacion, DCL-bin se
caracteriza por incluir tanto la informacion clinica como la informacion de laboratorio de
cada paciente. No obstante, es importante tener en consideracién que la viabilidad de esta
segmentacion depende de la disponibilidad de informacién de laboratorio actualizada.
Ademas, la obtencién de dicha informacién conlleva una inversién considerable en
términos de tiempo y costos para cada paciente. A pesar de que se hayan logrado modelos
con un buen rendimiento utilizando esta segmentacion, es posible que las personas no
deseen compartir su informacion de laboratorio debido a su naturaleza sensible.

Por lo tanto, considerando la importancia de la variable glucemia_basal, la seg-
mentacion DCG-bin se centra exclusivamente en dicho atributo. Una de las ventajas
significativas de este enfoque es que, a diferencia de DCL-bin, se preserva el nimero
total de registros (1233). Ademas de esta ventaja, se observa que DCG-bin presenta un
desequilibrio de clases menor en comparacién con DCL-bin.

Con el objetivo de evaluar la viabilidad de desarrollar modelos capaces de predecir el
riesgo de diabetes sin depender de informacién de laboratorio costosa, se tomo la decision
de utilizar dnicamente la informacion clinica del conjunto de datos, lo que condujo a
la generacion de la segmentaciéon DC. Una de las ventajas evidentes de este enfoque
reside en el uso exclusivo de atributos clinicos, cuyos valores pueden ser proporcionados
facilmente por los pacientes. Sin embargo, esta segmentacion excluye el atributo mas
influyente, como es el caso de la glucemia_basal, lo cual derivé en una baja significativa
en el rendimiento de los modelos experimentados.

La eleccion de la segmentacion DCL ofrece la ventaja de permitir una mayor precision
en la deteccién no solo del riesgo de diabetes, sino también de su etapa especifica. No
obstante, este enfoque presenta un desequilibrio notable en el conjunto de datos. En la
Tabla 3.8, es posible observar el nimero reducido de muestras correspondientes a “DM”.
Esta precondicion resulté en modelos con una mayor dificultad para predecir pacientes
con esta condicion.

Finalmente, es importante destacar la decision de agrupar “PDM” y “DM” como
una unica clase, lo cual favorecié al balanceo y simplificé el problema al volverlo de
clasificacion binaria. Sin embargo, esta simplificacion conlleva costo de no poder dis-
tinguir entre los casos de PDM y DM. Desde una perspectiva médica, esta distincion
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puede no ser tan grave, ya que lo fundamental es identificar a las personas en riesgo,
independientemente de la etapa especifica de la enfermedad.

129






CAPITULO

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En el presente capitulo, se exponen las conclusiones principales que emergen a partir
de las experimentaciones realizadas (Seccion 5.1). Luego, se presentan posibles lineas
de investigacion en pos de ampliar los temas abordados en la presente investigacion
(Seccion 5.2).

131



CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

5.1 Conclusiones

Tanto la Diabetes Mellitus (DM) como la Prediabetes (PDM) representan una creciente
amenaza global para la salud, incluyendo a la poblacion Argentina. En este contexto, re-
sulta esencial enfatizar la relevancia de la deteccion temprana de estas estas condiciones,
dado que en numerosas ocasiones los sintomas tienden a manifestarse de manera “silen-
ciosa”, es decir, de forma asintomatica. Asimismo, existe una falta de conocimiento de los
factores de riesgo asociados lo que hace atin mas dificil su deteccion. La gran cantidad de
personas que padecen esta enfermedad sin conocimiento alguno hasta alcanzar niveles
irreversibles es un reflejo de la complejidad para su deteccion temprana. La DM y PDM
no diagnosticada a tiempo o mal controlada puede conducir al desarrollo y progresion de
complicaciones graves y costos de salud significativos. Sin embargo, las intervenciones
tempranas, como cambios en el estilo de vida, pueden retrasar o prevenir la enfermedad.
Por esta razon, la deteccion temprana para su control resulta ser un desafio importante.

En este contexto, el Aprendizaje Automatico (ML) se ha empleado con éxito para
mejorar la identificacion temprana de diversas enfermedades. Esta contribucion se
traduce en un respaldo valioso para los profesionales de la salud al facilitar la adopcion
de decisiones mas fundamentadas y eficaces, lo que repercute de manera positiva en la
mejora del diagnéstico y consecuentemente en la calidad general de la atenciéon médica.
En Argentina, el Programa Piloto de Prevencion Primaria de Diabetes en la provincia de
Buenos Aires (PPDBA), cuenta con una base de datos que podria ser utilizada para la
investigacion, el desarrollo y la comparacion de diversos modelos predictivos orientados a
la identificacion de personas con un elevado riesgo de padecer DM y PDM en su poblacién.
Es por lo que en esta tesina se propuso como objetivo desarrollar y evaluar modelos
predictivos que permitan una deteccion efectiva de aquellas personas con DM y PDM
para la poblacion Argentina, haciendo uso del conjunto de datos proporcionado por el
programa PPDBA.

A lo largo de esta investigacion, se proporcioné el marco teérico referido a los dos
temas principales: la DM y el ML, ademas de presentar un andlisis del estado del arte
actual. Este enfoque se llevé a cabo con el propésito de explorar y establecer el marco
global existente en el que se llevaron a cabo las experimentaciones subsiguientes.

A continuacion, para lograr un entendimiento y caracterizacion del conjunto de datos
disponible, se realiz6é un anaélisis descriptivo inicial del mismo considerando toda su
informacion. Luego, fue necesario realizar un cuidadoso preprocesamiento del conjunto
de datos, el cual abarcé la eliminacion de ciertos atributos, el analisis de valores atipicos y
nulos y la creacién de una nueva variable de clase que permitié binarizar el problema en
cuestion. Esto significo dividir el conjunto de datos en personas sin riesgo de tener PDM
o DM y las que si lo tienen. Asimismo, en lugar de plantear un dnico escenario que abar-
cara todo el conjunto de datos disponible, se decidi6 generar distintas segmentaciones
o subdivisiones del mismo (DCL/DCL-bin, DCG/DCG-bin, DC/DC-bin y DL/DL-bin) conside-
rando el compromiso entre cantidad de variables y de registros disponibles, ademas del
propésito del modelo. El objetivo de este particionamiento consistié en generar y evaluar
modelos que presenten diferentes relaciones de costo-beneficio.

No obstante, desde una perspectiva médica, se llegé a la conclusién de que las
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segmentaciones que solo consideran la informacién de laboratorio (DL/DL-bin) carecian de
sentido. Ante esto, se descartaron dichas segmentaciones en los experimentos abordados.

Posteriormente, se procedio con la experimentacion de los modelos, centrandose en las
siguientes segmentaciones, las cuales se dividen en dos grandes problemas: el problema
de clasificacion binaria (DCL-bin, DCG-bin y DC-bin) y el problema de regresion (DCL). La
perspectiva del problema de clasificacién consiste en identificar pacientes con o sin riesgo
de diabetes; mientras que el enfoque de regresion se desprende del problema original de
deteccion de riesgo de diabetes en su etapa especifica (“Normal”, “PDM” y “DM”).

Tras la definicion de las segmentaciones y la contextualizacién de los problemas
a ser abordados, se procedi6 a realizar una serie de experimentaciones empleando
diversos modelos predictivos en cada una de ellas. Particularmente, se desarrollaron
modelos de Redes Neuronales Artificiales (ANN), Random Forest (RF), Arbol de Decisién
(DT), Regresion Lineal (LR), Regresion Logistica (LOR) y K vecinos mas cercanos (k-
NN). Asimismo, se realizé un proceso de seleccion de features manual a partir de la
segmentacion DCL-bin con el objetivo de determinar los atributos mas informativos y
utiles para abordar el problema en cuestion. Una vez analizados los resultados derivados
de las experimentaciones previamente mencionadas, fue posible extraer las siguientes
conclusiones:

¢ Partiendo del modelo LOR, el cual permite visualizar los pesos asignados a cada
atributo, y de las segmentaciones DCL-bin y DCG-bin, se pudo observar que la
mayoria de los features carecen de relevancia para el problema de clasificacion. No
obstante, se identificé una légica discernible en la importancia relativa de dos carac-
teristicas especificas: la glucemia_basal sobresalié como el atributo mas influyente
en la prediccion del riesgo de diabetes, seguida por la hemoglobina_glucosilada,
que mostré un impacto de menor predominancia. En la ausencia de informacién
de laboratorio, mediante la segmentacion DC-bin, se evidencié una destacada
influencia de la variable 1e_encontraron_hiperglucemia. Esto resulta légico con-
siderando que la presencia de hiperglucemia actiia como un indicador indirecto
hacia un potencial riesgo de diabetes.

¢ Los resultados obtenidos revelan que varios de los modelos propuestos obtuvieron
muy buenos rendimientos tanto en el problema de clasificacion como de regresion
para las segmentaciones DCL-bin, DCG-bin y DCL. En particular, RF, DT y ANN
demostraron gran poder predictivo, con valores considerables en las métricas
relevantes para cada uno de los problemas abordados. Por otro lado, el modelo LOR
se situd por debajo de estos, seguido por el modelo k-NN, que exhibié el rendimiento
mas bajo para dichas segmentaciones.

* Las distintas segmentaciones propuestas intentan dilucidar la compensacion entre
la utilizacién de todos los features disponibles frente a reducir la cantidad de
registros, o bien, reducir el nimero de variables con el objetivo de aumentar
los ejemplos. En este contexto, aunque la segmentacién que solo considera la
informacion clinica (DC-bin) contenga valores facilmente proporcionables por los
pacientes, genera un impacto critico en el rendimiento de los modelos evaluados.
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Esta afirmacion se respalda ain mas por los resultados obtenidos durante el
proceso de seleccion de features.

* A partir del proceso de seleccion de features, se destaca la importancia critica de la
glucemia_basal en la evaluacién y deteccion del riesgo de diabetes. En términos
generales, los modelos mantuvieron su rendimiento a medida que se eliminaron las
demas variables de laboratorio. No obstante, la exclusién de la glucemia_basal
conllevé un impacto significativo en el rendimiento de los modelos predictivos.

* Finalmente, es importante destacar la decision de agrupar “PDM” y “DM” como
una unica clase, lo cual favorecié al equilibrio de las clases y simplificé el problema
al volverlo de clasificaciéon. Aunque esta simplificacién conlleve el costo de no poder
distinguir entre pacientes con PDM y DM, desde una perspectiva médica, esta
distinciéon puede no ser tan grave. Lo fundamental es identificar a las personas en
riesgo, independientemente de la etapa especifica de la enfermedad.

Tanto los modelos predictivos a evaluar como las distintas segmentaciones generan
un conjunto de posibilidades que, a priori, amplian el espectro para abordar distintas
necesidades a futuro asi como también hacen mas enriquecedora y completa las com-
paraciones realizadas en la presente investigacion. Resulta importante mencionar que el
propésito del presente trabajo no reside en reemplazar los mecanismos de diagnéstico de
la enfermedad en cuestion, sino en ayudar a identificar quienes deban realizarse las prue-
bas pertinentes con el objetivo de obtener un diagnéstico temprano y, por consiguiente,
una intervencion rapida para su control.

Debido a limitaciones propias de la base de datos, no es posible afirmar que los
resultados sean concluyentes, aunque si resultan promisorios. Considerando la vacancia
de herramientas de este tipo para la poblacién Argentina, se puede concluir que se ha
cumplido con el objetivo propuesto en la presente investigacién al dar el primer paso
hacia el desarrollo de modelos mas sofisticados en este contexto particular.

5.2 Lineas de trabajo futuras

Considerando el alcance de la presente investigacion, se reconoce la existencia de ciertos
aspectos que no pudieron ser abordados y que podrian resultar de interés, o al menos
merecer consideracion, en futuras investigaciones. Por lo tanto, se plantean las siguientes
lineas de trabajo futuras para la consideracion del lector:

* Evaluacion de modelos adicionales. La evaluacion de otros modelos de clasificacion
o regresion, como NB o SVM, que son considerados en el estado del arte, posibilita
la comparacién de diversos algoritmos y la identificaciéon del que ofrezca un mejor
rendimiento en la tarea de prediccion del riesgo de diabetes. Esta investigacion adi-
cional es de suma importancia, ya que permite explorar y analizar las capacidades
predictivas de estos modelos avanzados y determinar su idoneidad en el contexto
especifico del riesgo de diabetes.
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e Explorar y evaluar estrategias avanzadas. Con el propésito de enriquecer aiin mas
el analisis y la comparativa, es posible llevar a cabo la exploracion de distintas
técnicas avanzadas de ML, como el Boosting.

* Biusqueda de hiperpardmetros. Con el objetivo de obtener la mejor versiéon de
los modelos experimentados, se podra llevar a cabo una exhaustiva bisqueda
de hiperparametros. Para ello, existen técnicas avanzadas como la optimizacién
bayesiana, Grid Search y Random Search. Estas metodologias permiten explorar y
evaluar diferentes combinaciones de hiperparametros con el propésito de identificar
aquella configuracién que maximice el rendimiento de los modelos.

* Andlisis y tratamiento de valores nulos. Es posible llevar a cabo un analisis de
los valores nulos presentes en el conjunto de datos, junto con la presentacién
de diversas técnicas para abordar su completitud. Como se ha mencionado en
la presente investigacion, se puede aplicar una férmula basada en la glucemia
basal para reemplazar los valores nulos de la hemoglobina glucosilada. Ademas,
se observa que el colesterol LDL presenta una cantidad considerable de valores
faltantes. Con el propésito de abordar esta situacion, se propone explorar diferentes
enfoques para regresionar los valores ausentes a partir de las otras caracteristicas
disponibles en el conjunto de datos. Al considerar alternativas para completar los
valores faltantes, se busca minimizar la pérdida de informacion y garantizar que
los modelos de prediccion del riesgo de diabetes se basen en datos confiables y
completos.

e Incremento del tamario del conjunto de datos. A pesar de haber obtenido modelos
con rendimientos satisfactorios, existe la posibilidad de mejorar aiin mas su desem-
peno mediante el aumento del tamano del conjunto de datos. Esta estrategia puede
contribuir significativamente a mejorar el rendimiento de los modelos, particu-
larmente en la prediccion de las clases minoritarias y en la discriminacién de los
diferentes estadios de la diabetes. La ampliacién del conjunto de datos puede ser
lograda a partir de la recolecciéon de nuevos registros de pacientes, con o sin riesgo
de diabetes. Por otra parte, se pueden emplear técnicas de data-augmentation para
generar datos adicionales a partir de los existentes en el conjunto de datos.

® Desarrollo de una aplicacién web. A partir de los modelos obtenidos en la presente
investigacion, asi como de aquellos generados mediante la busqueda de hiper-
parametros, se propone el desarrollo de un sitio web de acceso publico. El objetivo
de este sitio web es permitir a cualquier individuo proporcionar su informacién
clinica, y opcionalmente de laboratorio, con el fin de obtener una prediccion del
riesgo de desarrollar diabetes basada en los modelos previamente entrenados.
Asimismo, es posible considerar funcionalidades adicionales, como la visualizacién
de resultados, recomendaciones de estilo de vida saludable o la posibilidad de
mantener un seguimiento a largo plazo de los usuarios. Es importante garantizar
la privacidad y seguridad de la informacion proporcionada por los usuarios.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Dada la naturaleza asintomatica de la enfermedad, el dltimo punto mencionado
podria representar un hito significativo en la deteccion temprana del riesgo de diabetes.
Al brindar una plataforma accesible y de facil uso, se espera que tanto pacientes como
profesionales de la salud puedan beneficiarse de esta herramienta al permitir una
deteccion temprana y una intervencion adecuada, lo que a su vez contribuiria a la
prevencion y el manejo eficiente de la enfermedad.
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