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Resumen

El objetivo de este trabajo es diagnosticar las migrañas sin aura en personas

que sufren cefaleas de manera habitual y así poder identificarlas respecto a otro tipo

de cefaleas. El diagnóstico se realiza mediante una aplicación que utiliza técnicas

de aprendizaje automático, clasificación y visualización.

La base de conocimiento de la aplicación utiliza casos reales para clasificar

la migraña sin aura utilizando el criterio 1.1 Migraine without aura del artículo

(‘‘Headache Classification Committee of the International Headache Society (IHS)

The International Classification of Headache Disorders, 3rd Edition’’, 2018).

La aplicación, como novedad para el diagnóstico, integra en la base de datos

los desencadenantes más habituales de las migrañas mediante su registro y

visualización, para así conocer los más habituales asociados a cada persona

y tratar de evitarlos en lo posible. El registro de estos desencadenantes está

implementado mediante un cuestionario en la aplicación donde se han incluido los

más habituales según los estudios ya realizados, con la posibilidad de añadir alguno

distinto, y así poder generar una visualización particularizada a cada persona con

cefalea.

Además, en la aplicación, se integra la posibilidad responder de manera lo

más objetiva posible a un par de las cuestiones planteadas; ¿Ha sido el estrés

uno de los desencadenantes o no? ¿Ha sido la carencia de sueño uno de los

desencadenantes o no?

El estrés y la carencia de sueño son unos de los principales desencadenantes

de las migrañas como puede comprobarse en todos los estudios relacionados con

este trabajo y su diagnóstico se integra en la aplicación mediante la captura y

análisis de datos de salud extraídos de un reloj de pulsera comercial. En este caso,

el seleccionado ha sido el Apple Watch, que es más común y accesible que otros

dispositivos de salud más específicos para el diagnóstico del estrés y la falta de

sueño.

Palabras clave: Migraña, Desencadenante, Estrés, Apple Watch, Diagnóstico
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Abstract

The goal of this work is to diagnose migraines without aura in people who

suffer often headaches and thus be able to identify them with respect to others

headaches. The diagnosis is possible by an application that uses machine learning,

classification and visualization methods.

The knowledge base of the application uses real cases to classify the migraines

without aura using criteria based on 1.1 Migraine without aura from the article

(‘‘Headache Classification Committee of the International Headache Society (IHS)

The International Classification of Headache Disorders, 3rd Edition’’, 2018).

As an innovation, the database of the applicacion integrates for diagnosis the

most common triggers of migraines to be able to study them in order to know the

most common triggers associated with each headache person and so they could

be avoided as far as possible. The registration of these triggers is implemented

through a questionnaire in the application based on most common triggers, which

have been included according to studies already carried out, with the possibility

of adding a different one, and thus be able to generate a specific study to each

headache person.

In addition, the application includes the possibility of objectively answering a

couple of questions; Has strees been a trigger or not? Has the lack of sleep been

a trigger or not?

Stress and lack of sleep are the main triggers of migraines as we can see in all

the studies related about this work and its diagnosis is integrated into the application

by capturing and analyzing of health data extracted from a commercial wrist watch.

In this case, the selected one has been the Apple Watch, which is more common

than other specific health devices for the diagnosis of stress and lack of sleep.

Keywords: Migraine, Trigger, Stress, Apple Watch, Diagnostic
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Capítulo 1

Introducción

Según la OMS (Headache Disorders, s.f.) y (Ahmed, 2012) entorno al 50% de las personas

han padecido algún dolor de cabeza este último año, de los cuales se calcula que un tercio

son migrañas. La migraña es un tipo de dolor de cabeza recurrente que comienza a partir de

la adolescencia y que alcanza su momento de mayor incidencia a las edades comprendidas

entre los 30 y 50 años, afectando fundamentalmente a las mujeres.

Además de tener una gran incidencia, provoca una discapacidad laboral evidente en el

rango de edad más productivo convirtiéndose en la primera causa de discapacidad como

puede verse en la Figura 1, sin embargo, el echo de no ser una enfermedad grave, en el

sentido de que pueda provocar la muerte, le ha restado la importancia social-económica que

tiene.

Desde un punto de vista económico el impacto de lasmigrañas es evidente, como referencia

el estudio reciente realizado sobre la población alemana (Seddik et al., 2020) se apunta que el

gasto promedio por paciente al año debido a las migrañas en Alemania es de 6493 e. En otro

artículo de referencia (Ahmed, 2012) se indica que se pierden entorno a 25 millones de días

de trabajo al año en el Reino Unido con un coste estimado de 2 billones de £, lo cual da idea

del impacto económico de esta afección del sistema nervioso.

Teniendo en cuenta que la gran mayoría de las migrañas corresponden a las migrañas sin

aura (Ruiz et al., 2010), más del doble respecto a las migrañas con aura, uno de los objetivos

de este trabajo es diagnosticar las mismas siguiendo los criterios de 1.1 Migraine without

aura del artículo (‘‘Headache Classification Committee of the International Headache Society

(IHS) The International Classification of Headache Disorders, 3rd Edition’’, 2018) para poder

distinguirlas con precisión respecto a otro tipo de cefaleas.
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Figura 1. GBD Global Compare (1990-2019) years - Females between (15-49) years - YLDs (Years
Lived with Disability) per 100000.
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Por otra parte, diferentes estudios como los de (Marmura, 2018) y (Kelman, 2007), han

encontrado una relación entre las migrañas y una serie de factores desencadenantes que las

provocan. Entre los desencadenantes naturales más habituales, aunque no son únicos y cada

persona puede tener los suyos, se destacan los siguientes: estrés, sueño, ejercicio, fatiga,

hormonales, emocionales, tiempo, luz, ruido, olores, comidas irregulares, cafeína, alcohol,

comer chocolate/queso...

Como se indica en (Marmura, 2018), estos desencadenantes pueden ser difíciles de

predecir y varían mucho de unas personas a otras pudiendo ser confundidos con factores

premonitorios de la migraña como pueden ser los cambios de humor u otros factores.

Esta confusión, puede provocar frustración a la hora de tratar de limitar el efecto de los

verdaderos desencadenantes, provocando un empeoramiento de la calidad de vida ya de por

sí deteriorada. Para tratar de reducir esta frustración en lo posible y como novedad se integran

estos desencadenantes en el procedimiento de diagnóstico de las migrañas sin aura.

Dentro de los factores desencadenantes más habituales, como indica (Kelman, 2007) el

más destacado es el estrés.
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Hay que tener en cuenta que el estrés no solamente puede desencadenar ataques de

migraña, sino que también se le relaciona con el enorme incremento de otros problemas muy

importantes para la sociedad en los últimos 30 años, como la ansiedad y la depresión según

la OMS (La inversión en el tratamiento de la depresión y la ansiedad tiene un rendimiento del

400%, s.f.).

Otro de los principales desencadenantes como indica (J. Kim et al., 2017) es la carencia

de sueño, el cual, es particularmente destacado como desencadenante en las migrañas frente

a otra tipo de dolores de cabeza.

Estos 2 factores desencadenantes principales de las migrañas, como son el estrés y

la carencia de sueño han sido seleccionados en este trabajo para poder determinar de

una manera objetiva si han podido formar parte o no de la migraña. Ambos, pueden ser

monitorizados mediante dispositivos de muñeca comerciales que hoy en día disponen de

sensores de salud bastante completos, para medir la calidad del sueño, el ritmo cardiaco,

etc. Además, parten con la ventaja de ser más asequibles que otros con funcionalidades más

enfocadas dentro del campo de las salud como el Empatica E4.

Entre estos dispositivos comerciales, el utilizado en este estudio es el Apple Watch.

1.1. Planteamiento

En este trabajo, se propone como objetivo desarrollar de una aplicación que permita

diagnosticar migrañas sin aura, registrando los factores que las desencadenan en una base de

datos específica a cada persona. La base de datos permite de una manera visual la consulta

de los desencadenantes que provocan las migrañas.

Además, la aplicación trata de determinar de manera objetiva si el estrés y la carencia de

sueño han podido desencadenar la migraña o no mediante el análisis de los datos obtenidos

de un reloj de pulsera comercial como el Apple Watch.
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1.2. Estructura del documento

A partir de ahora, este documento, está estructurado en una serie de capítulos que se

describen a continuación:

2 Estado del Arte. En este capítulo se exponen los estudios y datos ya existentes

relacionados con este trabajo, los cuales son necesarios para un correcto desarrollo de

la aplicación.

3 Objetivos. Donde se describen los objetivos generales y específicos de este trabajo.

4 Metodología de trabajo. Aquí se exponen los pasos que se han llevado a cabo para

el desarrollo de la aplicación, procesos de captura, preparación de los datos, algoritmos

de aprendizaje automático utilizados, software seleccionado para realizar la aplicación y

para gestionar la base de datos...

5 Resultados. Se muestran los resultados obtenidos siguiendo la metodología planteada

en el capítulo anterior.

6 Contribución. Cual ha sido la contribución de este trabajo, en este caso una aplicación

que permite un diagnóstico simple de las migrañas sin aura, así como el tratamiento de

los datos que han sido utilizados en la misma.

7 Conclusiones y trabajo futuro. Dentro de este capítulo se describen las conclusiones

obtenidas a través de la relación entre los objetivos planteados y los resultados obtenidos,

además de describir las diferentes vías de trabajo futuro a desarrollar basadas en las ya

desarrolladas en este documento.

8 Bibliografía. Capítulo correspondiente a la bibliografía obtenida como referencia.

A Tablas de datos y Notebooks. Apéndice destinado a indicar el acceso a los documentos

con las tablas y notebooks utilizados en este trabajo, así como una breve descripción de

los mismos.
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Capítulo 2

Estado del Arte

Este capítulo, describe la situación actual relacionada con este trabajo, haciendo referencia

a los antecedentes y artículos que han permitido obtener una base de conocimiento sólida

para la realización de la contribución desarrollada en 4 Metodología de trabajo.

Para ello, primero se exponen los antecedentes relacionados con este trabajo, después se

profundiza en los artículos y conjuntos de datos de referencia utilizados para el diagnóstico de

las migrañas sin aura, el estrés y la carencia de sueño.

2.1. Antecedentes

2.1.1. Métodos de diagnóstico y clasificación de las migrañas

Hay una serie de artículos relacionados con la creación de diferentes modelos de aprendi-

zaje automático como se puede ver en la Tabla 1, los cuales permiten realizar una clasificación

de los distintos tipos de migrañas, aunque, y como denominador común, todos ellos clasi-

fican la migraña sin aura, ya que es la más habitual. Excepto el (Akben et al., 2016), que

basa la clasificación en el análisis de los datos que ofrece el electroencefalograma, los otros

dos (Sanchez-Sanchez et al., 2020) y (Celik et al., 2014) utilizan criterios similares a los

utilizados en este trabajo, es decir, siguiendo los criterios de 1.1 Migraine without aura del

artículo (‘‘Headache Classification Committee of the International Headache Society (IHS) The

International Classification of Headache Disorders, 3rd Edition’’, 2018).

Sin embargo, ninguno de ellos propone incorporar a la base de datos del clasificador los

desencadenantes más comunes de las migrañas para así poder disponer de una base de

conocimiento específica para cada usuario respecto a la causa de sus migrañas.
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Tabla 1. Antecedentes de otros clasificadores de migrañas.

Automatic migraine classification using artificial neural networks

Referencia (Sanchez-Sanchez et al., 2020)

Tipo de
Migraña

Migraña sin aura, Migraña con aura, Migraña hemiplégica,
Otras.

Modelo ANN - Red neuronal.

Desencadenantes No Incluidos.

Enfoque Clasificación de varios tipos de migrañas usando una red
neuronal.

Classification of multi-channel EEG signals for migraine detection

Referencia (Akben et al., 2016)

Tipo de
Migraña Migraña sin aura.

Modelo SVM - Support Vector Machine.

Desencadenantes No Incluidos.

Enfoque Clasificación de migrañas sin aura basado en la captura del
EEC - Electroencefalograma.

Migraine diagnosis by using artificial neural networks and decision tree
techniques

Referencia (Celik et al., 2014)

Tipo de
Migraña Migrañas sin aura y posibles migrañas.

Modelo Árboles de decisión.

Desencadenantes No Incluidos.

Enfoque Clasificación de Migrañas sin aura y probables migrañas
usando modelos de árboles de decisión.

Fuente. Adaptado de (Sanchez-Sanchez et al., 2020), (Akben et al., 2016) y (Celik et al., 2014).
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A continuación, y de manera resumida, se desarrollan los artículos precedentes relaciona-

dos con métodos de clasificación de las migrañas que han sido recopilados en la Tabla 1 para

el estado del arte.

2.1.1.1. Automatic migraine classification using artificial neural networks.

El objetivo de este artículo (Sanchez-Sanchez et al., 2020), es lograr un método de

clasificación de diferentes tipos de migrañas mediante una red neuronal, facilitando una mayor

accesibilidad para la obtención de unos resultados que los métodos habituales basados en

el estudio de ondas cerebrales. En muchas ocasiones, el diagnóstico habitual se basa en la

experiencia del médico y en el tiempo disponible para realizar las pruebas, pudiendo provocar

errores. Estos errores provocan tratamientos inapropiados e innecesarios que pueden causar

el efecto contrario en los pacientes con migrañas.

La red neural utilizada como clasificador permite obtener niveles de precisión >97% y

mejora las de otros clasificadores utilizados, como árboles de decisión, métodos de regresión

o SVM-Support Vector Machine obteniendo diagnósticos precisos y rápidos de los siguientes

7 tipos de afecciones:

Migraña con aura.

Migraña sin aura.

Aura sin migraña.

Migraña hemipléjica familiar.

Migraña hemipléjica esporádica.

Aura de tipo basilar.

Otras.

Los datos para la realización del clasificador mediante la red neuronal fueron obtenidos del

Hospital Materno Infantil de Soledad en Colombia, año 2013 y están recopilados en la tesis

(Romero De la Hoz y Rúa Ascar, 2014).

Para el desarrollo de la red neuronal se ha utilizado la librería de python gratuita Scikit-learn

(Pedregosa et al., 2011) utilizando 23 variables de entrada, descritas en la Figura 2, y 7 de

salida de la red neuronal que corresponden a las afecciones buscadas.
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Figura 2. Lista de variables utilizadas como entrada de la red neuronal.

Table 1. List of identified variables.

Description Name Description Name

1 Patient’s age Age 13 Lack of speech coordination Dysphasia

2 duration of last episode in days Duration 14 Disarticulated sounds and words Dysarthria

3 Frequency of episodes per 
month Frequency 15 Dizziness Vertigo

4 Unilateral or bilateral pain 
location Location 16 Ringing in the ears Tinnitus

5 Throbbing or constant pain Character 17 Hearing loss Hypoacusis

6 Pain intensity, i.e., mild, 
medium, or severe Intensity 18 Double vision Diplopia

7 Nauseous feeling Nausea 19 Simultaneous frontal eye field and 
nasal field defect and in both eyes Visual defect

8 Vomiting Vomit 20 Lack of muscle control Ataxia

9 Noise sensitivity Phonophobia 21 Jeopardized conscience Conscience

10 Light sensitivity Photophobia 22 Simultaneous bilateral paresthesia Paresthesia

11 Reversible visual symptoms Visual 23 Family background Family

12 Reversible sensory symptoms Sensory 24 Diagnosis of migraine type Type

Figure 3. Number of cases by type of migraine.

• Performance metrics: Accuracy and precision

• Learning algorithm: Adam2

• Number of epochs: 2000

Logistic regression uses regularization with built-in cross-vali-
dation, which automatically selects the best hyperparameters  
for model fit. A 10-fold and random restart model was used3.

The SVM model uses the SVC function for classification, 
in which the fit time quadratically scales with the number of 
samples4.

In the nearest neighbor model, the optimal number of neigh-
bors is estimated based on the accuracy, and the Euclidean 
function with uniform weights is used as a distance measure.

2 arXiv:1412.6980
3 https://scikit-learn.org/stable/modules/linear_model.html#logistic-regression

4https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.
html#sklearn.svm.SVC
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Fuente. Tomado de (Sanchez-Sanchez et al., 2020).

En este artículo no se han incluido como entrada los disparadores más comunes de las

migrañas.

Por otra parte, para la utilización del modelo basado en la red neuronal es necesario tener

unos ciertos conocimientos en python, lo que limita su utilización generalizada.

2.1.1.2. Classification of multi-channel EEG signals for migraine detection.

En este artículo (Akben et al., 2016), se ha buscado un método de clasificación utilizando

los datos disponibles de posicionamiento de los electrodos del electroencefalograma (EEG), el

estudio se ha basado en el estándar 10-20 (Homan, 1988) para la colocación de los electrodos

en el cuero cabelludo.

El modelo de clasificación utilizado en este artículo de referencia es un modelo de SVM

(Support Vector Machines), es un buen modelo de clasificación sobre todo cuando el número

de variables es elevado respecto a los datos de entrenamiento (Roy et al., 2015) aunque no

es muy eficiente para grandes conjuntos de datos (Cervantes et al., 2008).

Los datos de las personas que han sido utilizados en este modelo de aprendizaje, fueron

extraídos del departamento de neurología de la universidad turca Kahramanmaras Sutcu Imam

University y se agrupan de la siguiente manera:
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30 personas con migrañas sin aura, de las cuáles 9 eran hombres y 21 mujeres.

30 personas sanas, de las cuáles 19 eran mujeres y 11 hombres.

Los datos del estudio fueron capturados mediante un EEG (electroencefalograma) siguien-

do como criterio de colocación de los electrodos el estándar 10-20 (Homan, 1988) con la

distribución craneal para los electrodos siguiente Figura 3:

Figura 3. Posición de los electrodos del EEG siguiendo el sistema 10-20.

Figure 3: 10-20 system of electrode placement.

person that stays the most relaxed will win. How relaxed a
player is, is determined by the ratio of the beta and alpha
brainwaves as recorded by the EEG. The EEG is measured
by three electrodes mounted on the forehead (Figure 3: Fp1,
Fp2, and Fpz - inbetween Fp1 and Fp2 on the vertical line).
There is no mentioning of reference leads or whether the
measurements are bipolar or monopolar [13]. However, as
the application is to measure alpha and beta activity, not
relative to other positions, monopole measurements can be
assumed.

Beta waves are connected to an alert state of mind, whereas
alpha waves are more dominant in a relaxed person. Re-
search has also shown a link between alpha activity and
brain inactivation, which also leads to the same conclusion.
This beta/alpha ratio could therefore be an interesting in-
dication of the state of arousal the subject is in.

8.5 Valence: Hemispherical Inactivation
Psychophysiological research has shown the importance of

the difference in activation between the two cortical hemi-
spheres in the reaction that test subjects show towards stim-
uli. Left frontal inactivation is an indicator of a withdrawal
response, which is often linked to a negative emotion. On
the other hand, right frontal inactivation is a sign of an ap-
proach response, or positive emotion.

High alpha activity (8-12Hz on the EEG frequency band)
is shown to be an indication of low brain activity, and vice
versa. So when mentioning cortical inactivation, in the EEG
an increase in alpha activity is observed, joined with a de-
crease in beta waves [20].

F3 and F4 (Figure 3) are the most used positions for look-
ing at this alpha activity, as they are located above the
dorsolateral prefrontal cortex [communication with Martijn
Arns] [20]. As mentioned in the previous section about emo-
tion in the brain, the prefrontal lobe plays a crucial role in
emotion regulation and conscious experience.

Harmon-Jones’ research suggests that the hemispherical
differences are not an indication of affective valence (feel-
ing a positive or negative emotion), but of motivational di-
rection (approach or withdrawal behavior to the stimulus).
Affective valence does seem tightly linked to motivational
direction, but one example can clearly show the difference:

Figure 4: The montage used in this research.

anger. Anger is experienced as a negative emotion, but gen-
erally results in an approach behavior with the intention
to remove the stimulus. The author however does not pro-
vide a better alternative for detecting emotional valence [12].
Therefore, this method of comparing hemispherical activa-
tion does promise the best results for valence detection.

8.6 Monopoles and Dipoles
Montages may consist of monopolar or bipolar electrodes.

In the monopolar case, each electrode records the poten-
tial difference, compared to a neutral electrode connected
to an ear lobe or mastoid. Bipolar measurements show the
potential difference between two paired electrodes [16, 19].

The device used in this research, BraInquiry PET 2.0
bipolar, is only suitable for bipolar measurements. Monopo-
lar recording could still be simulated by attaching the two
reference elctrodes on neutral places like the mastoids [com-
munication with Martijn Arns].

Emotional valence research focuses on the difference in
activity between both hemispheres. A bipolar montage pro-
vides this feature instantly [4]. However, to be able to com-
pare the amount of alpha and beta waves for determining
arousal, a monopolar measurement is necessary.

8.7 Conclusion for Experimental Montage
Most emotional valence recognition systems are based on

the difference in hemispherical activity in the frontal cor-
tex. This difference can be recorded using bipolar electrode
measurements crossing the hemispheres. This means the
ground electrode will be connected to a neutral site, the left
mastoid, while two electrode pairs are available for record-
ing bipolar signals. The most-used locations for EEG-based
emotion recognition are F3 and F4, because of their posi-
tioning above the dorsolaterial prefrontal cortex.

For determining arousal, a monopolar recording is re-
quired. Interesting positions indicated by related research
are Fp1, Fp2 and Fpz. Since there is only one pair of elec-
trodes left of which one will need to be positioned in a neu-
tral spot (right mastoid), only one of these positions can be
measured. For this the most central position is chosen: Fpz.

The resulting montage can be seen in Figure 4: the dipole
combinations are F3/F4 and Fpz/right mastoid, of which

5

Fuente. Tomado de (Plass-Oude Bos, 2006).

El objetivo del estudio es determinar qué electrodos, además de los T3 y T5 que ya se

había demostrado en otros estudios su prevalencia, son los más importantes para realizar las

predicciones de las migrañas sin aura. Los resultados obtenidos mediante el clasificador SVM

indican que los electrodos T3, F7, O1 y O2 son los más determinantes para el diagnóstico de

migraña ya que obtienen unos niveles de precisión más elevados, desde el 81.8% para el O2

hasta el 88.4% para el T3.

Es un estudio que obtiene muy buenos niveles de clasificación de las migrañas sin aura

en los electrodos indicados, y además de manera novedosa. Aunque desde el punto de vista

del autor de este documento, se necesita una infraestructura y medios técnicos que dificultan

la realización de un método de clasificación de las migrañas sin aura rápido y generalizado

utilizando el EEG.
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2.1.1.3. Migraine diagnosis by using artificial neural networks and decision tree tech-

niques.

En este artículo (Celik et al., 2014), se busca como objetivo principal tratar de reducir el

error debido al factor humano en lo posible para el diagnóstico de las migrañas sin aura.

El conjunto de datos original consta de 70 personas, realizando una distribución de un

70% para los datos de entrenamiento y un 30% para los de prueba. De las 70 personas,

la distribución de población es de 16 pacientes con migraña, 33 con probable migraña y

21 pacientes sin migraña. Para el desarrollo del modelo de aprendizaje automático, se han

utilizado diferentes técnicas como son:

GINI (árboles de decisión).

DDN (red de retardo distribuida).

PNN (red neuronal probabilística).

FFN (red de alimentación).

LVQ (aprendizaje de cuantificación de vectores).

Los mejores resultados se obtuvieron con el modelo basado en DNN, con una precisión del

95.45%. Después se amplió el conjunto de datos que llevó a un aumento en el error de

las predicciones, sobre todo en el árbol de decisión, asociadas según los autores a la mala

distribución en el nuevo conjunto de datos existente.

Se utilizaron los criterios de clasificación de lasmigrañas sin aura y de las probables migra-

ñas sin aura de la beta ICHD-3 (beta) (‘‘The International Classification of Headache Disorders,

3rd Edition (Beta Version)’’, 2013), los cuales, son los mismos que los utilizados en este trabajo

correspondientes a la versión actual del ICHD-3 (‘‘Headache Classification Committee of the

International Headache Society (IHS) The International Classification of Headache Disorders,

3rd Edition’’, 2018). Las diferencias en cuanto a los métodos de diagnostico de las migrañas

entre una versión y otra son mínimas y están centradas en las migrañas con aura donde se

han añadido criterios más específicos (Göbel et al., 2020).

Hay que subrayar, que no se han incluido los desencadenantes, mientras que si han sido

incluidos en este trabajo. Por ello, el número de atributos es más reducido, un total de 8:

Mínimo 5 ataques de migraña anteriores.

Duración entre 4 y 72 horas.
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Dolor de cabeza unilateral.

Dolor de cabeza pulsante.

Nivel de dolor moderado o severo.

Dolor de cabeza que se incrementa con el movimiento.

Nauseas y/o vómitos.

Fotofobia o fonofobia.

Existen 3 clases de salida como son migraña, no-migraña y posible-migraña análogas a

las utilizadas en este trabajo. Por otra parte, en este artículo no queda definido cómo han de

utilizarse los modelos obtenidos para otros conjuntos de datos.
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2.1.2. Métodos de detección del estrés y el sueño mediante sensores portátiles

Teniendo en cuenta que entre los desencadenantes naturales más importantes de las

migrañas (Marmura, 2018) se encuentran el estrés y la carencia de sueño, a continuación y

como antecedentes a este estudio en la Tabla 2 se describen los artículos relacionados con

los diferentes métodos para la detección de los mismos mediante sensores portátiles similares

al Apple Watch utilizado en este estudio:

Tabla 2. Antecedentes correspondientes a los diferentes métodos de detección del estrés y la carencia
del sueño mediante dispositivos portátiles.

Introducing WESAD, a Multimodal Dataset for Wearable Stress and Affect
Detection

Referencia (Schmidt et al., 2018)

Dispositivos
utilizados RespiBAN Professional y Empatica E4.

Sensores
Electrocardiograma (ECG), actividad electrodérmica (EDA),
electromiograma (EMG), respiración, temperatura corporal,
acelerómetro en los 3 ejes y volumen sanguíneo (BVP).

Enfoque
Clasificación binaria ( estrés / no estrés ) mediante la
aplicación de una serie de actividades a las 15 personas que
se sometieron al estudio.

Continuous Stress Detection Using Wearable Sensors in Real Life: Algorithmic
Programming Contest Case Study

Referencia (Can et al., 2019)

Dispositivos
utilizados Samsung Gear S1 / S2 / S3 y Empatica E4.

Sensores PPG (photoplethysmography), actividad elctrodérmica (EDA),
temperatura y acelerómetro en los 3 ejes.

Enfoque

Durante 9 días participaron 21 personas en el estudio para
clasificar 3 niveles de estrés: Día libre, conferencia y concurso,
asignando el nivel de estrés más bajo al día libre, el intermedio
para la conferencia y el alto para el concurso.

Stress Detection Using Low Cost Heart Rate Sensors

Referencia (Salai et al., 2016)

Dispositivos
utilizados

CardioSport TP3 Heart Rate Transmitter y el Schiller
MT-101/MT-200.

Sensores Frecuencia cardiaca e intervalos RR.
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Enfoque

5 personas fueron conectadas a ambos aparatos el económico
CardioSport y el dispositivo médico de referencia Schiller
MT-101/MT-200 durante 24 horas, donde después de un
preprocesado y sincronización de ambos sensores se obtuvo
una correlación entre ambos para detectar el estrés con una
precisión alrededor del 75%.

Recent advances in wearable sensors and portable electronics for sleep
monitoring

Referencia (Kwon et al., 2021)

Dispositivos
utilizados Empatica E4, Galaxy Watch 3 y Apple Watch 6 entre otros.

Sensores Saturación de oxígeno y actividad electrodérmica (EDA).

Enfoque

Expone los avances en los dispositivos portátiles de muñeca,
mucho más económicos y asequibles que el estándar de
medicina utilizado para hacer mediciones de la calidad del
sueño como es el PSG (Polysomnography).

Fuente. Adaptado de (Schmidt et al., 2018), (Can et al., 2019), (Salai et al., 2016) y (Kwon et al., 2021).

2.1.2.1. Introducing WESAD, a Multimodal Dataset for Wearable Stress and Affect

Detection

El objetivo del estudio (Schmidt et al., 2018) del conjunto de datosWESAD es realizar una

clasificación binaria (estrés/no estrés) mediante la aplicación de una serie de actividades a las

que se sometieron a 15 individuos. Estas actividades están identificadas como Línea de base,

Estrés, Descanso, Meditación, Diversión y Meditación 2.

En el procedimiento de captura de datos se realizaron 2 tipos de prueba A y B para evitar

los efectos provocados por utilizar siempre el mismo orden en las actividades, los participantes

A fueron sometidos a un orden de actividades distinto a los participantes B.

Los datos están estructurados en 13 carpetas, cada una de ellas contiene los ficheros con

los sensores, test de preguntas, etc, que corresponden a cada individuo objeto del estudio,

salvo el S1 y el S12 que se han descartado por problemas con la colocación correcta de los

sensores mientras se realizaban las pruebas.

Los datos contenidos en la base de datos WESAD han sido tomados con el objetivo de

establecer una relación entre los datos capturados desde los dos dispositivos que forman parte

de las pruebas. Estos dispositivos son:

El RespiBAN Professional (Biosignalsplux | respiBAN Pro, s.f.), que es un dispositivo

profesional que se ajusta al pecho y proporciona los siguientes datos: Electrocardio-
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grama (ECG), Actividad electrodérmica (EDA), Electromiograma (EMG), Respiración,

Temperatura corporal y Acelerómetro en los 3 ejes.

La frecuencia de muestreo de este dispositivo profesional es de 700Hz, la cual es

bastante superior a la de los dispositivos de muñeca como el Apple Watch actualmente

existentes en el mercado, pero hay que tener en cuenta que es un dispositivo exclusivo

de uso médico.

El Empatica E4 (E4 Wristband | Real-Time Physiological Signals | Wearable PPG, EDA,

Temperature, Motion Sensors, s.f.) el cual es un reloj de muñeca orientado a la salud, con

multitud de sensores específicos, es utilizado como paradigma en la captura de datos de

salud a través de sensores en la muñeca, proporcionando los siguientes datos: Volumen

sanguíneo (BVP, 64 Hz), Actividad electro dérmica (EDA, 4 Hz), Temperatura corporal

(4 Hz) y Acelerómetro en los 3 ejes (32Hz).

De los datos disponibles en este conjunto de datos, los más interesantes, para ser relacio-

nados con los sensores disponibles en el (Apple Watch, s.f.) son los del Electrocardiograma

(ECG) delRespiBAN, ya que del ECG se pueden extraer una serie de parámetros que permiten

medir el estrés.

Para extraer estos parámetros adicionales del ECG, en este trabajo se han utilizado las

librerías en Python para el análisis de datos de salud Neurokit (Makowski et al., 2020). Entre

los diferentes parámetros que se pueden obtener, están los datos de la variabilidad del ritmo

cardiaco (HRV), el cual si que está disponible en la base de datos de salud del (Apple Watch,

s.f.) y es un parámetro claramente relacionado con el estrés (H.-G. Kim et al., 2018).

2.1.2.2. Continuous Stress Detection Using Wearable Sensors in Real Life: Algorithmic

Programming Contest Case Study

Es un estudio (Can et al., 2019) cuyo objetivo principal es obtener unos métodos de

detección del estrés fuera del entorno médico o del laboratorio, donde tradicionalmente se

realizaban, para poder realizar una detección del estrés mediante dispositivos de muñeca

mucho más económicos y accesibles.

El procedimiento consistió en que durante 9 días, un total de 21 personas formaran parte

del estudio para obtener una clasificación basada en 3 niveles de estrés, identificados de la

siguiente manera:

Día libre, para el nivel de estrés más bajo.
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Conferencia, para el nivel de estrés mediano.

Concurso, para el nivel de estrés más alto.

En este caso y para lograrlo, se utilizan varios relojes de la marca Samsung, concretamente

los modelos Gear S1, S2 y S3 y además el Empatica E4.

Basado en estudios anteriores, en el artículo, se justifica la utilización de los sensores

expuestos a continuación sobre otros, ya que de los mismos, se obtuvieron buenos resultados

para clasificar el estrés:

PPG (photoplethysmography), utilizado para obtener la actividad cardiaca y los intervalos

entre picos R y así calcular la variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV).

EDA (actividad electro-dérmica), mide la variación en las sudoración y conductancia de

la piel que se produce cuando hay situaciones de estrés respecto a cuando no las hay.

La temperatura corporal, no es utilizada en el proceso de extracción de las características

pero si para filtrar los datos obtenidos de la actividad electro-dérmica (EDA).

El acelerómetro en los 3 ejes, ya que es uno de los sensores más utilizados para la

detección de niveles de estrés (Garcia-Ceja et al., 2016).

Para la obtención de las características relacionadas con la actividad cardiaca y el HRV

se ha usado MATLAB junto con la herramienta HRVTool (Vollmer, 2019) obteniendo las

características mostradas en la Tabla 3:

Tabla 3. Características extraídas de la variabilidad del ritmo cardiaco (HRV) usando la herramienta
HRVTool (Vollmer, 2019).

Propiedad Descripción

Mean RR Valor medio de los intervalos entre latidos (RR).

STD RR Desviación estándar de los intervalos entre latidos.

RMSSD Raíz cuadrada media de la diferencia de los intervalos entre
latidos (RR).

pNN50
Porcentaje del número de intervalos entre latidos (RR)
sucesivos que varían más de 50ms respecto al intervalo
anterior.

HRV triangular
index

Número total de intervalos entre latidos (RR) dividido por la
altura del histograma de todos los intervalos (RR) medidos en
una escala con intervalos de 1/128s.

TINN Interpolación triangular del histograma de los intervalos entre
latidos (RR).

LF Potencia en la banda baja de frecuencia (0.04–0.15 Hz).
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HF Potencia en la banda alta de frecuencia (0.15–0.4 Hz).

LF/HF Relación entre la banda baja (LF) y la alta (HF).

pLF Baja frecuencia de oscilación del ritmo cardiaco.

pHF Alta frecuencia de oscilación del ritmo cardiaco.

VLF Potencia en la banda de baja frecuencia (0.00–0.04 Hz).

SDSD Desviación estándar relacionada con las sucesivas diferencias
del intervalo entre latidos (RR).

Fuente. Adaptado de (Can et al., 2019) .

La característica obtenida a partir de los datos en bruto del acelerómetro ha sido el valor

medio de cada ventana temporal, así como la energía calculada a través de la transformada

de Fourier (FFT) (Spilsbury y Euceda, 2016).

Además el conjunto de datos en los que se basa el artículo no está balanceado, es decir

hay un desequilibrio entre los miembros de las clases de salida y se ha optado en retirar

datos de la clase mayoritaria para balancearlos. Hay que reseñar en este punto, que el camino

seguido por (Can et al., 2019) es distinto al seguido en este trabajo, en el cual, también se

utiliza un conjunto de datos no balanceado, sin embargo, en vez de retirar datos de la clase

mayoritaria para obtener un buen ajuste se ha optado por ajustar el umbral óptimo (Zou et al.,

2016) (Aprilliant, 2021) y así evitar pérdida de información a la hora de calcular los modelos de

aprendizaje.

También se han probado varios modelos de clasificación obteniéndose los mejores resul-

tados con el MLP (Multilayer Perceptron) con una precisión del 92.15% con datos obtenidos

a través del Empatica E4 correspondientes al ritmo cardiaco HR, EDA y ACC respecto a los

datos de los sensores obtenidos de los Gear S1..S3, demostrándose después del análisis de

los datos una mayor precisión en general obtenida de la Empatica.
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2.1.2.3. Stress Detection Using Low Cost Heart Rate Sensors

El artículo (Salai et al., 2016) presenta los resultados de dos estudios para la detección del

estrés donde se ha usado un dispositivo de bajo coste, como es un simple sensor de ritmo

cardiaco pectoral, concretamente el CardioSport TP3 Heart Rate Transmitter para el análisis

de los datos correspondientes a la frecuencia cardiaca.

Como logro, en el primer estudio, los datos obtenidos del TP3 se han relacionado con

gran precisión respecto a los capturados desde un dispositivo de referencia para uso clínico

como es el Schiller MT-101/MT-200 Holter. Después de realizar un proceso de limpieza y

sincronización de los datos se obtuvo una precisión en la correlación >97%.

En el segundo estudio, se ha realizado un test de estrés a 46 voluntarios sanos, 19 son

mujeres, y los 27 restantes corresponden a hombres. La edad promedio de los participantes

del estudio es de 24.6 años.

Este segundo estudio ha consistido en 10 minutos de relajación mental por medio de

escuchar música relajante seguidos de otros 10 minutos de estrés mediante la prueba Stroop

Test (Renaud y Blondin, 1997) desde una smartphone para un total de 20 minutos.

La extracción de las características de la variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV),

únicamente 3 en el dominio del tiempo, ha sido realizada mediante el software Kubios

(Tarvainen et al., 2014), siendo las siguientes:

Media de la frecuencia cardiaca (HR).

pNN50.

RMSSD.

Como nota destacable del análisis de este artículo, es el bajo número de características

extraídas (solo 3) de la HRV, respecto a las extraídas, por ejemplo, en el apartado 2.1.2.2, sin

embargo, no han sido necesarias más características para obtener unos niveles de precisión en

los resultados bastante elevados para clasificar el estrés con una precisión del 75% respecto

a otros estudios donde se utilizan más características y datos procedentes de otros sensores.
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2.1.2.4. Recent advances in wearable sensors and portable electronics for sleepmoni-

toring

El estudio (Kwon et al., 2021) trata sobre los avances disponibles en los dispositivos

portátiles basados en una electrónica pequeña y compacta con sensores cada vez más

sofisticados que permiten hacer un seguimiento de la evolución del sueño y detectar trastornos

en el mismo.

El objetivo es tener una visión global de los dispositivos actuales que pueden sustituir en

granmedida al dispositivo de referencia en lamonitorización del sueño que es el polisomnógrafo

(PSG) (Stevens y Clark, 2004), de entre los dispositivos mas destacados se encuentran:

Empatica E4.

Galaxy Watch.

Apple Watch.
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2.2. Artículos y datasets de referencia

2.2.1. Analysis of Trigger Factors in Episodic Migraineurs Using a Smartphone
Headache Diary Applications

Sobre este artículo (Park et al., 2016) y su base de datos pivota en buena medida este

trabajo, ya que es de donde se extrae la información necesaria para clasificar las migrañas

incluyendo los disparadores.

En el artículo, se analizan los episodios de migraña durante 3 meses de 62 pacientes

con dicha enfermedad, de los cuales 60 padecían habitualmente migrañas sin aura y los 2

restantes migrañas con aura, los registros diarios eran almacenados en una aplicación de

teléfono móvil específica para ello.

La base de datos facilitada en el artículo (Park et al., 2016), consta de 3 tablas:

62patiens. Es la tabla resumen donde se describen los 62 pacientes con algún tipo de

migraña. Además de una descripción física de los pacientes como la edad, sexo, peso,

etc, se detallan los tipos de desencadenantes que han sido registrados en las tablas

diario.

headache diary 1099. Es la tabla diaria donde solamente se incluyen los registros con

algún tipo de dolor de cabeza sea debido a una migraña o no.

total diary 4579. Es la tabla diario total donde se encuentran todos los registros, es

decir, días de dolor de cabeza y sin dolor de cabeza registrando los desencadenantes

más habituales, que finalmente es la que se ha utilizado como base de conocimiento de

la aplicación ya que contiene un amplio registro de varios meses de los pacientes con

registros positivos y negativos de algún tipo de cefalea, entre ellas las migrañas.
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En la Figura 4 se expone de manera visual y comprensible la distribución de cefaleas

obtenidas de la base de datos:

Figura 4. Diagrama de flujo del diario completo de registros de pacientes con migrañas (Park et al.,
2016).

Un total de 4579 registros diarios de 62
personas que sufren migrañas,

registrado al menos el 50% de su diario

1099 días con dolor de
cabeza 3480 días sin dolor de cabeza

890 registros con algún
desencadenante

2590 registros sin
desencadenantes336 migrañas 763 no son migrañas

280 registros con
algún desencadenante

56 registros sin
desencadenantes

492 registros con algún
desencadenante

271 registros sin
desencadenantes

Fuente. Adaptado de (Park et al., 2016).

Como puede verse en la Figura 5, se expone un fragmento, con las cabeceras traducidas,

de la tabla original de (Park et al., 2016) que se ha utilizado como conjunto de datos para la

base de conocimiento del modelo de aprendizaje de las migrañas.

Figura 5. Fragmento de la tabla original (Park et al., 2016) total diary 4579 en formato Excel.

A1:DH1

S1 File_original_expandido .XLSX
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Fuente. Adaptado de (Park et al., 2016).

De la tabla representada en la Figura 5, se extraen los disparadores más habituales como

causantes de migrañas, como son:

El estrés (36%), carencia de sueño (24,4%), exceso de sueño, ejercicio, fatiga (22,3%),

hormonales (18,5%), emocionales, cambios en el tiempo, luz, ruido, olores, comidas irregula-

res, cafeína, alcohol, comer (chocolate / queso)...
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En la tabla ‘‘Comparison of Triggers between Migraines and Non-migraine headaches on

the Smartphone Application-based Electronic Headache Diary.’’ del estudio de (Park et al.,

2016) ha quedado palpable que los 2 desencadenantes seleccionados para este trabajo como

el estrés y la carencia de sueño son los más importantes para las cefaleas que corresponden

con las migrañas dentro la población que fue seleccionada en ese estudio, población que ha

sido descrita al comienzo de este apartado.

Para explicar porqué son estos los desencadenantes naturales más habituales para las

migrañas se han consultado los siguiente artículos mostrados en la Tabla 4:

Tabla 4. Artículos de referencia de los desencadenantes naturales de las migrañas.

Triggers, Protectors, and Predictors in Episodic Migraine

Referencia (Marmura, 2018)

Desencadenantes
Naturales

El estrés, los cambios menstruales, de tiempo, desordenes del
sueño, alcohol, ayuno, baja presión barométrica, determinados
alimentos.

Enfoque

Se realiza un análisis punto por punto de los desencadenantes
naturales, justificando su inclusión como desencadenantes
principales con numerosas citas a artículos científicos. Se
indica la dificultad a la hora de evitar dichos desencadenantes
y además se debe tener en cuenta que los síntomas
premonitorios de la migraña como son el dolor de cuello, la
fatiga y la sensibilidad a las luces u olores pueden ser
confundidos en incluso imitar a los desencadenantes naturales.

The Triggers or Precipitants of the Acute Migraine Attack

Referencia (Kelman, 2007)

Desencadenantes
Naturales

Estrés, hormonales en la mujer, ayuno, desordenes del sueño,
cambios del tiempo, determinados olores, alcohol, fumar,
dormir tarde, ejercicio excesivo, actividad sexual.
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Enfoque

Definir los factores desencadenantes más habituales. Para
ello, se han analizado los datos obtenidos de 1207 pacientes
con diferentes trastornos de dolor de cabeza, entre ellos la
migrañas.
Donde un 75.9% del total reportaron algún tipo de
desencadenante. La frecuencia de los desencadenantes
obtenida de este estudio (Kelman, 2007) es la siguiente:

Estrés 79.7%
Hormonales 65.1%
No comer 57.3%
Cambios de tiempo 53.2%
Desordenes del sueño 49.8%
Perfumes u olores 43.7%
Dolor de cuello 38.4%
Luces 38.1%

Bebidas alcohólicas 37.8%

Fumar 35.7%

Dormir muy tarde 32%

Calor climático 30.3%

Comidas específicas 26.9%

Ejercicio físico 22.1%

Sexo 5.2%

Fuente. Adaptado de (Marmura, 2018) y (Kelman, 2007).
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2.3. Conclusiones

De este estudio del arte, se han extraído una serie de conclusiones, como son:

La posibilidad de crear un modelo basado en una base de datos de personas que

haya sufrido migrañas para diagnosticar la migraña sin aura, la más común, siguiendo

los criterios de clasificación de 1.1 Migraine without aura del artículo (‘‘Headache

Classification Committee of the International Headache Society (IHS) The International

Classification of Headache Disorders, 3rd Edition’’, 2018).

Que la utilización de dicho modelo sea accesible mediante una aplicación que permi-

ta guardar diagnósticos incluyendo además en el modelo los desencadenantes más

habituales.

Determinar mediante la captura de los datos de la variabilidad de la frecuencia cardiaca

(HRV) obtenidos directamente a través de la aplicación Respirar del Apple Watch si una

persona puede estar más o menos expuesta a una situación de estrés que provoque un

ataque de migraña.

A través de la aplicación de salud AutoSleep (AutoSleep. Sleep Tracking, s.f.) del Apple

Watch se pueden obtener los datos del sueño y determinar si al ausencia del sueño <6

horas puede ser un desencadenante de la migraña de una manera objetiva.
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Capítulo 3

Objetivos

En este capítulo se describen unos objetivos a priori, para cuyo logro se ha plasmado este

documento.

3.1. Objetivos Generales

A continuación se describe el objetivo fundamental sobre el que pivota este trabajo:

Determinar mediante un auto diagnóstico predictivo basado en el análisis y captura de

datos en una aplicación si una persona ha sufrido una afección o no.

La afección a diagnosticar es lamigraña sin aura, la cual tiene mucha prevalencia en la

sociedad actual, y además es difícil de detectar ya que se confunde fácilmente con otro

tipo de cefaleas.

Para la predicción, la aplicación incluye en la base de datos no solamente los criterios ya

establecidos en 1.1 Migraine without aura sino que además se trata de identificar cuáles

de los desencadenantes más habituales han podido influir en la aparición de la migraña.

Además, teniendo en cuenta que 2 de los desencadenantes de la migraña con mayor

prevalencia son el estrés y la carencia de sueño se pretende determinar de manera

objetiva, si los mismos han podido desencadenar la migraña o no. Este hito se lleva a

cabo mediante la captura y procesado de los datos descargados de un reloj comercial

de muñeca como el Apple Watch, pudiendo permitir a la persona que sufre las migrañas

determinar que tipo de medidas tomar relacionadas con estos dos desencadenantes,

como pueden ser las técnicas de relajación, descanso, etc para así reducir los episodios

de migraña evitando en lo posible la frustración que aparece cuando estas medidas no

son efectivas por un diagnóstico fallido.
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3.2. Objetivos Específicos

Teniendo como base el objetivo fundamental planteado en 3.1, se plantean los siguientes

objetivos más específicos:

Establecer una base de conocimiento que permita realizar el diagnóstico de la migraña

sin auramediante el análisis y preparación de los datos disponibles en diferentes fuentes.

Diseñar un sistema de diagnóstico predictivo preciso basado en técnicas de aprendizaje

automático e inteligencia artificial, para así poder identificar de una manera específica

para cada usuario, qué desencadenantes están provocando las migrañas y cuáles son

los de mayor prevalencia.

Establecer unas conclusiones que permitan ampliar el desarrollo de la aplicación y otras

posibles vías de investigación.
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Capítulo 4

Metodología de trabajo

La metodología utilizada en este trabajo, permite describir de manera pormenorizada como

han sido analizados los datos de las personas que formaron parte del estudio (Park et al.,

2016) así como las fases desarrolladas para crear la aplicación que ha permitido lograr los

Objetivos planteados.

Estas fases son descritas a continuación de manera concisa y desarrolladas en las

siguientes secciones de este capítulo:

1. Extracción y limpieza de los datos disponibles de los participantes en (Park et al., 2016)

que ya han sido descritos en 2 Estado del Arte. La herramienta utilizada en esta fase ha

sido la hoja de cálculo Google Sheets ya que es gratuita y permite aplicar macros para

las traducciones de los textos en Koreano, y sobre todo exportar fácilmente la hoja de

cálculo con los datos del formato Excel al formato de valores separados por comas CSV.

2. Selección del modelo de aprendizaje, para ello se ha utilizado la interfaz de programación

de aplicaciones (API) Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) que contiene una amplia

variedad de algoritmos específicos para el aprendizaje automático en el lenguaje Python.

Esta fase conlleva una serie procedimientos para determinar si el modelo seleccionado,

en este caso el modelo basado en un método de regresión logística multinominal es

el más adecuado y como puede optimizarse, para lo cual se han seguido los siguientes

procedimientos:

a) Carga del conjunto de datos, en este procedimiento, se han eliminado las caracte-

rísticas no utilizadas en el modelo de aprendizaje para obtener la matriz de entrada

de datos X así como el vector de salida y con las tres clases objetivo, como son No

Migraña, Posible Migraña y Migraña.
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b) Descripción gráfica de la correlación de las características del conjunto de datos,

así como de la distribución no balanceada del mismo.

c) Análisis de la efectividad del modelo de regresión logística multinominal por medio

de diferentes procedimientos de obtención de datos para el entrenamiento y test

que permiten la evaluación de las métricas utilizadas para descartar la existencia

de sobre-muestreo y así determinar si el modelo elegido es efectivo o no.

3. Una vez que se ha verificado que el modelo es adecuado, se trata de mejorar su eficacia

mediante la implantación de diferentes métodos de optimización hasta obtener el más

óptimo de acuerdo a la métrica seleccionada, en este caso la precisión.

Los diferentes métodos utilizados para obtener el modelo de regresión logística más

efectivo, así como los resultados obtenidos han sido realizados en un entorno de

programación basado en un cuaderno de jupyter, donde se ha creado el cuaderno

ADMTF ML Models for Diagnosing Migraine Situations (DMS).ipynb cuyo desarrollo

y contenido se puede consultar en el capítulo A Tablas de datos y Notebooks.

Una vez obtenido el modelo de aprendizaje, este ha sido empaquetado, generando el

ficheropkl para que pueda ser utilizado en la aplicación y asímediante su aplicación poder

determinar si se ha producido una migraña o no incluyendo además los desencadenantes

más habituales.

4. Implementación del modelo de aprendizaje de la aplicación, para lo cual se ha utilizado

Flask (Pallets/Flask, 2021), el cual es un marco ligero para generar aplicaciones web en

lenguaje Python de manera rápida y limpia, está basado en una interfaz de puerta de

enlace del servidor web (WSGI).

5. Procesar los datos de salud del Apple Watch en la aplicación web para poder responder

de manera objetiva, si tanto el estrés como la carencia de sueño han podido provocar la

migraña o no.

6. Diagnóstico de la migraña sin aura, mediante una encuesta que se va realizando al

usuario, se complementan las entradas necesarias al modelo para que la aplicación

determine si se ha producido una migraña sin aura, si es una posible migraña o por el

contrario no se corresponde con una migraña sino que es otro tipo de cefalea.

7. Los resultados de la predicción se almacenan en una base de datos MySQL para que

cada usuario pueda consultar los resultados y determinar que desencadenantes son

más comunes en las migrañas de una manera gráfica, para que con el tiempo permitan
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obtener algún tipo de relación entre algunos desencadenantes típicos y el usuario en

concreto.

El diagrama de la Figura 6 describe la metodología seguida en este trabajo:

Figura 6. Diagrama general de la metodología de trabajo.

Users

Session
ID User ID Migraine Stress Lack

Sleep Hormonal ...

Base de datos de usuarios

Limpieza y procesado de datos. 
 Creación base de datos en

formato 'CSV'

Excel original con los datos disponibles en el artículo (Park et al., 2016):
"Analysis of Trigger Factors in Episodic Migraineurs Using a Smartphone Headache Diary Applications" 

4579 registros del diario de 62 personas que sufren migrañas con los disparadores incluidos

Selección de las características y
del modelo de aprendizaje utilizando

'SciKit Learn'

scikit

Regresión
logistica

Árbol de
decisión

Red
Neuronal

Guardar modelo seleccionado en 'pkl' file 

User

Despliegue del modelo y la aplicación
mediante 'Flask-WSGI'

Carga de datos 
específicos de salud

Visualizaciones y 
Propuesta de mejora Llamadas APIAplicación 

(Encuesta y 
Carga de datos)

Apple
Watch

Nota. Este diagrama permite visualizar de manera gráfica la metodología seguida para lograr los objetivos.
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4.1. Extracción y limpieza de la base de datos de las migrañas

La extracción y limpieza de los datos sobre los que se ha desarrollado el modelo de

aprendizaje de las migrañas sin aura es una parte fundamental del documento ya que las

tablas de origen tienen datos que si han sido utilizados pero otros no. Además siempre hay

algún dato erróneo o que no aporta información al modelo que ha tenido que ser retirado.

De las 3 tablas originales descritas en el 2 Estado del Arte que conforman las base de

datos utilizada en este estudio (Park et al., 2016) se ha seleccionado la tabla total diary 4579

para extraer las características necesarias y así formar la base de conocimiento del modelo

elegido.

En el proceso correspondiente a la limpieza y selección de las características se ha utilizado

el programa Google Sheets porque a pesar de que las tablas originales están en Excel, Google

Sheets facilita las traducciones de las cabeceras mediante macros, por ejemplo la macro:

GOOGLETRANSLATE(T2, "ko", "en"), la cual traduce del Koreano al Ingles la casilla

T2.

Por otra parte, se ha eliminado un registro de datos de los 4579 originales porque no

contenía información relevante, además, muchas de las cabeceras referentes amedicamentos,

tratamientos recibidos, hospitalizaciones, etc, por parte de las 62 personas que participaron en

el estudio durante 3 meses han sido retirados por no aportar información relevante al modelo

utilizado. Como referencia de la tabla utilizada para obtener el modelo, a continuación en la

Figura 7 se muestra un fragmento de tabla obtenida totalDiary4578Filtered:

Figura 7. Fragmento de la tabla totalDiary4578Filtered.
registration_n
umber

gender age
headache_fre
q_days_mont
h

duration_hou
rs_times

ICHD_3_C_4_
pain_in_move
ment

pain_degree
ICHD_3_C_3_
pain_intensit
y

pain_area_left
_head

pain_area_righ
t_head

pain_area_mid
dle

pain_area_full
pain_area_aro
und_eyes

pain_area_aro
und_neck

ICHD_3_C_1_p
ain_area_unila
teral

pain_area_bila
teral

pain_shape_th
robbing

pain_shape_ti
ghtening

pain_shape_ti
ngling

pain_shape_h
eavy

cmc-0003 Female 20 8 24 1 middle 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0

dha-0014 Female 36 8 12 0 middle 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0

cmc-0022 Female 40 5 24 0 middle 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0

cmc-0022 Female 40 5 24 1 middle 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0

cmc-0022 Female 40 5 24 0 middle 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0

cmc-0025 Female 39 15 7 0 weakness 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0

cmc-0027 Female 41 15 24 0 weakness 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1

cmc-0027 Female 41 15 24 0 weakness 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1

cmc-0027 Female 41 15 24 0 weakness 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1

cmc-0028 Female 31 8 24 1 weakness 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0

cmc-0028 Female 31 8 24 0 weakness 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0

cmc-0033 Male 23 4 48 0 weakness 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0

cmc-0033 Male 23 4 48 0 weakness 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0

cmc-0033 Male 23 4 48 0 weakness 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0

cmc-0064 Female 48 15 4 0 weakness 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0

dha-0009 Male 33 7 12 0 weakness 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1

dha-0009 Male 33 7 12 0 weakness 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0

dha-0010 Female 37 6 6 1 middle 1 0 1 0 0 1 1 1 0 1 0 0 1

dha-0010 Female 37 6 6 0 weakness 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1

dha-0010 Female 37 6 6 0 weakness 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1

Nota. La tabla contiene todas las características necesarias para el modelo de aprendizaje, conteniendo un total
de 4578 registros diarios a lo largo de 3 meses de las 62 personas que se sometieron al estudio.
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4.2. Selección del modelo de aprendizaje

Para la selección del modelo de aprendizaje más adecuado teniendo en cuenta la base de

datos obtenida, se han utilizado algunas de las librerías más conocidas para el aprendizaje

automático en lenguaje python utilizando Jupyter de la plataforma Anaconda-Navigator para

desarrollar el cuaderno ADMTF ML Models for Diagnosing Migraine Situations (DMS).ipynb,

el cual, contiene todos los cálculos y desarrollos realizados para la selección del modelo de

aprendizaje.

Entre las librerías habituales para la manipulación de datos en Python como Pandas

(Pandas - Python Data Analysis Library, s.f.), Numpy (NumPy, s.f.), etc, la librería fundamental

utilizada para crear el modelo de aprendizaje seleccionado ha sido Scikit-learn, (Pedregosa et

al., 2011) la cual integra una gama de algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado

muy adecuados para un rango de datos intermedio como es la base de datos utilizada en este

trabajo que ya ha sido descrita en 2 Estado del Arte y en 4.1 Extracción y limpieza de la base

de datos de las migrañas.

A continuación se detallan las diferentes fases que permiten la obtención del modelo de

aprendizaje adecuado para los datos que se han utilizado.

4.2.1. Carga del conjunto de datos

Utilizando la librería de Pandas (Pandas - Python Data Analysis Library, s.f.) se cargan

los datos obtenidos del proceso anteriormente descrito en el apartado anterior, los cuales se

encuentran en el fichero totalDiary4578Filtered.csv.

El objetivo es obtener un marco de datos para estructurarlos y así poder trabajar con las

librerías de Python de manera más sencilla. Del marco de datos obtenido, se seleccionan las

columnas que van a ser utilizadas en la creación de los modelos eliminando las columnas que

no van a ser utilizadas respecto al fichero original como puede verse en el fragmento de código

Listado 4.1.

Fragmento de código 4.1. Carga del dataset de las migrañas en el cuaderno de Jupyter.

1

2 attributes_selected = ['gender', 'age', 'ICHD_3_B_duration_criteria', 'ICHD_3_C_1_pain_area_unilateral', '

ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile', 'ICHD_3_C_3_pain_intensity', 'ICHD_3_C_4_pain_in_movement', '

ICHD_3_D_1_symptoms_nausea_vomiting', 'ICHD_3_D_2_symptoms_photo_phono_phobia', 'trigger_stress','

trigger_excessive_sleep', 'trigger_lack_sleep', 'trigger_exercise', 'trigger_not_exercise', 'trigger_fatigue', '

trigger_hormonal_changes', 'trigger_emotional_changes','trigger_weather_changes', 'trigger_excessive_sunlight', '

trigger_inappropriate_lighting', 'trigger_noise', 'trigger_smells', 'trigger_irregular_eating', 'trigger_overeating'

, 'trigger_caffeine', 'trigger_smoking', 'trigger_drinking_alcohol', 'trigger_chocolate_cheese', 'trigger_traveling'

, 'trigger_other', 'ICHD_3_migraine', 'ICHD_3_probable_migraine', 'ICHD_3_no_migraine', 'ICHD_3_migraine_classes']

3

4 # Read the dataset in format comma-separated values (csv) into a dataframe
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5 dframe = pd.read_csv('./DMS_datasets/totalDiary4578Filtered.csv', skipinitialspace=True, usecols=attributes_selected)

6

7 # Removing uninteresting headers first

8 dframe = dframe.drop(columns=['gender', 'age', 'trigger_other'])

9

10 # Splitting dataset into classes and features

11 # y['ICHD_3_migraine_classes'] -> (2, ICHD_3_migraine) (1, ICHD_3_probable_migraine) and (0, ICHD_3_no_migraine)

12 y = dframe.filter(['ICHD_3_migraine_classes'])

13 # features are all columns except classes

14 X = dframe.iloc[ : , :(len(dframe.columns) - 4)]

Creando el marco de datos con las características de entrada X y el de las clases buscadas

y (ICHD_3_migraine, ICHD_3_probable_migraine, ICHD_3_no_migraine) las cuales han sido

agrupadas en la columna ICHD_3_migraine_classes y puede tener 3 valores:

2 para ICHD_3_migraine.

1 para ICHD_3_probable_migraine.

0 para ICHD_3_no_migraine.
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4.2.2. Correlación entre las características

La siguiente visualización de la Figura 8 permite de manera intuitiva y rápida determinar

qué características están más relacionadas entre sí y por lo tanto tienen mayor importancia en

la obtención del modelo predictivo.

Figura 8. Correlación entre las características del conjunto de datos.

In [6]: # use the pands .corr() function to compute pairwise correlations for the dataframe 
corr = dframe.drop(columns=['ICHD_3_migraine', 'ICHD_3_probable_migraine', 'ICHD_3_no_migraine']).cor
r() 
# visualise the data with seaborn 
mask = np.triu(np.ones_like(corr, dtype=bool)) 
sns.set_style(style = 'white') 
f, ax = plt.subplots(figsize=(10, 8)) 
cmap = sns.diverging_palette(15, 250, as_cmap=True) 
sns.heatmap(corr, mask=mask, cmap=cmap,  
        square=True,
        linewidths=.5, cbar_kws={"shrink": .5}, ax=ax) 

1.3 Clasificar las variables dependientes (classes) y la independientes (features) .
Creando el dataframe con las características de entrada X y el de las clases buscadas Y (ICHD_3_migraine, ICHD_3_probable_migraine,
ICHD_3_no_migraine) las cuales han sido agrupadas en la columna ICHD_3_migraine_classes que puede tener 3 valores:

2 para ICHD_3_migraine
1 para ICHD_3_probable_migraine
0 para ICHD_3_no_migraine

Out[6]: <AxesSubplot:>

Nota. La correlación entre las características con los desencadenantes son difíciles de relacionar, pero si se puede
ver como hay alguna relación evidente entre algunas como la fatiga y la carencia de sueño.
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4.2.3. Conjunto de datos no balanceado

En este caso la el objetivo buscado es predecir las clases Migraña o Posible migraña, las

cuales corresponden a las clases minoritarias del conjunto de datos no balanceado con un

ratio del 5.8% y del 8.8% respectivamente, frente al 85.4% de la clase mayoritaria No migraña

como se puede observar en la Figura 9:

Figura 9. Distribución de las clases en el dataset.

In [5]: migraine_count = np.count_nonzero(dframe['ICHD_3_migraine'].to_numpy()) 
probable_migraine_count = np.count_nonzero(dframe['ICHD_3_probable_migraine'].to_numpy()) 
no_migraine_count = dframe['ICHD_3_migraine'].count() - migraine_count - probable_migraine_count 
Migraines = [no_migraine_count, probable_migraine_count, migraine_count] 
stringLabels = ['No Migraines','Probable Migraines', 'Migraines'] 
plt.pie(Migraines, labels=stringLabels, startangle=45, autopct='%.1f%%') 
plt.title('Migraine unbalanced dataset') 
plt.show()
#display(Migraines) 

2 Utilizando el modelo logistic regression.
Este modelo de aprendizaje es conveniente cuando se dispone de muchas variables independientes de entrada con valores binarios (0/1) y una o
varias variables dependientes de salida. 
TODO explicar porque el modelo de regressión es conveniente para este tipo de datasets y un poco de teoría.

2.1 Todos los datos como datos de entrenamiento (Primer planteamiento).
Utilizando todos los datos como datos de entrenamiento, como se muestra a continuación, se obtiene una precisión del 92,7%, pero es una medida
engañosa por dos motivos:

Utilizando todos los datos como datos de entrenamiento se corre el riesgo bastante probable de tener overfitting, es decir, que el modelo se
ajuste perfectamente a los datos de entrenamiento pero cuando es probado datos de prueba no se ajustará correctamente.
En un dataset desequilibrado como es el caso, el modelo de aprendizaje tiende a predecir sobre todo la clase mayoritaria, en esta caso los
eventos que no se corresponden a un día con migrañas. Para un unbalanced dataset, es mucho más adecuado utilizar una medida como es el
F1 score. En este caso vemos que la F1 score tiene un valor mucho peor de un 14.9% respecto a la precisión. Por lo tanto, el modelo obtenido
applicando el clasificador de regresión logistica sin dividir los datos y además si aplicar ajustes propios de un dataset desbalanceado ***no es
adecuado***.

Nota. El conjunto de datos es claramente no balanceado con lo que a la hora de obtener el modelo hay que tenerlo
en consideración.
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4.2.4. Utilizando el modelo de regresión logística multinominal

Este modelo de aprendizaje es conveniente cuando se dispone de muchas variables

independientes de entrada con valores binarios (0/1) y una o varias variables dependientes

de salida como es el caso de este estudio, donde hay 27 variables de entrada con posibles

valores (1/0) y 3 clases de salida, no migraña, posible migraña y migraña. La posibilidad de

utilizar otros algoritmos como las redes neuronales, es una posibilidad a futuro, como posible

mejora, aunque la elevada precisión obtenida con el modelo de regresión logística haciendo

las modificaciones oportunas y sus menores requerimientos de cálculo así como menor riesgo

de sobre ajuste (Tu, 1996) hacen del modelo de regresión una buena elección para obtener

una buena precisión para calcular la probabilidad de que se produzca la clase buscada. Al

tratarse de múltiples clases buscadas, se ha utilizado de la librería (Pedregosa et al., 2011)

el modelo de regresión logística siguiente Listado 4.2, en el cual, se muestra la instancia del

modelo creado y sus parámetros correspondientes.

Fragmento de código 4.2. Instancia del modelo elegido de regresión logística multinominal.

1 ##################################################

2 # Multinomial logistic regression model instance

3 ##################################################

4 # In this case, the 'random_state' passed value will have an effect on the reproducibility of the results

5 # returned by the function (fit, split, or any other function like k_means)

6 # 'lbfgs' solver support only L2 regularization

7 # 'multinomial' uses the cross-entropy loss for multiclass

8 LRegression_Multi_Model = LogisticRegression(multi_class='multinomial', solver='lbfgs', random_state = 0)

Los parámetros pasados definen las características del modelo de regresión logística y se

detallan a continuación:

multiclass=’multinominal’, donde el parámetro multinominal, que es una extensión

de la regresión logística binaria que permite más de dos categorías de la variable

dependiente como es el caso de este conjunto de datos en el que hay 3. Al igual que

la regresión logística binaria, la regresión logística multinomial utiliza la estimación de

máxima verosimilitud para evaluar la probabilidad de pertenencia categórica.

solver=’lbfgs’, que representa el algoritmo utilizado para el proceso de optimización

utilizado por la librería scikit-learn (Pedregosa et al., 2011), que en este caso es LBFGS

(Yuan et al., 2011), el cual es un algoritmo BFGS (Fletcher, 1987) de memoria limitada

para resolver ecuaciones simétricas no lineales.

random_state=0, este parámetro solo se utiliza para mantener la reproducibilidad de los

resultados.
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4.2.5. Métricas utilizadas para evaluar el rendimiento del modelo

En todas las métricas utilizadas, el valor óptimo es 1 y el más bajo es 0, y para el cálculo

de las mismas ha sido utilizada la librería (Pedregosa et al., 2011). Las utilizadas para evaluar

el rendimiento del modelo son:

La métrica precision_score 4.1, que es la habilidad del clasificador de no clasificar como

positiva una muestra que en realidad es negativa. Es una media útil cuando el coste

debido a los falsos positivos es elevado.

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑡𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑡𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+ 𝑓𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒
(4.1)

La métrica recall_score 4.2, que es la habilidad del clasificador de encontrar todas la

muestras positivas. Es importante cuando el coste de los falsos negativos es elevado.

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑡𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑡𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+ 𝑓𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒
(4.2)

La métrica f1_score 4.3, que es el media armónica de las 2 métricas anteriores, precisión

y recuerdo. El f1 para el conjunto de datos no balanceados, como es el caso, es una

media conveniente ya que penaliza los valores extremos, es decir, puede haber un valor

elevado de precisión pero si el valor de recuerdo es bajo, el valor de f1 será muy bajo y

viceversa.

𝑓1 =
2 * 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 * 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

(4.3)

La métrica accuracy_score 4.4, que calcula la exactitud del modelo, es decir, el

porcentaje de las clases que han sido pronosticadas correctamente respecto al total de

las predicciones, sean correctas o no.

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑡𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+ 𝑡𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑡𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+ 𝑓𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+ 𝑡𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒+ 𝑓𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒
(4.4)
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4.2.6. Todos los datos como datos de entrenamiento (Primer planteamiento)

Utilizando todos los datos disponibles como datos de entrenamiento, con el modelo de

regresión logística multinominal 4.2.4 utilizado, se obtiene una precisión del 99.67% como

se puede ver en la siguiente Figura 10, la cual es un buen valor de precisión, así como son

buenas el resto de métricas obtenidas.

Figura 10. Matriz de confusión - Regresión Logística Multinominal - Sin separar el conjunto de datos.

Crear la base de conocimiento del sistema
experto para el diagnóstico de las migrañas.
Se trata de crear una base de conocimiento que nos permita obtener el diagnósito de un episodio
de migraña.
Para ello se va a utilizar la base de datos (dataset) en formato xls (Excel) facilitada en el siguiente
artículo académico:
Analysis of Trigger Factors in Episodic Migraineurs Using a Smartphone Headache Diary
Applications 1
En dicho artículo se analizaba los episodios de migraña durante 3 meses de 62 pacientes con dicha
enfermedad de los cuales 60 padecían habitualmente migrañas sin aura y los 2 restantes migrañas
con aura.
Para conocer más en profuncidad como clasificar a pacientes con migrañas con y sin aura
podemos consultar el artículo:
Episodic Migraine With and Without Aura: Key Differences and Implications for
Pathophysiology, Management, and Assessing Risks 2
En el mismo se detalla el clasificador ICHD-3 The International Classification of Headache
Disorders 3rd Edition [3]Gobel, H. (s. f.) como base para obtener método de clasificación de las
migrañas sin aura bastante preciso.

0. Preprocesado de los datos para crear la base de
conocimiento.
La base de datos facilitada en el artículo 1 consta de 3 tablas:

62patiens. Es la tabla resumen donde se describen los 62 pacientes con algún tipo de
migraña. Además de una descripción física (edad, sexo, peso, etc) de los pacientes se detallan
los tipos de desencadenantes (triggers) que han sido registrados en las tablas diario.
headache diary 1099. Es la tabla diario donde solamente se incluyen los registros con algún
tipo de dolor de cabeza sea debido a una migraña o no.
total diary 4579. Es la tabla diario total donde se encuentran todos los registros, es decir, días
de dolor de cabeza y sin dolor de cabeza registrando los desencadenantes más habituales que
es la que ha utilizado como base de conocimiento del sistema experto ya que contiene un
amplio registro de varios meses de los pacientes con registros positivos y negativos de algún
tipo de cefalea, entre ellas las migrañas. En la Figura 1 se expone de manera visual y
comprensible la distribución de cefaleas obtenidas de la base de datos.

Figura 1. Diagrama de flujo del diario completo de registros de pacientes con migrañas.

Figura 1
Fuente: Adaptado de 1

0.1 Obtener el dataset con los disparadores (triggers) a partir de la tabla
total diary 4579.
De la tabla original total diary 4579:

Figura 1
Se extraen los disparadores más habituales como causantes de migrañas como son el estrés,
sueño, ejercicio, fatiga, hormonales, emocionales, tiempo, luz, ruido, olores, comidas
irregulares, cafeína, alcohol, comer chocolate/queso:
TODO Usar 4, 1 y 5 para explicar más en detalle los desencadenantes.
La tabla de trabajo obtenida contiene los desencadenantes (triggers) como variables
independientes X de entrada, con valores 1 como disparador activo y 0 como disparador que no se
ha producido, la columna migraine corresponde a la salida o variable dependiente y, donde 1
corresponde a un suceso de migraña (en total hay en esta base de datos 336 casos positivos 1) de
los 4578 originales, ya que se ha eliminado un registro por falta de datos válidos de la tabla original.
La tabla obtenida y que se utiliza para los modelos de aprendizaje automático es la siguiente:

Figura 1

Finalmente se exporta el tabla en excel a un formato fácil de utilizar con los diferentes algoritmos
para construir el modelo de aprendizaje, en este caso el formato elegido es csv (comma-separated
values). Para ello se ha utilizado el Google Sheets (File->Download->Comma-Separated Values)
obtenidendo el fichero 'totalDiary4578Filtered.csv'

1 Construir los modelos de aprendizaje.
Primero se importan las librerías necesarias para crear los modelos.

[6] Pandas (Jeff Reback et al., 2021) Pandas is an open source, BSD-licensed library providing
high-performance, easy-to-use data structures and data analysis tools for the Python
programming language.
[7] Numpy (Harris et al., 2020) NumPy is an open source project aiming to enable numerical
computing with Python.
[8] Matplotlib (Thomas A Caswell et al., 2020) Matplotlib is a comprehensive library for creating
static, animated, and interactive visualizations in Python.
[9] Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) Scikit-learn is a Python module integrating a wide range
of state-of-the-art machine learning algorithms for medium-scale supervised and unsupervised
problems.

Además se definen las funciones necesarias para obtener el umbral óptimo, así como para las
visualizaciones de las matrices de confusión...

In [150]: # Magic function '%config InlineBackend.figure_format' Improve quality of 
graphic outputs 
%config InlineBackend.figure_format = 'svg' 

###########
# IMPORTS #
###########
# Data analysis
import pandas as pd
# 2D graphics environment
import matplotlib.pyplot as plt
# Pretty printing of dataframe
from IPython.core.display import HTML, display
# NumPy enable numerical computing with Python
import numpy as np
# Import seaborn for stadistical graphics
import seaborn as sns
# Import module for data visualization
from plotnine import *
import plotnine

#######################
# SPECIFIC FUNCTIONS  #
#######################
##########################################################################
#######################
# Printing an elegant confusion matrix 
# Author: T, D. (2019, julio 25). Confusion Matrix Visualization. 
#         Medium. https://medium.com/@dtuk81/confusion-matrix-visualizatio
n-fc31e3f30fea
##########################################################################
#######################
def make_confusion_matrix(cf,
                          group_names=None,
                          categories='auto',
                          count=True,
                          percent=True,
                          cbar=True,
                          xyticks=True,
                          xyplotlabels=True,
                          sum_stats=True,
                          figsize=None,
                          cmap='Blues',
                          title=None):
    '''
    This function will make a pretty plot of an sklearn Confusion Matrix c
m using a Seaborn heatmap visualization.
    Arguments
    ---------
    cf:            confusion matrix to be passed in
    group_names:   List of strings that represent the labels row by row to 
be shown in each square.
    categories:    List of strings containing the categories to be display
ed on the x,y axis. Default is 'auto'
    count:         If True, show the raw number in the confusion matrix. D
efault is True.
    normalize:     If True, show the proportions for each category. Defaul
t is True.
    cbar:          If True, show the color bar. The cbar values are based 
off the values in the confusion matrix.
                   Default is True.
    xyticks:       If True, show x and y ticks. Default is True.
    xyplotlabels:  If True, show 'True Label' and 'Predicted Label' on the 
figure. Default is True.
    sum_stats:     If True, display summary statistics below the figure. D
efault is True.
    figsize:       Tuple representing the figure size. Default will be the 
matplotlib rcParams value.
    cmap:          Colormap of the values displayed from matplotlib.pyplot
.cm. Default is 'Blues'
                   See http://matplotlib.org/examples/color/colormaps_refe
rence.html
                   
    title:         Title for the heatmap. Default is None.
    '''

    # CODE TO GENERATE TEXT INSIDE EACH SQUARE
    blanks = ['' for i in range(cf.size)]

    if group_names and len(group_names)==cf.size:
        group_labels = ["{}\n".format(value) for value in group_names]
    else:
        group_labels = blanks

    if count:
        group_counts = ["{0:0.0f}\n".format(value) for value in cf.flatten
()]
    else:
        group_counts = blanks

    if percent:
        group_percentages = ["{0:.2%}".format(value) for value in cf.flatt
en()/np.sum(cf)]
    else:
        group_percentages = blanks

    box_labels = [f"{v1}{v2}{v3}".strip() for v1, v2, v3 in zip(group_labe
ls, group_counts, group_percentages)]
    box_labels = np.asarray(box_labels).reshape(cf.shape[0], cf.shape[1])

    # CODE TO GENERATE SUMMARY STATISTICS & TEXT FOR SUMMARY STATS
    if sum_stats:
        #Accuracy is sum of diagonal divided by total observations
        accuracy  = np.trace(cf) / float(np.sum(cf))

        #if it is a binary confusion matrix, show some more stats
        if len(cf)==2:
            #Metrics for Binary Confusion Matrices
            precision = cf[1,1] / sum(cf[:,1])
            recall    = cf[1,1] / sum(cf[1,:])
            f1_score  = 2*precision*recall / (precision + recall)
            stats_text = "\n\nAccuracy={:0.3f}\nPrecision={:0.3f}\nRecall=
{:0.3f}\nF1 Score={:0.3f}".format(
                accuracy,precision,recall,f1_score)
        else:
            stats_text = "\n\nAccuracy={:0.3f}".format(accuracy)
    else:
        stats_text = ""

    # SET FIGURE PARAMETERS ACCORDING TO OTHER ARGUMENTS
    if figsize==None:
        #Get default figure size if not set
        figsize = plt.rcParams.get('figure.figsize')

    if xyticks==False:
        #Do not show categories if xyticks is False
        categories=False

    # MAKE THE HEATMAP VISUALIZATION
    plt.figure(figsize=figsize)
    sns.heatmap(cf,annot=box_labels,fmt="",cmap=cmap,cbar=cbar,xticklabels
=categories,yticklabels=categories)

    if xyplotlabels:
        plt.ylabel('True label')
        plt.xlabel('Predicted label' + stats_text)
    else:
        plt.xlabel(stats_text)
    
    if title:
        plt.title(title)

1.1 Importando el dataset.

1.1.1 Carga del dataset .

Carga en un dataframe con las columnas que van a ser utilizadas en la creación de los modelos
eliminando las columnas que no van a ser utilizadas.

In [151]: attributes_selected = ['gender', 'age',
                       'ICHD_3_B_duration_criteria', 'ICHD_3_C_1_pain_area
_unilateral',
                       'ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile', 'ICHD_3_C_3_pain
_intensity', 
                       'ICHD_3_C_4_pain_in_movement', 'ICHD_3_D_1_symptoms
_nausea_vomiting',
                       'ICHD_3_D_2_symptoms_photo_phono_phobia', 'trigger_
stress', 'trigger_excessive_sleep',
                       'trigger_lack_sleep', 'trigger_exercise', 'trigger_
not_exercise', 'trigger_fatigue',
                       'trigger_hormonal_changes', 'trigger_emotional_chan
ges', 'trigger_weather_changes',
                       'trigger_excessive_sunlight', 'trigger_inappropriat
e_lighting', 'trigger_noise',
                       'trigger_smells', 'trigger_irregular_eating', 'trig
ger_overeating', 'trigger_caffeine',
                       'trigger_smoking', 'trigger_drinking_alcohol','trig
ger_chocolate_cheese', 'trigger_traveling',
                       'trigger_other', 'ICHD_3_migraine', 'ICHD_3_probabl
e_migraine', 'ICHD_3_no_migraine',
                       'ICHD_3_migraine_classes']

# Read the dataset in format comma-separated values (csv) into a dataframe
dframe = pd.read_csv('./DMS_datasets/totalDiary4578Filtered.csv', skipinit
ialspace=True, usecols=attributes_selected)

# Removing uninteresting headers first
dframe = dframe.drop(columns=['gender', 'age', 'trigger_other'])

# Display the dataframe loaded
display(dframe)

1.2 Gráfico de correlación entre características
Este gráfico intuitivo permite de una manera visual y rápida qué características están más
relacionadas entre sí y por lo tanto tienen mayor importancia en la obtención del modelo predictivo.

In [152]: # use the pands .corr() function to compute pairwise correlations for the 
dataframe
corr = dframe.drop(columns=['ICHD_3_migraine', 'ICHD_3_probable_migraine', 
'ICHD_3_no_migraine']).corr()
# visualise the data with seaborn
mask = np.triu(np.ones_like(corr, dtype=bool))
sns.set_style(style = 'white')
f, ax = plt.subplots(figsize=(10, 8))
cmap = sns.diverging_palette(15, 250, as_cmap=True)
sns.heatmap(corr, mask=mask, cmap=cmap, 
        square=True,
        linewidths=.5, cbar_kws={"shrink": .5}, ax=ax)

1.3 Clasificar las variables dependientes (classes) y la
independientes (features) .
Creando el dataframe con las características de entrada X y el de las clases buscadas Y
(ICHD_3_migraine, ICHD_3_probable_migraine, ICHD_3_no_migraine) las cuales han sido
agrupadas en la columna ICHD_3_migraine_classes que puede tener 3 valores:

2 para ICHD_3_migraine
1 para ICHD_3_probable_migraine
0 para ICHD_3_no_migraine

In [153]: # Splitting dataset into classes and features
# y['ICHD_3_migraine_classes'] -> (2, ICHD_3_migraine) (1, ICHD_3_probable
_migraine) and (0, ICHD_3_no_migraine)
y = dframe.filter(['ICHD_3_migraine_classes']) 
# features are all columns except classes
X = dframe.iloc[ : ,  :(len(dframe.columns) - 4)]
# Remove ICHD features
XOnlyTriggers = dframe.drop(columns=['ICHD_3_B_duration_criteria', 'ICHD_3
_C_1_pain_area_unilateral', 
                                     'ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile', 'I
CHD_3_C_3_pain_intensity',
                                     'ICHD_3_C_4_pain_in_movement','ICHD_3
_D_1_symptoms_nausea_vomiting',
                                     'ICHD_3_D_2_symptoms_photo_phono_phob
ia','ICHD_3_migraine', 
                                     'ICHD_3_probable_migraine', 'ICHD_3_n
o_migraine','ICHD_3_migraine_classes'])
XOnlyICHD = dframe[['ICHD_3_B_duration_criteria', 'ICHD_3_C_1_pain_area_un
ilateral', 
                                     'ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile', 'I
CHD_3_C_3_pain_intensity',
                                     'ICHD_3_C_4_pain_in_movement','ICHD_3
_D_1_symptoms_nausea_vomiting',
                                     'ICHD_3_D_2_symptoms_photo_phono_phob
ia']]
XMainTriggers = dframe[['ICHD_3_B_duration_criteria', 'ICHD_3_C_1_pain_are
a_unilateral', 
                                     'ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile', 'I
CHD_3_C_3_pain_intensity',
                                     'ICHD_3_C_4_pain_in_movement','ICHD_3
_D_1_symptoms_nausea_vomiting',
                                     'ICHD_3_D_2_symptoms_photo_phono_phob
ia','trigger_stress',
                                     'trigger_hormonal_changes', 'trigger_
lack_sleep','trigger_fatigue',
                                     'trigger_drinking_alcohol' , 'trigger
_weather_changes']]

# Display multiclass y, when 0 = no_migraine, 1 = probable_migraine and 2 
= migraine
display(y)
display(X)
#display(XOnlyTriggers)
#display(XOnlyICHD)

1.4 Dataset desbalanceado.
En este caso la el objetivo buscado es predecir las clases Migraine o Probable migraine, las
cuales corresponden a las clases minoritarias de un dataset desbalanceado con un ratio del 5.8% y
del 8.8% respectivamente frente al 85.4% de la clase mayoritaria No migraine ... como se puede
observar en la siguiente imagen:

In [154]: migraine_count = np.count_nonzero(dframe['ICHD_3_migraine'].to_numpy())
probable_migraine_count = np.count_nonzero(dframe['ICHD_3_probable_migrain
e'].to_numpy())
no_migraine_count = dframe['ICHD_3_migraine'].count() - migraine_count - p
robable_migraine_count
Migraines = [no_migraine_count, probable_migraine_count, migraine_count]
stringLabels = ['No Migraine','Probable Migraine', 'Migraine']
plt.pie(Migraines, labels=stringLabels, startangle=45, autopct='%.1f%%')
plt.title('Migraine unbalanced dataset')
plt.show()
#display(Migraines)

2 Utilizando el modelo multinominal logistic
regression.
Este modelo de aprendizaje es conveniente cuando se dispone de muchas variables
independientes de entrada con valores binarios (0/1) y varias variables dependientes de salida.
La regresión logística multinominal es una extensión de la regresión logística binaria que permite
más de dos categorías de la variable dependiente como es el caso de este dataset en el que
tenemos 3.
Al igual que la regresión logística binaria, la regresión logística multinomial utiliza la estimación de
máxima verosimilitud para evaluar la probabilidad de pertenencia categórica.

2.0 Métricas utilizadas para evaluar el rendimiento del
modelo.
Las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento del modelo son:

precision_score es la relación tpositive / (tpositive + fpositive), es decir, la habilidad del
clasificador de no clasificar como positivo una muestra que en realidad es negativa. Es una
media útil cuando el coste debido a los falsos positivos es elevado.
recall_score es la relación tpositive / (tpositive + fnegative), es decir, la habilidad del
clasificador de encontrar todas la muestras positivas. Es importante cuando el coste de los
falsos negativos es elevado.
f1_score es el media armónica de las 2 métricas anteriores precision y recall, tal que f1 = 2
(precision recall) / (precision + recall). El F1 score para datasets desbalanceados como este es
una media conveniente ya que penaliza los valores extremos, es decir, puede haber un valor
elevado de precision pero si el valor de recall es bajo, el valor de f1 será muy bajo y viceversa.
accuracy_score es la relación (tpositive + tnegative) / (tpositive + fpositive + tnegative +
fnegative) que calcula la exactitud del modelo, es decir, el porcentaje de las clases que han
sido predecidas correctamente respecto al total de las predicciones, sean correctas o no.

Nota: En todas las métricas anteriores, el valor idóneo es 1 y el más negativo es 0 y han sido
extraídas utilizando la librería [9] Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).

2.1 Todos los datos como datos de entrenamiento (Primer
planteamiento).
Utilizando todos los datos como datos de entrenamiento, como se muestra a continuación:

In [175]: # Scikit-learn, integrating the logistic regression algorithm
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
# Metrics
from sklearn.metrics import accuracy_score, f1_score, confusion_matrix, re
call_score, precision_score
##################################################
# Multinomial logistic regression model instance
##################################################
# In this case, the 'random_state' passed value will have an effect on the 
reproducibility of the results 
# returned by the function (fit, split, or any other function like k_means
)
# ‘lbfgs’ solver support only L2 regularization 
# ‘multinomial’ uses the cross-entropy loss for multiclass
LRegression_Multi_Model = LogisticRegression(multi_class='multinomial', so
lver='lbfgs', random_state = 0)
# fit the model first, and 
# predict the output classes 'migraine', 'probable_migraine' and 'no_migra
ine' for samples in X
y_predict_all_data = LRegression_Multi_Model.fit(X.values, y.values.ravel(
)).predict(X)

# Metrics with all data
precision_score_all_data = precision_score(y, y_predict_all_data, average=
None)
recall_score_all_data = recall_score(y, y_predict_all_data, average=None)
f1_score_all_data = f1_score(y, y_predict_all_data, average=None)

print("Metric score format:  [NMig%  PMig%   Mig%]")

# precision_score
print("Precision score:      [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]".format(precisio
n_score_all_data[0],
                                                             precision_sco
re_all_data[1],
                                                             precision_sco
re_all_data[2]))
# recall_score
print("Recall score:         [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]".format(recall_s
core_all_data[0],
                                                             recall_score_
all_data[1],
                                                             recall_score_
all_data[2]))
# balanced F-score
print("F1 score:             [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]".format(f1_score
_all_data[0],
                                                             f1_score_all_
data[1],
                                                             f1_score_all_
data[2]))
# accuracy  score
print("Accuracy:             {:2.2%}".format(accuracy_score(y, y_predict_a
ll_data)))
# confusion matrix
#print("Confusion Matrix: \r\n", confusion_matrix(y, y_predict_all_data))
labels = ['True No','False Probable','False Migraine','False No', 'True Pr
obable',
         'False Migraine', 'False No','False Probable','True Migraine']
categories = ['No', 'Probable','Migraine']
make_confusion_matrix(confusion_matrix(y, y_predict_all_data), group_names
=labels, categories=categories,
                      title='Confusion Matrix - Logistic Regression (Not s
plitting dataset)', 
                      cbar=False, figsize=(7,5))

2.2 Dividir los datos en datos de prueba y de
entrenamiento.
Utilizando todos los datos disponibles como datos de entrenamiento se obtiene una precisión del
99.67%, una buena precisión, pero hay que descartar que sea una medida engañosa ya que
pueden ocurrir alguna de las siguientes situaciones:

Que utilizando todos los datos como datos de entrenamiento se corre el riesgo bastante
probable de tener overfitting, es decir, que el modelo se ajuste perfectamente a los datos de
entrenamiento pero cuando se utilizan nuevos datos de prueba no se ajuste correctamente.
Que en un dataset desequilibrado como es el caso, el modelo de aprendizaje corre el riesgo de
predecir sobre todo la clase mayoritaria, en este caso concreto, la clase mayoritaria
corresponde a los días con ausencia de migraña. Por lo tanto, hay que descartar que el
modelo obtenido aplicando el clasificador de regresión logística no sea adecuado, y una forma
inmediata de hacerlo, es dividir los datos en datos de prueba y datos de entrenamiento.
Cuando todos los datos procedentes del dataset se usan como datos de entrenamiento, como
en el apartado anterior, se puede obtener una precisión en el modelo muy elevada 99,67% que
puede ser engañosa debido a un sobreajuste overfitting que provoque que el modelo siga a la
perfección o casi todas las muestras de entrenamiento, y sin embargo, no se ajuste bien a
nuevos datos (predicciones) que es lo que se busca obtener.

2.2.1 División de los datos en una parte, (20%) de prueba y el resto (80%)
de entrenamiento.
Un punto de partida para comprobar si estamos con un problema de sobreajuste o no, es dividir el
dataset dos partes, una de prueba y otra de entrenamiento:

*Datos de prueba*, es decir, datos nuevos, para ver si el modelo se ajusta correctamente, un
porcentaje de un 20% suele ser una elección habitual.
El resto como *datos de entrenamiento* del modelo, en este caso el 80%.

In [176]: # Scikit-learn, split arrays or matrices into random train and test subset
s
from sklearn.model_selection import train_test_split
# Scikit-learn, K-Folds cross-validator
# Provides train/test indices to split data in train/test sets. 
# Split dataset into k consecutive folds (without shuffling by default).
# Each fold is then used once as a validation while the k - 1 remaining fo
lds form the training set.
from sklearn.model_selection import KFold
# Evaluate a score by cross-validation
from sklearn.model_selection import cross_val_score
# Accuracy classification score.
from sklearn.metrics import accuracy_score
# Compute confusion matrix to evaluate the accuracy of a classification
from sklearn.metrics import confusion_matrix
# Compute the F1 score, also known as balanced F-score or F-measure
from sklearn.metrics import f1_score
from sklearn.metrics import classification_report

# spliting 20% (test data), 80% (training data) and stratify mode:
# https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratifica
tion
# with 'random_state=0' everytime the result will be the same
XTrain, XTest, yTrain, yTest = train_test_split(X.values, y.values.ravel()
, test_size = 0.2,
                                                stratify=y, random_state=0
)

# Fit the model according to the given training data
# Note: .ravel() will convert 'y' array shape to (n, ) to avoid the warnin
g:
#       "DataConversionWarning: A column-vector y was passed when a 1d arr
ay was expected. 
#        Please change the shape of y to (n_samples, ), for example using 
ravel()."
y_predict_80_20  = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel()).pre
dict(XTest)

# Metrics with 80/20 (Train/Test) split size
precision_score_80_20 = precision_score(yTest, y_predict_80_20, average=No
ne)
recall_score_80_20 = recall_score(yTest, y_predict_80_20, average=None)
f1_score_80_20 = f1_score(yTest, y_predict_80_20, average=None)

print("Metric score format:      [NMig%  PMig%   Mig%]")
# precision_score
print("Precision score - 80|20:  [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]".format(prec
ision_score_80_20[0],
                                                                      prec
ision_score_80_20[1],
                                                                      prec
ision_score_80_20[2]))
# recall_score
print("Recall score - 80|20:     [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]".format(reca
ll_score_80_20[0],
                                                                     recal
l_score_80_20[1],
                                                                     recal
l_score_80_20[2]))
# balanced F-score
print("F1 score - 80|20:         [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]".format(f1_s
core_80_20[0],
                                                                     f1_sc
ore_80_20[1],
                                                                     f1_sc
ore_80_20[2]))
# accuracy  score
print("Accuracy - 80|20:         [{:2.2%}]".format( accuracy_score(yTest, 
y_predict_80_20)))

# confusion matrix
labels = ['True No','False Probable','False Migraine','False No', 'True Pr
obable',
         'False Migraine', 'False No','False Probable','True Migraine']
categories = ['No', 'Probable','Migraine']
make_confusion_matrix(confusion_matrix(yTest, y_predict_80_20), group_name
s=labels, categories=categories,
                      title='Confusion Matrix - Logistic Regression (Split
ting dataset: Train=80%, Test=20%) - '
                      +'Not balanced', 
                      cbar=False, figsize=(7,5))

Las métricas obtenidas son los siguientes:

Metric No Migraine Probable Migraine Migraine

Precision 99.87% 95.5% 96.23%

Recall 100% 96.3% 96.23%

F1 99.94% 96.89% 96.23%

Default Umbral Default Umbral Default Umbral

0.5 0.5 0.5

CONCLUSIÓN: El modelo parece bastante adecuado apenas han descendido los valores de la
métricas teniendo en cuenta que normal que desciendan ya que el modelo se ha calculado con
menos muestras (80%).
Aún así, es conveniente particionar el modelo en distintos bloques de entrenamiento y de test
distribuidos a lo largo de dataset para verificar que el modelo es adecuado, utilizando la función
Stratified K-fold de la librería [9] Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011)

2.2.2 Aplicar una validación cruzada Stratified K-fold Cross-
Validation
Las métricas obtendidas aplicando regresión logistica como se hace en el apartado anterior, son
bastante buenas, pero es conveniente verificar los resultados haciendo una validación cruzada para

ICHD_3_C_4_pain_in_movement ICHD_3_C_3_pain_intensity ICHD_3_C_1_pain_area_unilateral ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile

0 1 1 0 1

1 0 1 0 1

2 0 1 1 1

3 1 1 1 1

4 0 1 1 1

... ... ... ... ...

4573 1 1 0 0

4574 0 0 0 1

4575 0 0 0 0

4576 1 1 0 1

4577 0 0 0 0

4578 rows × 31 columns

Out[152]: <AxesSubplot:>

ICHD_3_migraine_classes

0 1

1 1

2 0

3 1

4 0

... ...

4573 2

4574 0

4575 0

4576 2

4577 0

4578 rows × 1 columns

ICHD_3_C_4_pain_in_movement ICHD_3_C_3_pain_intensity ICHD_3_C_1_pain_area_unilateral ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile

0 1 1 0 1

1 0 1 0 1

2 0 1 1 1

3 1 1 1 1

4 0 1 1 1

... ... ... ... ...

4573 1 1 0 0

4574 0 0 0 1

4575 0 0 0 0

4576 1 1 0 1

4577 0 0 0 0

4578 rows × 27 columns

Metric score format:  [NMig%  PMig%   Mig%]
Precision score:      [99.95% 98.99% 96.70%]
Recall score:         [99.92% 97.27% 99.62%]
F1 score:             [99.94% 98.12% 98.14%]
Accuracy:             99.67%

Metric score format:      [NMig%  PMig%   Mig%]
Precision score - 80|20:  [99.87% 97.50% 96.23%]
Recall score - 80|20:     [100.00% 96.30% 96.23%]
F1 score - 80|20:         [99.94% 96.89% 96.23%]
Accuracy - 80|20:         [99.45%]

Nota. Utilizando todo el conjunto de datos aparentemente las métricas son elevadas pero con un riesgo de sobre
ajuste que hay que descartar.
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Aunque las métricas obtenidas son muy elevadas hay que descartar que sea una medida

engañosa, ya que puede ocurrir alguna de las siguientes situaciones cuando se utiliza todo el

conjunto de datos para entrenar el modelo:

Utilizando todos los datos como datos de entrenamiento se corre el riesgo bastante

probable de tener sobre ajuste, es decir, que el modelo se ajuste perfectamente a los

datos de entrenamiento pero cuando es probado con otros datos de prueba nuevos o

con datos reales no se ajusta correctamente.

En un conjunto de datos no balanceado, como es el caso, el modelo de aprendizaje

corre el riesgo de predecir sobre todo la clase mayoritaria, en este caso concreto, la

clase mayoritaria corresponde a los días con ausencia de migraña. Por lo tanto, hay que

descartar que el modelo obtenido aplicando el clasificador de regresión logística no sea

adecuado, y una forma inmediata de hacerlo, es dividir los datos, en datos de prueba y

datos de entrenamiento.

Cuando todos los datos procedentes del conjunto de datos se usan como datos de

entrenamiento, como en el apartado anterior, se puede obtener una precisión en el

modelo muy elevada 99,67% que puede ser engañosa debido a un ajuste excesivo que

provoque que el modelo siga a la perfección o casi todas las muestras de entrenamiento,

y sin embargo, no se ajuste bien a nuevos datos, que realmente es el objetivo buscado.

4.2.7. División de los datos, (20%) de prueba y el resto (80%) de entrenamiento

Un punto de partida para comprobar si hay un problema de sobre ajuste o no, es dividir el

conjunto de datos en dos partes, una de prueba y otra de entrenamiento:

Datos de prueba, es decir, datos nuevos, para ver si el modelo se ajusta correctamente,

un porcentaje de un 20% suele ser una buena elección como punto de partida.

El resto, como datos de entrenamiento del modelo, en este caso el 80%.

El método de la librería scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) utilizado es train_test_split, el

cual realiza de manera automática una división de los datos, con el parámetro test_size=0.2.

Además destacar como puede verse en la fracción de código siguiente Listado 4.3 extraída

del cuaderno de Jupyter que el parámetro stratify=true permite dividir los datos de manera

estratificada, es decir distribuida a lo largo del conjunto de datos de manera fraccionada.

El parámetro random_state=0 únicamente hace que el método sea repetible en múltiples

ejecuciones posteriores para poder obtener unos resultados que puedan ser comparados, de
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no ser así la partición de los datos cada vez que se llama al método es distinta y las métricas

varían en consecuencia.

Fragmento de código 4.3. Método de división simple de los datos 20% para test y el resto de

entrenamiento.

1 # spliting 20 % (test data), 80 % (training data) and stratify mode:

2 # https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratification

3 # with 'random_state=0' everytime the result will be the same

4 XTrain, XTest, yTrain, yTest = train\_test_split(X.values, y.values.ravel(), test_size = 0.2, stratify=y, random_state=0)

Las métricas obtenidas, así como la matriz de confusión de la Figura 11 siguen siendo

buenas a pesar de que se están utilizando solo un 80% de los datos para entrenar el modelo,

y el resto, el 20%, corresponden a datos nuevos con los que probar el modelo.

Figura 11. Matriz de confusión - Regresión Logística Multinominal - 80% de entrenamiento y 20% de
test.

Crear la base de conocimiento del sistema
experto para el diagnóstico de las migrañas.
Se trata de crear una base de conocimiento que nos permita obtener el diagnósito de un episodio
de migraña.
Para ello se va a utilizar la base de datos (dataset) en formato xls (Excel) facilitada en el siguiente
artículo académico:
Analysis of Trigger Factors in Episodic Migraineurs Using a Smartphone Headache Diary
Applications 1
En dicho artículo se analizaba los episodios de migraña durante 3 meses de 62 pacientes con dicha
enfermedad de los cuales 60 padecían habitualmente migrañas sin aura y los 2 restantes migrañas
con aura.
Para conocer más en profuncidad como clasificar a pacientes con migrañas con y sin aura
podemos consultar el artículo:
Episodic Migraine With and Without Aura: Key Differences and Implications for
Pathophysiology, Management, and Assessing Risks 2
En el mismo se detalla el clasificador ICHD-3 The International Classification of Headache
Disorders 3rd Edition [3]Gobel, H. (s. f.) como base para obtener método de clasificación de las
migrañas sin aura bastante preciso.

0. Preprocesado de los datos para crear la base de
conocimiento.
La base de datos facilitada en el artículo 1 consta de 3 tablas:

62patiens. Es la tabla resumen donde se describen los 62 pacientes con algún tipo de
migraña. Además de una descripción física (edad, sexo, peso, etc) de los pacientes se detallan
los tipos de desencadenantes (triggers) que han sido registrados en las tablas diario.
headache diary 1099. Es la tabla diario donde solamente se incluyen los registros con algún
tipo de dolor de cabeza sea debido a una migraña o no.
total diary 4579. Es la tabla diario total donde se encuentran todos los registros, es decir, días
de dolor de cabeza y sin dolor de cabeza registrando los desencadenantes más habituales que
es la que ha utilizado como base de conocimiento del sistema experto ya que contiene un
amplio registro de varios meses de los pacientes con registros positivos y negativos de algún
tipo de cefalea, entre ellas las migrañas. En la Figura 1 se expone de manera visual y
comprensible la distribución de cefaleas obtenidas de la base de datos.

Figura 1. Diagrama de flujo del diario completo de registros de pacientes con migrañas.

Figura 1
Fuente: Adaptado de 1

0.1 Obtener el dataset con los disparadores (triggers) a partir de la tabla
total diary 4579.
De la tabla original total diary 4579:

Figura 1
Se extraen los disparadores más habituales como causantes de migrañas como son el estrés,
sueño, ejercicio, fatiga, hormonales, emocionales, tiempo, luz, ruido, olores, comidas
irregulares, cafeína, alcohol, comer chocolate/queso:
TODO Usar 4, 1 y 5 para explicar más en detalle los desencadenantes.
La tabla de trabajo obtenida contiene los desencadenantes (triggers) como variables
independientes X de entrada, con valores 1 como disparador activo y 0 como disparador que no se
ha producido, la columna migraine corresponde a la salida o variable dependiente y, donde 1
corresponde a un suceso de migraña (en total hay en esta base de datos 336 casos positivos 1) de
los 4578 originales, ya que se ha eliminado un registro por falta de datos válidos de la tabla original.
La tabla obtenida y que se utiliza para los modelos de aprendizaje automático es la siguiente:

Figura 1

Finalmente se exporta el tabla en excel a un formato fácil de utilizar con los diferentes algoritmos
para construir el modelo de aprendizaje, en este caso el formato elegido es csv (comma-separated
values). Para ello se ha utilizado el Google Sheets (File->Download->Comma-Separated Values)
obtenidendo el fichero 'totalDiary4578Filtered.csv'

1 Construir los modelos de aprendizaje.
Primero se importan las librerías necesarias para crear los modelos.

[6] Pandas (Jeff Reback et al., 2021) Pandas is an open source, BSD-licensed library providing
high-performance, easy-to-use data structures and data analysis tools for the Python
programming language.
[7] Numpy (Harris et al., 2020) NumPy is an open source project aiming to enable numerical
computing with Python.
[8] Matplotlib (Thomas A Caswell et al., 2020) Matplotlib is a comprehensive library for creating
static, animated, and interactive visualizations in Python.
[9] Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) Scikit-learn is a Python module integrating a wide range
of state-of-the-art machine learning algorithms for medium-scale supervised and unsupervised
problems.

Además se definen las funciones necesarias para obtener el umbral óptimo, así como para las
visualizaciones de las matrices de confusión...

In [150]: # Magic function '%config InlineBackend.figure_format' Improve quality of 
graphic outputs 
%config InlineBackend.figure_format = 'svg' 

###########
# IMPORTS #
###########
# Data analysis
import pandas as pd
# 2D graphics environment
import matplotlib.pyplot as plt
# Pretty printing of dataframe
from IPython.core.display import HTML, display
# NumPy enable numerical computing with Python
import numpy as np
# Import seaborn for stadistical graphics
import seaborn as sns
# Import module for data visualization
from plotnine import *
import plotnine

#######################
# SPECIFIC FUNCTIONS  #
#######################
##########################################################################
#######################
# Printing an elegant confusion matrix 
# Author: T, D. (2019, julio 25). Confusion Matrix Visualization. 
#         Medium. https://medium.com/@dtuk81/confusion-matrix-visualizatio
n-fc31e3f30fea
##########################################################################
#######################
def make_confusion_matrix(cf,
                          group_names=None,
                          categories='auto',
                          count=True,
                          percent=True,
                          cbar=True,
                          xyticks=True,
                          xyplotlabels=True,
                          sum_stats=True,
                          figsize=None,
                          cmap='Blues',
                          title=None):
    '''
    This function will make a pretty plot of an sklearn Confusion Matrix c
m using a Seaborn heatmap visualization.
    Arguments
    ---------
    cf:            confusion matrix to be passed in
    group_names:   List of strings that represent the labels row by row to 
be shown in each square.
    categories:    List of strings containing the categories to be display
ed on the x,y axis. Default is 'auto'
    count:         If True, show the raw number in the confusion matrix. D
efault is True.
    normalize:     If True, show the proportions for each category. Defaul
t is True.
    cbar:          If True, show the color bar. The cbar values are based 
off the values in the confusion matrix.
                   Default is True.
    xyticks:       If True, show x and y ticks. Default is True.
    xyplotlabels:  If True, show 'True Label' and 'Predicted Label' on the 
figure. Default is True.
    sum_stats:     If True, display summary statistics below the figure. D
efault is True.
    figsize:       Tuple representing the figure size. Default will be the 
matplotlib rcParams value.
    cmap:          Colormap of the values displayed from matplotlib.pyplot
.cm. Default is 'Blues'
                   See http://matplotlib.org/examples/color/colormaps_refe
rence.html
                   
    title:         Title for the heatmap. Default is None.
    '''

    # CODE TO GENERATE TEXT INSIDE EACH SQUARE
    blanks = ['' for i in range(cf.size)]

    if group_names and len(group_names)==cf.size:
        group_labels = ["{}\n".format(value) for value in group_names]
    else:
        group_labels = blanks

    if count:
        group_counts = ["{0:0.0f}\n".format(value) for value in cf.flatten
()]
    else:
        group_counts = blanks

    if percent:
        group_percentages = ["{0:.2%}".format(value) for value in cf.flatt
en()/np.sum(cf)]
    else:
        group_percentages = blanks

    box_labels = [f"{v1}{v2}{v3}".strip() for v1, v2, v3 in zip(group_labe
ls, group_counts, group_percentages)]
    box_labels = np.asarray(box_labels).reshape(cf.shape[0], cf.shape[1])

    # CODE TO GENERATE SUMMARY STATISTICS & TEXT FOR SUMMARY STATS
    if sum_stats:
        #Accuracy is sum of diagonal divided by total observations
        accuracy  = np.trace(cf) / float(np.sum(cf))

        #if it is a binary confusion matrix, show some more stats
        if len(cf)==2:
            #Metrics for Binary Confusion Matrices
            precision = cf[1,1] / sum(cf[:,1])
            recall    = cf[1,1] / sum(cf[1,:])
            f1_score  = 2*precision*recall / (precision + recall)
            stats_text = "\n\nAccuracy={:0.3f}\nPrecision={:0.3f}\nRecall=
{:0.3f}\nF1 Score={:0.3f}".format(
                accuracy,precision,recall,f1_score)
        else:
            stats_text = "\n\nAccuracy={:0.3f}".format(accuracy)
    else:
        stats_text = ""

    # SET FIGURE PARAMETERS ACCORDING TO OTHER ARGUMENTS
    if figsize==None:
        #Get default figure size if not set
        figsize = plt.rcParams.get('figure.figsize')

    if xyticks==False:
        #Do not show categories if xyticks is False
        categories=False

    # MAKE THE HEATMAP VISUALIZATION
    plt.figure(figsize=figsize)
    sns.heatmap(cf,annot=box_labels,fmt="",cmap=cmap,cbar=cbar,xticklabels
=categories,yticklabels=categories)

    if xyplotlabels:
        plt.ylabel('True label')
        plt.xlabel('Predicted label' + stats_text)
    else:
        plt.xlabel(stats_text)
    
    if title:
        plt.title(title)

1.1 Importando el dataset.

1.1.1 Carga del dataset .

Carga en un dataframe con las columnas que van a ser utilizadas en la creación de los modelos
eliminando las columnas que no van a ser utilizadas.

In [151]: attributes_selected = ['gender', 'age',
                       'ICHD_3_B_duration_criteria', 'ICHD_3_C_1_pain_area
_unilateral',
                       'ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile', 'ICHD_3_C_3_pain
_intensity', 
                       'ICHD_3_C_4_pain_in_movement', 'ICHD_3_D_1_symptoms
_nausea_vomiting',
                       'ICHD_3_D_2_symptoms_photo_phono_phobia', 'trigger_
stress', 'trigger_excessive_sleep',
                       'trigger_lack_sleep', 'trigger_exercise', 'trigger_
not_exercise', 'trigger_fatigue',
                       'trigger_hormonal_changes', 'trigger_emotional_chan
ges', 'trigger_weather_changes',
                       'trigger_excessive_sunlight', 'trigger_inappropriat
e_lighting', 'trigger_noise',
                       'trigger_smells', 'trigger_irregular_eating', 'trig
ger_overeating', 'trigger_caffeine',
                       'trigger_smoking', 'trigger_drinking_alcohol','trig
ger_chocolate_cheese', 'trigger_traveling',
                       'trigger_other', 'ICHD_3_migraine', 'ICHD_3_probabl
e_migraine', 'ICHD_3_no_migraine',
                       'ICHD_3_migraine_classes']

# Read the dataset in format comma-separated values (csv) into a dataframe
dframe = pd.read_csv('./DMS_datasets/totalDiary4578Filtered.csv', skipinit
ialspace=True, usecols=attributes_selected)

# Removing uninteresting headers first
dframe = dframe.drop(columns=['gender', 'age', 'trigger_other'])

# Display the dataframe loaded
display(dframe)

1.2 Gráfico de correlación entre características
Este gráfico intuitivo permite de una manera visual y rápida qué características están más
relacionadas entre sí y por lo tanto tienen mayor importancia en la obtención del modelo predictivo.

In [152]: # use the pands .corr() function to compute pairwise correlations for the 
dataframe
corr = dframe.drop(columns=['ICHD_3_migraine', 'ICHD_3_probable_migraine', 
'ICHD_3_no_migraine']).corr()
# visualise the data with seaborn
mask = np.triu(np.ones_like(corr, dtype=bool))
sns.set_style(style = 'white')
f, ax = plt.subplots(figsize=(10, 8))
cmap = sns.diverging_palette(15, 250, as_cmap=True)
sns.heatmap(corr, mask=mask, cmap=cmap, 
        square=True,
        linewidths=.5, cbar_kws={"shrink": .5}, ax=ax)

1.3 Clasificar las variables dependientes (classes) y la
independientes (features) .
Creando el dataframe con las características de entrada X y el de las clases buscadas Y
(ICHD_3_migraine, ICHD_3_probable_migraine, ICHD_3_no_migraine) las cuales han sido
agrupadas en la columna ICHD_3_migraine_classes que puede tener 3 valores:

2 para ICHD_3_migraine
1 para ICHD_3_probable_migraine
0 para ICHD_3_no_migraine

In [153]: # Splitting dataset into classes and features
# y['ICHD_3_migraine_classes'] -> (2, ICHD_3_migraine) (1, ICHD_3_probable
_migraine) and (0, ICHD_3_no_migraine)
y = dframe.filter(['ICHD_3_migraine_classes']) 
# features are all columns except classes
X = dframe.iloc[ : ,  :(len(dframe.columns) - 4)]
# Remove ICHD features
XOnlyTriggers = dframe.drop(columns=['ICHD_3_B_duration_criteria', 'ICHD_3
_C_1_pain_area_unilateral', 
                                     'ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile', 'I
CHD_3_C_3_pain_intensity',
                                     'ICHD_3_C_4_pain_in_movement','ICHD_3
_D_1_symptoms_nausea_vomiting',
                                     'ICHD_3_D_2_symptoms_photo_phono_phob
ia','ICHD_3_migraine', 
                                     'ICHD_3_probable_migraine', 'ICHD_3_n
o_migraine','ICHD_3_migraine_classes'])
XOnlyICHD = dframe[['ICHD_3_B_duration_criteria', 'ICHD_3_C_1_pain_area_un
ilateral', 
                                     'ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile', 'I
CHD_3_C_3_pain_intensity',
                                     'ICHD_3_C_4_pain_in_movement','ICHD_3
_D_1_symptoms_nausea_vomiting',
                                     'ICHD_3_D_2_symptoms_photo_phono_phob
ia']]
XMainTriggers = dframe[['ICHD_3_B_duration_criteria', 'ICHD_3_C_1_pain_are
a_unilateral', 
                                     'ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile', 'I
CHD_3_C_3_pain_intensity',
                                     'ICHD_3_C_4_pain_in_movement','ICHD_3
_D_1_symptoms_nausea_vomiting',
                                     'ICHD_3_D_2_symptoms_photo_phono_phob
ia','trigger_stress',
                                     'trigger_hormonal_changes', 'trigger_
lack_sleep','trigger_fatigue',
                                     'trigger_drinking_alcohol' , 'trigger
_weather_changes']]

# Display multiclass y, when 0 = no_migraine, 1 = probable_migraine and 2 
= migraine
display(y)
display(X)
#display(XOnlyTriggers)
#display(XOnlyICHD)

1.4 Dataset desbalanceado.
En este caso la el objetivo buscado es predecir las clases Migraine o Probable migraine, las
cuales corresponden a las clases minoritarias de un dataset desbalanceado con un ratio del 5.8% y
del 8.8% respectivamente frente al 85.4% de la clase mayoritaria No migraine ... como se puede
observar en la siguiente imagen:

In [154]: migraine_count = np.count_nonzero(dframe['ICHD_3_migraine'].to_numpy())
probable_migraine_count = np.count_nonzero(dframe['ICHD_3_probable_migrain
e'].to_numpy())
no_migraine_count = dframe['ICHD_3_migraine'].count() - migraine_count - p
robable_migraine_count
Migraines = [no_migraine_count, probable_migraine_count, migraine_count]
stringLabels = ['No Migraine','Probable Migraine', 'Migraine']
plt.pie(Migraines, labels=stringLabels, startangle=45, autopct='%.1f%%')
plt.title('Migraine unbalanced dataset')
plt.show()
#display(Migraines)

2 Utilizando el modelo multinominal logistic
regression.
Este modelo de aprendizaje es conveniente cuando se dispone de muchas variables
independientes de entrada con valores binarios (0/1) y varias variables dependientes de salida.
La regresión logística multinominal es una extensión de la regresión logística binaria que permite
más de dos categorías de la variable dependiente como es el caso de este dataset en el que
tenemos 3.
Al igual que la regresión logística binaria, la regresión logística multinomial utiliza la estimación de
máxima verosimilitud para evaluar la probabilidad de pertenencia categórica.

2.0 Métricas utilizadas para evaluar el rendimiento del
modelo.
Las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento del modelo son:

precision_score es la relación tpositive / (tpositive + fpositive), es decir, la habilidad del
clasificador de no clasificar como positivo una muestra que en realidad es negativa. Es una
media útil cuando el coste debido a los falsos positivos es elevado.
recall_score es la relación tpositive / (tpositive + fnegative), es decir, la habilidad del
clasificador de encontrar todas la muestras positivas. Es importante cuando el coste de los
falsos negativos es elevado.
f1_score es el media armónica de las 2 métricas anteriores precision y recall, tal que f1 = 2
(precision recall) / (precision + recall). El F1 score para datasets desbalanceados como este es
una media conveniente ya que penaliza los valores extremos, es decir, puede haber un valor
elevado de precision pero si el valor de recall es bajo, el valor de f1 será muy bajo y viceversa.
accuracy_score es la relación (tpositive + tnegative) / (tpositive + fpositive + tnegative +
fnegative) que calcula la exactitud del modelo, es decir, el porcentaje de las clases que han
sido predecidas correctamente respecto al total de las predicciones, sean correctas o no.

Nota: En todas las métricas anteriores, el valor idóneo es 1 y el más negativo es 0 y han sido
extraídas utilizando la librería [9] Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).

2.1 Todos los datos como datos de entrenamiento (Primer
planteamiento).
Utilizando todos los datos como datos de entrenamiento, como se muestra a continuación:

In [175]: # Scikit-learn, integrating the logistic regression algorithm
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
# Metrics
from sklearn.metrics import accuracy_score, f1_score, confusion_matrix, re
call_score, precision_score
##################################################
# Multinomial logistic regression model instance
##################################################
# In this case, the 'random_state' passed value will have an effect on the 
reproducibility of the results 
# returned by the function (fit, split, or any other function like k_means
)
# ‘lbfgs’ solver support only L2 regularization 
# ‘multinomial’ uses the cross-entropy loss for multiclass
LRegression_Multi_Model = LogisticRegression(multi_class='multinomial', so
lver='lbfgs', random_state = 0)
# fit the model first, and 
# predict the output classes 'migraine', 'probable_migraine' and 'no_migra
ine' for samples in X
y_predict_all_data = LRegression_Multi_Model.fit(X.values, y.values.ravel(
)).predict(X)

# Metrics with all data
precision_score_all_data = precision_score(y, y_predict_all_data, average=
None)
recall_score_all_data = recall_score(y, y_predict_all_data, average=None)
f1_score_all_data = f1_score(y, y_predict_all_data, average=None)

print("Metric score format:  [NMig%  PMig%   Mig%]")

# precision_score
print("Precision score:      [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]".format(precisio
n_score_all_data[0],
                                                             precision_sco
re_all_data[1],
                                                             precision_sco
re_all_data[2]))
# recall_score
print("Recall score:         [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]".format(recall_s
core_all_data[0],
                                                             recall_score_
all_data[1],
                                                             recall_score_
all_data[2]))
# balanced F-score
print("F1 score:             [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]".format(f1_score
_all_data[0],
                                                             f1_score_all_
data[1],
                                                             f1_score_all_
data[2]))
# accuracy  score
print("Accuracy:             {:2.2%}".format(accuracy_score(y, y_predict_a
ll_data)))
# confusion matrix
#print("Confusion Matrix: \r\n", confusion_matrix(y, y_predict_all_data))
labels = ['True No','False Probable','False Migraine','False No', 'True Pr
obable',
         'False Migraine', 'False No','False Probable','True Migraine']
categories = ['No', 'Probable','Migraine']
make_confusion_matrix(confusion_matrix(y, y_predict_all_data), group_names
=labels, categories=categories,
                      title='Confusion Matrix - Logistic Regression (Not s
plitting dataset)', 
                      cbar=False, figsize=(7,5))

2.2 Dividir los datos en datos de prueba y de
entrenamiento.
Utilizando todos los datos disponibles como datos de entrenamiento se obtiene una precisión del
99.67%, una buena precisión, pero hay que descartar que sea una medida engañosa ya que
pueden ocurrir alguna de las siguientes situaciones:

Que utilizando todos los datos como datos de entrenamiento se corre el riesgo bastante
probable de tener overfitting, es decir, que el modelo se ajuste perfectamente a los datos de
entrenamiento pero cuando se utilizan nuevos datos de prueba no se ajuste correctamente.
Que en un dataset desequilibrado como es el caso, el modelo de aprendizaje corre el riesgo de
predecir sobre todo la clase mayoritaria, en este caso concreto, la clase mayoritaria
corresponde a los días con ausencia de migraña. Por lo tanto, hay que descartar que el
modelo obtenido aplicando el clasificador de regresión logística no sea adecuado, y una forma
inmediata de hacerlo, es dividir los datos en datos de prueba y datos de entrenamiento.
Cuando todos los datos procedentes del dataset se usan como datos de entrenamiento, como
en el apartado anterior, se puede obtener una precisión en el modelo muy elevada 99,67% que
puede ser engañosa debido a un sobreajuste overfitting que provoque que el modelo siga a la
perfección o casi todas las muestras de entrenamiento, y sin embargo, no se ajuste bien a
nuevos datos (predicciones) que es lo que se busca obtener.

2.2.1 División de los datos en una parte, (20%) de prueba y el resto (80%)
de entrenamiento.
Un punto de partida para comprobar si estamos con un problema de sobreajuste o no, es dividir el
dataset dos partes, una de prueba y otra de entrenamiento:

*Datos de prueba*, es decir, datos nuevos, para ver si el modelo se ajusta correctamente, un
porcentaje de un 20% suele ser una elección habitual.
El resto como *datos de entrenamiento* del modelo, en este caso el 80%.

In [176]: # Scikit-learn, split arrays or matrices into random train and test subset
s
from sklearn.model_selection import train_test_split
# Scikit-learn, K-Folds cross-validator
# Provides train/test indices to split data in train/test sets. 
# Split dataset into k consecutive folds (without shuffling by default).
# Each fold is then used once as a validation while the k - 1 remaining fo
lds form the training set.
from sklearn.model_selection import KFold
# Evaluate a score by cross-validation
from sklearn.model_selection import cross_val_score
# Accuracy classification score.
from sklearn.metrics import accuracy_score
# Compute confusion matrix to evaluate the accuracy of a classification
from sklearn.metrics import confusion_matrix
# Compute the F1 score, also known as balanced F-score or F-measure
from sklearn.metrics import f1_score
from sklearn.metrics import classification_report

# spliting 20% (test data), 80% (training data) and stratify mode:
# https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratifica
tion
# with 'random_state=0' everytime the result will be the same
XTrain, XTest, yTrain, yTest = train_test_split(X.values, y.values.ravel()
, test_size = 0.2,
                                                stratify=y, random_state=0
)

# Fit the model according to the given training data
# Note: .ravel() will convert 'y' array shape to (n, ) to avoid the warnin
g:
#       "DataConversionWarning: A column-vector y was passed when a 1d arr
ay was expected. 
#        Please change the shape of y to (n_samples, ), for example using 
ravel()."
y_predict_80_20  = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel()).pre
dict(XTest)

# Metrics with 80/20 (Train/Test) split size
precision_score_80_20 = precision_score(yTest, y_predict_80_20, average=No
ne)
recall_score_80_20 = recall_score(yTest, y_predict_80_20, average=None)
f1_score_80_20 = f1_score(yTest, y_predict_80_20, average=None)

print("Metric score format:      [NMig%  PMig%   Mig%]")
# precision_score
print("Precision score - 80|20:  [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]".format(prec
ision_score_80_20[0],
                                                                      prec
ision_score_80_20[1],
                                                                      prec
ision_score_80_20[2]))
# recall_score
print("Recall score - 80|20:     [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]".format(reca
ll_score_80_20[0],
                                                                     recal
l_score_80_20[1],
                                                                     recal
l_score_80_20[2]))
# balanced F-score
print("F1 score - 80|20:         [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]".format(f1_s
core_80_20[0],
                                                                     f1_sc
ore_80_20[1],
                                                                     f1_sc
ore_80_20[2]))
# accuracy  score
print("Accuracy - 80|20:         [{:2.2%}]".format( accuracy_score(yTest, 
y_predict_80_20)))

# confusion matrix
labels = ['True No','False Probable','False Migraine','False No', 'True Pr
obable',
         'False Migraine', 'False No','False Probable','True Migraine']
categories = ['No', 'Probable','Migraine']
make_confusion_matrix(confusion_matrix(yTest, y_predict_80_20), group_name
s=labels, categories=categories,
                      title='Confusion Matrix - Logistic Regression (Split
ting dataset: Train=80%, Test=20%) - '
                      +'Not balanced', 
                      cbar=False, figsize=(7,5))

Las métricas obtenidas son los siguientes:

Metric No Migraine Probable Migraine Migraine

Precision 99.87% 95.5% 96.23%

Recall 100% 96.3% 96.23%

F1 99.94% 96.89% 96.23%

Default Umbral Default Umbral Default Umbral

0.5 0.5 0.5

CONCLUSIÓN: El modelo parece bastante adecuado apenas han descendido los valores de la
métricas teniendo en cuenta que normal que desciendan ya que el modelo se ha calculado con
menos muestras (80%).
Aún así, es conveniente particionar el modelo en distintos bloques de entrenamiento y de test
distribuidos a lo largo de dataset para verificar que el modelo es adecuado, utilizando la función
Stratified K-fold de la librería [9] Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011)

2.2.2 Aplicar una validación cruzada Stratified K-fold Cross-
Validation
Las métricas obtendidas aplicando regresión logistica como se hace en el apartado anterior, son
bastante buenas, pero es conveniente verificar los resultados haciendo una validación cruzada para

ICHD_3_C_4_pain_in_movement ICHD_3_C_3_pain_intensity ICHD_3_C_1_pain_area_unilateral ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile

0 1 1 0 1

1 0 1 0 1

2 0 1 1 1

3 1 1 1 1

4 0 1 1 1

... ... ... ... ...

4573 1 1 0 0

4574 0 0 0 1

4575 0 0 0 0

4576 1 1 0 1

4577 0 0 0 0

4578 rows × 31 columns

Out[152]: <AxesSubplot:>

ICHD_3_migraine_classes

0 1

1 1

2 0

3 1

4 0

... ...

4573 2

4574 0

4575 0

4576 2

4577 0

4578 rows × 1 columns

ICHD_3_C_4_pain_in_movement ICHD_3_C_3_pain_intensity ICHD_3_C_1_pain_area_unilateral ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile

0 1 1 0 1

1 0 1 0 1

2 0 1 1 1

3 1 1 1 1

4 0 1 1 1

... ... ... ... ...

4573 1 1 0 0

4574 0 0 0 1

4575 0 0 0 0

4576 1 1 0 1

4577 0 0 0 0

4578 rows × 27 columns

Metric score format:  [NMig%  PMig%   Mig%]
Precision score:      [99.95% 98.99% 96.70%]
Recall score:         [99.92% 97.27% 99.62%]
F1 score:             [99.94% 98.12% 98.14%]
Accuracy:             99.67%

Metric score format:      [NMig%  PMig%   Mig%]
Precision score - 80|20:  [99.87% 97.50% 96.23%]
Recall score - 80|20:     [100.00% 96.30% 96.23%]
F1 score - 80|20:         [99.94% 96.89% 96.23%]
Accuracy - 80|20:         [99.45%]

Nota.Matriz de confusión con el 80% de entrenamiento y 20% de test para las 3 clasesmigraña, probable migraña
y migraña.
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Tabla 5. Regresión Logística Multinominal - Métricas obtenidas con el 80% de entrenamiento y 20%
de test.

Metric No Migraine Probable Migraine Migraine

Precision 99.87% 97.5% 96.23%

Recall 100% 96.3% 96.23%

F1 99.94% 96.89% 96.23%

Default Umbral Default Umbral Default Umbral

0.5 0.5 0.5

Nota. Utilizando un 80% para el entrenamiento del modelo y un 20% para el test, las métricas siguen siendo

bastante buenas, el riesgo de sobre ajuste es menor.

Aún así, es conveniente dividir el conjunto de datos en distintos bloques de entrenamiento

y de test distribuidos a lo largo de todos los datos, para verificar que el modelo es adecuado.

Con este criterio en mente, se puede desarrollar un algoritmo que vaya entrenando el modelo

sobre cada uno de los bloques de datos para test y así obtener la probabilidad correspondiente.

Para realizar esta división distribuida de los datos en este trabajo se ha utilizado la función

Stratified K-fold de la librería scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).

4.2.8. Aplicar una validación cruzada Stratified K-fold Cross-Validation

Como se ha comentado anteriormente, es conveniente verificar los resultados haciendo

una validación cruzada para comprobar que los resultados son buenos dividiendo los datos de

test y de entrenamiento a lo largo de todo el conjunto de datos (8 partes) para así obtener las

métricas en promedio para cada uno de los bloques de datos. Se puede ver en el siguiente

fragmento de código Listado 4.4, extraído del cuaderno, un ejemplo de validación cruzada en

lenguaje Python.

Fragmento de código 4.4. Método validación cruzada de los datos en 8 fragmentos y cálculo de las

métricas promedio.

1 ...

2 number_splits = 8

3 # Provides train/test indices to split data in train/test sets, num splits = 8

4 # StratifiedKFold object is a variation of KFold that returns stratified folds.

5 # The folds are made by preserving the percentage of samples for each class.

6 skf = StratifiedKFold(n_splits=number_splits, shuffle=True, random_state = 0)

7 skf.get_n_splits(X, y)

8

9 #for train_index, test_index in kf.split(X):

10 for train_index, test_index in skf.split(X,y):

11 XTrain, XTest = X.iloc[train_index], X.iloc[test_index]

12 yTrain, yTest = y.iloc[train_index], y.iloc[test_index]

13 yMigrainePredictKFold = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.values.ravel()).predict(XTest)

14 # precision_score
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15 var_precision_score = precision_score(yTest, yMigrainePredictKFold, average=None)

16 prec_avg_no_migraine = prec_avg_no_migraine + var_precision_score[0]

17 prec_avg_possible_migraine = prec_avg_possible_migraine + var_precision_score[1]

18 prec_avg_migraine = prec_avg_migraine + var_precision_score[2]

19 #print("Precision score: " , var_precision_score)

20

21 # F-score

22 var_f1_score = f1_score(yTest, yMigrainePredictKFold, average=None)

23 f1_avg_no_migraine = f1_avg_no_migraine + var_f1_score[0]

24 f1_avg_possible_migraine = f1_avg_possible_migraine + var_f1_score[1]

25 f1_avg_migraine = f1_avg_migraine + var_f1_score[2]

26 #print("F1 score: " , var_f1_score)

27

28 # recall_score

29 var_recall_score = recall_score(yTest, yMigrainePredictKFold, average=None)

30 recall_avg_no_migraine = recall_avg_no_migraine + var_recall_score[0]

31 recall_avg_possible_migraine = recall_avg_possible_migraine + var_recall_score[1]

32 recall_avg_migraine = recall_avg_migraine + var_recall_score[2]

33 #print("Recall score: " , var_recall_score)

34

35 # accuracy_score

36 var_accuracy_score = accuracy_score(yTest, yMigrainePredictKFold)

37 accuracy_avg = accuracy_avg + var_accuracy_score

38 #print("Accuracy score: " , var_accuracy_score)

39

40 # precision metric average

41 prec_avg_no_migraine = prec_avg_no_migraine / number_splits

42 prec_avg_possible_migraine = prec_avg_possible_migraine / number_splits

43 prec_avg_migraine = prec_avg_migraine / number_splits

44

45 # recall metric average

46 recall_avg_no_migraine = recall_avg_no_migraine / number_splits

47 recall_avg_possible_migraine = recall_avg_possible_migraine / number_splits

48 recall_avg_migraine = recall_avg_migraine / number_splits

49

50 # f1 metric average

51 f1_avg_no_migraine = f1_avg_no_migraine / number_splits

52 f1_avg_possible_migraine = f1_avg_possible_migraine / number_splits

53 f1_avg_migraine = f1_avg_migraine / number_splits

54

55 # accuracy metric average

56 accuracy_avg = accuracy_avg / number_splits

57 ...

Utilizado una validación cruzada y distribuida en 8 partes se obtienen unas métricas en

promedio bastante buenas como se puede ver en la Tabla 6, así pues, se determina que no

hay un sobre ajuste aparente y el modelo es bastante bueno utilizado la regresión logística

con los parámetros utilizados. No obstante, se puede intentar mejorar el modelo con algunos

de los métodos disponibles que se describen en los siguientes apartados.
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Tabla 6. Regresión Logística Multinominal - Métricas promedio de la validación cruzada de los datos en
8 fracciones distribuidas.

Metric No Migraine Probable Migraine Migraine

Precision 99.88% 94.5% 96.0%

Recall 99.6% 95.8% 96.6%

F1 99.7% 95.1% 96.2%

Default Umbral Default Umbral Default Umbral

0.5 0.5 0.5

Nota. El modelo se ajusta bastante bien, incluso realizando una validación cruzada sin ningún tipo de

optimización.

4.3. Técnicas de mejora del modelo de regresión logística multi-

nominal

Aunque el modelo de regresión logística multinominal es bastante efectivo en todas las

métricas utilizadas, como se ha detallado en el apartado anterior, el caso práctico y real implica

tratar de mejorar su rendimiento con alguna o varias de las métricas utilizadas en este trabajo

y que han sido detalladas en 4.2.5. A continuación se van a describir los diferentes métodos

utilizados para la optimización de modelo, verificando si son efectivos o no, para finalmente

seleccionar el método de optimización más adecuado.

4.3.1. Ajustar los pesos en función de la frecuencia de las clases objetivo

Una de lasmaneras directas de tratar demejorar la eficacia del modelo de regresión logística

planteado, ver Listado 4.2, consiste en añadir un parámetro, concretamente class_weight =

’balanced’, ya que en un conjunto de datos no balanceado, como es el caso, puede ser

interesante desplazar el límite de decisión por medio de potenciar el peso de las clases

minoritarias, que en este caso son Migraña=5.8% y Probable Migraña=8.8% frente a la

mayoritaria, No Migraña=85.4%.

Al pasar este parámetro en la construcción del modelo lo que se consigue es que los pesos

se ajustan inversamente proporcional a la frecuencia de las clases, para más información

consultar sklearn.linear_model.LogisticRegression. Así pues, en este caso se repite el proceso

de validación cruzada utilizado en Listado 4.4 pero añadiendo en la instanciación de la clase

el parámetro class_weight = ’balanced’ como en el fragmento de código Listado 4.5.
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Fragmento de código 4.5. Método validación cruzada con el parámetro class_weight = ’balanced’ en

el constructor.

1 ...

2 #############################################################

3 # Multinomial 'balanced' logistic regression model instance

4 #############################################################

5 # class_weight = 'balanced' (convenient for unbalanced dataset) -> mode uses the values of y to automatically adjust

6 # weights inversely proportional to class frequencies in the input data as n_samples / (n_classes * np.bincount(y)).

7 LRegression_Multi_Model_Balanced = LogisticRegression(multi_class='multinomial', solver='lbfgs', random_state = 0,

class_weight = 'balanced')

8 ...

Los resultados obtenidos en promedio de las diferentes métricas realizando una validación

cruzada de 8 divisiones de el 80% de entrenamiento y el 20% de prueba con el parámetro

class_weight = ’balanced’ en el constructor del modelo se muestran en la siguiente Tabla 7:

Tabla 7. Regresión Logística Multinominal - Métricas promedio de la validación cruzada con
class_weight = ’balanced’.

Metric No Migraine Probable Migraine Migraine

Precision 100% 78.4% 96.4%

Recall 97.2% 97.5% 99.6%

F1 98.6% 86.9% 98.0%

Default Umbral Default Umbral Default Umbral

0.5 0.5 0.5

Nota. El modelo no se ajusta tan bien al pasar el parámetro, sobre todo por la bajada en la precisión y la F1

para la clase probable migraña.

Para este conjunto de datos, si bien ha mejorado la métrica F1 del 96.2% al 98.0% para

la clase minoritaria Migraña, se han producido más falsos positivos para la clase Probable

migraña, esto es debido a que el límite de decisión entre la clase mayoritaria No migraña y la

clase Probable migraña se ha visto desplazado en favor de la última en exceso, haciendo que

la métrica F1 descienda hasta 86.9% lo cual no está muy mal, pero era bastante mejor, del

95.1%, cuando no se había modificado el modelo con el parámetro class_weight.

CONCLUSIÓN, la modificación realizada tratando de mejorar el rendimiento por medio

de potenciar los pesos de manera inversamente proporcionales a la frecuencia de las clases

queda descartada por un excesivo desplazamiento del límite de decisión entre la clase

Probable Migraña y la clase No Migraña.
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4.3.2. Ajuste del umbral óptimo del modelo

Entre las diferentes soluciones que hay para mejorar el rendimiento del modelo obtenido

en conjuntos de datos no balanceados como es el caso, existen varias aproximaciones o

vías que se pueden intentar como quedan muy bien detalladas en los siguientes artículos

(Rocca, 2021) y (Brownlee, 2020). Entre las diferentes soluciones existentes hay unas cuantas

relacionadas con realizar modificaciones sobre los datos de partida, como las que se detallan

a continuación:

Utilizar técnicas de sub-muestreo de la clase predominante, en este caso es No migraña

frente a las otras 2 que son minoritarias. Consiste básicamente en eliminar muestras

mayoritarias tratando de equilibrar el conjunto de datos.

Utilizar técnicas de sobre-muestreo de las clases minoritarias. Consiste en generar

muestras de las clases minoritarias para equilibrar el conjunto de datos.

Generar nuevas muestras de las clases minoritarias de manera artificial utilizando

métodos o algoritmos como los disponibles en la librería (Lemaître et al., 2017), como

por ejemplo el método SMOTE.

Aunque, en muchas ocasiones, una simple solución sin necesidad de generar o eliminar los

datos originales, y que suele dar buenos resultados consiste en modificar el umbral utilizado

por el modelo elegido para la clasificación, que por defecto es (umbral=0.5), con el objetivo de

encontrar el umbral óptimo del modelo para obtener el mejor rendimiento del mismo. De entre

los diferentes métodos para optimizar el umbral óptimo (Brownlee, 2020), los más habituales

son detallados en los siguientes apartados para obtener los umbrales óptimos del conjunto de

datos.

4.3.2.1. Utilizar la curva ROC

La Tasa de Falsos Positivos (FPR) se traza en el eje x que es la inversa de la Tasa

de Verdaderos Negativos (TNR-Specificity) mientras que la Tasa de Verdaderos Positivos

(TPR-Sensitivity-Recall) se traza en el eje y. Es ideal cuando lo que se busca es el balance

óptimo entre la especificidad y la sensibilidad.

Cuanto mayor sea el área por encima de la curva sin habilidad (diagonal de 45∘) mejores

resultados da el modelo.

Para el ajuste del umbral utilizando la curvaROC se pueden usar varios métodos (Brownlee,

2020), como los 2 siguientes que se detallan a continuación:
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La media geométrica GMean expresada como la raíz cuadrada de la sensibilidad y la

especificidad, donde ambos parámetros se rigen según las siguientes ecuaciones:

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 = 𝑇𝑟𝑢𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑅𝑎𝑡𝑒 =
𝑇𝑟𝑢𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑇𝑟𝑢𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+ 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒
(4.5)

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 = 1− 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑅𝑎𝑡𝑒 =
𝑇𝑟𝑢𝑒𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒

𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+ 𝑇𝑟𝑢𝑒𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒
(4.6)

Un método más simple computacional mente hablando es utilizar la estadística J de

Jouden que se rige con la siguiente ecuación:

𝐽 = 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 + 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 − 1 = 𝑇𝑟𝑢𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑅𝑎𝑡𝑒− 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑅𝑎𝑡𝑒 (4.7)

Para la obtención de la curva ROC, en este trabajo se ha utilizado, como se muestra en el

fragmento de código Listado 4.6 la estadística J porque es más simple con resultados similares

a cuando se utiliza la media geométrica.

Fragmento de código 4.6. Curvas ROC obtenidas utilizando la estadística J con un dataset 80% de

entrenamiento y 20% de prueba.

1 ...

2 for i in range(n_classes):

3 fpr, tpr, thresholds = roc_curve(GetPredictionMigraineArray(i,yTest), y_predict_proba_80_20[:, i]) roc_auc = auc(fpr,

tpr)

4 ###############################################################

5 # Extrapolating a multiclass example from [12] (Brownlee, 2020).

6 # Apply the J Youden statistic method to calculate the optimal umbral

7 # https://en.wikipedia.org/wiki/Youden %27s\_J\_statistic

8 ###############################################################

9 J = tpr - fpr

10 ix = argmax(J)

11 if i==0:

12 thresholdROCOptmNoMigraine = thresholds[ix]

13 if i==1:

14 thresholdROCOptmProbMigraine = thresholds[ix]

15 if i==2:

16 thresholdROCOptmMigraine = thresholds[ix]

17 ...

Nota. Fragmento de código adaptado de (Brownlee, 2020).
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La curva ROC obtenida en este caso solamente para la clase Probable Migraña con un

punto marcando el umbral óptimo para esa clase, junto con los umbrales óptimos obtenidos

para las tres clases por medio de las curvas ROC se pueden ver en la Figura 12 donde puede

observarse que hay un gran área 0.998 por encima de la diagonal correspondiente a lo que

sería una curva sin habilidad, con lo que se deduce que el modelo es bastante hábil.

Figura 12. Curva ROC de la clase Probable Migraine utilizando la estadística J.

bastante buenas, pero es conveniente verificar los resultados haciendo una validación cruzada para
comprobar que los resultados son buenos dividiendo los datos de test y de entrenamiento a lo
largo de todo el dataset (8 splits) obteniendo las métricas en promedio para cada uno de los
bloques de datos 'stratified folds'.

In [198]: from sklearn.model_selection import StratifiedKFold
from sklearn.model_selection import cross_validate
from sklearn.model_selection import KFold
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold

# Variables for metrics average values
prec_avg_no_migraine = 0
prec_avg_possible_migraine = 0
prec_avg_migraine = 0
f1_avg_no_migraine = 0
f1_avg_possible_migraine = 0
f1_avg_migraine = 0
recall_avg_no_migraine = 0
recall_avg_possible_migraine = 0
recall_avg_migraine = 0
accuracy_avg = 0

number_splits = 8

# Provides train/test indices to split data in train/test sets, num splits 
= 8
#kf = KFold(n_splits=number_splits, shuffle=True, random_state = 0) 
# StratifiedKFold object is a variation of KFold that returns stratified f
olds. 
# The folds are made by preserving the percentage of samples for each clas
s.
skf = StratifiedKFold(n_splits=number_splits, shuffle=True, random_state = 
0)
skf.get_n_splits(X, y)

#for train_index, test_index in kf.split(X):
for train_index, test_index in skf.split(X,y):
    XTrain, XTest = X.iloc[train_index], X.iloc[test_index]
    yTrain, yTest = y.iloc[train_index], y.iloc[test_index]
    yMigrainePredictKFold = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.val
ues.ravel()).predict(XTest)
    # precision_score
    var_precision_score =  precision_score(yTest, yMigrainePredictKFold, a
verage=None)
    prec_avg_no_migraine = prec_avg_no_migraine + var_precision_score[0]
    prec_avg_possible_migraine = prec_avg_possible_migraine + var_precisio
n_score[1]
    prec_avg_migraine = prec_avg_migraine + var_precision_score[2]
    #print("Precision score: " , var_precision_score)
        
    # F-score
    var_f1_score =  f1_score(yTest, yMigrainePredictKFold, average=None)
    f1_avg_no_migraine = f1_avg_no_migraine + var_f1_score[0]
    f1_avg_possible_migraine = f1_avg_possible_migraine + var_f1_score[1]
    f1_avg_migraine = f1_avg_migraine + var_f1_score[2]
    #print("F1 score: " , var_f1_score)
        
    # recall_score
    var_recall_score =  recall_score(yTest, yMigrainePredictKFold, average
=None)
    recall_avg_no_migraine = recall_avg_no_migraine + var_recall_score[0]
    recall_avg_possible_migraine = recall_avg_possible_migraine + var_reca
ll_score[1]
    recall_avg_migraine = recall_avg_migraine + var_recall_score[2]
    #print("Recall score: " , var_recall_score)
        
    # accuracy_score
    var_accuracy_score = accuracy_score(yTest, yMigrainePredictKFold)
    accuracy_avg = accuracy_avg + var_accuracy_score
    #print("Accuracy score: " , var_accuracy_score)
        
# precision metric average   
prec_avg_no_migraine = prec_avg_no_migraine / number_splits
prec_avg_possible_migraine = prec_avg_possible_migraine / number_splits
prec_avg_migraine = prec_avg_migraine / number_splits

# recall metric average   
recall_avg_no_migraine = recall_avg_no_migraine / number_splits
recall_avg_possible_migraine = recall_avg_possible_migraine / number_split
s
recall_avg_migraine = recall_avg_migraine / number_splits
   
# f1 metric average   
f1_avg_no_migraine = f1_avg_no_migraine / number_splits
f1_avg_possible_migraine = f1_avg_possible_migraine / number_splits
f1_avg_migraine = f1_avg_migraine / number_splits

# accuracy metric average
accuracy_avg = accuracy_avg / number_splits

print("Metric score format:                        [NMig% PMig% Mig%]")

# precision_score
print("Precision score average - {0} Splits - Kfold: [{1:2.1%} {2:2.1%} {3
:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(prec_
avg_no_migraine,3), 
                                                               round(prec_
avg_possible_migraine,3), 
                                                               round(prec_
avg_migraine,3)))
# recall_score
print("Recall score average - {0} Splits - Kfold:    [{1:2.1%} {2:2.1%} {3
:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(recal
l_avg_no_migraine,3), 
                                                               round(recal
l_avg_possible_migraine,3), 
                                                               round(recal
l_avg_migraine,3)))
# F1 score
print("F1 score average - {0} Splits - Kfold:        [{1:2.1%} {2:2.1%} {3
:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(f1_av
g_no_migraine,3), 
                                                               round(f1_av
g_possible_migraine,3), 
                                                               round(f1_av
g_migraine,3)))

# Accuracy score
print("Accuracy score average - {0} Splits - Kfold:  [{1:2.1%}]".format(nu
mber_splits, 
                                                               round(accur
acy_avg,3)))

CONCLUSIÓN: Utilizado una validación cruzada y distribuida en 8 partes se concluye que no hay
overfitting aparente y el modelo es bastante bueno utilizado la regresión logística con los
parámetros utilizados.
No obstante, se puede intentar mejorar el modelo con algunos de los métodos disponibles.

2.4 Métodos para tratar de mejorar el modelo obtenido.

2.4.1 Ajustar los pesos en función de la frecuencia de las clases
"class_weight = 'balanced'".
En la práctica, en el modelo de regresión logistica de la librería de sklearn el parámetro
class_weight = 'balanced' puede ser conveniente para los datasets no balanceados ya que los
pesos se ajustan inversamente proporcional a la frecuencia de las clases, lo cual puede resultar
interesante cuando el dataset es no está balanceado, es decir la frecuencia de las clases es muy
dispar como es el caso de este enel que la clase mayoritaria No migraine (85.4%) predomina sobre
las clases minoritarías Migraine (5.8%) y Probable migraine (8.8%).

In [185]: from sklearn.model_selection import StratifiedKFold
from sklearn.model_selection import cross_validate
from sklearn.model_selection import KFold
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold

# Variables for metrics average values
prec_avg_no_migraine = 0
prec_avg_possible_migraine = 0
prec_avg_migraine = 0
f1_avg_no_migraine = 0
f1_avg_possible_migraine = 0
f1_avg_migraine = 0
recall_avg_no_migraine = 0
recall_avg_possible_migraine = 0
recall_avg_migraine = 0
accuracy_avg = 0

number_splits = 8

#############################################################
# Multinomial 'balanced' logistic regression model instance
#############################################################
# class_weight = 'balanced' (convenient for unbalanced dataset) ->  mode u
ses the values of y to automatically adjust
# weights inversely proportional to class frequencies in the input data as 
n_samples / (n_classes * np.bincount(y)).
LRegression_Multi_Model_Balanced = LogisticRegression(multi_class='multino
mial', 
                                                     solver='lbfgs', 
                                                     random_state = 0, 
                                                     class_weight = 'balan
ced')

# Provides train/test indices to split data in train/test sets, num splits 
= 8
#kf = KFold(n_splits=number_splits, shuffle=True, random_state = 0) 
# StratifiedKFold object is a variation of KFold that returns stratified f
olds. 
# The folds are made by preserving the percentage of samples for each clas
s.
skf = StratifiedKFold(n_splits=number_splits, shuffle=True, random_state = 
0)
skf.get_n_splits(X, y)

#for train_index, test_index in kf.split(X):
for train_index, test_index in skf.split(X,y):
    XTrain, XTest = X.iloc[train_index], X.iloc[test_index]
    yTrain, yTest = y.iloc[train_index], y.iloc[test_index]
    yMigrainePredictKFoldBalanced = LRegression_Multi_Model_Balanced.fit(X
Train,yTrain.values.ravel() ).predict(XTest)
    # precision_score
    var_precision_score =  precision_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBal
anced, average=None)
    prec_avg_no_migraine = prec_avg_no_migraine + var_precision_score[0]
    prec_avg_possible_migraine = prec_avg_possible_migraine + var_precisio
n_score[1]
    prec_avg_migraine = prec_avg_migraine + var_precision_score[2]
    #print("Precision score: " , var_precision_score)
        
    # F-score
    var_f1_score =  f1_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced, average
=None)
    f1_avg_no_migraine = f1_avg_no_migraine + var_f1_score[0]
    f1_avg_possible_migraine = f1_avg_possible_migraine + var_f1_score[1]
    f1_avg_migraine = f1_avg_migraine + var_f1_score[2]
    #print("F1 score: " , var_f1_score)
        
    # recall_score
    var_recall_score =  recall_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced, 
average=None)
    recall_avg_no_migraine = recall_avg_no_migraine + var_recall_score[0]
    recall_avg_possible_migraine = recall_avg_possible_migraine + var_reca
ll_score[1]
    recall_avg_migraine = recall_avg_migraine + var_recall_score[2]
    #print("Recall score: " , var_recall_score)
        
    # accuracy_score
    var_accuracy_score = accuracy_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanc
ed)
    accuracy_avg = accuracy_avg + var_accuracy_score
    #print("Accuracy score: " , var_accuracy_score)
        
# precision metric average   
prec_avg_no_migraine = prec_avg_no_migraine / number_splits
prec_avg_possible_migraine = prec_avg_possible_migraine / number_splits
prec_avg_migraine = prec_avg_migraine / number_splits

# recall metric average   
recall_avg_no_migraine = recall_avg_no_migraine / number_splits
recall_avg_possible_migraine = recall_avg_possible_migraine / number_split
s
recall_avg_migraine = recall_avg_migraine / number_splits
   
# f1 metric average   
f1_avg_no_migraine = f1_avg_no_migraine / number_splits
f1_avg_possible_migraine = f1_avg_possible_migraine / number_splits
f1_avg_migraine = f1_avg_migraine / number_splits

# accuracy metric average
accuracy_avg = accuracy_avg / number_splits

print("Metric score format:                                   [NMig% PMig% 
Mig%]")

# precision_score
print("Precision score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold: [{1:2.1%} 
{2:2.1%} {3:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(prec_
avg_no_migraine,3), 
                                                               round(prec_
avg_possible_migraine,3), 
                                                               round(prec_
avg_migraine,3)))
# recall_score
print("Recall score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold:    [{1:2.1%} 
{2:2.1%} {3:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(recal
l_avg_no_migraine,3), 
                                                               round(recal
l_avg_possible_migraine,3), 
                                                               round(recal
l_avg_migraine,3)))
# F1 score
print("F1 score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold:        [{1:2.1%} 
{2:2.1%} {3:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(f1_av
g_no_migraine,3), 
                                                               round(f1_av
g_possible_migraine,3), 
                                                               round(f1_av
g_migraine,3)))

# Accuracy score
print("Accuracy score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold:  [{1:2.1%}]
".format(number_splits, 
                                                               round(accur
acy_avg,3)))

Para este conjunto de datos, si bien ha mejorado la métrica F1 de 96.2% a 98.0% para la clase
minoritaria Migraine, ***sin embargo*** se han producido más falsos positivos para la clase
Probable migraine, esto es debido a que el límite de decisión (decision boundary) entre la clase
mayoritaria No migraine y la clase Probable migraine se ha visto desplazado en favor de la última
en exceso, haciendo que en este caso la métrica F1 descienda hasta 86.9% lo cual no está muy
mal pero era bastante mejor 95.1% cuando no se había modificado el modelo con el parámetro
class_weight.

CONCLUSIÓN: Modificación del parámetro "class_weight='balanced' -> descartado"

2.4.2 Ajuste del umbral óptimo del modelo
Entre las soluciones que hay para mejorar el rendimiento del modelo obtenido en datasets
desbalanceados como es el caso, existen varias aproximaciones o vías que se pueden intentar
como quedan muy bien detalladas en los siguientes artículos [11] (Rocca, 2021) y [12] (Brownlee,
2020), entre ellas las siguientes relacionadas con modificaciones sobre los datos de partida:

Utilizar técnicas de submuestreo (Undersampling) de la clase predominante, en este caso es
No migraines frente a las otras 2 que son minoritarias Probable Migraine y Migraine.
Consiste básicamente en eliminar muestras mayoritarias tratando de equilibrar la base de
datos.
Utilizar técnicas de sobremuestreo (Oversampling) de la/las clases minoritarias. Consiste en
generar muestras de las clases minoritarias para equilibrar la base de datos.
Generar nuevas muestras de las clases minoritarias de manera artificial utilizando métodos o
algoritmos como el disponible en la librería [13] (Lemaître et al., 2017) (ver método SMOTE
https://imbalanced-learn.org/stable/over_sampling.html#smote-variants por ejemplo).

**Aunque**, en muchas ocasiones, una simple solución sin necesidad de generar o eliminar los
datos originales y que suele dar buenos resultados consiste en modificar el umbral utilizado por el
modelo elegido para la clasificación, que por defecto es (typ=0.5) con el objetivo de encontrar el
umbral óptimo del modelo para obtener el mejor rendimiento del mismo.
Existen varias maneras de trabajar para obtener el umbral óptimo como indica [12] (Brownlee, 2020)
se pueden utilizar las siguientes:

2.4.2.1 Utilizar la curva ROC.

Los falsos positivos se trazan en el eje X mientras que los verdaderos positivos se trazan en el eje
Y.
Es ideal para maximizar los verdaderos positivos y minimizar los falsos positivos, es decir, es
interesante cuando lo que se busca es reducir el número de falsos positivos correspondientes a la
parte alta de la matriz de confusión.
Cuanto mayor sea el área por encima de la curva sin habilidad (diagonal) mejores resultados da el
modelo para minimizar los falsos positivos. Para el ajuste del umbral utilizando la curva ROC se
pueden usar varios métodos [12] (Brownlee, 2020) como por ejemplo:

La media geométrica GMean que es la raiz cuadrada de la Sensibilidad y la Especificidad
donde:

          Sensibility = TPositive Rate = TPositive / (TPositive 
+ FNegative)
          Specificity = 1 - FPositive Rate = TNegative / (FPosit
ive + TNegative)

Utilizando la estadística J de Youden [15] (Fluss et al., 2005), donde J = Sensibilidad +
Especificidad - 1, es dedir:

                  J = TPositiveRate - FPositiveRAte  

En este trabajo se ha utilizado, como se muestra a continuación la estadística J porque es más
simple con resultados similares al de la media geométrica.
NOTA: Las curva ROC obtenida ha sido adaptada de los siguientes ejemplos:
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/model_selection/plot_roc.html#sphx-glr-auto-
examples-model-selection-plot-roc-py
https://machinelearningmastery.com/threshold-moving-for-imbalanced-classification/

In [159]: from sklearn.metrics import precision_recall_curve, roc_curve, auc, averag
e_precision_score
from numpy import sqrt
from numpy import argmax
import matplotlib.pyplot as plt
#%matplotlib inline

#####################################################################
# Function to get the prediction array y for each class:
# Input:  yTestArray [[NMigraine=0],[PMigraine=1],[Migraine=2]] 
# Output: When index=0 -> y_pred_array [[NMigraine=1],[PMigraine=0],[Migra
ine=0]]
# Output: When index=1 -> y_pred_array [[NMigraine=0],[PMigraine=1],[Migra
ine=0]]
# Output: When index=2 -> y_pred_array [[NMigraine=0],[PMigraine=0],[Migra
ine=1]]
#####################################################################
def GetPredictionMigraineArray(indexPredicted, yTestArray):
    if indexPredicted == 0: #No migraine 0
        y_pred_array = np.where(yTestArray == 0, 3, yTestArray) #when 0 re
turn 3
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 1, 0, y_pred_array) #when 
1 return 0
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 2, 0, y_pred_array) #when 
2 return 0
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 3, 1, y_pred_array) #when 
3 return 1
    elif indexPredicted == 1: #Probable migraine 1
        y_pred_array  = np.where(yTestArray == 2, 0, yTestArray) #remove M
igraine values '2', only '1' values
    else : #Migraine 2
        y_pred_array  = np.where(yTestArray == 1, 0, yTestArray) #remove P
robable Migraine values '1', only '2' values
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 2, 1, y_pred_array) #pass 
Migraine values '2' to binary '1'
    return y_pred_array

labels_plot_curve = ['No Migraine', 'Probable Migraine', 'Migraine']

n_classes = 3
thresholdROCOptmNoMigraine = 0.5
thresholdROCOptmProbMigraine = 0.5
thresholdROCOptmMigraine = 0.5

# spliting 20% (test data), 80% (training data) and stratify mode:
# https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratifica
tion
# with 'random_state=0' everytime the result will be the same
XTrain, XTest, yTrain, yTest = train_test_split(X.values, y.values.ravel()
, test_size = 0.2, 
                                                stratify=y, random_state=0
)

# Predict the probabilities for Xtest (20% stratified)
# return matrix with probabilities for -> No migraine 0, Probable Migraine 
1 and Migraine 2
y_predict_proba_80_20  = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel(
)).predict_proba(XTest)

#############
# ROC curve
#############
# Compute ROC curve and ROC area for each class
plt.figure(figsize=(8, 6))
lw = 2

for i in range(n_classes):
    #if ( i > 0 ):  # Probable Migraine or Migraine classes
        fpr, tpr, thresholds = roc_curve(GetPredictionMigraineArray(i,yTes
t), y_predict_proba_80_20[:, i])
        roc_auc = auc(fpr, tpr)
        ##################################################################
########
        # Extrapolating a multiclass example from [12] (Brownlee, 2020). 
        # Apply the J Youden statistic method to calculate the optimal umb
ral
        # https://en.wikipedia.org/wiki/Youden%27s_J_statistic
        ##################################################################
########
        J = tpr - fpr
        ix = argmax(J)
        if i==0:
            thresholdROCOptmNoMigraine = thresholds[ix]
        if i==1:
            thresholdROCOptmProbMigraine = thresholds[ix]
        if i==2:
            thresholdROCOptmMigraine = thresholds[ix]
        print('ROC -> Best Threshold {} Class = {:.3f}'.format(labels_plot
_curve[i], thresholds[ix]))
        if i==1: # Plot Probable Migraine
            # ROC - Probable Migraine
            plt.plot(fpr, tpr, color='darkorange',
                     lw=lw, label='ROC curve (area = {}) - class {}'.forma
t(round(roc_auc,3), labels_plot_curve[i]))
            plt.scatter(fpr[ix], tpr[ix], marker='o', color='black', 
                        label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(
thresholds[ix] , labels_plot_curve[i]))

# No Skill line
plt.plot([0, 1], [0, 1], color='navy', lw=lw, linestyle='--', label='No Sk
ill curve')

plt.xlim([0.0, 1.0])
plt.ylim([0.0, 1.05])
plt.xlabel('False Positive Rate')
plt.ylabel('True Positive Rate')
plt.title('ROC curve')
plt.legend(loc="lower right")
plt.show()

Métricas obtenidas mediante los umbrales calculados por las curvas ROC.

In [160]: # Getting the metrics with thresholds calculated from ROC curves:
# thresholdROCOptmNoMigraine = 0.673
yNoMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 0] >= thresh
oldROCOptmNoMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmProbMigraine = 0.385
yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 1] >= 
thresholdROCOptmProbMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmMigraine = 0.454
yMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 2] >= threshol
dROCOptmMigraine).astype(int)

print("Metric score format:                               [NMig%   PMig%   
Mig%]")
# Precision for optimal threshold from ROC curves
print('Precision with threshold optimized from ROC curve: [{0:2.2%} {1:2.2
%} {2:2.2%}]'
      .format(round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), 
yNoMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), y
ProbableMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), y
MigrainePredictThresholdROCOpt),4)))
# Recall for optimal threshold from ROC curves
print('Recall with threshold optimized from ROC curve:    [{0:2.2%} {1:2.2
%} {2:2.2%}]'
      .format(round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yN
oMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yPro
bableMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMig
rainePredictThresholdROCOpt),4)))
# F-score for optimal threshold from ROC curves
print('F1 score with threshold optimized from ROC curve:  [{0:2.2%} {1:2.2
%} {2:2.2%}]'
      .format(round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMig
rainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbabl
eMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrain
ePredictThresholdROCOpt),4)))

Los umbrales y métricas obtenidas por medio de las curvas ROC son los siguientes:

Metric No Migraine Probable Migraine Migraine

Precision 100% 95.2% 94.6%

Recall 99.7% 97.5% 100%

F1 99.9% 96.3% 97.2%

Umbral ROC Umbral ROC Umbral ROC

0.673 0.385 0.454

2.4.2.2 Utilizar la curva de Recuperacion de Precisión.

En datasets desbalanceados como es este caso, una curva interesante que permite evaluar la
eficacia del modelo elegido es la curva PRECISION-RECALL, la cual muestra una serie de ventajas
sobre la habitual curva ROC con su área inferior AUC, ya que la curva PRECISION-RECALL está
más enfocada y es más hábil para informar sobre el rendimiento de modelos predictivos para
datasets desbalanceados como indica [10] (Saito & Rehmsmeier, 2015). Es decir es más adecuado
para optimizar las clases minoritarias buscadas, en este caso Probable Migraine y Migraine.
El procedimiento consiste en ir calculando tanto la precision como la recuperación para un
conjunto de umbrales para obtener un gráfico donde los umbrales van creciendo con la
recuperación (recall) en el eje X y la precisión (precision) en el eje Y.

Donde la precisión corresponde a la relación:

              Precision = TPositive / (TPositive + FPositive)

Donde la recuperación corresponde a la relación:

              Recall = TPositive / (TPositive + FNegative)               

La relación entre ambas se logra por medio de la métrica F1 score correspondiente a la media
armónica de ambas según la siguiente ecuación:

              F1 = 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recal
l)   

Con esta relación de media armónica lo que se busca es penalizar de manera drástica el valor de
F1 cuando alguno de los 2 parámetros (precisión/recuperación) es bajo.

NOTA: Las curva de recuperación de precisión ha sido adaptada a este dataset multiclases de los
ejemplos siguientes:
https://stackoverflow.com/questions/56090541/how-to-plot-precision-and-recall-of-multiclass-
classifier
https://machinelearningmastery.com/threshold-moving-for-imbalanced-classification/

In [315]: from sklearn.metrics import precision_recall_curve, roc_curve, auc, averag
e_precision_score
from numpy import sqrt
from numpy import argmax
import matplotlib.pyplot as plt
import math
#%matplotlib inline

# Extracted from https://kodify.net/python/math/round-decimals/
def round_decimals_down(number:float, decimals:int=2):
    """
    Returns a value rounded down to a specific number of decimal places.
    """
    if not isinstance(decimals, int):
        raise TypeError("decimal places must be an integer")
    elif decimals < 0:
        raise ValueError("decimal places has to be 0 or more")
    elif decimals == 0:
        return math.floor(number)

    factor = 10 ** decimals
    return math.floor(number * factor) / factor

# Extracted from https://stackoverflow.com/questions/29246455/python-setti
ng-decimal-place-range-without-rounding
def truncate(f, n):
    return math.floor(f * 10 ** n) / 10 ** n

labels_plot_curve = ['No Migraine', 'Probable Migraine', 'Migraine']

n_classes = 3
thresholdPrecRecallOptmNoMigraine = 0.5
thresholdPrecRecallOptmProbMigraine = 0.5
thresholdPrecRecallOptmMigraine = 0.5

# spliting 20% (test data), 80% (training data) and stratify mode:
# https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratifica
tion
# with 'random_state=0' everytime the result will be the same
XTrain, XTest, yTrain, yTest = train_test_split(X.values, y.values.ravel()
, test_size = 0.2, 
                                                stratify=y, random_state=0
)

# Predict the probabilities when the 'dataset' is splitted 20/80 (stratify
)
# return matrix with probabilities for -> No migraine 0, Probable Migraine 
1 and Migraine 2
y_predict_proba_80_20  = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel(
)).predict_proba(XTest)

###########################
# Precision recall curve
###########################
plt.figure(figsize=(8, 6))
for i in range(n_classes):
    #if (i > 0):  # Probable Migraine or Migraine classes
        precision, recall, thresholds = precision_recall_curve(GetPredicti
onMigraineArray(i, yTest),
                                                                    y_pred
ict_proba_80_20[:, i])
        average_precision = average_precision_score(GetPredictionMigraineA
rray(i, yTest), 
                                                                    y_pred
ict_proba_80_20[:, i])
        # convert to f score
        fscore = (2 * precision * recall) / (precision + recall)
        # locate the index of the largest f score
        ix = argmax(fscore)
        if (i==0): # No Migraine
            thresholdPrecRecallOptmNoMigraine = round_decimals_down(thresh
olds[ix], 4)
            print('Precision Recall -> Best Threshold {} Class = {:.3f}, F
-Score = {:2.2%}'
              .format(labels_plot_curve[i], truncate(thresholdPrecRecallOp
tmNoMigraine,3), fscore[ix]))
#             plt.plot(recall, precision, lw=2, label='class {}, avg preci
sion: {}'
#                      .format(labels_plot_curve[i],round(average_precisio
n,3)))
#             plt.scatter(recall[ix], precision[ix], marker='o', color='bl
ack', 
#                    label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(tru
ncate(thresholdPrecRecallOptmNoMigraine,3), 
#                                                                           
labels_plot_curve[i]))
#              # No Skill line
#             yTestClass = GetPredictionMigraineArray(i,yTest)
#             no_skill = len(yTestClass[yTestClass==0]) / len(yTest)
#             plt.plot([0,1], [no_skill,no_skill], linestyle='--', label='
No Skill curve')
        if i==1: # Probable Migraine
            thresholdPrecRecallOptmProbMigraine = round_decimals_down(thre
sholds[ix], 4)
            print('Precision Recall -> Best Threshold {} Class = {:.3f}, F
-Score = {:2.2%}'
              .format(labels_plot_curve[i], truncate(thresholdPrecRecallOp
tmProbMigraine,3), fscore[ix]))
            plt.plot(recall, precision, lw=2, label='class {}, avg precisi
on: {}'
                     .format(labels_plot_curve[i],round(average_precision,
3)))
            plt.scatter(recall[ix], precision[ix], marker='o', color='blac
k', 
                label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(truncate
(thresholdPrecRecallOptmProbMigraine,3),
                                                                      labe
ls_plot_curve[i]))
             # No Skill line
            yTestClass = GetPredictionMigraineArray(i,yTest)
            no_skill = len(yTestClass[yTestClass==1]) / len(yTest)
            plt.plot([0,1], [no_skill,no_skill], linestyle='--', label='No 
Skill curve')
        if (i==2): # Migraine
            thresholdPrecRecallOptmMigraine = round_decimals_down(threshol
ds[ix], 4)
            print('Precision Recall -> Best Threshold {} Class = {:.3f}, F
-Score = {:2.2%}'
              .format(labels_plot_curve[i], truncate(thresholdPrecRecallOp
tmMigraine,3), fscore[ix]))
#             plt.plot(recall, precision, lw=2, label='class {}, avg preci
sion: {}'
#                      .format(labels_plot_curve[i],round(average_precisio
n,3)))
#             plt.scatter(recall[ix], precision[ix], marker='o', color='bl
ack', 
#                      label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(t
runcate(thresholdPrecRecallOptmMigraine,3), 
#                                                                           
labels_plot_curve[i]))
#              # No Skill line
#             yTestClass = GetPredictionMigraineArray(i,yTest)
#             no_skill = len(yTestClass[yTestClass==2]) / len(yTest)
#             plt.plot([0,1], [no_skill,no_skill], linestyle='--', label='
No Skill curve')

plt.xlabel("recall")
plt.ylabel("precision")
plt.legend(loc="best")
plt.title("precision vs. recall curve")
plt.ylim([0, 1.05])
plt.xlim([0, 1])
plt.show()

Métricas obtenidas mediante los umbrales calculados por las curvas de recuperación de
precisión.

In [318]: # Getting the metrics with thresholds calculated from Precision/Recall cur
ves:
# thresholdROCOptmNoMigraine = 0.499
yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 0] >=  
                                                                thresholdP
recRecallOptmNoMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmProbMigraine = 0.520
yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 
1] >= 
                                                                thresholdP
recRecallOptmProbMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmMigraine = 0.453
yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 2] >= 
                                                                thresholdP
recRecallOptmMigraine).astype(int)

print("Metric score format:                                            [NM
ig%   PMig%   Mig%]")
# Precision for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [{0
:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), y
NoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbable
MigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigraine
PredictThresholdPrecRecallOpt),4)))
# Recall for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [{0
:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoM
igrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMig
rainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePre
dictThresholdPrecRecallOpt),4)))

Metric score format:                        [NMig% PMig% Mig%]
Precision score average - 8 Splits - Kfold: [99.8% 94.5% 96.0%]
Recall score average - 8 Splits - Kfold:    [99.6% 95.8% 96.6%]
F1 score average - 8 Splits - Kfold:        [99.7% 95.1% 96.2%]
Accuracy score average - 8 Splits - Kfold:  [99.1%]

Metric score format:                                   [NMig% PMig% Mig%]
Precision score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold: [100.0% 78.4% 96.4
%]
Recall score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold:    [97.2% 97.5% 99.6%
]
F1 score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold:        [98.6% 86.9% 98.0%
]
Accuracy score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold:  [97.4%]

ROC -> Best Threshold No Migraine Class = 0.673
ROC -> Best Threshold Probable Migraine Class = 0.385
ROC -> Best Threshold Migraine Class = 0.454

Metric score format:                               [NMig%   PMig%   Mig%]
Precision with threshold optimized from ROC curve: [100.00% 95.18% 94.64%
]
Recall with threshold optimized from ROC curve:    [99.74% 97.53% 100.00%
]
F1 score with threshold optimized from ROC curve:  [99.87% 96.34% 97.25%]

Precision Recall -> Best Threshold No Migraine Class = 0.499, F-Score = 9
9.94%
Precision Recall -> Best Threshold Probable Migraine Class = 0.520, F-Sco
re = 97.50%
Precision Recall -> Best Threshold Migraine Class = 0.453, F-Score = 97.2
5%

Nota.Para obtener la curvaROC se ha utilizado una distribución del conjunto de datos con un 80%de entrenamiento
y 20% de prueba.

Una vez se han obtenido mediante las curvas ROC los tres umbrales óptimos, se obtienen

las métricas utilizando los umbrales calculados.
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En el siguiente fragmento Listado 4.7, extraído del cuaderno de Jupyter, se describe el

procedimiento utilizado para obtener las métricas con los umbrales óptimos calculados, el cual

es repetido posteriormente para los siguientes métodos de optimización de los umbrales, y por

lo tanto no será desarrollado posteriormente en este documento, consiste en:

Calcular la matriz de probabilidades de las 3 clases a través del modelo utilizando el

método predict_proba (Pedregosa et al., 2011).

Obtener la matriz de predicciones de cada clase mediante la comparación de la matriz

de probabilidades obtenida al comparar la probabilidad con el umbral óptimo de cada

clase.

Imprimir los resultados de forma legible con los porcentajes de cada métrica obtenidos.

Fragmento de código 4.7. Método de cálculo de las métricas en función de los umbrales óptimos.

1 ...

2 # Predict the probabilities for Xtest (20 % stratified)

3 # return matrix with probabilities for -> No migraine 0, Probable Migraine 1 and Migraine 2

4 y_predict_proba_80_20 = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel()).predict_proba(XTest)

5

6 # Getting the metrics with thresholds calculated from ROC curves:

7 # thresholdROCOptmNoMigraine = 0.673

8 yNoMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 0] >= thresholdROCOptmNoMigraine).astype(int)

9 # thresholdROCOptmProbMigraine = 0.385

10 yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 1] >= thresholdROCOptmProbMigraine).astype(int)

11 # thresholdROCOptmMigraine = 0.454

12 yMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 2] >= thresholdROCOptmMigraine).astype(int)

13

14 # Precision for optimal threshold from ROC curves

15 print('Precision with threshold optimized from ROC curve: [{0:2.2 %} {1:2.2 %} {2:2.2 %}]'.format(round(precision_score(

GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdROCOpt),4),round(precision_score(

GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt),4),round(precision_score(

GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdROCOpt),4)))

16 # Recall for optimal threshold from ROC curves

17 print('Recall with threshold optimized from ROC curve: [{0:2.2 %} {1:2.2 %} {2:2.2 %}]'.format(round(recall_score(

GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdROCOpt),4), round(recall_score(

GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt),4), round(recall_score(

GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdROCOpt),4)))

18 # F-score for optimal threshold from ROC curves

19 print('F1 score with threshold optimized from ROC curve: [{0:2.2 %} {1:2.2 %} {2:2.2 %}]'.format(round(f1_score(

GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdROCOpt),4), round(f1_score(

GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt),4), round(f1_score(

GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdROCOpt),4)))

20 ...
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Los umbrales y las métricas calculadas por medio de las curvas ROC se exponen a

continuación en la Tabla 8:

Tabla 8. Regresión Logística Multinominal - Métricas promedio con umbrales óptimos obtenidos de las
curvas ROC.

Metric No Migraine Probable Migraine Migraine

Precision 100% 95.2% 94.6%

Recall 99.7% 97.5% 100.0%

F1 99.9% 96.3% 97.25%

ROC Umbral ROC Umbral ROC Umbral

0.673 0.385 0.454

Nota. Las métricas para los umbrales óptimos obtenidos de las curvas ROC han sido obtenidas a partir de una

distribución del conjunto de datos con un 80% de entrenamiento y 20% de prueba.

4.3.2.2. Utilizar la curva de Recuperación de Precisión (Precision-Recall)

En conjuntos de datos no balanceados como es este caso, una curva interesante que

permite evaluar la eficacia del modelo elegido es la curva de recuperación de precisión, la

cual puede ser utilizada en vez de la habitual curva ROC con su área inferior AUC, ya que

la curva de recuperación de precisión está más enfocada y es más hábil para informar sobre

el rendimiento de modelos predictivos para conjuntos de datos no balanceados como indican

(Saito y Rehmsmeier, 2015). Es decir, este tipo de curvas resulta más interesante cuando lo

que se trata es de optimizar las clases minoritarias buscadas, en este caso Probable Migraña

y Migraña. El método seguido para obtener la curva se basa en ir calculando tanto la precisión

como la recuperación para un conjunto de umbrales y así poder obtener un gráfico donde los

umbrales van creciendo con la recuperación en el eje x y la precisión en el eje y.

Para relacionar la precisión y la recuperación se utiliza la denominada métrica F1 por

medio de las ecuaciones ya desarrolladas en el apartado 4.2.5 de este documento, repitiendo

el mismo algoritmo del apartado anterior para las curvas ROC 4.3.2.1, pero con las pequeñas

modificaciones necesarias que se detallan en el fragmento código siguiente Listado 4.8 para

las curvas de recuperación de precisión.
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Fragmento de código 4.8. Fragmento de código para obtener la curva de recuperación de precisión

utilizando la métrica F1.

1 ...

2 for i in range(n_classes):

3 #if (i > 0): # Probable Migraine or Migraine classes

4 precision, recall, thresholds = precision_recall_curve(GetPredictionMigraineArray(i, yTest), y_predict_proba_80_20[:,

i])

5 average_precision = average_precision_score(GetPredictionMigraineArray(i, yTest), y_predict_proba_80_20[:, i])

6 # convert to f score

7 fscore = (2 * precision * recall) / (precision + recall)

8 # locate the index of the largest f score

9 ix = argmax(fscore)

10 ...

Nota. Código adaptado de (Brownlee, 2020).

La curva de recuperación de precisión obtenida en la Figura 13, en este caso solamente

para la clase Probable Migraña, incluye el punto marcando el umbral óptimo para la métrica F1

que equilibra la precisión y la recuperación para esa clase, además se muestran los umbrales

óptimos de la métrica F1 obtenidos para las tres clases.

Figura 13. Curva Precision-Recall de la clase Probable Migraine utilizando la estadística F1.

2.4.1 Ajustar los pesos en función de la frecuencia de las clases "class_weight = 'balanced'".
En la práctica, en el modelo de regresión logistica de la librería de sklearn el parámetro class_weight = 'balanced' puede ser conveniente para los datasets
no balanceados ya que los pesos se ajustan inversamente proporcional a la frecuencia de las clases, lo cual puede resultar interesante cuando el dataset es no
está balanceado, es decir la frecuencia de las clases es muy dispar como es el caso de este enel que la clase mayoritaria No migraine (85.4%) predomina
sobre las clases minoritarías Migraine (5.8%) y Probable migraine (8.8%).

In [185]: from sklearn.model_selection import StratifiedKFold
from sklearn.model_selection import cross_validate
from sklearn.model_selection import KFold
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold

# Variables for metrics average values
prec_avg_no_migraine = 0 como
prec_avg_possible_migraine = 0
prec_avg_migraine = 0
f1_avg_no_migraine = 0
f1_avg_possible_migraine = 0
f1_avg_migraine = 0
recall_avg_no_migraine = 0
recall_avg_possible_migraine = 0
recall_avg_migraine = 0
accuracy_avg = 0

number_splits = 8

#############################################################
# Multinomial 'balanced' logistic regression model instance
#############################################################
# class_weight = 'balanced' (convenient for unbalanced dataset) ->  mode uses the values of y to automatically adjust
# weights inversely proportional to class frequencies in the input data as n_samples / (n_classes * np.bincount(y)).
LRegression_Multi_Model_Balanced = LogisticRegression(multi_class='multinomial', 
                                                     solver='lbfgs', 
                                                     random_state = 0, 
                                                     class_weight = 'balanced')

# Provides train/test indices to split data in train/test sets, num splits = 8
#kf = KFold(n_splits=number_splits, shuffle=True, random_state = 0) 
# StratifiedKFold object is a variation of KFold that returns stratified folds. 
# The folds are made by preserving the percentage of samples for each class.
skf = StratifiedKFold(n_splits=number_splits, shuffle=True, random_state = 0)
skf.get_n_splits(X, y)

#for train_index, test_index in kf.split(X):
for train_index, test_index in skf.split(X,y):
    XTrain, XTest = X.iloc[train_index], X.iloc[test_index]
    yTrain, yTest = y.iloc[train_index], y.iloc[test_index]
    yMigrainePredictKFoldBalanced = LRegression_Multi_Model_Balanced.fit(XTrain,yTrain.values.ravel() ).predict(XTest)
    # precision_score
    var_precision_score =  precision_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced, average=None)
    prec_avg_no_migraine = prec_avg_no_migraine + var_precision_score[0]
    prec_avg_possible_migraine = prec_avg_possible_migraine + var_precision_score[1]
    prec_avg_migraine = prec_avg_migraine + var_precision_score[2]
    #print("Precision score: " , var_precision_score)
        
    # F-score
    var_f1_score =  f1_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced, average=None)
    f1_avg_no_migraine = f1_avg_no_migraine + var_f1_score[0]
    f1_avg_possible_migraine = f1_avg_possible_migraine + var_f1_score[1]
    f1_avg_migraine = f1_avg_migraine + var_f1_score[2]
    #print("F1 score: " , var_f1_score)
        
    # recall_score
    var_recall_score =  recall_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced, average=None)
    recall_avg_no_migraine = recall_avg_no_migraine + var_recall_score[0]
    recall_avg_possible_migraine = recall_avg_possible_migraine + var_recall_score[1]
    recall_avg_migraine = recall_avg_migraine + var_recall_score[2]
    #print("Recall score: " , var_recall_score)
        
    # accuracy_score
    var_accuracy_score = accuracy_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced)
    accuracy_avg = accuracy_avg + var_accuracy_score
    #print("Accuracy score: " , var_accuracy_score)
        
# precision metric average   
prec_avg_no_migraine = prec_avg_no_migraine / number_splits
prec_avg_possible_migraine = prec_avg_possible_migraine / number_splits
prec_avg_migraine = prec_avg_migraine / number_splits

# recall metric average   
recall_avg_no_migraine = recall_avg_no_migraine / number_splits
recall_avg_possible_migraine = recall_avg_possible_migraine / number_splits
recall_avg_migraine = recall_avg_migraine / number_splits
   
# f1 metric average   
f1_avg_no_migraine = f1_avg_no_migraine / number_splits
f1_avg_possible_migraine = f1_avg_possible_migraine / number_splits
f1_avg_migraine = f1_avg_migraine / number_splits

# accuracy metric average
accuracy_avg = accuracy_avg / number_splits

print("Metric score format:                                   [NMig% PMig% Mig%]")

# precision_score
print("Precision score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold: [{1:2.1%} {2:2.1%} {3:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(prec_avg_no_migraine,3), 
                                                               round(prec_avg_possible_migraine,3), 
                                                               round(prec_avg_migraine,3)))
# recall_score
print("Recall score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold:    [{1:2.1%} {2:2.1%} {3:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(recall_avg_no_migraine,3), 
                                                               round(recall_avg_possible_migraine,3), 
                                                               round(recall_avg_migraine,3)))
# F1 score
print("F1 score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold:        [{1:2.1%} {2:2.1%} {3:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(f1_avg_no_migraine,3), 
                                                               round(f1_avg_possible_migraine,3), 
                                                               round(f1_avg_migraine,3)))

# Accuracy score
print("Accuracy score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold:  [{1:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(accuracy_avg,3)))

Para este conjunto de datos, si bien ha mejorado la métrica F1 de 96.2% a 98.0% para la clase minoritaria Migraine, ***sin embargo*** se han producido más
falsos positivos para la clase Probable migraine, esto es debido a que el límite de decisión (decision boundary) entre la clase mayoritaria No migraine y la
clase Probable migraine se ha visto desplazado en favor de la última en exceso, haciendo que en este caso la métrica F1 descienda hasta 86.9% lo cual no
está muy mal pero era bastante mejor 95.1% cuando no se había modificado el modelo con el parámetro class_weight.

CONCLUSIÓN: Modificación del parámetro "class_weight='balanced' -> descartado"

2.4.2 Ajuste del umbral óptimo del modelo
Entre las soluciones que hay para mejorar el rendimiento del modelo obtenido en datasets desbalanceados como es el caso, existen varias aproximaciones o
vías que se pueden intentar como quedan muy bien detalladas en los siguientes artículos [11] (Rocca, 2021) y [12] (Brownlee, 2020), entre ellas las siguientes
relacionadas con modificaciones sobre los datos de partida:

Utilizar técnicas de submuestreo (Undersampling) de la clase predominante, en este caso es No migraine frente a las otras 2 que son minoritarias
Probable Migraine y Migraine. Consiste básicamente en eliminar muestras mayoritarias tratando de equilibrar la base de datos.
Utilizar técnicas de sobremuestreo (Oversampling) de la/las clases minoritarias. Consiste en generar muestras de las clases minoritarias para equilibrar la
base de datos.
Generar nuevas muestras de las clases minoritarias de manera artificial utilizando métodos o algoritmos como el disponible en la librería [13] (Lemaître
et al., 2017) (ver método SMOTE https://imbalanced-learn.org/stable/over_sampling.html#smote-variants por ejemplo).

**Aunque**, en muchas ocasiones, una simple solución sin necesidad de generar o eliminar los datos originales y que suele dar buenos resultados consiste en
modificar el umbral utilizado por el modelo elegido para la clasificación, que por defecto es (typ=0.5) con el objetivo de encontrar el umbral óptimo del
modelo para obtener el mejor rendimiento del mismo.
Existen varias maneras de trabajar para obtener el umbral óptimo como indica [12] (Brownlee, 2020) se pueden utilizar las siguientes:

2.4.2.1 Utilizar la curva ROC.

La tasa de falsos positivos, que es la inversa de la tasa de verdaderos negativos (Especificidad) se traza en el eje X mientras que la tasa de verdaderos
positivos (Sensibilidad) se trazan en el eje Y.
Es ideal cuando lo que se busca es el balance óptimo entre la Especificidad y la Sensibilidad.

Cuanto mayor sea el área por encima de la curva sin habilidad (diagonal) mejores resultados da el modelo. Para el ajuste del umbral utilizando la curva ROC se
pueden usar varios métodos [12] (Brownlee, 2020) como por ejemplo:

La media geométrica GMean que es la raiz cuadrada de la Sensibilidad y la Especificidad donde:

          Sensibility = TPositive Rate = TPositive / (TPositive + FNegative)
          Specificity = 1 - FPositive Rate = TNegative / (FPositive + TNegative)

Utilizando la estadística J de Youden [15] (Fluss et al., 2005), donde J = Sensibilidad + Especificidad - 1, es dedir:

                  J = TPositiveRate - FPositiveRate  

En este trabajo se ha utilizado, como se muestra a continuación la estadística J porque es más simple con resultados similares al de la media geométrica.
NOTA: Las curva ROC obtenida ha sido adaptada de los siguientes ejemplos:
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/model_selection/plot_roc.html#sphx-glr-auto-examples-model-selection-plot-roc-py
https://machinelearningmastery.com/threshold-moving-for-imbalanced-classification/

In [351]: from sklearn.metrics import precision_recall_curve, roc_curve, auc, average_precision_score
from numpy import sqrt
from numpy import argmax
import matplotlib.pyplot as plt
#%matplotlib inline

#####################################################################
# Function to get the prediction array y for each class:
# Input:  yTestArray [[NMigraine=0],[PMigraine=1],[Migraine=2]] 
# Output: When index=0 -> y_pred_array [[NMigraine=1],[PMigraine=0],[Migraine=0]]
# Output: When index=1 -> y_pred_array [[NMigraine=0],[PMigraine=1],[Migraine=0]]
# Output: When index=2 -> y_pred_array [[NMigraine=0],[PMigraine=0],[Migraine=1]]
#####################################################################
def GetPredictionMigraineArray(indexPredicted, yTestArray):
    if indexPredicted == 0: #No migraine 0
        y_pred_array = np.where(yTestArray == 0, 3, yTestArray) #when 0 return 3
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 1, 0, y_pred_array) #when 1 return 0
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 2, 0, y_pred_array) #when 2 return 0
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 3, 1, y_pred_array) #when 3 return 1
    elif indexPredicted == 1: #Probable migraine 1
        y_pred_array  = np.where(yTestArray == 2, 0, yTestArray) #remove Migraine values '2', only '1' values
    else : #Migraine 2
        y_pred_array  = np.where(yTestArray == 1, 0, yTestArray) #remove Probable Migraine values '1', only '2' values
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 2, 1, y_pred_array) #pass Migraine values '2' to binary '1'
    return y_pred_array

labels_plot_curve = ['No Migraine', 'Probable Migraine', 'Migraine']

n_classes = 3
thresholdROCOptmNoMigraine = 0.5
thresholdROCOptmProbMigraine = 0.5
thresholdROCOptmMigraine = 0.5

# spliting 20% (test data), 80% (training data) and stratify mode:
# https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratification
# with 'random_state=0' everytime the result will be the same
XTrain, XTest, yTrain, yTest = train_test_split(X.values, y.values.ravel(), test_size = 0.2, 
                                                stratify=y, random_state=0)

# Predict the probabilities for Xtest (20% stratified)
# return matrix with probabilities for -> No migraine 0, Probable Migraine 1 and Migraine 2
y_predict_proba_80_20  = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel()).predict_proba(XTest)

#############
# ROC curve
#############
# Compute ROC curve and ROC area for each class
plt.figure(figsize=(8, 6))
lw = 2

for i in range(n_classes):
    #if ( i > 0 ):  # Probable Migraine or Migraine classes
        fpr, tpr, thresholds = roc_curve(GetPredictionMigraineArray(i,yTest), y_predict_proba_80_20[:, i])
        roc_auc = auc(fpr, tpr)
        ##########################################################################
        # Extrapolating a multiclass example from [12] (Brownlee, 2020). 
        # Apply the J Youden statistic method to calculate the optimal umbral
        # https://en.wikipedia.org/wiki/Youden%27s_J_statistic
        ##########################################################################
        J = tpr - fpr      
        ix = argmax(J)
        
        if i==0:
            thresholdROCOptmNoMigraine = thresholds[ix]
           
        if i==1:
            thresholdROCOptmProbMigraine = thresholds[ix]
        if i==2:
            thresholdROCOptmMigraine = thresholds[ix]
        print('ROC -> Best Threshold {} Class = {:.3f}'.format(labels_plot_curve[i], thresholds[ix]))
        if i==1: # Plot Probable Migraine
            # ROC - Probable Migraine
            plt.plot(fpr, tpr, color='darkorange',
                     lw=lw, label='ROC curve (area = {}) - class {}'.format(round(roc_auc,3), labels_plot_curve[i]))
            plt.scatter(fpr[ix], tpr[ix], marker='o', color='black', 
                        label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(thresholds[ix] , labels_plot_curve[i]))

# No Skill line
plt.plot([0, 1], [0, 1], color='navy', lw=lw, linestyle='--', label='No Skill curve')

plt.xlim([0.0, 1.0])
plt.ylim([0.0, 1.05])
plt.xlabel('False Positive Rate')
plt.ylabel('True Positive Rate')
plt.title('ROC curve')
plt.legend(loc="lower right")
plt.show()

Métricas obtenidas mediante los umbrales calculados por las curvas ROC.

In [352]: # Getting the metrics with thresholds calculated from ROC curves:
# thresholdROCOptmNoMigraine = 0.673
yNoMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 0] >= thresholdROCOptmNoMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmProbMigraine = 0.385
yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 1] >= thresholdROCOptmProbMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmMigraine = 0.454
yMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 2] >= thresholdROCOptmMigraine).astype(int)

print("Metric score format:                               [NMig%   PMig%   Mig%]")
# Precision for optimal threshold from ROC curves
print('Precision with threshold optimized from ROC curve: [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
      .format(round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdROCOpt),4)))
# Recall for optimal threshold from ROC curves
print('Recall with threshold optimized from ROC curve:    [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
      .format(round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdROCOpt),4)))
# F-score for optimal threshold from ROC curves
print('F1 score with threshold optimized from ROC curve:  [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
      .format(round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdROCOpt),4)))

Los umbrales y métricas obtenidas por medio de las curvas ROC son los siguientes:

Metric No Migraine Probable Migraine Migraine

Precision 100% 95.2% 94.6%

Recall 99.7% 97.5% 100%

F1 99.9% 96.3% 97.2%

Umbral ROC Umbral ROC Umbral ROC

0.673 0.385 0.454

2.4.2.2 Utilizar la curva de Recuperacion de Precisión.

En datasets desbalanceados como es este caso, una curva interesante que permite evaluar la eficacia del modelo elegido es la curva PRECISION-RECALL, la
cual muestra una serie de ventajas sobre la habitual curva ROC con su área inferior AUC, ya que la curva PRECISION-RECALL está más enfocada y es más
hábil para informar sobre el rendimiento de modelos predictivos para datasets desbalanceados como indica [10] (Saito & Rehmsmeier, 2015). Es decir es más
adecuado para optimizar las clases minoritarias buscadas, en este caso Probable Migraine y Migraine.
El procedimiento consiste en ir calculando tanto la precision como la recuperación para un conjunto de umbrales para obtener un gráfico donde los umbrales
van creciendo con la recuperación (recall) en el eje X y la precisión (precision) en el eje Y.

Donde la precisión corresponde a la relación:

              Precision = TPositive / (TPositive + FPositive)

Donde la recuperación corresponde a la relación:

              Recall = TPositive / (TPositive + FNegative)               

La relación entre ambas se logra por medio de la métrica F1 score correspondiente a la media armónica de ambas según la siguiente ecuación:

              F1 = 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall)   

Con esta relación de media armónica lo que se busca es penalizar de manera drástica el valor de F1 cuando alguno de los 2 parámetros
(precisión/recuperación) es bajo.

NOTA: Las curva de recuperación de precisión ha sido adaptada a este dataset multiclases de los ejemplos siguientes:
https://stackoverflow.com/questions/56090541/how-to-plot-precision-and-recall-of-multiclass-classifier
https://machinelearningmastery.com/threshold-moving-for-imbalanced-classification/

In [315]: from sklearn.metrics import precision_recall_curve, roc_curve, auc, average_precision_score
from numpy import sqrt
from numpy import argmax
import matplotlib.pyplot as plt
import math
#%matplotlib inline

# Extracted from https://kodify.net/python/math/round-decimals/
def round_decimals_down(number:float, decimals:int=2):
    """
    Returns a value rounded down to a specific number of decimal places.
    """
    if not isinstance(decimals, int):
        raise TypeError("decimal places must be an integer")
    elif decimals < 0:
        raise ValueError("decimal places has to be 0 or more")
    elif decimals == 0:
        return math.floor(number)

    factor = 10 ** decimals
    return math.floor(number * factor) / factor

# Extracted from https://stackoverflow.com/questions/29246455/python-setting-decimal-place-range-without-rounding
def truncate(f, n):
    return math.floor(f * 10 ** n) / 10 ** n

labels_plot_curve = ['No Migraine', 'Probable Migraine', 'Migraine']

n_classes = 3
thresholdPrecRecallOptmNoMigraine = 0.5
thresholdPrecRecallOptmProbMigraine = 0.5
thresholdPrecRecallOptmMigraine = 0.5

# spliting 20% (test data), 80% (training data) and stratify mode:
# https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratification
# with 'random_state=0' everytime the result will be the same
XTrain, XTest, yTrain, yTest = train_test_split(X.values, y.values.ravel(), test_size = 0.2, 
                                                stratify=y, random_state=0)

# Predict the probabilities when the 'dataset' is splitted 20/80 (stratify)
# return matrix with probabilities for -> No migraine 0, Probable Migraine 1 and Migraine 2
y_predict_proba_80_20  = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel()).predict_proba(XTest)

###########################
# Precision recall curve
###########################
plt.figure(figsize=(8, 6))
for i in range(n_classes):
    #if (i > 0):  # Probable Migraine or Migraine classes
        precision, recall, thresholds = precision_recall_curve(GetPredictionMigraineArray(i, yTest),
                                                                    y_predict_proba_80_20[:, i])
        average_precision = average_precision_score(GetPredictionMigraineArray(i, yTest), 
                                                                    y_predict_proba_80_20[:, i])
        # convert to f score
        fscore = (2 * precision * recall) / (precision + recall)
        # locate the index of the largest f score
        ix = argmax(fscore)
        if (i==0): # No Migraine
            thresholdPrecRecallOptmNoMigraine = round_decimals_down(thresholds[ix], 4)
            print('Precision Recall -> Best Threshold {} Class = {:.3f}, F-Score = {:2.2%}'
              .format(labels_plot_curve[i], truncate(thresholdPrecRecallOptmNoMigraine,3), fscore[ix]))
#             plt.plot(recall, precision, lw=2, label='class {}, avg precision: {}'
#                      .format(labels_plot_curve[i],round(average_precision,3)))
#             plt.scatter(recall[ix], precision[ix], marker='o', color='black', 
#                    label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(truncate(thresholdPrecRecallOptmNoMigraine,3), 
#                                                                           labels_plot_curve[i]))
#              # No Skill line
#             yTestClass = GetPredictionMigraineArray(i,yTest)
#             no_skill = len(yTestClass[yTestClass==0]) / len(yTest)
#             plt.plot([0,1], [no_skill,no_skill], linestyle='--', label='No Skill curve')
        if i==1: # Probable Migraine
            thresholdPrecRecallOptmProbMigraine = round_decimals_down(thresholds[ix], 4)
            print('Precision Recall -> Best Threshold {} Class = {:.3f}, F-Score = {:2.2%}'
              .format(labels_plot_curve[i], truncate(thresholdPrecRecallOptmProbMigraine,3), fscore[ix]))
            plt.plot(recall, precision, lw=2, label='class {}, avg precision: {}'
                     .format(labels_plot_curve[i],round(average_precision,3)))
            plt.scatter(recall[ix], precision[ix], marker='o', color='black', 
                label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(truncate(thresholdPrecRecallOptmProbMigraine,3),
                                                                      labels_plot_curve[i]))
             # No Skill line
            yTestClass = GetPredictionMigraineArray(i,yTest)
            no_skill = len(yTestClass[yTestClass==1]) / len(yTest)
            plt.plot([0,1], [no_skill,no_skill], linestyle='--', label='No Skill curve')
        if (i==2): # Migraine
            thresholdPrecRecallOptmMigraine = round_decimals_down(thresholds[ix], 4)
            print('Precision Recall -> Best Threshold {} Class = {:.3f}, F-Score = {:2.2%}'
              .format(labels_plot_curve[i], truncate(thresholdPrecRecallOptmMigraine,3), fscore[ix]))
#             plt.plot(recall, precision, lw=2, label='class {}, avg precision: {}'
#                      .format(labels_plot_curve[i],round(average_precision,3)))
#             plt.scatter(recall[ix], precision[ix], marker='o', color='black', 
#                      label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(truncate(thresholdPrecRecallOptmMigraine,3), 
#                                                                           labels_plot_curve[i]))
#              # No Skill line
#             yTestClass = GetPredictionMigraineArray(i,yTest)
#             no_skill = len(yTestClass[yTestClass==2]) / len(yTest)
#             plt.plot([0,1], [no_skill,no_skill], linestyle='--', label='No Skill curve')

plt.xlabel("recall")
plt.ylabel("precision")
plt.legend(loc="best")
plt.title("precision vs. recall curve")
plt.ylim([0, 1.05])
plt.xlim([0, 1])
plt.show()

Métricas obtenidas mediante los umbrales calculados por las curvas de recuperación de precisión.

In [318]: # Getting the metrics with thresholds calculated from Precision/Recall curves:
# thresholdROCOptmNoMigraine = 0.499
yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 0] >= 
                                                                thresholdPrecRecallOptmNoMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmProbMigraine = 0.520
yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 1] >= 
                                                                thresholdPrecRecallOptmProbMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmMigraine = 0.453
yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 2] >= 
                                                                thresholdPrecRecallOptmMigraine).astype(int)

print("Metric score format:                                            [NMig%   PMig%   Mig%]")
# Precision for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4)))
# Recall for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4)))
# F-score for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('F1 score with threshold optimized from Precision/Recall curve:  [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4)))

Los umbrales y métricas obtenidas por medio de la curvas de recuperación de precisión son los siguientes:

Metric No Migraine Probable Migraine Migraine

Precision 99.87% 98.73% 94.64%

Recall 100% 96.3% 100%

F1 99.94% 97.5% 97.25%

Umbral PR Umbral PR Umbral PR

0.499 0.520 0.453

2.4.2.3 Método genérico para obtener el ajuste óptimo del umbral para mejorar la métrica F1 score.

El método genérico utilizado a continuación para el ajuste óptimo del umbral con el objetivo de mejorar la ***F1*** es adecuado cuando el número de datos no
es muy elevado como es este caso ya que su rendimiento con un gran número de datos disminuye.

In [326]: import math
import matplotlib.pyplot as plt

####################################################################################################################
# Threshold tuning functions
# Adapted from: Aprilliant, A. (2021, enero 1). Optimal Threshold for Imbalanced Classification. 
#               Medium. https://towardsdatascience.com/optimal-threshold-for-imbalanced-classification-5884e870c293
####################################################################################################################
def getOptimalThresholdTuning(y_pred, y_test, step_points = 1000, plotting=True, title = 'Threshold Tuning Curve', 
                              className = 'Migraine', precisionRecallThreshold = 0.5):
    thresholds = np.arange(0.0, 1.0, 1/step_points)   # default 1000 steps
    fscore = np.zeros(shape=(len(thresholds)))
    #print('Length of sequence: {}'.format(len(thresholds)))

    # Fit the model
    for index, elem in enumerate(thresholds):
        # Corrected probabilities
        y_pred_prob = (y_pred > elem).astype('int')
        # Calculate the f-score
        fscore[index] = f1_score(y_test, y_pred_prob)

    # Find the optimal threshold
    index = np.argmax(fscore)
    thresholdOpt = round(thresholds[index], ndigits = 4)
    fscoreOpt = round(fscore[index], ndigits = 4)
    print('Class: {} -> Best Optimal Threshold Tuning: {} with F-Score: {:2.2%}'.format(className, thresholdOpt, 
                                                                                        fscoreOpt))
    # Compare optimal threshold with precision recall curve
    indexPrecRecall = math.ceil(step_points * precisionRecallThreshold);
    fscorePrecisionRecall = round(fscore[indexPrecRecall], ndigits = 4)
    print('Class: {} -> Best Precision Recall Curve Threshold: {} with F-Score: {:2.2%}'.format(className, 
                                                                                        precisionRecallThreshold, 
                                                                                        fscorePrecisionRecall))
    
    if plotting:
        df_threshold_tuning = pd.DataFrame({'F-score':fscore, 'Threshold':thresholds})

        # Plot the threshold tuning
        plotnine.options.figure_size = (8, 6)
        (
            print(ggplot(data = df_threshold_tuning) +
                geom_point(aes(x = 'Threshold', y = 'F-score'), color='blue', size=0.35) + 
                geom_point(aes(x = thresholdOpt, y = fscoreOpt), color='#d4616d', size=4) + 
                geom_point(aes(x = precisionRecallThreshold, y = fscorePrecisionRecall), color='orange', size=4) +
                geom_line(aes(x = 'Threshold', y = 'F-score'), color='#53b092') + 
                annotate('text', x = thresholdOpt, y = fscoreOpt, color='#d4616d',
                    label = 'Optimal threshold: {}'.format(thresholdOpt),
                                                            nudge_x = -0.15, 
                                                            nudge_y = +0.05, 
                                                            size = 10, 
                                                            fontstyle = 'normal') +
                annotate('text', x = thresholdOpt, y = fscoreOpt, color='orange',
                    label = 'Precision-Recall threshold: {}'.format(precisionRecallThreshold),
                                                            nudge_x = +0.22, 
                                                            nudge_y = +0.05, 
                                                            size = 10, 
                                                            fontstyle = 'normal') +
                  labs(title = title) + 
                  xlab('Threshold') + 
                  ylab('F-score') + 
                  coord_cartesian(ylim = (0.5, 1.1)) +
                  theme_minimal())
            
            #thresholdPlot.save('./DMS_imgs/BestThresholdKFoldPlot_ProbableMigraine.pdf', height=4, width=6)  
            #print(thresholdPlot)
        )
    
    return thresholdOpt

###########################
# Optimal Threshold Tuning
###########################

# Variables for metrics average values

classNames = ['No Migraine', 'Probable Migraine', 'Migraine']
thresholdOptmTuningNoMigraine = 0.5
thresholdOptmTuningProbMigraine = 0.5
thresholdOptmTuningMigraine = 0.5

# spliting 20% (test data), 80% (training data) and stratify mode:
# https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratification
# with 'random_state=0' everytime the result will be the same
XTrain, XTest, yTrain, yTest = train_test_split(X.values, y.values.ravel(), test_size = 0.2, 
                                                stratify=y, random_state=0)

# Predict the probabilities when the 'dataset' is splitted 20/80 (stratify)
# return matrix with probabilities for -> No migraine 0, Probable Migraine 1 and Migraine 2
y_predict_proba_80_20  = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel()).predict_proba(XTest)

# Threshold tuning function for no migraine class

thresholdOptmTuningNoMigraine = getOptimalThresholdTuning(y_predict_proba_80_20[:, 0],
                                        GetPredictionMigraineArray(0,yTest),
                                        plotting=True,
                                        title = 'Threshold Tuning Curve - No Migraine',
                                        className = classNames[0], 
                                        precisionRecallThreshold = truncate(thresholdPrecRecallOptmNoMigraine, 3))
#print('Best Tuning Threshold - Probable Migraine: {}'.format(round(thresholdOptmTuningNoMigraine, 3)))

In [327]: # Threshold tuning function for probable migraine class

thresholdOptmTuningProbMigraine = getOptimalThresholdTuning(y_predict_proba_80_20[:, 1],
                                        GetPredictionMigraineArray(1,yTest),
                                        plotting=True,
                                        title = 'Threshold Tuning Curve - Probable Migraine',
                                        className = classNames[1], 
                                        precisionRecallThreshold = truncate(thresholdPrecRecallOptmProbMigraine, 3))
#print('Best Tuning Threshold - Probable Migraine: {}'.format(round(thresholdOptmTuningProbMigraine, 3)))

In [328]: # Threshold tuning function for migraine class
thresholdOptmTuningMigraine = getOptimalThresholdTuning(y_predict_proba_80_20[:, 2],
                                        GetPredictionMigraineArray(2,yTest),
                                        plotting=True,
                                        title = 'Threshold Tuning Curve - Migraine',
                                        className = classNames[2], 
                                        precisionRecallThreshold = truncate(thresholdPrecRecallOptmMigraine, 3))
#print('Best Tuning Threshold - Migraine: {}'.format(round(thresholdOptmTuningMigraine, 3)))

Métricas obtenidas mediante los umbrales calculados por el método del ajuste óptimo del umbral.

In [329]: # Getting the metrics with thresholds calculated from optimized threshold tuning method:
# thresholdOptmTuningNoMigraine = 0.414
yNoMigrainePredictThresholdTuningOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 0] >= 
                                                    thresholdOptmTuningNoMigraine).astype(int)
# thresholdOptmTuningProbMigraine = 0.513
yProbableMigrainePredictThresholdTuningOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 1] >= 
                                                    thresholdOptmTuningProbMigraine).astype(int)
# thresholdOptmTuningMigraine = 0.331
yMigrainePredictThresholdTuningOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 2] >= 
                                                    thresholdOptmTuningMigraine).astype(int)

print("Metric score format:                                            [NMig%   PMig%   Mig%]")
# Precision for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdTuningOpt),4)))
# Recall for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdTuningOpt),4)))
# F-score for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('F1 score with threshold optimized from Precision/Recall curve:  [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdTuningOpt),4)))

Metric score format:                                   [NMig% PMig% Mig%]
Precision score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold: [100.0% 78.4% 96.4%]
Recall score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold:    [97.2% 97.5% 99.6%]
F1 score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold:        [98.6% 86.9% 98.0%]
Accuracy score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold:  [97.4%]

ROC -> Best Threshold No Migraine Class = 0.673
ROC -> Best Threshold Probable Migraine Class = 0.385
ROC -> Best Threshold Migraine Class = 0.454

Metric score format:                               [NMig%   PMig%   Mig%]
Precision with threshold optimized from ROC curve: [100.00% 95.18% 94.64%]
Recall with threshold optimized from ROC curve:    [99.74% 97.53% 100.00%]
F1 score with threshold optimized from ROC curve:  [99.87% 96.34% 97.25%]

Precision Recall -> Best Threshold No Migraine Class = 0.499, F-Score = 99.94%
Precision Recall -> Best Threshold Probable Migraine Class = 0.520, F-Score = 97.50%
Precision Recall -> Best Threshold Migraine Class = 0.453, F-Score = 97.25%

Metric score format:                                            [NMig%   PMig%   Mig%]
Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [99.87% 98.73% 94.64%]
Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [100.00% 96.30% 100.00%]
F1 score with threshold optimized from Precision/Recall curve:  [99.94% 97.50% 97.25%]

Class: No Migraine -> Best Optimal Threshold Tuning: 0.414 with F-Score: 99.94%
Class: No Migraine -> Best Precision Recall Curve Threshold: 0.499 with F-Score: 99.94%

Class: Probable Migraine -> Best Optimal Threshold Tuning: 0.513 with F-Score: 97.50%
Class: Probable Migraine -> Best Precision Recall Curve Threshold: 0.52 with F-Score: 97.50%

Class: Migraine -> Best Optimal Threshold Tuning: 0.331 with F-Score: 97.25%
Class: Migraine -> Best Precision Recall Curve Threshold: 0.453 with F-Score: 97.25%

Metric score format:                                            [NMig%   PMig%   Mig%]
Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [99.87% 98.73% 94.64%]
Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [100.00% 96.30% 100.00%]
F1 score with threshold optimized from Precision/Recall curve:  [99.94% 97.50% 97.25%]

Nota. Para obtener la curva recuperación de precisión se ha utilizado una distribución del conjunto de datos con un
80% de entrenamiento y 20% de prueba.
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Los umbrales y las métricas calculadas a través de la curva de recuperación de precisión

se exponen a continuación en la Tabla 9:

Tabla 9. Regresión Logística Multinominal - Métricas promedio con umbrales óptimos obtenidos de la
curva de recuperación de precisión.

Metric No Migraine Probable Migraine Migraine

Precision 99.87% 98.73% 94.64%

Recall 100% 96.3% 100.0%

F1 99.94% 97.5% 97.25%

PR Umbral PR Umbral PR Umbral

0.499 0.520 0.453

Nota. Las métricas para los umbrales óptimos obtenidos de las curvas de recuperación de precisión han sido

obtenidas a partir de una distribución del conjunto de datos con un 80% de entrenamiento y 20% de prueba.

Se destaca una mejora clara utilizando los umbrales optimizados para la métrica F1 en

las clases minoritarias respecto a los valores obtenidos originalmente Figura 11, con el mismo

conjunto de datos, pero utilizando el umbral por defecto que era 0.5. Así pues, para la clase

Probable Migraña se pasa del 96.89% al 97.5% y para la claseMigraña del 96.23% al 97.25%.

4.3.2.3. Método genérico para obtener el ajuste óptimo del umbral para mejorar la

métrica F1 score

El método genérico utilizado a continuación para el ajuste óptimo del umbral con el objetivo

de mejorar la F1 es adecuado cuando el número de datos no es muy elevado como es este

caso ya que su rendimiento computacional se ve afectado cuanto mayor es el número de datos

disponibles.

Este es un proceso resumido de lo que va haciendo el algoritmo utilizado y que está basado

en el trabajo de (Aprilliant, 2021) y (Brownlee, 2020):

El algoritmo utilizado, como muestra el Listado 4.9, va recorriendo el rango de valores

válidos de cada umbral de las 3 clases desde 0 como valor mínimo hasta 1 como valor

máximo.

El número de pasos en que es subdividido el rango del umbral, que ha sido fijado en

1000 (step_points=1000), es directamente proporcional a la precisión del umbral que se

busca, pero claro es que un aumento de los pasos hará que la carga computacional sea

mucho mayor, obviamente hay que llegar a un compromiso entre eficacia y precisión.
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En cada paso del bucle se compara la probabilidad de la clase correspondiente extraída

del vector de probabilidades con el umbral correspondiente, en todos y cada uno de los

1000 pasos y también se calcula la F1 para cada paso del umbral mediante la función

f1_score de la librería Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).

Posteriormente se extrae la métrica con el valor máximo de F1 para cada clase de la

matriz obtenida.

Por último se representa gráficamente la evolución de los umbrales para las tres clases

utilizando la librería ggplot2 (Wickham, 2016).

Fragmento de código 4.9. Método genérico para obtener los umbrales óptimos para la métrica F1.

1 ...

2 ###################################################################

3 # Threshold tuning functions

4 # Adapted from: Aprilliant, A. (2021, enero 1). Optimal Threshold for Imbalanced Classification.

5 # Medium. https://towardsdatascience.com/optimal-threshold-for-imbalanced-classification-5884e870c293

6 ###################################################################

7 def getOptimalThresholdTuning(y_pred, y_test, step_points = 1000, plotting=True, title = 'Threshold Tuning Curve',

className = 'Migraine', precisionRecallThreshold = 0.5):

8 thresholds = np.arange(0.0, 1.0, 1/step_points) # default 1000 steps

9 fscore = np.zeros(shape=(len(thresholds)))

10 #print('Length of sequence: {}'.format(len(thresholds)))

11

12 # Fit the model

13 for index, elem in enumerate(thresholds):

14 # Corrected probabilities

15 y_pred_prob = (y_pred > elem).astype('int')

16 # Calculate the f-score

17 fscore[index] = f1_score(y_test, y_pred_prob)

18

19 # Find the optimal threshold

20 index = np.argmax(fscore)

21 thresholdOpt = round(thresholds[index], ndigits = 4)

22 fscoreOpt = round(fscore[index], ndigits = 4)

23 ...

Nota. Fragmento de código adaptado de (Aprilliant, 2021).

Los umbrales óptimos obtenidos mediante este método de ajuste del umbral paso a paso

para mejorar la métrica F1 se muestran a continuación en Figura 14, Figura 15 y Figura 16.
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Para la clase mayoritaria No Migraña el umbral óptimo obtenido es 0.414 que se correspon-

de al mínimo valor del umbral donde la métrica F1 es máxima, el valor máximo corresponde al

umbral obtenido utilizando las curvas de recuperación de precisión que es 0.499, curvas que

también optimizan los umbrales para la métrica F1 como puede verse en la Figura 14 para la

clase No Migraña.

Figura 14. Umbral óptimo 0.414, método paso a paso de la clase No Migraña utilizando la métrica F1..

2.4.1 Ajustar los pesos en función de la frecuencia de las clases "class_weight = 'balanced'".
En la práctica, en el modelo de regresión logistica de la librería de sklearn el parámetro class_weight = 'balanced' puede ser conveniente para los datasets
no balanceados ya que los pesos se ajustan inversamente proporcional a la frecuencia de las clases, lo cual puede resultar interesante cuando el dataset es no
está balanceado, es decir la frecuencia de las clases es muy dispar como es el caso de este enel que la clase mayoritaria No migraine (85.4%) predomina
sobre las clases minoritarías Migraine (5.8%) y Probable migraine (8.8%).

In [185]: from sklearn.model_selection import StratifiedKFold
from sklearn.model_selection import cross_validate
from sklearn.model_selection import KFold
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold

# Variables for metrics average values
prec_avg_no_migraine = 0 como
prec_avg_possible_migraine = 0
prec_avg_migraine = 0
f1_avg_no_migraine = 0
f1_avg_possible_migraine = 0
f1_avg_migraine = 0
recall_avg_no_migraine = 0
recall_avg_possible_migraine = 0
recall_avg_migraine = 0
accuracy_avg = 0

number_splits = 8

#############################################################
# Multinomial 'balanced' logistic regression model instance
#############################################################
# class_weight = 'balanced' (convenient for unbalanced dataset) ->  mode uses the values of y to automatically adjust
# weights inversely proportional to class frequencies in the input data as n_samples / (n_classes * np.bincount(y)).
LRegression_Multi_Model_Balanced = LogisticRegression(multi_class='multinomial', 
                                                     solver='lbfgs', 
                                                     random_state = 0, 
                                                     class_weight = 'balanced')

# Provides train/test indices to split data in train/test sets, num splits = 8
#kf = KFold(n_splits=number_splits, shuffle=True, random_state = 0) 
# StratifiedKFold object is a variation of KFold that returns stratified folds. 
# The folds are made by preserving the percentage of samples for each class.
skf = StratifiedKFold(n_splits=number_splits, shuffle=True, random_state = 0)
skf.get_n_splits(X, y)

#for train_index, test_index in kf.split(X):
for train_index, test_index in skf.split(X,y):
    XTrain, XTest = X.iloc[train_index], X.iloc[test_index]
    yTrain, yTest = y.iloc[train_index], y.iloc[test_index]
    yMigrainePredictKFoldBalanced = LRegression_Multi_Model_Balanced.fit(XTrain,yTrain.values.ravel() ).predict(XTest)
    # precision_score
    var_precision_score =  precision_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced, average=None)
    prec_avg_no_migraine = prec_avg_no_migraine + var_precision_score[0]
    prec_avg_possible_migraine = prec_avg_possible_migraine + var_precision_score[1]
    prec_avg_migraine = prec_avg_migraine + var_precision_score[2]
    #print("Precision score: " , var_precision_score)
        
    # F-score
    var_f1_score =  f1_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced, average=None)
    f1_avg_no_migraine = f1_avg_no_migraine + var_f1_score[0]
    f1_avg_possible_migraine = f1_avg_possible_migraine + var_f1_score[1]
    f1_avg_migraine = f1_avg_migraine + var_f1_score[2]
    #print("F1 score: " , var_f1_score)
        
    # recall_score
    var_recall_score =  recall_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced, average=None)
    recall_avg_no_migraine = recall_avg_no_migraine + var_recall_score[0]
    recall_avg_possible_migraine = recall_avg_possible_migraine + var_recall_score[1]
    recall_avg_migraine = recall_avg_migraine + var_recall_score[2]
    #print("Recall score: " , var_recall_score)
        
    # accuracy_score
    var_accuracy_score = accuracy_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced)
    accuracy_avg = accuracy_avg + var_accuracy_score
    #print("Accuracy score: " , var_accuracy_score)
        
# precision metric average   
prec_avg_no_migraine = prec_avg_no_migraine / number_splits
prec_avg_possible_migraine = prec_avg_possible_migraine / number_splits
prec_avg_migraine = prec_avg_migraine / number_splits

# recall metric average   
recall_avg_no_migraine = recall_avg_no_migraine / number_splits
recall_avg_possible_migraine = recall_avg_possible_migraine / number_splits
recall_avg_migraine = recall_avg_migraine / number_splits
   
# f1 metric average   
f1_avg_no_migraine = f1_avg_no_migraine / number_splits
f1_avg_possible_migraine = f1_avg_possible_migraine / number_splits
f1_avg_migraine = f1_avg_migraine / number_splits

# accuracy metric average
accuracy_avg = accuracy_avg / number_splits

print("Metric score format:                                   [NMig% PMig% Mig%]")

# precision_score
print("Precision score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold: [{1:2.1%} {2:2.1%} {3:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(prec_avg_no_migraine,3), 
                                                               round(prec_avg_possible_migraine,3), 
                                                               round(prec_avg_migraine,3)))
# recall_score
print("Recall score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold:    [{1:2.1%} {2:2.1%} {3:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(recall_avg_no_migraine,3), 
                                                               round(recall_avg_possible_migraine,3), 
                                                               round(recall_avg_migraine,3)))
# F1 score
print("F1 score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold:        [{1:2.1%} {2:2.1%} {3:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(f1_avg_no_migraine,3), 
                                                               round(f1_avg_possible_migraine,3), 
                                                               round(f1_avg_migraine,3)))

# Accuracy score
print("Accuracy score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold:  [{1:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(accuracy_avg,3)))

Para este conjunto de datos, si bien ha mejorado la métrica F1 de 96.2% a 98.0% para la clase minoritaria Migraine, ***sin embargo*** se han producido más
falsos positivos para la clase Probable migraine, esto es debido a que el límite de decisión (decision boundary) entre la clase mayoritaria No migraine y la
clase Probable migraine se ha visto desplazado en favor de la última en exceso, haciendo que en este caso la métrica F1 descienda hasta 86.9% lo cual no
está muy mal pero era bastante mejor 95.1% cuando no se había modificado el modelo con el parámetro class_weight.

CONCLUSIÓN: Modificación del parámetro "class_weight='balanced' -> descartado"

2.4.2 Ajuste del umbral óptimo del modelo
Entre las soluciones que hay para mejorar el rendimiento del modelo obtenido en datasets desbalanceados como es el caso, existen varias aproximaciones o
vías que se pueden intentar como quedan muy bien detalladas en los siguientes artículos [11] (Rocca, 2021) y [12] (Brownlee, 2020), entre ellas las siguientes
relacionadas con modificaciones sobre los datos de partida:

Utilizar técnicas de submuestreo (Undersampling) de la clase predominante, en este caso es No migraine frente a las otras 2 que son minoritarias
Probable Migraine y Migraine. Consiste básicamente en eliminar muestras mayoritarias tratando de equilibrar la base de datos.
Utilizar técnicas de sobremuestreo (Oversampling) de la/las clases minoritarias. Consiste en generar muestras de las clases minoritarias para equilibrar la
base de datos.
Generar nuevas muestras de las clases minoritarias de manera artificial utilizando métodos o algoritmos como el disponible en la librería [13] (Lemaître
et al., 2017) (ver método SMOTE https://imbalanced-learn.org/stable/over_sampling.html#smote-variants por ejemplo).

**Aunque**, en muchas ocasiones, una simple solución sin necesidad de generar o eliminar los datos originales y que suele dar buenos resultados consiste en
modificar el umbral utilizado por el modelo elegido para la clasificación, que por defecto es (typ=0.5) con el objetivo de encontrar el umbral óptimo del
modelo para obtener el mejor rendimiento del mismo.
Existen varias maneras de trabajar para obtener el umbral óptimo como indica [12] (Brownlee, 2020) se pueden utilizar las siguientes:

2.4.2.1 Utilizar la curva ROC.

La tasa de falsos positivos, que es la inversa de la tasa de verdaderos negativos (Especificidad) se traza en el eje X mientras que la tasa de verdaderos
positivos (Sensibilidad) se trazan en el eje Y.
Es ideal cuando lo que se busca es el balance óptimo entre la Especificidad y la Sensibilidad.

Cuanto mayor sea el área por encima de la curva sin habilidad (diagonal) mejores resultados da el modelo. Para el ajuste del umbral utilizando la curva ROC se
pueden usar varios métodos [12] (Brownlee, 2020) como por ejemplo:

La media geométrica GMean que es la raiz cuadrada de la Sensibilidad y la Especificidad donde:

          Sensibility = TPositive Rate = TPositive / (TPositive + FNegative)
          Specificity = 1 - FPositive Rate = TNegative / (FPositive + TNegative)

Utilizando la estadística J de Youden [15] (Fluss et al., 2005), donde J = Sensibilidad + Especificidad - 1, es dedir:

                  J = TPositiveRate - FPositiveRate  

En este trabajo se ha utilizado, como se muestra a continuación la estadística J porque es más simple con resultados similares al de la media geométrica.
NOTA: Las curva ROC obtenida ha sido adaptada de los siguientes ejemplos:
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/model_selection/plot_roc.html#sphx-glr-auto-examples-model-selection-plot-roc-py
https://machinelearningmastery.com/threshold-moving-for-imbalanced-classification/

In [351]: from sklearn.metrics import precision_recall_curve, roc_curve, auc, average_precision_score
from numpy import sqrt
from numpy import argmax
import matplotlib.pyplot as plt
#%matplotlib inline

#####################################################################
# Function to get the prediction array y for each class:
# Input:  yTestArray [[NMigraine=0],[PMigraine=1],[Migraine=2]] 
# Output: When index=0 -> y_pred_array [[NMigraine=1],[PMigraine=0],[Migraine=0]]
# Output: When index=1 -> y_pred_array [[NMigraine=0],[PMigraine=1],[Migraine=0]]
# Output: When index=2 -> y_pred_array [[NMigraine=0],[PMigraine=0],[Migraine=1]]
#####################################################################
def GetPredictionMigraineArray(indexPredicted, yTestArray):
    if indexPredicted == 0: #No migraine 0
        y_pred_array = np.where(yTestArray == 0, 3, yTestArray) #when 0 return 3
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 1, 0, y_pred_array) #when 1 return 0
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 2, 0, y_pred_array) #when 2 return 0
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 3, 1, y_pred_array) #when 3 return 1
    elif indexPredicted == 1: #Probable migraine 1
        y_pred_array  = np.where(yTestArray == 2, 0, yTestArray) #remove Migraine values '2', only '1' values
    else : #Migraine 2
        y_pred_array  = np.where(yTestArray == 1, 0, yTestArray) #remove Probable Migraine values '1', only '2' values
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 2, 1, y_pred_array) #pass Migraine values '2' to binary '1'
    return y_pred_array

labels_plot_curve = ['No Migraine', 'Probable Migraine', 'Migraine']

n_classes = 3
thresholdROCOptmNoMigraine = 0.5
thresholdROCOptmProbMigraine = 0.5
thresholdROCOptmMigraine = 0.5

# spliting 20% (test data), 80% (training data) and stratify mode:
# https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratification
# with 'random_state=0' everytime the result will be the same
XTrain, XTest, yTrain, yTest = train_test_split(X.values, y.values.ravel(), test_size = 0.2, 
                                                stratify=y, random_state=0)

# Predict the probabilities for Xtest (20% stratified)
# return matrix with probabilities for -> No migraine 0, Probable Migraine 1 and Migraine 2
y_predict_proba_80_20  = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel()).predict_proba(XTest)

#############
# ROC curve
#############
# Compute ROC curve and ROC area for each class
plt.figure(figsize=(8, 6))
lw = 2

for i in range(n_classes):
    #if ( i > 0 ):  # Probable Migraine or Migraine classes
        fpr, tpr, thresholds = roc_curve(GetPredictionMigraineArray(i,yTest), y_predict_proba_80_20[:, i])
        roc_auc = auc(fpr, tpr)
        ##########################################################################
        # Extrapolating a multiclass example from [12] (Brownlee, 2020). 
        # Apply the J Youden statistic method to calculate the optimal umbral
        # https://en.wikipedia.org/wiki/Youden%27s_J_statistic
        ##########################################################################
        J = tpr - fpr      
        ix = argmax(J)
        
        if i==0:
            thresholdROCOptmNoMigraine = thresholds[ix]
           
        if i==1:
            thresholdROCOptmProbMigraine = thresholds[ix]
        if i==2:
            thresholdROCOptmMigraine = thresholds[ix]
        print('ROC -> Best Threshold {} Class = {:.3f}'.format(labels_plot_curve[i], thresholds[ix]))
        if i==1: # Plot Probable Migraine
            # ROC - Probable Migraine
            plt.plot(fpr, tpr, color='darkorange',
                     lw=lw, label='ROC curve (area = {}) - class {}'.format(round(roc_auc,3), labels_plot_curve[i]))
            plt.scatter(fpr[ix], tpr[ix], marker='o', color='black', 
                        label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(thresholds[ix] , labels_plot_curve[i]))

# No Skill line
plt.plot([0, 1], [0, 1], color='navy', lw=lw, linestyle='--', label='No Skill curve')

plt.xlim([0.0, 1.0])
plt.ylim([0.0, 1.05])
plt.xlabel('False Positive Rate')
plt.ylabel('True Positive Rate')
plt.title('ROC curve')
plt.legend(loc="lower right")
plt.show()

Métricas obtenidas mediante los umbrales calculados por las curvas ROC.

In [352]: # Getting the metrics with thresholds calculated from ROC curves:
# thresholdROCOptmNoMigraine = 0.673
yNoMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 0] >= thresholdROCOptmNoMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmProbMigraine = 0.385
yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 1] >= thresholdROCOptmProbMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmMigraine = 0.454
yMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 2] >= thresholdROCOptmMigraine).astype(int)

print("Metric score format:                               [NMig%   PMig%   Mig%]")
# Precision for optimal threshold from ROC curves
print('Precision with threshold optimized from ROC curve: [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
      .format(round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdROCOpt),4)))
# Recall for optimal threshold from ROC curves
print('Recall with threshold optimized from ROC curve:    [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
      .format(round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdROCOpt),4)))
# F-score for optimal threshold from ROC curves
print('F1 score with threshold optimized from ROC curve:  [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
      .format(round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdROCOpt),4)))

Los umbrales y métricas obtenidas por medio de las curvas ROC son los siguientes:

Metric No Migraine Probable Migraine Migraine

Precision 100% 95.2% 94.6%

Recall 99.7% 97.5% 100%

F1 99.9% 96.3% 97.2%

Umbral ROC Umbral ROC Umbral ROC

0.673 0.385 0.454

2.4.2.2 Utilizar la curva de Recuperacion de Precisión.

En datasets desbalanceados como es este caso, una curva interesante que permite evaluar la eficacia del modelo elegido es la curva PRECISION-RECALL, la
cual muestra una serie de ventajas sobre la habitual curva ROC con su área inferior AUC, ya que la curva PRECISION-RECALL está más enfocada y es más
hábil para informar sobre el rendimiento de modelos predictivos para datasets desbalanceados como indica [10] (Saito & Rehmsmeier, 2015). Es decir es más
adecuado para optimizar las clases minoritarias buscadas, en este caso Probable Migraine y Migraine.
El procedimiento consiste en ir calculando tanto la precision como la recuperación para un conjunto de umbrales para obtener un gráfico donde los umbrales
van creciendo con la recuperación (recall) en el eje X y la precisión (precision) en el eje Y.

Donde la precisión corresponde a la relación:

              Precision = TPositive / (TPositive + FPositive)

Donde la recuperación corresponde a la relación:

              Recall = TPositive / (TPositive + FNegative)               

La relación entre ambas se logra por medio de la métrica F1 score correspondiente a la media armónica de ambas según la siguiente ecuación:

              F1 = 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall)   

Con esta relación de media armónica lo que se busca es penalizar de manera drástica el valor de F1 cuando alguno de los 2 parámetros
(precisión/recuperación) es bajo.

NOTA: Las curva de recuperación de precisión ha sido adaptada a este dataset multiclases de los ejemplos siguientes:
https://stackoverflow.com/questions/56090541/how-to-plot-precision-and-recall-of-multiclass-classifier
https://machinelearningmastery.com/threshold-moving-for-imbalanced-classification/

In [315]: from sklearn.metrics import precision_recall_curve, roc_curve, auc, average_precision_score
from numpy import sqrt
from numpy import argmax
import matplotlib.pyplot as plt
import math
#%matplotlib inline

# Extracted from https://kodify.net/python/math/round-decimals/
def round_decimals_down(number:float, decimals:int=2):
    """
    Returns a value rounded down to a specific number of decimal places.
    """
    if not isinstance(decimals, int):
        raise TypeError("decimal places must be an integer")
    elif decimals < 0:
        raise ValueError("decimal places has to be 0 or more")
    elif decimals == 0:
        return math.floor(number)

    factor = 10 ** decimals
    return math.floor(number * factor) / factor

# Extracted from https://stackoverflow.com/questions/29246455/python-setting-decimal-place-range-without-rounding
def truncate(f, n):
    return math.floor(f * 10 ** n) / 10 ** n

labels_plot_curve = ['No Migraine', 'Probable Migraine', 'Migraine']

n_classes = 3
thresholdPrecRecallOptmNoMigraine = 0.5
thresholdPrecRecallOptmProbMigraine = 0.5
thresholdPrecRecallOptmMigraine = 0.5

# spliting 20% (test data), 80% (training data) and stratify mode:
# https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratification
# with 'random_state=0' everytime the result will be the same
XTrain, XTest, yTrain, yTest = train_test_split(X.values, y.values.ravel(), test_size = 0.2, 
                                                stratify=y, random_state=0)

# Predict the probabilities when the 'dataset' is splitted 20/80 (stratify)
# return matrix with probabilities for -> No migraine 0, Probable Migraine 1 and Migraine 2
y_predict_proba_80_20  = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel()).predict_proba(XTest)

###########################
# Precision recall curve
###########################
plt.figure(figsize=(8, 6))
for i in range(n_classes):
    #if (i > 0):  # Probable Migraine or Migraine classes
        precision, recall, thresholds = precision_recall_curve(GetPredictionMigraineArray(i, yTest),
                                                                    y_predict_proba_80_20[:, i])
        average_precision = average_precision_score(GetPredictionMigraineArray(i, yTest), 
                                                                    y_predict_proba_80_20[:, i])
        # convert to f score
        fscore = (2 * precision * recall) / (precision + recall)
        # locate the index of the largest f score
        ix = argmax(fscore)
        if (i==0): # No Migraine
            thresholdPrecRecallOptmNoMigraine = round_decimals_down(thresholds[ix], 4)
            print('Precision Recall -> Best Threshold {} Class = {:.3f}, F-Score = {:2.2%}'
              .format(labels_plot_curve[i], truncate(thresholdPrecRecallOptmNoMigraine,3), fscore[ix]))
#             plt.plot(recall, precision, lw=2, label='class {}, avg precision: {}'
#                      .format(labels_plot_curve[i],round(average_precision,3)))
#             plt.scatter(recall[ix], precision[ix], marker='o', color='black', 
#                    label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(truncate(thresholdPrecRecallOptmNoMigraine,3), 
#                                                                           labels_plot_curve[i]))
#              # No Skill line
#             yTestClass = GetPredictionMigraineArray(i,yTest)
#             no_skill = len(yTestClass[yTestClass==0]) / len(yTest)
#             plt.plot([0,1], [no_skill,no_skill], linestyle='--', label='No Skill curve')
        if i==1: # Probable Migraine
            thresholdPrecRecallOptmProbMigraine = round_decimals_down(thresholds[ix], 4)
            print('Precision Recall -> Best Threshold {} Class = {:.3f}, F-Score = {:2.2%}'
              .format(labels_plot_curve[i], truncate(thresholdPrecRecallOptmProbMigraine,3), fscore[ix]))
            plt.plot(recall, precision, lw=2, label='class {}, avg precision: {}'
                     .format(labels_plot_curve[i],round(average_precision,3)))
            plt.scatter(recall[ix], precision[ix], marker='o', color='black', 
                label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(truncate(thresholdPrecRecallOptmProbMigraine,3),
                                                                      labels_plot_curve[i]))
             # No Skill line
            yTestClass = GetPredictionMigraineArray(i,yTest)
            no_skill = len(yTestClass[yTestClass==1]) / len(yTest)
            plt.plot([0,1], [no_skill,no_skill], linestyle='--', label='No Skill curve')
        if (i==2): # Migraine
            thresholdPrecRecallOptmMigraine = round_decimals_down(thresholds[ix], 4)
            print('Precision Recall -> Best Threshold {} Class = {:.3f}, F-Score = {:2.2%}'
              .format(labels_plot_curve[i], truncate(thresholdPrecRecallOptmMigraine,3), fscore[ix]))
#             plt.plot(recall, precision, lw=2, label='class {}, avg precision: {}'
#                      .format(labels_plot_curve[i],round(average_precision,3)))
#             plt.scatter(recall[ix], precision[ix], marker='o', color='black', 
#                      label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(truncate(thresholdPrecRecallOptmMigraine,3), 
#                                                                           labels_plot_curve[i]))
#              # No Skill line
#             yTestClass = GetPredictionMigraineArray(i,yTest)
#             no_skill = len(yTestClass[yTestClass==2]) / len(yTest)
#             plt.plot([0,1], [no_skill,no_skill], linestyle='--', label='No Skill curve')

plt.xlabel("recall")
plt.ylabel("precision")
plt.legend(loc="best")
plt.title("precision vs. recall curve")
plt.ylim([0, 1.05])
plt.xlim([0, 1])
plt.show()

Métricas obtenidas mediante los umbrales calculados por las curvas de recuperación de precisión.

In [318]: # Getting the metrics with thresholds calculated from Precision/Recall curves:
# thresholdROCOptmNoMigraine = 0.499
yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 0] >= 
                                                                thresholdPrecRecallOptmNoMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmProbMigraine = 0.520
yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 1] >= 
                                                                thresholdPrecRecallOptmProbMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmMigraine = 0.453
yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 2] >= 
                                                                thresholdPrecRecallOptmMigraine).astype(int)

print("Metric score format:                                            [NMig%   PMig%   Mig%]")
# Precision for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4)))
# Recall for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4)))
# F-score for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('F1 score with threshold optimized from Precision/Recall curve:  [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4)))

Los umbrales y métricas obtenidas por medio de la curvas de recuperación de precisión son los siguientes:

Metric No Migraine Probable Migraine Migraine

Precision 99.87% 98.73% 94.64%

Recall 100% 96.3% 100%

F1 99.94% 97.5% 97.25%

Umbral PR Umbral PR Umbral PR

0.499 0.520 0.453

2.4.2.3 Método genérico para obtener el ajuste óptimo del umbral para mejorar la métrica F1 score.

El método genérico utilizado a continuación para el ajuste óptimo del umbral con el objetivo de mejorar la ***F1*** es adecuado cuando el número de datos no
es muy elevado como es este caso ya que su rendimiento con un gran número de datos disminuye.

In [326]: import math
import matplotlib.pyplot as plt

####################################################################################################################
# Threshold tuning functions
# Adapted from: Aprilliant, A. (2021, enero 1). Optimal Threshold for Imbalanced Classification. 
#               Medium. https://towardsdatascience.com/optimal-threshold-for-imbalanced-classification-5884e870c293
####################################################################################################################
def getOptimalThresholdTuning(y_pred, y_test, step_points = 1000, plotting=True, title = 'Threshold Tuning Curve', 
                              className = 'Migraine', precisionRecallThreshold = 0.5):
    thresholds = np.arange(0.0, 1.0, 1/step_points)   # default 1000 steps
    fscore = np.zeros(shape=(len(thresholds)))
    #print('Length of sequence: {}'.format(len(thresholds)))

    # Fit the model
    for index, elem in enumerate(thresholds):
        # Corrected probabilities
        y_pred_prob = (y_pred > elem).astype('int')
        # Calculate the f-score
        fscore[index] = f1_score(y_test, y_pred_prob)

    # Find the optimal threshold
    index = np.argmax(fscore)
    thresholdOpt = round(thresholds[index], ndigits = 4)
    fscoreOpt = round(fscore[index], ndigits = 4)
    print('Class: {} -> Best Optimal Threshold Tuning: {} with F-Score: {:2.2%}'.format(className, thresholdOpt, 
                                                                                        fscoreOpt))
    # Compare optimal threshold with precision recall curve
    indexPrecRecall = math.ceil(step_points * precisionRecallThreshold);
    fscorePrecisionRecall = round(fscore[indexPrecRecall], ndigits = 4)
    print('Class: {} -> Best Precision Recall Curve Threshold: {} with F-Score: {:2.2%}'.format(className, 
                                                                                        precisionRecallThreshold, 
                                                                                        fscorePrecisionRecall))
    
    if plotting:
        df_threshold_tuning = pd.DataFrame({'F-score':fscore, 'Threshold':thresholds})

        # Plot the threshold tuning
        plotnine.options.figure_size = (8, 6)
        (
            print(ggplot(data = df_threshold_tuning) +
                geom_point(aes(x = 'Threshold', y = 'F-score'), color='blue', size=0.35) + 
                geom_point(aes(x = thresholdOpt, y = fscoreOpt), color='#d4616d', size=4) + 
                geom_point(aes(x = precisionRecallThreshold, y = fscorePrecisionRecall), color='orange', size=4) +
                geom_line(aes(x = 'Threshold', y = 'F-score'), color='#53b092') + 
                annotate('text', x = thresholdOpt, y = fscoreOpt, color='#d4616d',
                    label = 'Optimal threshold: {}'.format(thresholdOpt),
                                                            nudge_x = -0.15, 
                                                            nudge_y = +0.05, 
                                                            size = 10, 
                                                            fontstyle = 'normal') +
                annotate('text', x = thresholdOpt, y = fscoreOpt, color='orange',
                    label = 'Precision-Recall threshold: {}'.format(precisionRecallThreshold),
                                                            nudge_x = +0.22, 
                                                            nudge_y = +0.05, 
                                                            size = 10, 
                                                            fontstyle = 'normal') +
                  labs(title = title) + 
                  xlab('Threshold') + 
                  ylab('F-score') + 
                  coord_cartesian(ylim = (0.5, 1.1)) +
                  theme_minimal())
            
            #thresholdPlot.save('./DMS_imgs/BestThresholdKFoldPlot_ProbableMigraine.pdf', height=4, width=6)  
            #print(thresholdPlot)
        )
    
    return thresholdOpt

###########################
# Optimal Threshold Tuning
###########################

# Variables for metrics average values

classNames = ['No Migraine', 'Probable Migraine', 'Migraine']
thresholdOptmTuningNoMigraine = 0.5
thresholdOptmTuningProbMigraine = 0.5
thresholdOptmTuningMigraine = 0.5

# spliting 20% (test data), 80% (training data) and stratify mode:
# https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratification
# with 'random_state=0' everytime the result will be the same
XTrain, XTest, yTrain, yTest = train_test_split(X.values, y.values.ravel(), test_size = 0.2, 
                                                stratify=y, random_state=0)

# Predict the probabilities when the 'dataset' is splitted 20/80 (stratify)
# return matrix with probabilities for -> No migraine 0, Probable Migraine 1 and Migraine 2
y_predict_proba_80_20  = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel()).predict_proba(XTest)

# Threshold tuning function for no migraine class

thresholdOptmTuningNoMigraine = getOptimalThresholdTuning(y_predict_proba_80_20[:, 0],
                                        GetPredictionMigraineArray(0,yTest),
                                        plotting=True,
                                        title = 'Threshold Tuning Curve - No Migraine',
                                        className = classNames[0], 
                                        precisionRecallThreshold = truncate(thresholdPrecRecallOptmNoMigraine, 3))
#print('Best Tuning Threshold - Probable Migraine: {}'.format(round(thresholdOptmTuningNoMigraine, 3)))

In [327]: # Threshold tuning function for probable migraine class

thresholdOptmTuningProbMigraine = getOptimalThresholdTuning(y_predict_proba_80_20[:, 1],
                                        GetPredictionMigraineArray(1,yTest),
                                        plotting=True,
                                        title = 'Threshold Tuning Curve - Probable Migraine',
                                        className = classNames[1], 
                                        precisionRecallThreshold = truncate(thresholdPrecRecallOptmProbMigraine, 3))
#print('Best Tuning Threshold - Probable Migraine: {}'.format(round(thresholdOptmTuningProbMigraine, 3)))

In [328]: # Threshold tuning function for migraine class
thresholdOptmTuningMigraine = getOptimalThresholdTuning(y_predict_proba_80_20[:, 2],
                                        GetPredictionMigraineArray(2,yTest),
                                        plotting=True,
                                        title = 'Threshold Tuning Curve - Migraine',
                                        className = classNames[2], 
                                        precisionRecallThreshold = truncate(thresholdPrecRecallOptmMigraine, 3))
#print('Best Tuning Threshold - Migraine: {}'.format(round(thresholdOptmTuningMigraine, 3)))

Métricas obtenidas mediante los umbrales calculados por el método del ajuste óptimo del umbral.

In [329]: # Getting the metrics with thresholds calculated from optimized threshold tuning method:
# thresholdOptmTuningNoMigraine = 0.414
yNoMigrainePredictThresholdTuningOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 0] >= 
                                                    thresholdOptmTuningNoMigraine).astype(int)
# thresholdOptmTuningProbMigraine = 0.513
yProbableMigrainePredictThresholdTuningOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 1] >= 
                                                    thresholdOptmTuningProbMigraine).astype(int)
# thresholdOptmTuningMigraine = 0.331
yMigrainePredictThresholdTuningOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 2] >= 
                                                    thresholdOptmTuningMigraine).astype(int)

print("Metric score format:                                            [NMig%   PMig%   Mig%]")
# Precision for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdTuningOpt),4)))
# Recall for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdTuningOpt),4)))
# F-score for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('F1 score with threshold optimized from Precision/Recall curve:  [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdTuningOpt),4)))

Metric score format:                                   [NMig% PMig% Mig%]
Precision score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold: [100.0% 78.4% 96.4%]
Recall score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold:    [97.2% 97.5% 99.6%]
F1 score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold:        [98.6% 86.9% 98.0%]
Accuracy score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold:  [97.4%]

ROC -> Best Threshold No Migraine Class = 0.673
ROC -> Best Threshold Probable Migraine Class = 0.385
ROC -> Best Threshold Migraine Class = 0.454

Metric score format:                               [NMig%   PMig%   Mig%]
Precision with threshold optimized from ROC curve: [100.00% 95.18% 94.64%]
Recall with threshold optimized from ROC curve:    [99.74% 97.53% 100.00%]
F1 score with threshold optimized from ROC curve:  [99.87% 96.34% 97.25%]

Precision Recall -> Best Threshold No Migraine Class = 0.499, F-Score = 99.94%
Precision Recall -> Best Threshold Probable Migraine Class = 0.520, F-Score = 97.50%
Precision Recall -> Best Threshold Migraine Class = 0.453, F-Score = 97.25%

Metric score format:                                            [NMig%   PMig%   Mig%]
Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [99.87% 98.73% 94.64%]
Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [100.00% 96.30% 100.00%]
F1 score with threshold optimized from Precision/Recall curve:  [99.94% 97.50% 97.25%]

Class: No Migraine -> Best Optimal Threshold Tuning: 0.414 with F-Score: 99.94%
Class: No Migraine -> Best Precision Recall Curve Threshold: 0.499 with F-Score: 99.94%

Class: Probable Migraine -> Best Optimal Threshold Tuning: 0.513 with F-Score: 97.50%
Class: Probable Migraine -> Best Precision Recall Curve Threshold: 0.52 with F-Score: 97.50%

Class: Migraine -> Best Optimal Threshold Tuning: 0.331 with F-Score: 97.25%
Class: Migraine -> Best Precision Recall Curve Threshold: 0.453 with F-Score: 97.25%

Metric score format:                                            [NMig%   PMig%   Mig%]
Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [99.87% 98.73% 94.64%]
Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [100.00% 96.30% 100.00%]
F1 score with threshold optimized from Precision/Recall curve:  [99.94% 97.50% 97.25%]

Nota. Para obtener el umbral óptimo por el métodos paso a paso se ha utilizado una distribución del conjunto de
datos con un 80% de entrenamiento y 20% de prueba.
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Para la clase minoritaria Probable Migraña el umbral óptimo obtenido es 0.513 que se

corresponde al mínimo valor del umbral donde la métrica F1 es máxima, el valor máximo

corresponde al umbral obtenido utilizando las curvas de recuperación de precisión es 0.520,

curvas que también optimizan los umbrales para la métrica F1 como puede verse en la

Figura 15 para la clase Probable Migraña.

Figura 15. Umbral óptimo, método paso a paso de la clase Probable Migraña utilizando la estadística
F1.

2.4.1 Ajustar los pesos en función de la frecuencia de las clases "class_weight = 'balanced'".
En la práctica, en el modelo de regresión logistica de la librería de sklearn el parámetro class_weight = 'balanced' puede ser conveniente para los datasets
no balanceados ya que los pesos se ajustan inversamente proporcional a la frecuencia de las clases, lo cual puede resultar interesante cuando el dataset es no
está balanceado, es decir la frecuencia de las clases es muy dispar como es el caso de este enel que la clase mayoritaria No migraine (85.4%) predomina
sobre las clases minoritarías Migraine (5.8%) y Probable migraine (8.8%).

In [185]: from sklearn.model_selection import StratifiedKFold
from sklearn.model_selection import cross_validate
from sklearn.model_selection import KFold
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold

# Variables for metrics average values
prec_avg_no_migraine = 0 como
prec_avg_possible_migraine = 0
prec_avg_migraine = 0
f1_avg_no_migraine = 0
f1_avg_possible_migraine = 0
f1_avg_migraine = 0
recall_avg_no_migraine = 0
recall_avg_possible_migraine = 0
recall_avg_migraine = 0
accuracy_avg = 0

number_splits = 8

#############################################################
# Multinomial 'balanced' logistic regression model instance
#############################################################
# class_weight = 'balanced' (convenient for unbalanced dataset) ->  mode uses the values of y to automatically adjust
# weights inversely proportional to class frequencies in the input data as n_samples / (n_classes * np.bincount(y)).
LRegression_Multi_Model_Balanced = LogisticRegression(multi_class='multinomial', 
                                                     solver='lbfgs', 
                                                     random_state = 0, 
                                                     class_weight = 'balanced')

# Provides train/test indices to split data in train/test sets, num splits = 8
#kf = KFold(n_splits=number_splits, shuffle=True, random_state = 0) 
# StratifiedKFold object is a variation of KFold that returns stratified folds. 
# The folds are made by preserving the percentage of samples for each class.
skf = StratifiedKFold(n_splits=number_splits, shuffle=True, random_state = 0)
skf.get_n_splits(X, y)

#for train_index, test_index in kf.split(X):
for train_index, test_index in skf.split(X,y):
    XTrain, XTest = X.iloc[train_index], X.iloc[test_index]
    yTrain, yTest = y.iloc[train_index], y.iloc[test_index]
    yMigrainePredictKFoldBalanced = LRegression_Multi_Model_Balanced.fit(XTrain,yTrain.values.ravel() ).predict(XTest)
    # precision_score
    var_precision_score =  precision_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced, average=None)
    prec_avg_no_migraine = prec_avg_no_migraine + var_precision_score[0]
    prec_avg_possible_migraine = prec_avg_possible_migraine + var_precision_score[1]
    prec_avg_migraine = prec_avg_migraine + var_precision_score[2]
    #print("Precision score: " , var_precision_score)
        
    # F-score
    var_f1_score =  f1_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced, average=None)
    f1_avg_no_migraine = f1_avg_no_migraine + var_f1_score[0]
    f1_avg_possible_migraine = f1_avg_possible_migraine + var_f1_score[1]
    f1_avg_migraine = f1_avg_migraine + var_f1_score[2]
    #print("F1 score: " , var_f1_score)
        
    # recall_score
    var_recall_score =  recall_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced, average=None)
    recall_avg_no_migraine = recall_avg_no_migraine + var_recall_score[0]
    recall_avg_possible_migraine = recall_avg_possible_migraine + var_recall_score[1]
    recall_avg_migraine = recall_avg_migraine + var_recall_score[2]
    #print("Recall score: " , var_recall_score)
        
    # accuracy_score
    var_accuracy_score = accuracy_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced)
    accuracy_avg = accuracy_avg + var_accuracy_score
    #print("Accuracy score: " , var_accuracy_score)
        
# precision metric average   
prec_avg_no_migraine = prec_avg_no_migraine / number_splits
prec_avg_possible_migraine = prec_avg_possible_migraine / number_splits
prec_avg_migraine = prec_avg_migraine / number_splits

# recall metric average   
recall_avg_no_migraine = recall_avg_no_migraine / number_splits
recall_avg_possible_migraine = recall_avg_possible_migraine / number_splits
recall_avg_migraine = recall_avg_migraine / number_splits
   
# f1 metric average   
f1_avg_no_migraine = f1_avg_no_migraine / number_splits
f1_avg_possible_migraine = f1_avg_possible_migraine / number_splits
f1_avg_migraine = f1_avg_migraine / number_splits

# accuracy metric average
accuracy_avg = accuracy_avg / number_splits

print("Metric score format:                                   [NMig% PMig% Mig%]")

# precision_score
print("Precision score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold: [{1:2.1%} {2:2.1%} {3:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(prec_avg_no_migraine,3), 
                                                               round(prec_avg_possible_migraine,3), 
                                                               round(prec_avg_migraine,3)))
# recall_score
print("Recall score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold:    [{1:2.1%} {2:2.1%} {3:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(recall_avg_no_migraine,3), 
                                                               round(recall_avg_possible_migraine,3), 
                                                               round(recall_avg_migraine,3)))
# F1 score
print("F1 score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold:        [{1:2.1%} {2:2.1%} {3:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(f1_avg_no_migraine,3), 
                                                               round(f1_avg_possible_migraine,3), 
                                                               round(f1_avg_migraine,3)))

# Accuracy score
print("Accuracy score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold:  [{1:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(accuracy_avg,3)))

Para este conjunto de datos, si bien ha mejorado la métrica F1 de 96.2% a 98.0% para la clase minoritaria Migraine, ***sin embargo*** se han producido más
falsos positivos para la clase Probable migraine, esto es debido a que el límite de decisión (decision boundary) entre la clase mayoritaria No migraine y la
clase Probable migraine se ha visto desplazado en favor de la última en exceso, haciendo que en este caso la métrica F1 descienda hasta 86.9% lo cual no
está muy mal pero era bastante mejor 95.1% cuando no se había modificado el modelo con el parámetro class_weight.

CONCLUSIÓN: Modificación del parámetro "class_weight='balanced' -> descartado"

2.4.2 Ajuste del umbral óptimo del modelo
Entre las soluciones que hay para mejorar el rendimiento del modelo obtenido en datasets desbalanceados como es el caso, existen varias aproximaciones o
vías que se pueden intentar como quedan muy bien detalladas en los siguientes artículos [11] (Rocca, 2021) y [12] (Brownlee, 2020), entre ellas las siguientes
relacionadas con modificaciones sobre los datos de partida:

Utilizar técnicas de submuestreo (Undersampling) de la clase predominante, en este caso es No migraine frente a las otras 2 que son minoritarias
Probable Migraine y Migraine. Consiste básicamente en eliminar muestras mayoritarias tratando de equilibrar la base de datos.
Utilizar técnicas de sobremuestreo (Oversampling) de la/las clases minoritarias. Consiste en generar muestras de las clases minoritarias para equilibrar la
base de datos.
Generar nuevas muestras de las clases minoritarias de manera artificial utilizando métodos o algoritmos como el disponible en la librería [13] (Lemaître
et al., 2017) (ver método SMOTE https://imbalanced-learn.org/stable/over_sampling.html#smote-variants por ejemplo).

**Aunque**, en muchas ocasiones, una simple solución sin necesidad de generar o eliminar los datos originales y que suele dar buenos resultados consiste en
modificar el umbral utilizado por el modelo elegido para la clasificación, que por defecto es (typ=0.5) con el objetivo de encontrar el umbral óptimo del
modelo para obtener el mejor rendimiento del mismo.
Existen varias maneras de trabajar para obtener el umbral óptimo como indica [12] (Brownlee, 2020) se pueden utilizar las siguientes:

2.4.2.1 Utilizar la curva ROC.

La tasa de falsos positivos, que es la inversa de la tasa de verdaderos negativos (Especificidad) se traza en el eje X mientras que la tasa de verdaderos
positivos (Sensibilidad) se trazan en el eje Y.
Es ideal cuando lo que se busca es el balance óptimo entre la Especificidad y la Sensibilidad.

Cuanto mayor sea el área por encima de la curva sin habilidad (diagonal) mejores resultados da el modelo. Para el ajuste del umbral utilizando la curva ROC se
pueden usar varios métodos [12] (Brownlee, 2020) como por ejemplo:

La media geométrica GMean que es la raiz cuadrada de la Sensibilidad y la Especificidad donde:

          Sensibility = TPositive Rate = TPositive / (TPositive + FNegative)
          Specificity = 1 - FPositive Rate = TNegative / (FPositive + TNegative)

Utilizando la estadística J de Youden [15] (Fluss et al., 2005), donde J = Sensibilidad + Especificidad - 1, es dedir:

                  J = TPositiveRate - FPositiveRate  

En este trabajo se ha utilizado, como se muestra a continuación la estadística J porque es más simple con resultados similares al de la media geométrica.
NOTA: Las curva ROC obtenida ha sido adaptada de los siguientes ejemplos:
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/model_selection/plot_roc.html#sphx-glr-auto-examples-model-selection-plot-roc-py
https://machinelearningmastery.com/threshold-moving-for-imbalanced-classification/

In [351]: from sklearn.metrics import precision_recall_curve, roc_curve, auc, average_precision_score
from numpy import sqrt
from numpy import argmax
import matplotlib.pyplot as plt
#%matplotlib inline

#####################################################################
# Function to get the prediction array y for each class:
# Input:  yTestArray [[NMigraine=0],[PMigraine=1],[Migraine=2]] 
# Output: When index=0 -> y_pred_array [[NMigraine=1],[PMigraine=0],[Migraine=0]]
# Output: When index=1 -> y_pred_array [[NMigraine=0],[PMigraine=1],[Migraine=0]]
# Output: When index=2 -> y_pred_array [[NMigraine=0],[PMigraine=0],[Migraine=1]]
#####################################################################
def GetPredictionMigraineArray(indexPredicted, yTestArray):
    if indexPredicted == 0: #No migraine 0
        y_pred_array = np.where(yTestArray == 0, 3, yTestArray) #when 0 return 3
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 1, 0, y_pred_array) #when 1 return 0
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 2, 0, y_pred_array) #when 2 return 0
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 3, 1, y_pred_array) #when 3 return 1
    elif indexPredicted == 1: #Probable migraine 1
        y_pred_array  = np.where(yTestArray == 2, 0, yTestArray) #remove Migraine values '2', only '1' values
    else : #Migraine 2
        y_pred_array  = np.where(yTestArray == 1, 0, yTestArray) #remove Probable Migraine values '1', only '2' values
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 2, 1, y_pred_array) #pass Migraine values '2' to binary '1'
    return y_pred_array

labels_plot_curve = ['No Migraine', 'Probable Migraine', 'Migraine']

n_classes = 3
thresholdROCOptmNoMigraine = 0.5
thresholdROCOptmProbMigraine = 0.5
thresholdROCOptmMigraine = 0.5

# spliting 20% (test data), 80% (training data) and stratify mode:
# https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratification
# with 'random_state=0' everytime the result will be the same
XTrain, XTest, yTrain, yTest = train_test_split(X.values, y.values.ravel(), test_size = 0.2, 
                                                stratify=y, random_state=0)

# Predict the probabilities for Xtest (20% stratified)
# return matrix with probabilities for -> No migraine 0, Probable Migraine 1 and Migraine 2
y_predict_proba_80_20  = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel()).predict_proba(XTest)

#############
# ROC curve
#############
# Compute ROC curve and ROC area for each class
plt.figure(figsize=(8, 6))
lw = 2

for i in range(n_classes):
    #if ( i > 0 ):  # Probable Migraine or Migraine classes
        fpr, tpr, thresholds = roc_curve(GetPredictionMigraineArray(i,yTest), y_predict_proba_80_20[:, i])
        roc_auc = auc(fpr, tpr)
        ##########################################################################
        # Extrapolating a multiclass example from [12] (Brownlee, 2020). 
        # Apply the J Youden statistic method to calculate the optimal umbral
        # https://en.wikipedia.org/wiki/Youden%27s_J_statistic
        ##########################################################################
        J = tpr - fpr      
        ix = argmax(J)
        
        if i==0:
            thresholdROCOptmNoMigraine = thresholds[ix]
           
        if i==1:
            thresholdROCOptmProbMigraine = thresholds[ix]
        if i==2:
            thresholdROCOptmMigraine = thresholds[ix]
        print('ROC -> Best Threshold {} Class = {:.3f}'.format(labels_plot_curve[i], thresholds[ix]))
        if i==1: # Plot Probable Migraine
            # ROC - Probable Migraine
            plt.plot(fpr, tpr, color='darkorange',
                     lw=lw, label='ROC curve (area = {}) - class {}'.format(round(roc_auc,3), labels_plot_curve[i]))
            plt.scatter(fpr[ix], tpr[ix], marker='o', color='black', 
                        label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(thresholds[ix] , labels_plot_curve[i]))

# No Skill line
plt.plot([0, 1], [0, 1], color='navy', lw=lw, linestyle='--', label='No Skill curve')

plt.xlim([0.0, 1.0])
plt.ylim([0.0, 1.05])
plt.xlabel('False Positive Rate')
plt.ylabel('True Positive Rate')
plt.title('ROC curve')
plt.legend(loc="lower right")
plt.show()

Métricas obtenidas mediante los umbrales calculados por las curvas ROC.

In [352]: # Getting the metrics with thresholds calculated from ROC curves:
# thresholdROCOptmNoMigraine = 0.673
yNoMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 0] >= thresholdROCOptmNoMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmProbMigraine = 0.385
yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 1] >= thresholdROCOptmProbMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmMigraine = 0.454
yMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 2] >= thresholdROCOptmMigraine).astype(int)

print("Metric score format:                               [NMig%   PMig%   Mig%]")
# Precision for optimal threshold from ROC curves
print('Precision with threshold optimized from ROC curve: [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
      .format(round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdROCOpt),4)))
# Recall for optimal threshold from ROC curves
print('Recall with threshold optimized from ROC curve:    [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
      .format(round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdROCOpt),4)))
# F-score for optimal threshold from ROC curves
print('F1 score with threshold optimized from ROC curve:  [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
      .format(round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdROCOpt),4)))

Los umbrales y métricas obtenidas por medio de las curvas ROC son los siguientes:

Metric No Migraine Probable Migraine Migraine

Precision 100% 95.2% 94.6%

Recall 99.7% 97.5% 100%

F1 99.9% 96.3% 97.2%

Umbral ROC Umbral ROC Umbral ROC

0.673 0.385 0.454

2.4.2.2 Utilizar la curva de Recuperacion de Precisión.

En datasets desbalanceados como es este caso, una curva interesante que permite evaluar la eficacia del modelo elegido es la curva PRECISION-RECALL, la
cual muestra una serie de ventajas sobre la habitual curva ROC con su área inferior AUC, ya que la curva PRECISION-RECALL está más enfocada y es más
hábil para informar sobre el rendimiento de modelos predictivos para datasets desbalanceados como indica [10] (Saito & Rehmsmeier, 2015). Es decir es más
adecuado para optimizar las clases minoritarias buscadas, en este caso Probable Migraine y Migraine.
El procedimiento consiste en ir calculando tanto la precision como la recuperación para un conjunto de umbrales para obtener un gráfico donde los umbrales
van creciendo con la recuperación (recall) en el eje X y la precisión (precision) en el eje Y.

Donde la precisión corresponde a la relación:

              Precision = TPositive / (TPositive + FPositive)

Donde la recuperación corresponde a la relación:

              Recall = TPositive / (TPositive + FNegative)               

La relación entre ambas se logra por medio de la métrica F1 score correspondiente a la media armónica de ambas según la siguiente ecuación:

              F1 = 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall)   

Con esta relación de media armónica lo que se busca es penalizar de manera drástica el valor de F1 cuando alguno de los 2 parámetros
(precisión/recuperación) es bajo.

NOTA: Las curva de recuperación de precisión ha sido adaptada a este dataset multiclases de los ejemplos siguientes:
https://stackoverflow.com/questions/56090541/how-to-plot-precision-and-recall-of-multiclass-classifier
https://machinelearningmastery.com/threshold-moving-for-imbalanced-classification/

In [315]: from sklearn.metrics import precision_recall_curve, roc_curve, auc, average_precision_score
from numpy import sqrt
from numpy import argmax
import matplotlib.pyplot as plt
import math
#%matplotlib inline

# Extracted from https://kodify.net/python/math/round-decimals/
def round_decimals_down(number:float, decimals:int=2):
    """
    Returns a value rounded down to a specific number of decimal places.
    """
    if not isinstance(decimals, int):
        raise TypeError("decimal places must be an integer")
    elif decimals < 0:
        raise ValueError("decimal places has to be 0 or more")
    elif decimals == 0:
        return math.floor(number)

    factor = 10 ** decimals
    return math.floor(number * factor) / factor

# Extracted from https://stackoverflow.com/questions/29246455/python-setting-decimal-place-range-without-rounding
def truncate(f, n):
    return math.floor(f * 10 ** n) / 10 ** n

labels_plot_curve = ['No Migraine', 'Probable Migraine', 'Migraine']

n_classes = 3
thresholdPrecRecallOptmNoMigraine = 0.5
thresholdPrecRecallOptmProbMigraine = 0.5
thresholdPrecRecallOptmMigraine = 0.5

# spliting 20% (test data), 80% (training data) and stratify mode:
# https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratification
# with 'random_state=0' everytime the result will be the same
XTrain, XTest, yTrain, yTest = train_test_split(X.values, y.values.ravel(), test_size = 0.2, 
                                                stratify=y, random_state=0)

# Predict the probabilities when the 'dataset' is splitted 20/80 (stratify)
# return matrix with probabilities for -> No migraine 0, Probable Migraine 1 and Migraine 2
y_predict_proba_80_20  = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel()).predict_proba(XTest)

###########################
# Precision recall curve
###########################
plt.figure(figsize=(8, 6))
for i in range(n_classes):
    #if (i > 0):  # Probable Migraine or Migraine classes
        precision, recall, thresholds = precision_recall_curve(GetPredictionMigraineArray(i, yTest),
                                                                    y_predict_proba_80_20[:, i])
        average_precision = average_precision_score(GetPredictionMigraineArray(i, yTest), 
                                                                    y_predict_proba_80_20[:, i])
        # convert to f score
        fscore = (2 * precision * recall) / (precision + recall)
        # locate the index of the largest f score
        ix = argmax(fscore)
        if (i==0): # No Migraine
            thresholdPrecRecallOptmNoMigraine = round_decimals_down(thresholds[ix], 4)
            print('Precision Recall -> Best Threshold {} Class = {:.3f}, F-Score = {:2.2%}'
              .format(labels_plot_curve[i], truncate(thresholdPrecRecallOptmNoMigraine,3), fscore[ix]))
#             plt.plot(recall, precision, lw=2, label='class {}, avg precision: {}'
#                      .format(labels_plot_curve[i],round(average_precision,3)))
#             plt.scatter(recall[ix], precision[ix], marker='o', color='black', 
#                    label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(truncate(thresholdPrecRecallOptmNoMigraine,3), 
#                                                                           labels_plot_curve[i]))
#              # No Skill line
#             yTestClass = GetPredictionMigraineArray(i,yTest)
#             no_skill = len(yTestClass[yTestClass==0]) / len(yTest)
#             plt.plot([0,1], [no_skill,no_skill], linestyle='--', label='No Skill curve')
        if i==1: # Probable Migraine
            thresholdPrecRecallOptmProbMigraine = round_decimals_down(thresholds[ix], 4)
            print('Precision Recall -> Best Threshold {} Class = {:.3f}, F-Score = {:2.2%}'
              .format(labels_plot_curve[i], truncate(thresholdPrecRecallOptmProbMigraine,3), fscore[ix]))
            plt.plot(recall, precision, lw=2, label='class {}, avg precision: {}'
                     .format(labels_plot_curve[i],round(average_precision,3)))
            plt.scatter(recall[ix], precision[ix], marker='o', color='black', 
                label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(truncate(thresholdPrecRecallOptmProbMigraine,3),
                                                                      labels_plot_curve[i]))
             # No Skill line
            yTestClass = GetPredictionMigraineArray(i,yTest)
            no_skill = len(yTestClass[yTestClass==1]) / len(yTest)
            plt.plot([0,1], [no_skill,no_skill], linestyle='--', label='No Skill curve')
        if (i==2): # Migraine
            thresholdPrecRecallOptmMigraine = round_decimals_down(thresholds[ix], 4)
            print('Precision Recall -> Best Threshold {} Class = {:.3f}, F-Score = {:2.2%}'
              .format(labels_plot_curve[i], truncate(thresholdPrecRecallOptmMigraine,3), fscore[ix]))
#             plt.plot(recall, precision, lw=2, label='class {}, avg precision: {}'
#                      .format(labels_plot_curve[i],round(average_precision,3)))
#             plt.scatter(recall[ix], precision[ix], marker='o', color='black', 
#                      label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(truncate(thresholdPrecRecallOptmMigraine,3), 
#                                                                           labels_plot_curve[i]))
#              # No Skill line
#             yTestClass = GetPredictionMigraineArray(i,yTest)
#             no_skill = len(yTestClass[yTestClass==2]) / len(yTest)
#             plt.plot([0,1], [no_skill,no_skill], linestyle='--', label='No Skill curve')

plt.xlabel("recall")
plt.ylabel("precision")
plt.legend(loc="best")
plt.title("precision vs. recall curve")
plt.ylim([0, 1.05])
plt.xlim([0, 1])
plt.show()

Métricas obtenidas mediante los umbrales calculados por las curvas de recuperación de precisión.

In [318]: # Getting the metrics with thresholds calculated from Precision/Recall curves:
# thresholdROCOptmNoMigraine = 0.499
yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 0] >= 
                                                                thresholdPrecRecallOptmNoMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmProbMigraine = 0.520
yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 1] >= 
                                                                thresholdPrecRecallOptmProbMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmMigraine = 0.453
yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 2] >= 
                                                                thresholdPrecRecallOptmMigraine).astype(int)

print("Metric score format:                                            [NMig%   PMig%   Mig%]")
# Precision for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4)))
# Recall for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4)))
# F-score for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('F1 score with threshold optimized from Precision/Recall curve:  [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4)))

Los umbrales y métricas obtenidas por medio de la curvas de recuperación de precisión son los siguientes:

Metric No Migraine Probable Migraine Migraine

Precision 99.87% 98.73% 94.64%

Recall 100% 96.3% 100%

F1 99.94% 97.5% 97.25%

Umbral PR Umbral PR Umbral PR

0.499 0.520 0.453

2.4.2.3 Método genérico para obtener el ajuste óptimo del umbral para mejorar la métrica F1 score.

El método genérico utilizado a continuación para el ajuste óptimo del umbral con el objetivo de mejorar la ***F1*** es adecuado cuando el número de datos no
es muy elevado como es este caso ya que su rendimiento con un gran número de datos disminuye.

In [326]: import math
import matplotlib.pyplot as plt

####################################################################################################################
# Threshold tuning functions
# Adapted from: Aprilliant, A. (2021, enero 1). Optimal Threshold for Imbalanced Classification. 
#               Medium. https://towardsdatascience.com/optimal-threshold-for-imbalanced-classification-5884e870c293
####################################################################################################################
def getOptimalThresholdTuning(y_pred, y_test, step_points = 1000, plotting=True, title = 'Threshold Tuning Curve', 
                              className = 'Migraine', precisionRecallThreshold = 0.5):
    thresholds = np.arange(0.0, 1.0, 1/step_points)   # default 1000 steps
    fscore = np.zeros(shape=(len(thresholds)))
    #print('Length of sequence: {}'.format(len(thresholds)))

    # Fit the model
    for index, elem in enumerate(thresholds):
        # Corrected probabilities
        y_pred_prob = (y_pred > elem).astype('int')
        # Calculate the f-score
        fscore[index] = f1_score(y_test, y_pred_prob)

    # Find the optimal threshold
    index = np.argmax(fscore)
    thresholdOpt = round(thresholds[index], ndigits = 4)
    fscoreOpt = round(fscore[index], ndigits = 4)
    print('Class: {} -> Best Optimal Threshold Tuning: {} with F-Score: {:2.2%}'.format(className, thresholdOpt, 
                                                                                        fscoreOpt))
    # Compare optimal threshold with precision recall curve
    indexPrecRecall = math.ceil(step_points * precisionRecallThreshold);
    fscorePrecisionRecall = round(fscore[indexPrecRecall], ndigits = 4)
    print('Class: {} -> Best Precision Recall Curve Threshold: {} with F-Score: {:2.2%}'.format(className, 
                                                                                        precisionRecallThreshold, 
                                                                                        fscorePrecisionRecall))
    
    if plotting:
        df_threshold_tuning = pd.DataFrame({'F-score':fscore, 'Threshold':thresholds})

        # Plot the threshold tuning
        plotnine.options.figure_size = (8, 6)
        (
            print(ggplot(data = df_threshold_tuning) +
                geom_point(aes(x = 'Threshold', y = 'F-score'), color='blue', size=0.35) + 
                geom_point(aes(x = thresholdOpt, y = fscoreOpt), color='#d4616d', size=4) + 
                geom_point(aes(x = precisionRecallThreshold, y = fscorePrecisionRecall), color='orange', size=4) +
                geom_line(aes(x = 'Threshold', y = 'F-score'), color='#53b092') + 
                annotate('text', x = thresholdOpt, y = fscoreOpt, color='#d4616d',
                    label = 'Optimal threshold: {}'.format(thresholdOpt),
                                                            nudge_x = -0.15, 
                                                            nudge_y = +0.05, 
                                                            size = 10, 
                                                            fontstyle = 'normal') +
                annotate('text', x = thresholdOpt, y = fscoreOpt, color='orange',
                    label = 'Precision-Recall threshold: {}'.format(precisionRecallThreshold),
                                                            nudge_x = +0.22, 
                                                            nudge_y = +0.05, 
                                                            size = 10, 
                                                            fontstyle = 'normal') +
                  labs(title = title) + 
                  xlab('Threshold') + 
                  ylab('F-score') + 
                  coord_cartesian(ylim = (0.5, 1.1)) +
                  theme_minimal())
            
            #thresholdPlot.save('./DMS_imgs/BestThresholdKFoldPlot_ProbableMigraine.pdf', height=4, width=6)  
            #print(thresholdPlot)
        )
    
    return thresholdOpt

###########################
# Optimal Threshold Tuning
###########################

# Variables for metrics average values

classNames = ['No Migraine', 'Probable Migraine', 'Migraine']
thresholdOptmTuningNoMigraine = 0.5
thresholdOptmTuningProbMigraine = 0.5
thresholdOptmTuningMigraine = 0.5

# spliting 20% (test data), 80% (training data) and stratify mode:
# https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratification
# with 'random_state=0' everytime the result will be the same
XTrain, XTest, yTrain, yTest = train_test_split(X.values, y.values.ravel(), test_size = 0.2, 
                                                stratify=y, random_state=0)

# Predict the probabilities when the 'dataset' is splitted 20/80 (stratify)
# return matrix with probabilities for -> No migraine 0, Probable Migraine 1 and Migraine 2
y_predict_proba_80_20  = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel()).predict_proba(XTest)

# Threshold tuning function for no migraine class

thresholdOptmTuningNoMigraine = getOptimalThresholdTuning(y_predict_proba_80_20[:, 0],
                                        GetPredictionMigraineArray(0,yTest),
                                        plotting=True,
                                        title = 'Threshold Tuning Curve - No Migraine',
                                        className = classNames[0], 
                                        precisionRecallThreshold = truncate(thresholdPrecRecallOptmNoMigraine, 3))
#print('Best Tuning Threshold - Probable Migraine: {}'.format(round(thresholdOptmTuningNoMigraine, 3)))

In [327]: # Threshold tuning function for probable migraine class

thresholdOptmTuningProbMigraine = getOptimalThresholdTuning(y_predict_proba_80_20[:, 1],
                                        GetPredictionMigraineArray(1,yTest),
                                        plotting=True,
                                        title = 'Threshold Tuning Curve - Probable Migraine',
                                        className = classNames[1], 
                                        precisionRecallThreshold = truncate(thresholdPrecRecallOptmProbMigraine, 3))
#print('Best Tuning Threshold - Probable Migraine: {}'.format(round(thresholdOptmTuningProbMigraine, 3)))

In [328]: # Threshold tuning function for migraine class
thresholdOptmTuningMigraine = getOptimalThresholdTuning(y_predict_proba_80_20[:, 2],
                                        GetPredictionMigraineArray(2,yTest),
                                        plotting=True,
                                        title = 'Threshold Tuning Curve - Migraine',
                                        className = classNames[2], 
                                        precisionRecallThreshold = truncate(thresholdPrecRecallOptmMigraine, 3))
#print('Best Tuning Threshold - Migraine: {}'.format(round(thresholdOptmTuningMigraine, 3)))

Métricas obtenidas mediante los umbrales calculados por el método del ajuste óptimo del umbral.

In [329]: # Getting the metrics with thresholds calculated from optimized threshold tuning method:
# thresholdOptmTuningNoMigraine = 0.414
yNoMigrainePredictThresholdTuningOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 0] >= 
                                                    thresholdOptmTuningNoMigraine).astype(int)
# thresholdOptmTuningProbMigraine = 0.513
yProbableMigrainePredictThresholdTuningOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 1] >= 
                                                    thresholdOptmTuningProbMigraine).astype(int)
# thresholdOptmTuningMigraine = 0.331
yMigrainePredictThresholdTuningOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 2] >= 
                                                    thresholdOptmTuningMigraine).astype(int)

print("Metric score format:                                            [NMig%   PMig%   Mig%]")
# Precision for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdTuningOpt),4)))
# Recall for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdTuningOpt),4)))
# F-score for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('F1 score with threshold optimized from Precision/Recall curve:  [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdTuningOpt),4)))

Metric score format:                                   [NMig% PMig% Mig%]
Precision score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold: [100.0% 78.4% 96.4%]
Recall score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold:    [97.2% 97.5% 99.6%]
F1 score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold:        [98.6% 86.9% 98.0%]
Accuracy score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold:  [97.4%]

ROC -> Best Threshold No Migraine Class = 0.673
ROC -> Best Threshold Probable Migraine Class = 0.385
ROC -> Best Threshold Migraine Class = 0.454

Metric score format:                               [NMig%   PMig%   Mig%]
Precision with threshold optimized from ROC curve: [100.00% 95.18% 94.64%]
Recall with threshold optimized from ROC curve:    [99.74% 97.53% 100.00%]
F1 score with threshold optimized from ROC curve:  [99.87% 96.34% 97.25%]

Precision Recall -> Best Threshold No Migraine Class = 0.499, F-Score = 99.94%
Precision Recall -> Best Threshold Probable Migraine Class = 0.520, F-Score = 97.50%
Precision Recall -> Best Threshold Migraine Class = 0.453, F-Score = 97.25%

Metric score format:                                            [NMig%   PMig%   Mig%]
Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [99.87% 98.73% 94.64%]
Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [100.00% 96.30% 100.00%]
F1 score with threshold optimized from Precision/Recall curve:  [99.94% 97.50% 97.25%]

Class: No Migraine -> Best Optimal Threshold Tuning: 0.414 with F-Score: 99.94%
Class: No Migraine -> Best Precision Recall Curve Threshold: 0.499 with F-Score: 99.94%

Class: Probable Migraine -> Best Optimal Threshold Tuning: 0.513 with F-Score: 97.50%
Class: Probable Migraine -> Best Precision Recall Curve Threshold: 0.52 with F-Score: 97.50%

Class: Migraine -> Best Optimal Threshold Tuning: 0.331 with F-Score: 97.25%
Class: Migraine -> Best Precision Recall Curve Threshold: 0.453 with F-Score: 97.25%

Metric score format:                                            [NMig%   PMig%   Mig%]
Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [99.87% 98.73% 94.64%]
Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [100.00% 96.30% 100.00%]
F1 score with threshold optimized from Precision/Recall curve:  [99.94% 97.50% 97.25%]

Nota. Para obtener el umbral óptimo por el métodos paso a paso se ha utilizado una distribución del conjunto de
datos con un 80% de entrenamiento y 20% de prueba.
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Para la clase minoritaria Migraña el umbral óptimo obtenido es 0.331 que se corresponde

al mínimo valor del umbral donde la métrica F1 es máxima, el valor máximo corresponde

al umbral obtenido utilizando las curvas de recuperación de precisión es 0.453, curvas que

también optimizan los umbrales para la métrica F1 como puede verse en la Figura 16 para la

clase Migraña.

Figura 16. Umbral óptimo, método paso a paso de la clase Migraña utilizando la métrica F1.

2.4.1 Ajustar los pesos en función de la frecuencia de las clases "class_weight = 'balanced'".
En la práctica, en el modelo de regresión logistica de la librería de sklearn el parámetro class_weight = 'balanced' puede ser conveniente para los datasets
no balanceados ya que los pesos se ajustan inversamente proporcional a la frecuencia de las clases, lo cual puede resultar interesante cuando el dataset es no
está balanceado, es decir la frecuencia de las clases es muy dispar como es el caso de este enel que la clase mayoritaria No migraine (85.4%) predomina
sobre las clases minoritarías Migraine (5.8%) y Probable migraine (8.8%).

In [185]: from sklearn.model_selection import StratifiedKFold
from sklearn.model_selection import cross_validate
from sklearn.model_selection import KFold
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold

# Variables for metrics average values
prec_avg_no_migraine = 0 como
prec_avg_possible_migraine = 0
prec_avg_migraine = 0
f1_avg_no_migraine = 0
f1_avg_possible_migraine = 0
f1_avg_migraine = 0
recall_avg_no_migraine = 0
recall_avg_possible_migraine = 0
recall_avg_migraine = 0
accuracy_avg = 0

number_splits = 8

#############################################################
# Multinomial 'balanced' logistic regression model instance
#############################################################
# class_weight = 'balanced' (convenient for unbalanced dataset) ->  mode uses the values of y to automatically adjust
# weights inversely proportional to class frequencies in the input data as n_samples / (n_classes * np.bincount(y)).
LRegression_Multi_Model_Balanced = LogisticRegression(multi_class='multinomial', 
                                                     solver='lbfgs', 
                                                     random_state = 0, 
                                                     class_weight = 'balanced')

# Provides train/test indices to split data in train/test sets, num splits = 8
#kf = KFold(n_splits=number_splits, shuffle=True, random_state = 0) 
# StratifiedKFold object is a variation of KFold that returns stratified folds. 
# The folds are made by preserving the percentage of samples for each class.
skf = StratifiedKFold(n_splits=number_splits, shuffle=True, random_state = 0)
skf.get_n_splits(X, y)

#for train_index, test_index in kf.split(X):
for train_index, test_index in skf.split(X,y):
    XTrain, XTest = X.iloc[train_index], X.iloc[test_index]
    yTrain, yTest = y.iloc[train_index], y.iloc[test_index]
    yMigrainePredictKFoldBalanced = LRegression_Multi_Model_Balanced.fit(XTrain,yTrain.values.ravel() ).predict(XTest)
    # precision_score
    var_precision_score =  precision_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced, average=None)
    prec_avg_no_migraine = prec_avg_no_migraine + var_precision_score[0]
    prec_avg_possible_migraine = prec_avg_possible_migraine + var_precision_score[1]
    prec_avg_migraine = prec_avg_migraine + var_precision_score[2]
    #print("Precision score: " , var_precision_score)
        
    # F-score
    var_f1_score =  f1_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced, average=None)
    f1_avg_no_migraine = f1_avg_no_migraine + var_f1_score[0]
    f1_avg_possible_migraine = f1_avg_possible_migraine + var_f1_score[1]
    f1_avg_migraine = f1_avg_migraine + var_f1_score[2]
    #print("F1 score: " , var_f1_score)
        
    # recall_score
    var_recall_score =  recall_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced, average=None)
    recall_avg_no_migraine = recall_avg_no_migraine + var_recall_score[0]
    recall_avg_possible_migraine = recall_avg_possible_migraine + var_recall_score[1]
    recall_avg_migraine = recall_avg_migraine + var_recall_score[2]
    #print("Recall score: " , var_recall_score)
        
    # accuracy_score
    var_accuracy_score = accuracy_score(yTest, yMigrainePredictKFoldBalanced)
    accuracy_avg = accuracy_avg + var_accuracy_score
    #print("Accuracy score: " , var_accuracy_score)
        
# precision metric average   
prec_avg_no_migraine = prec_avg_no_migraine / number_splits
prec_avg_possible_migraine = prec_avg_possible_migraine / number_splits
prec_avg_migraine = prec_avg_migraine / number_splits

# recall metric average   
recall_avg_no_migraine = recall_avg_no_migraine / number_splits
recall_avg_possible_migraine = recall_avg_possible_migraine / number_splits
recall_avg_migraine = recall_avg_migraine / number_splits
   
# f1 metric average   
f1_avg_no_migraine = f1_avg_no_migraine / number_splits
f1_avg_possible_migraine = f1_avg_possible_migraine / number_splits
f1_avg_migraine = f1_avg_migraine / number_splits

# accuracy metric average
accuracy_avg = accuracy_avg / number_splits

print("Metric score format:                                   [NMig% PMig% Mig%]")

# precision_score
print("Precision score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold: [{1:2.1%} {2:2.1%} {3:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(prec_avg_no_migraine,3), 
                                                               round(prec_avg_possible_migraine,3), 
                                                               round(prec_avg_migraine,3)))
# recall_score
print("Recall score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold:    [{1:2.1%} {2:2.1%} {3:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(recall_avg_no_migraine,3), 
                                                               round(recall_avg_possible_migraine,3), 
                                                               round(recall_avg_migraine,3)))
# F1 score
print("F1 score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold:        [{1:2.1%} {2:2.1%} {3:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(f1_avg_no_migraine,3), 
                                                               round(f1_avg_possible_migraine,3), 
                                                               round(f1_avg_migraine,3)))

# Accuracy score
print("Accuracy score average (Balanced) - {0} Splits - Kfold:  [{1:2.1%}]".format(number_splits, 
                                                               round(accuracy_avg,3)))

Para este conjunto de datos, si bien ha mejorado la métrica F1 de 96.2% a 98.0% para la clase minoritaria Migraine, ***sin embargo*** se han producido más
falsos positivos para la clase Probable migraine, esto es debido a que el límite de decisión (decision boundary) entre la clase mayoritaria No migraine y la
clase Probable migraine se ha visto desplazado en favor de la última en exceso, haciendo que en este caso la métrica F1 descienda hasta 86.9% lo cual no
está muy mal pero era bastante mejor 95.1% cuando no se había modificado el modelo con el parámetro class_weight.

CONCLUSIÓN: Modificación del parámetro "class_weight='balanced' -> descartado"

2.4.2 Ajuste del umbral óptimo del modelo
Entre las soluciones que hay para mejorar el rendimiento del modelo obtenido en datasets desbalanceados como es el caso, existen varias aproximaciones o
vías que se pueden intentar como quedan muy bien detalladas en los siguientes artículos [11] (Rocca, 2021) y [12] (Brownlee, 2020), entre ellas las siguientes
relacionadas con modificaciones sobre los datos de partida:

Utilizar técnicas de submuestreo (Undersampling) de la clase predominante, en este caso es No migraine frente a las otras 2 que son minoritarias
Probable Migraine y Migraine. Consiste básicamente en eliminar muestras mayoritarias tratando de equilibrar la base de datos.
Utilizar técnicas de sobremuestreo (Oversampling) de la/las clases minoritarias. Consiste en generar muestras de las clases minoritarias para equilibrar la
base de datos.
Generar nuevas muestras de las clases minoritarias de manera artificial utilizando métodos o algoritmos como el disponible en la librería [13] (Lemaître
et al., 2017) (ver método SMOTE https://imbalanced-learn.org/stable/over_sampling.html#smote-variants por ejemplo).

**Aunque**, en muchas ocasiones, una simple solución sin necesidad de generar o eliminar los datos originales y que suele dar buenos resultados consiste en
modificar el umbral utilizado por el modelo elegido para la clasificación, que por defecto es (typ=0.5) con el objetivo de encontrar el umbral óptimo del
modelo para obtener el mejor rendimiento del mismo.
Existen varias maneras de trabajar para obtener el umbral óptimo como indica [12] (Brownlee, 2020) se pueden utilizar las siguientes:

2.4.2.1 Utilizar la curva ROC.

La tasa de falsos positivos, que es la inversa de la tasa de verdaderos negativos (Especificidad) se traza en el eje X mientras que la tasa de verdaderos
positivos (Sensibilidad) se trazan en el eje Y.
Es ideal cuando lo que se busca es el balance óptimo entre la Especificidad y la Sensibilidad.

Cuanto mayor sea el área por encima de la curva sin habilidad (diagonal) mejores resultados da el modelo. Para el ajuste del umbral utilizando la curva ROC se
pueden usar varios métodos [12] (Brownlee, 2020) como por ejemplo:

La media geométrica GMean que es la raiz cuadrada de la Sensibilidad y la Especificidad donde:

          Sensibility = TPositive Rate = TPositive / (TPositive + FNegative)
          Specificity = 1 - FPositive Rate = TNegative / (FPositive + TNegative)

Utilizando la estadística J de Youden [15] (Fluss et al., 2005), donde J = Sensibilidad + Especificidad - 1, es dedir:

                  J = TPositiveRate - FPositiveRate  

En este trabajo se ha utilizado, como se muestra a continuación la estadística J porque es más simple con resultados similares al de la media geométrica.
NOTA: Las curva ROC obtenida ha sido adaptada de los siguientes ejemplos:
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/model_selection/plot_roc.html#sphx-glr-auto-examples-model-selection-plot-roc-py
https://machinelearningmastery.com/threshold-moving-for-imbalanced-classification/

In [351]: from sklearn.metrics import precision_recall_curve, roc_curve, auc, average_precision_score
from numpy import sqrt
from numpy import argmax
import matplotlib.pyplot as plt
#%matplotlib inline

#####################################################################
# Function to get the prediction array y for each class:
# Input:  yTestArray [[NMigraine=0],[PMigraine=1],[Migraine=2]] 
# Output: When index=0 -> y_pred_array [[NMigraine=1],[PMigraine=0],[Migraine=0]]
# Output: When index=1 -> y_pred_array [[NMigraine=0],[PMigraine=1],[Migraine=0]]
# Output: When index=2 -> y_pred_array [[NMigraine=0],[PMigraine=0],[Migraine=1]]
#####################################################################
def GetPredictionMigraineArray(indexPredicted, yTestArray):
    if indexPredicted == 0: #No migraine 0
        y_pred_array = np.where(yTestArray == 0, 3, yTestArray) #when 0 return 3
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 1, 0, y_pred_array) #when 1 return 0
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 2, 0, y_pred_array) #when 2 return 0
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 3, 1, y_pred_array) #when 3 return 1
    elif indexPredicted == 1: #Probable migraine 1
        y_pred_array  = np.where(yTestArray == 2, 0, yTestArray) #remove Migraine values '2', only '1' values
    else : #Migraine 2
        y_pred_array  = np.where(yTestArray == 1, 0, yTestArray) #remove Probable Migraine values '1', only '2' values
        y_pred_array = np.where(y_pred_array == 2, 1, y_pred_array) #pass Migraine values '2' to binary '1'
    return y_pred_array

labels_plot_curve = ['No Migraine', 'Probable Migraine', 'Migraine']

n_classes = 3
thresholdROCOptmNoMigraine = 0.5
thresholdROCOptmProbMigraine = 0.5
thresholdROCOptmMigraine = 0.5

# spliting 20% (test data), 80% (training data) and stratify mode:
# https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratification
# with 'random_state=0' everytime the result will be the same
XTrain, XTest, yTrain, yTest = train_test_split(X.values, y.values.ravel(), test_size = 0.2, 
                                                stratify=y, random_state=0)

# Predict the probabilities for Xtest (20% stratified)
# return matrix with probabilities for -> No migraine 0, Probable Migraine 1 and Migraine 2
y_predict_proba_80_20  = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel()).predict_proba(XTest)

#############
# ROC curve
#############
# Compute ROC curve and ROC area for each class
plt.figure(figsize=(8, 6))
lw = 2

for i in range(n_classes):
    #if ( i > 0 ):  # Probable Migraine or Migraine classes
        fpr, tpr, thresholds = roc_curve(GetPredictionMigraineArray(i,yTest), y_predict_proba_80_20[:, i])
        roc_auc = auc(fpr, tpr)
        ##########################################################################
        # Extrapolating a multiclass example from [12] (Brownlee, 2020). 
        # Apply the J Youden statistic method to calculate the optimal umbral
        # https://en.wikipedia.org/wiki/Youden%27s_J_statistic
        ##########################################################################
        J = tpr - fpr      
        ix = argmax(J)
        
        if i==0:
            thresholdROCOptmNoMigraine = thresholds[ix]
           
        if i==1:
            thresholdROCOptmProbMigraine = thresholds[ix]
        if i==2:
            thresholdROCOptmMigraine = thresholds[ix]
        print('ROC -> Best Threshold {} Class = {:.3f}'.format(labels_plot_curve[i], thresholds[ix]))
        if i==1: # Plot Probable Migraine
            # ROC - Probable Migraine
            plt.plot(fpr, tpr, color='darkorange',
                     lw=lw, label='ROC curve (area = {}) - class {}'.format(round(roc_auc,3), labels_plot_curve[i]))
            plt.scatter(fpr[ix], tpr[ix], marker='o', color='black', 
                        label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(thresholds[ix] , labels_plot_curve[i]))

# No Skill line
plt.plot([0, 1], [0, 1], color='navy', lw=lw, linestyle='--', label='No Skill curve')

plt.xlim([0.0, 1.0])
plt.ylim([0.0, 1.05])
plt.xlabel('False Positive Rate')
plt.ylabel('True Positive Rate')
plt.title('ROC curve')
plt.legend(loc="lower right")
plt.show()

Métricas obtenidas mediante los umbrales calculados por las curvas ROC.

In [352]: # Getting the metrics with thresholds calculated from ROC curves:
# thresholdROCOptmNoMigraine = 0.673
yNoMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 0] >= thresholdROCOptmNoMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmProbMigraine = 0.385
yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 1] >= thresholdROCOptmProbMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmMigraine = 0.454
yMigrainePredictThresholdROCOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 2] >= thresholdROCOptmMigraine).astype(int)

print("Metric score format:                               [NMig%   PMig%   Mig%]")
# Precision for optimal threshold from ROC curves
print('Precision with threshold optimized from ROC curve: [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
      .format(round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdROCOpt),4)))
# Recall for optimal threshold from ROC curves
print('Recall with threshold optimized from ROC curve:    [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
      .format(round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdROCOpt),4)))
# F-score for optimal threshold from ROC curves
print('F1 score with threshold optimized from ROC curve:  [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
      .format(round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdROCOpt),4),
            round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdROCOpt),4)))

Los umbrales y métricas obtenidas por medio de las curvas ROC son los siguientes:

Metric No Migraine Probable Migraine Migraine

Precision 100% 95.2% 94.6%

Recall 99.7% 97.5% 100%

F1 99.9% 96.3% 97.2%

Umbral ROC Umbral ROC Umbral ROC

0.673 0.385 0.454

2.4.2.2 Utilizar la curva de Recuperacion de Precisión.

En datasets desbalanceados como es este caso, una curva interesante que permite evaluar la eficacia del modelo elegido es la curva PRECISION-RECALL, la
cual muestra una serie de ventajas sobre la habitual curva ROC con su área inferior AUC, ya que la curva PRECISION-RECALL está más enfocada y es más
hábil para informar sobre el rendimiento de modelos predictivos para datasets desbalanceados como indica [10] (Saito & Rehmsmeier, 2015). Es decir es más
adecuado para optimizar las clases minoritarias buscadas, en este caso Probable Migraine y Migraine.
El procedimiento consiste en ir calculando tanto la precision como la recuperación para un conjunto de umbrales para obtener un gráfico donde los umbrales
van creciendo con la recuperación (recall) en el eje X y la precisión (precision) en el eje Y.

Donde la precisión corresponde a la relación:

              Precision = TPositive / (TPositive + FPositive)

Donde la recuperación corresponde a la relación:

              Recall = TPositive / (TPositive + FNegative)               

La relación entre ambas se logra por medio de la métrica F1 score correspondiente a la media armónica de ambas según la siguiente ecuación:

              F1 = 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall)   

Con esta relación de media armónica lo que se busca es penalizar de manera drástica el valor de F1 cuando alguno de los 2 parámetros
(precisión/recuperación) es bajo.

NOTA: Las curva de recuperación de precisión ha sido adaptada a este dataset multiclases de los ejemplos siguientes:
https://stackoverflow.com/questions/56090541/how-to-plot-precision-and-recall-of-multiclass-classifier
https://machinelearningmastery.com/threshold-moving-for-imbalanced-classification/

In [315]: from sklearn.metrics import precision_recall_curve, roc_curve, auc, average_precision_score
from numpy import sqrt
from numpy import argmax
import matplotlib.pyplot as plt
import math
#%matplotlib inline

# Extracted from https://kodify.net/python/math/round-decimals/
def round_decimals_down(number:float, decimals:int=2):
    """
    Returns a value rounded down to a specific number of decimal places.
    """
    if not isinstance(decimals, int):
        raise TypeError("decimal places must be an integer")
    elif decimals < 0:
        raise ValueError("decimal places has to be 0 or more")
    elif decimals == 0:
        return math.floor(number)

    factor = 10 ** decimals
    return math.floor(number * factor) / factor

# Extracted from https://stackoverflow.com/questions/29246455/python-setting-decimal-place-range-without-rounding
def truncate(f, n):
    return math.floor(f * 10 ** n) / 10 ** n

labels_plot_curve = ['No Migraine', 'Probable Migraine', 'Migraine']

n_classes = 3
thresholdPrecRecallOptmNoMigraine = 0.5
thresholdPrecRecallOptmProbMigraine = 0.5
thresholdPrecRecallOptmMigraine = 0.5

# spliting 20% (test data), 80% (training data) and stratify mode:
# https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratification
# with 'random_state=0' everytime the result will be the same
XTrain, XTest, yTrain, yTest = train_test_split(X.values, y.values.ravel(), test_size = 0.2, 
                                                stratify=y, random_state=0)

# Predict the probabilities when the 'dataset' is splitted 20/80 (stratify)
# return matrix with probabilities for -> No migraine 0, Probable Migraine 1 and Migraine 2
y_predict_proba_80_20  = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel()).predict_proba(XTest)

###########################
# Precision recall curve
###########################
plt.figure(figsize=(8, 6))
for i in range(n_classes):
    #if (i > 0):  # Probable Migraine or Migraine classes
        precision, recall, thresholds = precision_recall_curve(GetPredictionMigraineArray(i, yTest),
                                                                    y_predict_proba_80_20[:, i])
        average_precision = average_precision_score(GetPredictionMigraineArray(i, yTest), 
                                                                    y_predict_proba_80_20[:, i])
        # convert to f score
        fscore = (2 * precision * recall) / (precision + recall)
        # locate the index of the largest f score
        ix = argmax(fscore)
        if (i==0): # No Migraine
            thresholdPrecRecallOptmNoMigraine = round_decimals_down(thresholds[ix], 4)
            print('Precision Recall -> Best Threshold {} Class = {:.3f}, F-Score = {:2.2%}'
              .format(labels_plot_curve[i], truncate(thresholdPrecRecallOptmNoMigraine,3), fscore[ix]))
#             plt.plot(recall, precision, lw=2, label='class {}, avg precision: {}'
#                      .format(labels_plot_curve[i],round(average_precision,3)))
#             plt.scatter(recall[ix], precision[ix], marker='o', color='black', 
#                    label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(truncate(thresholdPrecRecallOptmNoMigraine,3), 
#                                                                           labels_plot_curve[i]))
#              # No Skill line
#             yTestClass = GetPredictionMigraineArray(i,yTest)
#             no_skill = len(yTestClass[yTestClass==0]) / len(yTest)
#             plt.plot([0,1], [no_skill,no_skill], linestyle='--', label='No Skill curve')
        if i==1: # Probable Migraine
            thresholdPrecRecallOptmProbMigraine = round_decimals_down(thresholds[ix], 4)
            print('Precision Recall -> Best Threshold {} Class = {:.3f}, F-Score = {:2.2%}'
              .format(labels_plot_curve[i], truncate(thresholdPrecRecallOptmProbMigraine,3), fscore[ix]))
            plt.plot(recall, precision, lw=2, label='class {}, avg precision: {}'
                     .format(labels_plot_curve[i],round(average_precision,3)))
            plt.scatter(recall[ix], precision[ix], marker='o', color='black', 
                label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(truncate(thresholdPrecRecallOptmProbMigraine,3),
                                                                      labels_plot_curve[i]))
             # No Skill line
            yTestClass = GetPredictionMigraineArray(i,yTest)
            no_skill = len(yTestClass[yTestClass==1]) / len(yTest)
            plt.plot([0,1], [no_skill,no_skill], linestyle='--', label='No Skill curve')
        if (i==2): # Migraine
            thresholdPrecRecallOptmMigraine = round_decimals_down(thresholds[ix], 4)
            print('Precision Recall -> Best Threshold {} Class = {:.3f}, F-Score = {:2.2%}'
              .format(labels_plot_curve[i], truncate(thresholdPrecRecallOptmMigraine,3), fscore[ix]))
#             plt.plot(recall, precision, lw=2, label='class {}, avg precision: {}'
#                      .format(labels_plot_curve[i],round(average_precision,3)))
#             plt.scatter(recall[ix], precision[ix], marker='o', color='black', 
#                      label='Best Threshold Point {:.3f} for {}'.format(truncate(thresholdPrecRecallOptmMigraine,3), 
#                                                                           labels_plot_curve[i]))
#              # No Skill line
#             yTestClass = GetPredictionMigraineArray(i,yTest)
#             no_skill = len(yTestClass[yTestClass==2]) / len(yTest)
#             plt.plot([0,1], [no_skill,no_skill], linestyle='--', label='No Skill curve')

plt.xlabel("recall")
plt.ylabel("precision")
plt.legend(loc="best")
plt.title("precision vs. recall curve")
plt.ylim([0, 1.05])
plt.xlim([0, 1])
plt.show()

Métricas obtenidas mediante los umbrales calculados por las curvas de recuperación de precisión.

In [318]: # Getting the metrics with thresholds calculated from Precision/Recall curves:
# thresholdROCOptmNoMigraine = 0.499
yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 0] >= 
                                                                thresholdPrecRecallOptmNoMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmProbMigraine = 0.520
yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 1] >= 
                                                                thresholdPrecRecallOptmProbMigraine).astype(int)
# thresholdROCOptmMigraine = 0.453
yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 2] >= 
                                                                thresholdPrecRecallOptmMigraine).astype(int)

print("Metric score format:                                            [NMig%   PMig%   Mig%]")
# Precision for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4)))
# Recall for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4)))
# F-score for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('F1 score with threshold optimized from Precision/Recall curve:  [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4),
    round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdPrecRecallOpt),4)))

Los umbrales y métricas obtenidas por medio de la curvas de recuperación de precisión son los siguientes:

Metric No Migraine Probable Migraine Migraine

Precision 99.87% 98.73% 94.64%

Recall 100% 96.3% 100%

F1 99.94% 97.5% 97.25%

Umbral PR Umbral PR Umbral PR

0.499 0.520 0.453

2.4.2.3 Método genérico para obtener el ajuste óptimo del umbral para mejorar la métrica F1 score.

El método genérico utilizado a continuación para el ajuste óptimo del umbral con el objetivo de mejorar la ***F1*** es adecuado cuando el número de datos no
es muy elevado como es este caso ya que su rendimiento con un gran número de datos disminuye.

In [326]: import math
import matplotlib.pyplot as plt

####################################################################################################################
# Threshold tuning functions
# Adapted from: Aprilliant, A. (2021, enero 1). Optimal Threshold for Imbalanced Classification. 
#               Medium. https://towardsdatascience.com/optimal-threshold-for-imbalanced-classification-5884e870c293
####################################################################################################################
def getOptimalThresholdTuning(y_pred, y_test, step_points = 1000, plotting=True, title = 'Threshold Tuning Curve', 
                              className = 'Migraine', precisionRecallThreshold = 0.5):
    thresholds = np.arange(0.0, 1.0, 1/step_points)   # default 1000 steps
    fscore = np.zeros(shape=(len(thresholds)))
    #print('Length of sequence: {}'.format(len(thresholds)))

    # Fit the model
    for index, elem in enumerate(thresholds):
        # Corrected probabilities
        y_pred_prob = (y_pred > elem).astype('int')
        # Calculate the f-score
        fscore[index] = f1_score(y_test, y_pred_prob)

    # Find the optimal threshold
    index = np.argmax(fscore)
    thresholdOpt = round(thresholds[index], ndigits = 4)
    fscoreOpt = round(fscore[index], ndigits = 4)
    print('Class: {} -> Best Optimal Threshold Tuning: {} with F-Score: {:2.2%}'.format(className, thresholdOpt, 
                                                                                        fscoreOpt))
    # Compare optimal threshold with precision recall curve
    indexPrecRecall = math.ceil(step_points * precisionRecallThreshold);
    fscorePrecisionRecall = round(fscore[indexPrecRecall], ndigits = 4)
    print('Class: {} -> Best Precision Recall Curve Threshold: {} with F-Score: {:2.2%}'.format(className, 
                                                                                        precisionRecallThreshold, 
                                                                                        fscorePrecisionRecall))
    
    if plotting:
        df_threshold_tuning = pd.DataFrame({'F-score':fscore, 'Threshold':thresholds})

        # Plot the threshold tuning
        plotnine.options.figure_size = (8, 6)
        (
            print(ggplot(data = df_threshold_tuning) +
                geom_point(aes(x = 'Threshold', y = 'F-score'), color='blue', size=0.35) + 
                geom_point(aes(x = thresholdOpt, y = fscoreOpt), color='#d4616d', size=4) + 
                geom_point(aes(x = precisionRecallThreshold, y = fscorePrecisionRecall), color='orange', size=4) +
                geom_line(aes(x = 'Threshold', y = 'F-score'), color='#53b092') + 
                annotate('text', x = thresholdOpt, y = fscoreOpt, color='#d4616d',
                    label = 'Optimal threshold: {}'.format(thresholdOpt),
                                                            nudge_x = -0.15, 
                                                            nudge_y = +0.05, 
                                                            size = 10, 
                                                            fontstyle = 'normal') +
                annotate('text', x = thresholdOpt, y = fscoreOpt, color='orange',
                    label = 'Precision-Recall threshold: {}'.format(precisionRecallThreshold),
                                                            nudge_x = +0.22, 
                                                            nudge_y = +0.05, 
                                                            size = 10, 
                                                            fontstyle = 'normal') +
                  labs(title = title) + 
                  xlab('Threshold') + 
                  ylab('F-score') + 
                  coord_cartesian(ylim = (0.5, 1.1)) +
                  theme_minimal())
            
            #thresholdPlot.save('./DMS_imgs/BestThresholdKFoldPlot_ProbableMigraine.pdf', height=4, width=6)  
            #print(thresholdPlot)
        )
    
    return thresholdOpt

###########################
# Optimal Threshold Tuning
###########################

# Variables for metrics average values

classNames = ['No Migraine', 'Probable Migraine', 'Migraine']
thresholdOptmTuningNoMigraine = 0.5
thresholdOptmTuningProbMigraine = 0.5
thresholdOptmTuningMigraine = 0.5

# spliting 20% (test data), 80% (training data) and stratify mode:
# https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#stratification
# with 'random_state=0' everytime the result will be the same
XTrain, XTest, yTrain, yTest = train_test_split(X.values, y.values.ravel(), test_size = 0.2, 
                                                stratify=y, random_state=0)

# Predict the probabilities when the 'dataset' is splitted 20/80 (stratify)
# return matrix with probabilities for -> No migraine 0, Probable Migraine 1 and Migraine 2
y_predict_proba_80_20  = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.ravel()).predict_proba(XTest)

# Threshold tuning function for no migraine class

thresholdOptmTuningNoMigraine = getOptimalThresholdTuning(y_predict_proba_80_20[:, 0],
                                        GetPredictionMigraineArray(0,yTest),
                                        plotting=True,
                                        title = 'Threshold Tuning Curve - No Migraine',
                                        className = classNames[0], 
                                        precisionRecallThreshold = truncate(thresholdPrecRecallOptmNoMigraine, 3))
#print('Best Tuning Threshold - Probable Migraine: {}'.format(round(thresholdOptmTuningNoMigraine, 3)))

In [327]: # Threshold tuning function for probable migraine class

thresholdOptmTuningProbMigraine = getOptimalThresholdTuning(y_predict_proba_80_20[:, 1],
                                        GetPredictionMigraineArray(1,yTest),
                                        plotting=True,
                                        title = 'Threshold Tuning Curve - Probable Migraine',
                                        className = classNames[1], 
                                        precisionRecallThreshold = truncate(thresholdPrecRecallOptmProbMigraine, 3))
#print('Best Tuning Threshold - Probable Migraine: {}'.format(round(thresholdOptmTuningProbMigraine, 3)))

In [328]: # Threshold tuning function for migraine class
thresholdOptmTuningMigraine = getOptimalThresholdTuning(y_predict_proba_80_20[:, 2],
                                        GetPredictionMigraineArray(2,yTest),
                                        plotting=True,
                                        title = 'Threshold Tuning Curve - Migraine',
                                        className = classNames[2], 
                                        precisionRecallThreshold = truncate(thresholdPrecRecallOptmMigraine, 3))
#print('Best Tuning Threshold - Migraine: {}'.format(round(thresholdOptmTuningMigraine, 3)))

Métricas obtenidas mediante los umbrales calculados por el método del ajuste óptimo del umbral.

In [329]: # Getting the metrics with thresholds calculated from optimized threshold tuning method:
# thresholdOptmTuningNoMigraine = 0.414
yNoMigrainePredictThresholdTuningOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 0] >= 
                                                    thresholdOptmTuningNoMigraine).astype(int)
# thresholdOptmTuningProbMigraine = 0.513
yProbableMigrainePredictThresholdTuningOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 1] >= 
                                                    thresholdOptmTuningProbMigraine).astype(int)
# thresholdOptmTuningMigraine = 0.331
yMigrainePredictThresholdTuningOpt = (y_predict_proba_80_20[:, 2] >= 
                                                    thresholdOptmTuningMigraine).astype(int)

print("Metric score format:                                            [NMig%   PMig%   Mig%]")
# Precision for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(precision_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdTuningOpt),4)))
# Recall for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(recall_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdTuningOpt),4)))
# F-score for optimal threshold from Precision/Recall curves
print('F1 score with threshold optimized from Precision/Recall curve:  [{0:2.2%} {1:2.2%} {2:2.2%}]'
    .format(round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(0 , yTest), yNoMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(1 , yTest), yProbableMigrainePredictThresholdTuningOpt),4),
    round(f1_score(GetPredictionMigraineArray(2 , yTest), yMigrainePredictThresholdTuningOpt),4)))

Metric score format:                                   [NMig% PMig% Mig%]
Precision score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold: [100.0% 78.4% 96.4%]
Recall score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold:    [97.2% 97.5% 99.6%]
F1 score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold:        [98.6% 86.9% 98.0%]
Accuracy score average (Balanced) - 8 Splits - Kfold:  [97.4%]

ROC -> Best Threshold No Migraine Class = 0.673
ROC -> Best Threshold Probable Migraine Class = 0.385
ROC -> Best Threshold Migraine Class = 0.454

Metric score format:                               [NMig%   PMig%   Mig%]
Precision with threshold optimized from ROC curve: [100.00% 95.18% 94.64%]
Recall with threshold optimized from ROC curve:    [99.74% 97.53% 100.00%]
F1 score with threshold optimized from ROC curve:  [99.87% 96.34% 97.25%]

Precision Recall -> Best Threshold No Migraine Class = 0.499, F-Score = 99.94%
Precision Recall -> Best Threshold Probable Migraine Class = 0.520, F-Score = 97.50%
Precision Recall -> Best Threshold Migraine Class = 0.453, F-Score = 97.25%

Metric score format:                                            [NMig%   PMig%   Mig%]
Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [99.87% 98.73% 94.64%]
Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [100.00% 96.30% 100.00%]
F1 score with threshold optimized from Precision/Recall curve:  [99.94% 97.50% 97.25%]

Class: No Migraine -> Best Optimal Threshold Tuning: 0.414 with F-Score: 99.94%
Class: No Migraine -> Best Precision Recall Curve Threshold: 0.499 with F-Score: 99.94%

Class: Probable Migraine -> Best Optimal Threshold Tuning: 0.513 with F-Score: 97.50%
Class: Probable Migraine -> Best Precision Recall Curve Threshold: 0.52 with F-Score: 97.50%

Class: Migraine -> Best Optimal Threshold Tuning: 0.331 with F-Score: 97.25%
Class: Migraine -> Best Precision Recall Curve Threshold: 0.453 with F-Score: 97.25%

Metric score format:                                            [NMig%   PMig%   Mig%]
Precision with threshold optimized from Precision/Recall curve: [99.87% 98.73% 94.64%]
Recall with threshold optimized from Precision/Recall curve:    [100.00% 96.30% 100.00%]
F1 score with threshold optimized from Precision/Recall curve:  [99.94% 97.50% 97.25%]

Nota. Para obtener el umbral óptimo por el métodos paso a paso se ha utilizado una distribución del conjunto de
datos con un 80% de entrenamiento y 20% de prueba.
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4.3.2.4. Método genérico para obtener el ajuste óptimo del umbral para mejorar la

precisión

El método genérico utilizado a continuación para el ajuste óptimo del umbral con el objetivo

de mejorar la precisión es adecuado cuando el número de datos no es muy elevado como es

este caso ya que permite recorrer con un paso muy fino (0.001) todos los umbrales posibles

desde 0 a 1 hasta obtener los umbrales óptimos que permiten aumentar al máximo la precisión

del modelo.

Para evitar el sobre ajuste y teniendo en cuenta que la métrica decidida a mejorar en el

modelo de regresión, es la precisión, hay que repetir el bucle anidado con diferentes fracciones

(Kfolds), en este caso 16, con datos de entrenamiento y datos de test que permitan garantizar

que el modelo se ajusta sobre datos nuevos cada vez.

Por lo tanto, en cada iteración del umbral (0-1000) se ejecutan 16 iteraciones de las

diferentes fracciones de datos de entrenamiento y test distribuidas a lo largo del conjunto

de datos obteniendo el umbral óptimo promedio de las mismas, así se genera la matriz de

umbrales promedio optimizados (dim=1000) y se extrae el que ofrece una precisión mayor.

El siguiente método, ha sido diseñado específicamente en este trabajo para obtener los

umbrales óptimos tanto para la clase Probable Migraña como la clase Migraña.
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A continuación en la Figura 17, y para clarificar el algoritmo desarrollado, se describe el

diagrama de bloques funcional.

Figura 17.Diagrama de bloques funcional para obtener los umbrales óptimos quemejoran el rendimiento
del modelo mejorando la precisión.

- Create 16 stratified splits for training and test data.
- Init variables for getting the average threshold values for 'Probable Migraine' and 'Migraine' classes.
- Init arrays for accuracies and calculated thresholds depending of steps points.

INITIALIZATION PROCESS

Increment 'Index' 0..999 
and

Increment 'threshold' 0, 0.001..0.999,1 

End loop of thresholds index 'Index'

End loop of data splits Kfold
'number_splits'

True

Data Train/Test
 Split Index (0..15)

CONDITION 2

'Index' in thresholds array
('step_points'=1000)

CONDITION 1

Increment data train and test index 
Kfold*(0..15) 

True

- Calculate new yTrain/XTrain and yTest/XTest arrays.
- 'Fit' and getting the array with the probabilities (yMigrainePredictProbaKFold).
- Getting the array with 'Probable migraine' predictions function of current threshold
(yPredictedProbMigraineWithThreshold).
- Calculate de current accuracy for 'Probable Migraine'.
- Getting the array with 'Migraine' predictions function of current threshold
(yPredictedMigraineWithThreshold).
- Calculate de current accuracy for 'Migraine'.

DATA SPLITS STATEMENTS

- Getting the average (16 splits) accuracy for 'Probable Migraine' in current threshold .
- Save the average accuracy in array of accuracies
'accuracy_score_array_PMigraine[1000]'.
- Getting the average (16 splits) accuracy for 'Migraine' in current threshold .
- Save the average accuracy in array of accuracies
'accuracy_score_array_Migraine[1000]'.

THRESHOLDS LOOP STATEMENTS

False

False

- Calculate index 'indexPMigraineOptimalAccuracy' with the maximum (np.argmax=99.34%)
accuracy value for 'Probable Migraine'.
- Extract from thresholds array [indexPMigraineOptimalAccuracy] = 0.546.
- Calculate index 'indexMigraineOptimalAccuracy' with the maximum (np.argmax=99.72%)
accuracy value for 'Migraine'.
- Extract from thresholds array [indexMigraineOptimalAccuracy] = 0.427.

GET OPTIMAL THRESHOLDS FROM ARRAYS

Nota. Para obtener el umbral óptimo que mejora la precisión del modelo se ha utilizado una
distribución de 16 bloques de datos distribuidos a lo largo del conjunto de datos, con un 80%
de datos entrenamiento y 20% de datos de prueba para cada bloque.
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A continuación en Listado 4.10, un fragmento de código del método utilizado, hay que

tener en cuenta que es una parte del método y que en A Tablas de datos y Notebooks está

disponible el enlace para acceder al cuaderno de Jupyter con el código completo.

Fragmento de código 4.10. Método genérico para obtener los umbrales óptimos para la precisión.

1 ...

2 number_splits = 16

3 # Provides train/test indices to split data in train/test sets, num splits = 8

4 #kf = KFold(n_splits=number_splits, shuffle=True, random_state = 0)

5 # StratifiedKFold object is a variation of KFold that returns stratified folds.

6 # The folds are made by preserving the percentage of samples for each class.

7 skf = StratifiedKFold(n_splits=number_splits, shuffle=True, random_state = 0)

8 skf.get_n_splits(X, y)

9

10 # Variables for metrics average values

11 accuracy_avg_threshold_PMigraine = 0

12 accuracy_avg_threshold_Migraine = 0

13

14 step_points = 1000

15 thresholds = np.arange(0.0, 1.0, 1/step_points) # default 100 steps, thresholds 0, 0.01...0.99, 1.00

16 accuracy_score_array_PMigraine = np.zeros(shape=(len(thresholds)))

17 accuracy_score_array_Migraine = np.zeros(shape=(len(thresholds)))

18

19 for index, elem in enumerate(thresholds): # index 0->1000, elem 0.0, 0.001 -> 0.999, 1.00

20 accuracy_avg_threshold_PMigraine = 0

21 accuracy_avg_threshold_Migraine = 0

22 for train_index, test_index in skf.split(X, y):

23 XTrain, XTest = X.iloc[train_index], X.iloc[test_index]

24 yTrain, yTest = y.iloc[train_index], y.iloc[test_index]

25 yMigrainePredictProbaKFold = LRegression_Multi_Model.fit(XTrain, yTrain.values.ravel()).predict_proba(XTest)

26 ###############################################

27 # Predicted array as a function of threshold for 'Probable Migraine' class

28 ###############################################

29 #yPredictedProbMigraineWithThreshold = (yMigrainePredictProbaKFold[:,1] > elem).astype('int')

30 yPredictedProbMigraineWithThreshold = (yMigrainePredictProbaKFold[:,1] > elem).astype('int')

31 # Predicted array as a function of threshold for Migraine class

32 #yPredictedMigraineWithThreshold = (yMigrainePredictProbaKFold[:,2] > elem).astype('int')

33

34 # Accuracy function for the current fold data and current threshold

35 var_accuracy_score_threshold = accuracy_score(GetPredictionMigraineArray(1, yTest),

yPredictedProbMigraineWithThreshold)

36 # Alternative method to compare 2 arrays and return the accuracy, extracted from:

37 # https://stackoverflow.com/questions/38877301/how-to-calculate-accuracy-based-on-two-lists-python

38 #var_accuracy_score_threshold = sum(1 for a,b in zip(yPredictedWithThreshold, yTest.values.ravel()) if a == b)

39 # / len(yPredictedWithThreshold)

40 accuracy_avg_threshold_PMigraine = accuracy_avg_threshold_PMigraine + var_accuracy_score_threshold

41 ###############################################

42 # Predicted array as a function of threshold for 'Migraine' class

43 ###############################################

44 yPredictedMigraineWithThreshold = (yMigrainePredictProbaKFold[:,2] > elem).astype('int')

45

46 # Accuracy function for the current fold data and current threshold

47 var_accuracy_score_threshold = accuracy_score(GetPredictionMigraineArray(2, yTest),

yPredictedMigraineWithThreshold)

48 accuracy_avg_threshold_Migraine = accuracy_avg_threshold_Migraine + var_accuracy_score_threshold

49 ######################################

50 # End of internal loop -> Kfolds

51 ######################################

52

53 # accuracy metric average

54 accuracy_avg_threshold_PMigraine = accuracy_avg_threshold_PMigraine / number_splits

55 # save accuracy average in array for 'Probable Migraine' class

56 accuracy_score_array_PMigraine[index] = accuracy_avg_threshold_PMigraine
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57 accuracy_avg_threshold_Migraine = accuracy_avg_threshold_Migraine / number_splits

58 # save accuracy average in array for 'Migraine' class

59 accuracy_score_array_Migraine[index] = accuracy_avg_threshold_Migraine

60

61 # Accuracy score with specific threshold

62 if (elem == 0.5): # default

63 print("Accuracy score average for 'Probable Migraine', threshold ({0:.3f}) - {1:0} Splits - Kfold: [{2:2.2 %}]".

format(elem, number_splits, round(accuracy_avg_threshold_PMigraine, 4)))

64 print("Accuracy score average for 'Migraine', threshold ({0:.3f}) - {1:0} Splits - Kfold: [{2:2.2 %}]".format(elem,

number_splits, round(accuracy_avg_threshold_Migraine, 4)))

65 ######################################

66 # End of external loop -> Thresholds

67 ######################################

68

69 ##################################################

70 # Find the optimal threshold 'Probable Migraine'

71 ##################################################

72 indexPMigraineOptimalAccuracy = np.argmax(accuracy_score_array_PMigraine)

73 thresholdPMigraineOptForAccuracy = round(thresholds[indexPMigraineOptimalAccuracy], ndigits = 4)

74 accuracyPMigraineThresholdOpt = round(accuracy_score_array_PMigraine[indexPMigraineOptimalAccuracy], ndigits = 4)

75 print('Class: {0} -> Best Optimal Accuracy: [{1:2.2 %}] with Threshold: ({2:.3f})'.format(classNames[1],

accuracyPMigraineThresholdOpt, thresholdPMigraineOptForAccuracy))

76 ...

Después de unos minutos, que pueden ser más o menos dependiendo de la computadora

utilizada, ya que son dos bucles de 16x1000 iteraciones, se obtienen los siguientes umbrales

óptimos para el conjunto de datos recogidos en la Tabla 10:

Tabla 10. Regresión Logística Multinominal - Métricas promedio con umbrales óptimos para la precisión
accuracy.

Metric Probable Migraine Migraine

Precision 99.19% 99.58%

Default Umbral Default Umbral

0.5 0.5

Precision Optimizada 99.34% 99.72%

Opt. Umbral Opt. Umbral

0.546 0.427

Nota. Método paso a paso para obtener los umbrales óptimos promedio que permiten una precisión más

elevada para las clases minoritarias Probable Migraña y Migraña.

Diagnóstico Automático de Migrañas Sin Aura y Factores Desencadenantes
57 of 98



Arroyo Valle, Francisco José Máster en Análisis y Visualización de Datos Masivos

La siguiente representación gráfica de la Figura 18, utilizando la librería ggplot2 (Wickham,

2016), con código fuente disponible en A.2Notebooks y repositorios, permite seguir claramente

la evolución de ambas métricas a lo largo de los diferentes umbrales, 1000 pasos desde 0->1:

Figura 18. Evolución de los umbrales óptimos para la precisión precisión de las clases minoritarias.
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Nota. Para obtener los umbrales óptimos para la precisión se ha utilizado un paso de 0.001 y una validación
cruzada de los datos de 16.

4.3.3. Conclusiones de lo métodos utilizados para optimizar el rendimiento del
modelo

Después de los métodos utilizados para optimizar el rendimiento del modelo de regresión

logística multinominal utilizado, se han obtenido las siguientes conclusiones para mejorarlo:

Añadir el parámetro class_weight=’balanced’ para tratar de dar más importancia o

peso a las clases minoritarias respecto a la mayoritaria, ha quedado descartado por su

pérdida de rendimiento en la clase Probable Migraña por un excesivo desplazamiento

del límite de decisión hacia esta clase respecto a la mayoritaria No Migraña.

Métodos para obtener el umbral óptimo, con estos métodos de optimización es factible

mejorar el rendimiento del modelo, dependiendo del método utilizado, curvas ROC,
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curvas de recuperación de precisión, métodos paso a paso, etc, se pueden mejorar

las diferentes métricas según el criterio del desarrollador sobre qué métricas se van a

priorizar. El objetivo que ha de decidirse a priori es cuales métricas se quieren optimizar

y a partir de ahí decidir el método más conveniente en cada caso.

Relacionado con la optimización de los umbrales y cuales métricas se desean optimizar

para el conjunto de datos utilizado se han obtenido las siguientes conclusiones:

1. Que si se desea optimizar la media armónica F1 se pueden usar las curvas tanto de

recuperación de precisión, donde el umbral obtenido corresponde al máximo del

rango donde es óptimo, como utilizando el método de ajuste óptimo paso a paso

donde el umbral obtenido corresponde al mínimo del rango donde es óptimo.

En este punto, para la optimización de la F1, hay que tener en cuenta que en este

trabajo se han calculado las métricas para una fracción de datos de entrenamiento y

de test en proporción 80/20, siempre la misma, así que si este es el objetivo elegido

para intentar optimizar el umbral habría que distribuir los datos de entrenamiento y

de test en un número distribuido de fragmentos mucho mayor a 1, para garantizar

que no haya sobre ajuste y que se obtienen los umbrales promedio de todos los

fragmentos distribuidos.

2. Aprovechando que el tamaño del conjunto de datos no es muy elevado, para evitar

un exceso de carga computacional, se ha planteado el cálculo de los umbrales

óptimos promedio de la clases minoritarias paso a paso utilizando una validación

cruzada de 16 bloques distribuidos de datos de entrenamiento y test (80/20) para

mejorar la precisión obteniendo los umbrales óptimos para ambas clases con el

objetivo de que puedan ser usados en el proceso de predicción de las migrañas por

medio de la aplicación ADMTF.

4.4. Implementación del modelo de aprendizaje con Flask

A lo largo de los apartados anteriores 4.2 y 4.3 se ha verificado que el modelo de aprendizaje

seleccionado de regresión logística multinominal tiene un buen rendimiento, comprobando

los buenos valores de las diferentes métricas, como son la precisión, el F1, etc a lo largo de

las diferentes fracciones de datos en los procesos de validación cruzada. Una vez elegido

este modelo, llega el momento del empaquetado y posterior uso del mismo para que pueda

ser usado posteriormente, por ejemplo, desde la aplicación web ADMTF desarrollada en este

trabajo y basada en Flask (Pallets/Flask, 2021).
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4.4.1. Guardar y empaquetar el modelo

La validación cruzada de los datos es un procedimiento para estimar el rendimiento de un

modelo concreto, en este caso el de regresión logística multinominal, con el objetivo de

poder comparar su efectividad con otros modelos llegado el caso, y no para generar el modelo

definitivo en sí.

Por lo tanto, para que los pesos obtenidos sean calculados sobre el mayor número de

datos disponibles y habiendo comprobado la efectividad del modelo, además de los umbrales,

para lograr una mayor precisión, se realiza el cálculo definitivo de los pesos del mismo con el

total de los datos disponibles (Brownlee, 2017), (Bogdanovist, s.f.).

Para guardarlo se usa la librería de python Joblib (Joblib Development Team, 2021)

como el siguiente fragmento Listado 4.11 donde el modelo queda empaquetado el el fichero

’ADMTF_LR_Model.pkl’ para uso en la aplicación ADMTF .

Fragmento de código 4.11. Empaquetado del modelo utilizando Joblib Accuracy.

1 ...

2 import joblib

3

4 # Recalculate the model for all dataset before save it

5 LRegression_Multi_Model.fit(X, y.values.ravel() )

6 # returns a matrix of weights (coefficients)

7 print ("Matrix of weights (Logistic regression multinomial model coefficients):\r\n")

8 print(LRegression_Multi_Model.coef_)

9

10 # Save RL_Model to file in the current working directory

11 joblib_file = 'ADMTF_LR_Model.pkl'

12 # Save model as pickle file in the same directory

13 joblib.dump(LRegression_Multi_Model, joblib_file)

14 ....

15 Matrix of weights (Logistic regression multinomial model coefficients):

16 [[-1.91701452e+00 -2.16310037e+00 -1.83165497e+00 -2.28469308e+00

17 -5.64104423e+00 -4.37362270e+00 -5.92449412e+00 -2.77966801e-01

18 -2.55758603e-01 -8.92914450e-02 -5.95218466e-01 2.13298765e-01

19 -3.34891466e-02 -2.00368207e-01 2.28501143e-01 1.40074345e-02

20 1.62231034e-01 1.87898422e-01 -1.17247013e-01 -3.79566384e-01

21 1.67867204e-01 -6.16831827e-02 3.14407945e-01 7.07372694e-02

22 -1.69584226e-01 9.68507250e-04 2.44079028e-01]

23 [ 4.67823413e-01 3.22401463e-01 5.42992903e-01 8.08852319e-01

24 1.85090235e-01 2.25608594e-02 4.41891694e-01 1.34423416e-01

25 6.78311168e-02 -1.02713703e-01 3.38378832e-01 -3.94458734e-01

26 3.24569672e-01 -6.22078282e-02 -1.05290115e-01 9.26386378e-02

27 -1.61077786e-01 -3.94728894e-01 -1.17827327e-01 1.48380864e-01

28 4.58689637e-02 -2.50016367e-01 3.07082429e-01 2.65952513e-01

29 -7.61380298e-02 -1.94015249e-01 -4.26172445e-01]

30 [ 1.44919111e+00 1.84069891e+00 1.28866207e+00 1.47584076e+00

31 5.45595399e+00 4.35106184e+00 5.48260243e+00 1.43543385e-01

32 1.87927487e-01 1.92005148e-01 2.56839634e-01 1.81159969e-01

33 -2.91080525e-01 2.62576035e-01 -1.23211027e-01 -1.06646072e-01

34 -1.15324819e-03 2.06830472e-01 2.35074340e-01 2.31185520e-01

35 -2.13736168e-01 3.11699550e-01 -6.21490375e-01 -3.36689782e-01

36 2.45722256e-01 1.93046741e-01 1.82093416e-01]]

37 ['ADMTF_LR_Model.pkl']

38 ...
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4.4.2. Cargar el modelo en la aplicación ADMTF (Flask)

El procedimiento seguido para cargar el modelo (bloques resaltados) en la aplicación

ADMTF es el siguiente Figura 19:

Figura 19.Diagrama funcional de la aplicaciónADMTF enfocado en la carga del modelo de aprendizaje.

Plotting the results

Login to ADMTF (User/Pass)

Objectively, could be  the stress and 
lack of sleep triggering the migraine?

Load Sleep and Stress Data from
AppleWatch process

 Making the test questions about if it could
be a Migraine without Aura

Yes

No
Graphic evolution of triggers and

evaluate the possibilities

' Test Result ' button on ' q8_triggers.html '

data array 
with answers

AJAX server request POST  (data-JSON)
 on ' main.py '

Rendering ' results.html ' 
Load model 'model.py' with data input and

predict results

Result array 3x1 
of probability predictions

Nota. Resaltados los bloques donde se hace la solicitud al servidor para que cargue el modelo, haga la predicción
en ’model.py’ y devuelva la página de resultados ’results.html’ con los datos para ser mostrados gráficamente.

Una vez lanzada la aplicación y se ha dado de alta el usuario en la base de datos por

medio del proceso de inicio de sesión (user + password), se ejecuta el procedimiento de

diagnóstico de lamigraña sin aura como queda detallado en el apartado 4.6 respondiendo

a las diferentes cuestiones planteadas e incluso verificando, si es necesaria la consulta

por parte del usuario de si el estrés o la carencia de sueño han podido ser factores

desencadenantes.

Cuando se alcanza el final del test, pulsando el botón Test Result, lo que hace la aplicación

es cargar el html resultado results.html a través de una solicitud AJAXmediante el método
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POST con los datos del test como datos de entrada.

En ese proceso los resultados de las preguntas del test se pasan en formato JSON a

la aplicación principal main.py, método run_classifier(), donde lo que se hace es básica-

mente es ejecutar la función model.api_predict(data_json), en este método almacenado

en el ficheromodel.py se carga el modelo utilizando la librería JobLib y se le pasan como

parámetros de vuelta el vector de 3 números con la probabilidad de sea No Migraña,

Probable Migraña y Migraña donde la suma de las 3 probabilidades es 1.

Por último con el vector de resultados se obtiene la representación gráfica para visualizar

los resultados.

4.5. Procesar los datos de salud del Apple Watch

Parte del objetivo de este trabajo como se indica en 3.1 Objetivos Generales es tratar

de determinar si dos de los desencadenantes naturales más prevalentes en el origen de las

migrañas sin aura, como son, el estrés y la carencia de sueño pueden causarla analizando

una serie de datos obtenidos de un reloj comercial de muñeca como es el Apple Watch, el cual

es bastante más asequible respecto a otros métodos utilizados tradicionalmente u otros relojes

de muñeca más específicos, sofisticados y con coste económico mayor como el Empatica E4.

Los 2 parámetros utilizadas en este trabajo y que proporciona el reloj son:

Variabilidad del ritmo cardiaco (HRV), específicamente, es la métrica en el dominio

temporal que ofrece el Apple Watch desde sus datos de salud, y corresponde a la

desviación estándar de los intervalos R-R normal a normal (SDNN) (Shaffer y Ginsberg,

2017) ofrecido en milésimas de segundo.

Ha quedado demostrada su relación con el estrés en capítulo 2 Estado del Arte, y como

se describe en (Castaldo et al., 2015) puede apreciarse claramente la bajada en la

variabilidad del HRV cuando los individuos están sometidos a algún tipo de estrés.

Tiempo de sueño efectivo, registro y evolución de las horas de sueño efectivo en

formato (hh:mm).

El déficit de sueño es uno de los desencadenantes naturales de mayor prevalencia

(J. Kim et al., 2017) (Houle et al., 2012) en la migrañas.
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La estructura y aplicaciones para obtener los datos del HRV y el déficit o carencia de

sueño, se describe de manera esquematizada en la Figura 20.

Figura 20. Esquema de la metodología seguida para procesar los datos del Apple Watch.

REGISTRAR DÉFICIT DE SUEÑO
La aplicación 'AutoSleep' monitoriza
constantemente si estas durmiendo,

cuánto tiempo, la calidad del sueño... 
Además utiliza y accede a los datos

HRV proporcionados por la app nativa
'Breathe'  para evaluar la calidad del

sueño

REGISTRAR HRV
Lanzar la app nativa 'Breathe' por la
mañana al despertar mediante un
'complication' relajado y tumbado

(Tiempo de captura 2 minutos, rango
válido de 1 a 5 minutos)

Los datos capturados de la app 'AutoSleep', son trasladados al smartphone
via Wifi o Bluetooth automáticamente.

En la app 'AutoSleep' del smartphone, mediante 'Opciones->Histórico->Exportar'
genera un fichero en formato 'csv' con todas las métricas que utiliza la aplicación

Iphone 
con 

'AutoSleep'

Descartar columnas con otras métricas, dejar solo : 
'ISO8601'(object), 'asleep'(object), 'asleepAvg7'(object), 'hrv'(float64), 'hrvAvg7'(float64)

Limpiar los datos ausentes si los hay 'NaN'

Transformar los datos del sueño de 'object' a 'datatime64' para que se
puedan interpretar por la librería de visualización 'Plotly'

Procesar fichero 'csv' descargado

Apple
Watch

Evolución del HRV y del déficit de sueño 

Visualización de
resultados en la app.
ADMTF usando Plotly

Nota. Esquema del proceso llevado a cabo para obtener las métricas que permiten al usuario comprender de
manera simple como el estrés o el déficit de sueño han evolucionado mediante la captura de datos del Apple
Watch.

Diagnóstico Automático de Migrañas Sin Aura y Factores Desencadenantes
63 of 98



Arroyo Valle, Francisco José Máster en Análisis y Visualización de Datos Masivos

La metodología seguida es la siguiente:

4.5.1. Registrar el HRV mediante la aplicación nativa Respirar

La calidad de la medida en sí del Apple Watch ha sido contrastada en algunos estudios

como (Hernando et al., 2018), donde se concluye que la comparativa de las métricas obtenidas

son bastante precisas respecto a las de otros dispositivos de referencia, como en este caso es

la combinación Bland-Altman / Polar H7.

No obstante, para que la medida del HRV en sí sea adecuada a cada usuario, hay que

seguir una serie de pautas como son:

Al contrario de lo que puede parecer más lógico, una menor variación del intervalo

entre latidos, es decir un comportamiento más estable entre latidos implica una mayor

probabilidad de estar expuesto a situaciones de estrés.

Como indican en (H.-G. Kim et al., 2018), el valor de HRV que para un individuo indica

una situación de estrés no tiene porque indicar lo mismo en otro individuo con el mismo

valor obtenido, ya que intervienen numerosos factores como la edad, el estado físico, el

sexo, factores genéticos, el momento, etc que llevan a realizar un estudio particularizado

a cada individuo.

Por lo tanto, como indican los autores del (AutoSleep. Sleep Tracking, s.f.) un buen

método para obtener unos adecuados valores de HRV particularizados a cada individuo

sería el siguiente método:

• Al despertar, con el reloj obviamente colocado, y antes de incorporarse lanzar la

aplicación de salud integrada en el Apple Watch Respirar por un minuto y relajarse,

sin realizar movimientos bruscos, y realizando los ejercicios de respiración indicados

por la aplicación mediante pequeñas vibraciones. Con este método, se logra tomar

los datos de HRV de la misma manera todos los días intentando eliminar factores

que puedan distorsionar el valor como el movimiento, etc.

• Para facilitar el lanzamiento de la aplicación Respirar, al despertar, es interesante

la utilización de lo que Apple denomina Complications, así se facilita mucho el

lanzamiento de la aplicación.

Capturar el HRV, cuya métrica hay que recordar que es el SDNN en el Apple Watch,

se ve influenciada tanto por el estrés mental como por el estrés físico que es el no

deseado en este caso, de ahí la importancia de seguir este procedimiento o rutina

matinal para lograr unos valores adecuados y más relacionados al estrés mental.
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Así pues, con este método sencillo en unos cuantos días se pueden tener unos datos del

HRV en milésimas de segundo muy adecuados y adaptados a cada individuo, donde

valores elevados respecto al promedio indicaran días buenos para combatir el estrés y

viceversa.

Estos datos de HRV son capturados por la aplicación AutoSleep desde la base de datos

interna de salud del Apple Watch, que es donde los va volcando la aplicación Respirar

obteniendo no solo el ‘hrv’ al despertar sino también el promedio de evolución de la última

semana ‘hrvAvg7’.

4.5.2. Registrar el déficit o carencia de sueño

De las numerosas métricas que obtiene el Apple Watch, como son las fases de sueño,

sueño ligero, profundo, etc, de manera automática, la aplicación AutoSleep captura muchas

relacionadas con el sueño, en este trabajo, solo se utiliza el tiempo de sueño real que extrae

con mucha precisión ya que incluso utiliza los datos del pulso cardiaco para determinar si el

individuo está realmente dormido o no.

De aquí se extraen las 2 métricas utilizadas en este trabajo relacionadas con el déficit del

sueño como son el ‘asleep’ o número de horas de sueño y el promedio de evolución de la

última semana ‘asleepAvg7’.

4.5.3. Transferencia de datos desde el Apple Watch al smartphone Iphone

Periódicamente vía Wifi / Bluetooth se van transmitiendo estos datos a la aplicación cliente

AutoSleep instalada en el smartphone. De esta manera los datos quedan almacenados y

disponibles cada día en el smartphone para su análisis en el momento que el usuario lo

necesite.

4.5.4. Descarga y procesado de datos en formato csv

Cada vez que el usuario quiere actualizar los datos capturados en el Apple Watch y

cargarlos en la aplicación creada para el diagnóstico de las migrañas sin aura, denominada

ADMTF, se han de realizar las siguientes operaciones:

Accediendo a la aplicación AutoSleep desde el smartphone mediante Opciones >His-

tórico >Exportar se accede a una pantalla como la de la Figura 21 y se genera un

fichero en formato csv con el intervalo de días con el que se desea trabajar.
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Figura 21. Descarga de fichero de datos con la métricas de sueño y HRV desde la aplicación
AutoSleep.

Nota. Imagen extraída del smartphone iPhone.

Cargar el fichero en la aplicación ADMTF, para ello, y una vez el usuario ha accedido a

la aplicación con su nombre de usuario y contraseña, se selecciona la pestaña Triggers

Eval.

En esa situación, se puede decidir lanzar las representaciones gráficas que permiten

evaluar los datos anteriores, seleccionando el botón HRV Daily Evolution - Chart para

ver la evolución de la variabilidad del pulso cardiaco, el gráfico de evolución del sueño

mediante el botón Sleep Lack Evolution - Chart o incluso cargar datos nuevos pulsando

el botón de Seleccionar archivo parar cargar el fichero csv descargado de la aplicación

AutoSleep con los datos actualizados y al pulsar Refresh New Health Data from Apple

Watch se cargan nuevos datos en la aplicación para su análisis.

Esto proceso esquematizado queda reflejado en la siguiente Figura 22.

Figura 22. Procedimiento de carga de más datos de salud procedentes del Apple Watch en la
aplicación ADMTF.

Seleccionar la pestaña 'Triggers Eval'

Seleccionar el nuevo archivo 'csv' a cargar

Pulsar 
'Refresh New Health Data from Apple Watch'
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La aplicación ADMTF procesa los datos capturados, descartando las columnas con las

métricas no utilizadas, dejando solamente las siguientes:

'SO8601'(object), 'asleep'(object), 'asleepAvg7'(object)

'hrv'(float64), 'hrvAvg7'(float64)

Además, para que la librería de visualización utilizada en la aplicación, que en este caso

es Plotly (Inc., 2015), interprete correctamente las métricas de tiempo, el tipo de dato

original (object) es necesario convertirlo a datetime64 para que sea legible por la librería

de visualización. Por último se descartan los datos nulos NaN que puedan haber.

A continuación, en el Listado 4.12 un fragmento de código del proceso descrito.

Fragmento de código 4.12. Procesado de los datos del Apple Watch en la aplicación ADMTF.

1 # http://localhost:5000/ADMTF/upload - this will be the home page, only accessible for loggedin users

2 @app.route('/ADMTF/upload', methods=['GET', 'POST'])

3 def upload():

4 # Check if user is loggedin

5 if loggedin():

6 if request.method == 'POST':

7 file = request.files['csvfile']

8 dframe = pd.read_csv(file, skipinitialspace=True, usecols=attributes_selected)

9 dframe[['asleep', 'asleepAvg7']] = dframe[['asleep', 'asleepAvg7']].apply(pd.to_datetime)

10 dframe['datetime'] = dframe['ISO8601'].apply(lambda x: datetime.strptime(x,' %Y- %m- %dT %H: %M: %S %z'))

11 if not os.path.isdir('uploads'):

12 os.mkdir('uploads')

13 dframe.to_csv('./uploads/AutoSleep-filtered.csv', encoding='utf-8', index = False)

14 flash('The uploaded file is: {}'.format(file.filename))

15 # redirect to home page after upload csv file

16 return redirect(url_for('home'))

17

18 @app.route('/ADMTF/chart-hrv-daily')

19 def chart1():

20 dframe = pd.read_csv('./uploads/AutoSleep-filtered.csv',skipinitialspace=True)

21 dropna_dframe = dframe.dropna( subset=['hrv', 'hrvAvg7'] )

22 fig = px.line(dropna_dframe, x='datetime', y=['hrv','hrvAvg7'], title='Heart Rate Variability plot',

23 labels={'value': 'HRV (ms)','datetime': 'Days register', 'variable': 'HRV vars',}, template='

simple_white')

24 #template='plotly_dark')

25

26 fig.update_layout(xaxis=dict(zeroline=False, showgrid=False))

27 fig.update_layout(yaxis=dict(zeroline=False, showgrid=False))

28

29 graphJSON = json.dumps(fig, cls=plotly.utils.PlotlyJSONEncoder)

30 header="HRV daily and 7 days average evolution"

31 description = """

32 A decrease in the average values may indicate a greater predisposition to stress.

33 The values should always be taken when waking up, being relaxed and lying down, so the data will be adequate for

a correct analysis.

34 """

35 return render_template('trigger-graph-json.html', graphJSON=graphJSON, header=header,description=description)

Visualización de los resultados de las métricas capturadas en la aplicación ADMTF

mediante la librería Plotly, los cuales han sido detallados en 5.1 Resultados obtenidos

del Apple Watch.
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4.6. Diagnóstico de la migraña sin aura

dDesde la aplicación principal ADMTF realizada en Flask y una vez, esto último a elección

del usuario, se han analizado más en profundidad los desencadenantes de las migrañas

mediante el análisis de los datos obtenidos desde el Apple Watch, que son el estrés y la

ausencia de sueño. El usuario de la aplicación tiene la mayor información posible para lanzar

desde la pestaña Migraine Diagnosing el test para el diagnóstico de la migraña sin aura

como se muestra en la Figura 23.

Figura 23. Ventana de la aplicación ADMTF para lanzar el test de diagnóstico de las migrañas.

Automatic Diagnosing of Migraines and Trigger Factors ! Home " Profile # Logout

Welcome back, user [ Fran1 ]!

Triggers Eval Migraine Diagnosing

Do you want to know if your headache was caused by a migraine? With this simple test you can get a quick diagnosis of migraine
without aura, which allows you to improve your health.

Launch the test

En el desarrollo del test se van realizando una serie de preguntas, desde la 1 a la 7, que

siguen los criterios de clasificación de las migrañas, que como se ha detallado anteriormente,

son los criterios utilizados por la organización ICHD-3 correspondientes al apartado 1.1

Migraine without aura, las cuales son:

1. ¿El dolor de cabeza ha durado entre 4 y 72 horas aproximadamente?

Nota 1. Cuando el paciente que sufre la migraña duerme durante el ataque y se despierta

si él, ICHD-3 considera que el tiempo de duración de la migrañas debe contabilizarse

hasta el momento de despertar.

Nota 2. En niños y adolescentes (menores de 18 años), los ataques pueden durar de 2

a 72 horas (la evidencia de duraciones no tratadas de menos de dos horas en niños no

se ha comprobado).

2. ¿El dolor es unilateral, es decir, se ubica en un lado de la cabeza?

Nota 1. El dolor suele ser unilateral, pero puede ser bilateral, con mayor frecuencia en
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una distribución frontal-temporal.

3. ¿El dolor es pulsante o no?

4. En una escala de 1 a 3 para la intensidad del dolor (bajo, moderado o severo),

¿Considera que el nivel de dolor puede ser moderado o severo?

5. ¿Podría aumentar el dolor debido a la actividad física de rutina (por ejemplo,

caminar o subir escaleras)?

6. ¿Ha tenido nauseas o vómitos?

7. ¿Ha sufrido fotofobia (exceso de sensibilidad a la luz) y fonofobia (aversión a los

sonidos fuertes)?

8. ¿Ha notado que uno o varios de los siguientes factores desencadenantes le han

causado dolor de cabeza?

Estrés, Dormir demasiado, Dormir poco, Ejercicio excesivo, Ningún ejercicio, Fatiga,

Cambios hormonales, Cambios emocionales, Cambios de tiempo, Excesiva luz del sol,

Luz inapropiada, Ruido excesivo, Olores, Comidas irregulares, Calor excesivo, Cafeína,

Fumar, Beber alcohol, Comer chocolate o queso, Viajar.
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En las figuras Figura 24 correspondiente a la primera pregunta, y Figura 25 correspondiente

a la séptima, se puede visualizar el estilo de las ventanas de la aplicación, con el objetivo de

enfocar al usuario en seleccionar la respuesta correspondiente para poder realizar el test de

manera rápida y sin distracciones:

Figura 24. Ventana de la aplicación ADMTF correspondiente a la primera de las preguntas del test.

Automatic Diagnosing of Migraines and Trigger Factors ! Home " Profile # Logout

Question 1 of 8

Has the Headache attack lasted between 4–72 hours?
When the patient falls asleep during a migraine attack and wakes up without it,

duration of the attack is reckoned until the time of awakening.
In children and adolescents (aged under 18 years), attacks may last 2–72 hours (the

evidence for untreated durations of less than two hours in children has not been
substantiated).

Yes  No

Next

Questions updated from ichd-3.org

Figura 25. Ventana de la aplicación ADMTF correspondiente a la séptima de las preguntas del test.

Automatic Diagnosing of Migraines and Trigger Factors ! Home " Profile # Logout

Question 7 of 8

Have you suffered from photophobia (excess of light sensitivity) and
phonophobia (aversion to loud sounds)?

Yes  No

Next

Questions updated from ichd-3.org
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Previa a la visualización de los resultados del test que pueden consultarse en el 5.2, la

última ventana de preguntas, es decir la octava Figura 26, engloba los desencadenantes más

habituales de las migrañas, como se ha desarrollado en 2 Estado del Arte.

Si el usuario ha seleccionado el estudio en la parte de la aplicación correspondiente a

los datos capturados del Apple Watch puede decidir con mayor seguridad la selección de

las casillas de verificación correspondientes al estrés o la carencia de sueño, los demás

desencadenantes quedan más a la elección del propio encuestado y en un futuro puedan

serán analizados con un mayor rigor.

Figura 26. Ventana de la aplicación ADMTF correspondiente a la octava de las preguntas del test, la
relacionada con los desencadenantes más habituales.

Automatic Diagnosing of Migraines and Trigger Factors ! Home " Profile # Logout

Question 8 of 8

Have you noticed that one or several of the following triggers have caused your headache?

Stress Situations Excessive Sleep Lack Sleep Excessive Exercise
No Exercise Fatigue Hormonal Changes Emotional Changes
Weather Changes Excessive Sunlight Inappropriate Lighting Excessive Noise
Smells Irregular Eating Over Heating Caffeine
Smoking Drinking Alcohol Chocolate and/or Cheese Traveling

Test Result

Questions updated from ichd-3.org

4.7. Almacenar los resultados en MySQL para su consulta

Los resultados de los test de la aplicación asociados a cada paciente son almacenados en

una base de datos de MySQL que consta de 2 tablas principales:

Tabla accounts, donde se almacena la información relacionada con el usuario.

Tabla migraines, donde se almacenan los registros con los resultados de las diferentes

pruebas de diagnóstico de la migraña si aura asociadas al identificador del usuario.
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La estructura con todos los campos, así como la relación de las tablas que conforman la

base de datos de la aplicación queda detallada en la Figura 27:

Figura 27. Estructura de la base de datos de la aplicación ADMTF.

accounts

id INT

username VARCHAR(50)

password VARCHAR(255)

email VARCHAR(100)

role ENUM(...)

activation_code VARCHAR(255)

rememberme VARCHAR(255)

reset VARCHAR(255)

Indexes

PRIMARY

migraines

id INT

accounts_id INT

username VARCHAR(50)

gender VARCHAR(50)

age INT

ICHD_3_C_4_pain_in_movement INT

ICHD_3_C_3_pain_intensity INT

ICHD_3_C_1_pain_area_unilateral INT

ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile INT

ICHD_3_D_1_symptoms_nausea_vomiting INT

ICHD_3_D_2_symptoms_photo_phono_phobia INT

ICHD_3_B_duration_criteria INT

trigger_stress INT

trigger_excessive_sleep INT

trigger_lack_sleep INT

trigger_exercise INT

trigger_not_exercise INT

trigger_fatigue INT

trigger_hormonal_changes INT

trigger_emotional_changes INT

trigger_weather_changes INT

trigger_excessive_sunlight INT

trigger_inappropriate_lighting INT

trigger_noise INT

trigger_smells INT

trigger_irregular_eating INT

trigger_overeating INT

trigger_caffeine INT

trigger_smoking INT

trigger_drinking_alcohol INT

trigger_chocolate_cheese INT

trigger_traveling INT

ICHD_3_migraine_classes INT

Indexes

PRIMARY

accounts_id

Nota. La tabla migraines contiene los registros de los resultados de las pruebas de diagnóstico de las migrañas,
cada registro queda asociado al usuario de la tabla accounts a través del campo id.

Después de realiza la predicción, como ha quedado detallado en el diagrama funcional

de la aplicación ADMTF Figura 19, se realiza la carga de los resultados en la base de datos

de MySQL previa creación de la página de resultados results.html como se muestra en el

fragmento Listado 4.13 siguiente.
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Fragmento de código 4.13. Fragmento de código del proceso de guardar los resultados en la base

de datos de la aplicación ADMTF

1 # http://localhost:5000/ADMTF/results - this will be the home page, only accessible for loggedin users

2 @app.route('/ADMTF/results')

3 def results():

4 # Check if user is loggedin

5 if loggedin():

6 # User is loggedin show them the q8\_triggers page

7 return render\_template('results.html', username=session['username'], role=session['role'])

8 # User is not loggedin redirect to login page

9 return redirect(url\_for('login'))

10

11 def InsertRowTableMigraines(user, JsonData, predictResultsStr):

12 # Get first row occurrence with current username using MySQL

13 cursor = mysql.connection.cursor(MySQLdb.cursors.DictCursor)

14 cursor.execute('SELECT MAX(id) FROM migraines')

15 lastId = cursor.fetchone()['MAX(id)']

16 cursor.execute('SELECT * FROM migraines WHERE username = %s LIMIT 1', (user,))

17 # Fetch one record and return result

18 row\_username = cursor.fetchone()

19 row\_username['id'] = lastId + 1 # New last id

20 row\_username['ICHD\_3\_B\_duration\_criteria'] = JsonData['1']

21 row\_username['ICHD\_3\_C\_1\_pain\_area\_unilateral'] = JsonData['2']

22 row\_username['ICHD\_3\_C\_2\_pain\_shape\_pulsatile'] = JsonData['3']

23 row\_username['ICHD\_3\_C\_3\_pain\_intensity'] = JsonData['4']

24 row\_username['ICHD\_3\_C\_4\_pain\_in\_movement'] = JsonData['5']

25 row\_username['ICHD\_3\_D\_1\_symptoms\_nausea\_vomiting'] = JsonData['6']

26 row\_username['ICHD\_3\_D\_2\_symptoms\_photo\_phono\_phobia'] = JsonData['7']

27 row\_username['trigger\_stress'] = JsonData['8']

28 row\_username['trigger\_excessive\_sleep'] = JsonData['9']

29 row\_username['trigger\_lack\_sleep'] = JsonData['10']

30 row\_username['trigger\_exercise'] = JsonData['11']

31 row\_username['trigger\_not\_exercise'] = JsonData['12']

32 row\_username['trigger\_fatigue'] = JsonData['13']

33 row\_username['trigger\_hormonal\_changes'] = JsonData['14']

34 row\_username['trigger\_emotional\_changes'] = JsonData['15']

35 row\_username['trigger\_weather\_changes'] = JsonData['16']

36 row\_username['trigger\_excessive\_sunlight'] = JsonData['17']

37 row\_username['trigger\_inappropriate\_lighting'] = JsonData['18']

38 row\_username['trigger\_noise'] = JsonData['19']

39 row\_username['trigger\_smells'] = JsonData['20']

40 row\_username['trigger\_irregular\_eating'] = JsonData['21']

41 row\_username['trigger\_overeating'] = JsonData['22']

42 row\_username['trigger\_caffeine'] = JsonData['23']

43 row\_username['trigger\_smoking'] = JsonData['24']

44 row\_username['trigger\_drinking\_alcohol'] = JsonData['25']

45 row\_username['trigger\_chocolate\_cheese'] = JsonData['26']

46 row\_username['trigger\_traveling'] = JsonData['27']

47

48 # Split the results into a list by separating the commas

49 results\_array = predictResultsStr.split(',')

50 ICHD3MigraineClass = int(results\_array[0])

51 # Getting the result of this test

52 row\_username['ICHD\_3\_migraine\_classes'] = ICHD3MigraineClass

53

54 sql = 'INSERT INTO migraines (id, accounts\_id, username, gender, age, ICHD\_3\_C\_4\_pain\_in\_movement, ICHD\_3\_C\_3\

_pain\_intensity, ICHD\_3\_C\_1\_pain\_area\_unilateral, ICHD\_3\_C\_2\_pain\_shape\_pulsatile, ICHD\_3\_D\_1\

_symptoms\_nausea\_vomiting, ICHD\_3\_D\_2\_symptoms\_photo\_phono\_phobia, ICHD\_3\_B\_duration\_criteria,

trigger\_stress, trigger\_excessive\_sleep, trigger\_lack\_sleep, trigger\_exercise, trigger\_not\_exercise,

trigger\_fatigue, trigger\_hormonal\_changes, trigger\_emotional\_changes, trigger\_weather\_changes, trigger\

_excessive\_sunlight, trigger\_inappropriate\_lighting, trigger\_noise, trigger\_smells, trigger\_irregular\

_eating, trigger\_overeating, trigger\_caffeine, trigger\_smoking, trigger\_drinking\_alcohol, trigger\_chocolate\

_cheese, trigger\_traveling, ICHD\_3\_migraine\_classes) VALUES ( %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %

s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s)'
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55

56 cursor.execute(sql, (row\_username['id'], row\_username['accounts\_id'], row\_username['username'], row\_username['

gender'], row\_username['age'],

57 row\_username['ICHD\_3\_C\_4\_pain\_in\_movement'], row\_username['ICHD\_3\_C\_3\_pain\_intensity'], row\_username['ICHD

\_3\_C\_1\_pain\_area\_unilateral'],

58 row\_username['ICHD\_3\_C\_2\_pain\_shape\_pulsatile'], row\_username['ICHD\_3\_D\_1\_symptoms\_nausea\_vomiting'], row\

_username['ICHD\_3\_D\_2\_symptoms\_photo\_phono\_phobia'],

59 row\_username['ICHD\_3\_B\_duration\_criteria'], row\_username['trigger\_stress'], row\_username['trigger\_excessive\

_sleep'], row\_username['trigger\_lack\_sleep'],

60 row\_username['trigger\_exercise'], row\_username['trigger\_not\_exercise'], row\_username['trigger\_fatigue'], row\

_username['trigger\_hormonal\_changes'],

61 row\_username['trigger\_emotional\_changes'], row\_username['trigger\_weather\_changes'], row\_username['trigger\

_excessive\_sunlight'],

62 row\_username['trigger\_inappropriate\_lighting'], row\_username['trigger\_noise'], row\_username['trigger\_smells'],

row\_username['trigger\_irregular\_eating'],

63 row\_username['trigger\_overeating'], row\_username['trigger\_caffeine'], row\_username['trigger\_smoking'], row\

_username['trigger\_drinking\_alcohol'],

64 row\_username['trigger\_chocolate\_cheese'], row\_username['trigger\_traveling'], row\_username['ICHD\_3\_migraine\

_classes'],))

65 # commit new test result to database table

66 mysql.connection.commit()

67

68

69 @app.route('/classifier', methods=['GET', 'POST'])

70 def run\_classifier():

71 print (request.is\_json)

72 data\_json = request.get\_json()

73 # Predict result based in to machine learning model

74 predict\_results\_str = model.api\_predict(data\_json)

75 # Insert new row into database migraines table

76 InsertRowTableMigraines(session['username'], data\_json, predict\_results\_str)

77 return predict\_results\_str

Nota. Los registros con los resultados son creados en el fichero principal main.py de la aplicación y se

almacenan en la tabla migraines

La base de datos de la aplicación ADMTF se va completando con registros asociados

a cada usuario mediante el campo ID para que se puedan cargar los datos posteriormente,

cuando se desee, filtrando por usuario y de una manera visual e intuitiva como se puede ver

en la Figura 33 del apartado 5.3 Resultados obtenidos de la base de datos de la aplicación.
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Capítulo 5

Resultados

5.1. Resultados obtenidos del Apple Watch

De los datos obtenidos, y procesados como se ha descrito en el capítulo 4 Metodología de

trabajo del Appple Watch mediante la aplicación de salud (AutoSleep. Sleep Tracking, s.f.) se

obtienen una serie de características muy interesantes, tanto del estrés como de la carencia

de sueño, seleccionables en un rango de días desde la aplicación instalada en el iPhone que

está enlazado con el reloj, como ejemplo, en la siguiente Figura 28 se obtiene el marco de

datos solo con los campos necesarios para ser cargados posteriormente en la aplicación:

Figura 28. Fragmento de datos obtenidos después del procesarlos, destinados al análisis del estrés y
la carencia de sueño de la aplicación (AutoSleep. Sleep Tracking, s.f.).

ISO8601 asleep asleepAvg7 hrv hrvAvg7 datetime

2021-05-02T20:59:59+02:00 2021-06-25 10:05:00 2021-06-25 05:07:30 16.0 19.0 2021-05-02 20:59:59+02:00

2021-05-03T20:59:59+02:00 2021-06-25 08:41:00 2021-06-25 05:50:12 22.0 20.0 2021-05-03 20:59:59+02:00

2021-05-04T20:59:59+02:00 2021-06-25 05:30:00 2021-06-25 05:46:50 18.0 20.0 2021-05-04 20:59:59+02:00

2021-05-05T20:59:59+02:00 2021-06-25 06:15:00 2021-06-25 05:50:51 10.0 18.0 2021-05-05 20:59:59+02:00

2021-05-06T20:59:59+02:00 2021-06-25 04:15:00 2021-06-25 05:48:17 15.0 18.0 2021-05-06 20:59:59+02:00

2021-05-07T20:59:59+02:00 2021-06-25 06:41:00 2021-06-25 06:15:51 14.0 18.0 2021-05-07 20:59:59+02:00

2021-05-08T20:59:59+02:00 2021-06-25 05:15:00 2021-06-25 06:40:17 13.0 15.0 2021-05-08 20:59:59+02:00

2021-05-09T20:59:59+02:00 2021-06-25 07:13:00 2021-06-25 06:15:42 13.0 15.0 2021-05-09 20:59:59+02:00

2021-05-10T20:59:59+02:00 2021-06-25 08:43:00 2021-06-25 06:16:00 16.0 14.0 2021-05-10 20:59:59+02:00

2021-05-11T20:59:59+02:00 2021-06-25 05:30:00 2021-06-25 06:16:00 17.0 14.0 2021-05-11 20:59:59+02:00

2021-05-12T20:59:59+02:00 2021-06-25 05:44:00 2021-06-25 06:11:34 11.0 14.0 2021-05-12 20:59:59+02:00

2021-05-13T20:59:59+02:00 2021-06-25 05:45:00 2021-06-25 06:24:25 21.0 15.0 2021-05-13 20:59:59+02:00

2021-05-14T20:59:59+02:00 2021-06-25 04:14:00 2021-06-25 06:03:25 10.0 15.0 2021-05-14 20:59:59+02:00

2021-05-15T20:59:59+02:00 2021-06-25 05:30:00 2021-06-25 06:05:34 35.0 18.0 2021-05-15 20:59:59+02:00

2021-05-16T20:59:59+02:00 2021-06-25 09:23:00 2021-06-25 06:24:08 29.0 20.0 2021-05-16 20:59:59+02:00

2021-05-17T20:59:59+02:00 2021-06-25 07:00:00 2021-06-25 06:09:25 17.0 20.0 2021-05-17 20:59:59+02:00

2021-05-18T20:59:59+02:00 2021-06-25 04:30:00 2021-06-25 06:00:51 29.0 22.0 2021-05-18 20:59:59+02:00

2021-05-19T20:59:59+02:00 2021-06-25 05:30:00 2021-06-25 05:58:51 14.0 22.0 2021-05-19 20:59:59+02:00

2021-05-20T20:59:59+02:00 2021-06-25 05:12:00 2021-06-25 05:54:08 24.0 22.0 2021-05-20 20:59:59+02:00

2021-05-21T20:59:59+02:00 2021-06-25 04:00:00 2021-06-25 05:52:08 11.0 23.0 2021-05-21 20:59:59+02:00

2021-05-22T20:59:59+02:00 2021-06-25 05:23:00 2021-06-25 05:51:08 14.0 20.0 2021-05-22 20:59:59+02:00

2021-05-23T20:59:59+02:00 2021-06-25 07:42:00 2021-06-25 05:36:42 12.0 17.0 2021-05-23 20:59:59+02:00

2021-05-24T20:59:59+02:00 2021-06-25 06:42:00 2021-06-25 05:34:08 23.0 18.0 2021-05-24 20:59:59+02:00

2021-05-25T20:59:59+02:00 2021-06-25 03:29:00 2021-06-25 05:25:25 43.0 20.0 2021-05-25 20:59:59+02:00

2021-05-26T20:59:59+02:00 2021-06-25 05:30:00 2021-06-25 05:25:25 26.0 22.0 2021-05-26 20:59:59+02:00

2021-05-27T20:59:59+02:00 2021-06-25 04:00:00 2021-06-25 05:15:08 nan nan 2021-05-27 20:59:59+02:00

2021-05-28T20:59:59+02:00 2021-06-25 05:49:00 2021-06-25 05:30:42 8.0 20.0 2021-05-28 20:59:59+02:00

Nota. La tabla contiene los datos filtrados y procesados con las 4 características extraídas, como son el HRV diario,
el HRV promedio semanal, las horas efectivas dormidas y promedio semanal de horas dormidas.
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De las columnas con las métricas obtenidas en la Figura 28, la aplicación utiliza para la

representación de los resultados las descritas en la Tabla 11:

Tabla 11. Métricas obtenidas del Apple Watch mediante al aplicación AutoSleep.

Relacionadas con el estrés

Eje X - Día Día del registro de los datos en formato datatime.

Eje Y - hrv

La métrica que se extrae del Apple Watch correspondiente a la
variabilidad del pulso cardiaco, en este caso es el SDNN, que
como se describe en (Shaffer y Ginsberg, 2017), corresponde
a la desviación estándar del intervalo entre latidos medido en
milésimas de segundo.
Donde ‘‘normal’’ indica que se han eliminado los intervalos
anormales.
El tiempo estimado para la captura es de 5 min, y también es
efectivo para intervalos de 1 o 2 minutos.

Eje Y - hrvAvg7 Valor promedio de los últimos 7 días del HRV .

Relacionadas con la carencia de sueño

Eje X - Día Día del registro de los datos en formato datetime.

Eje Y - asleep Horas y minutos de sueño efectivo registrados en formato
(hh:mm).

Eje Y -
asleepAvg7

Promedio horas y minutos por noche de los últimos 7 días del
en formato (hh:mm).

Nota. Descripción de las métricas utilizadas para analizar el estrés y la carencia de sueño extraídos del Apple
Watch.

Una vez cargados los datos en la aplicación mediante la pestaña de la Figura 29:

Figura 29. Captura de la aplicación en el proceso de cargar de datos para el análisis del estrés y la
carencia de sueño.

Automatic Diagnosing of Migraines and Trigger Factors ! Home " Profile # Logout

The uploaded file is: AutoSleep-20210502-to-20210529_filtered.csv!

Welcome back, user [ Fran1 ]!

Triggers Eval Migraine Diagnosing

AutoSleep-20210502-to-20210529_filtered.csvSeleccionar archivo

Refresh New Health Data from Apple Watch

HRV Daily Evolution - Chart  Sleep Lack Evolution - Chart
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Se pueden obtener las dos siguientes gráficas, que permiten analizar individualmente la

evolución del estrés y la carencia de sueño.

5.1.1. Gráfica de la evolución del HRV

Como se puede ver en la Figura 30, a simple vista, el usuario puede considerar que entre

el 8 y el 15 de Mayo unos valores promedio relativamente bajos del HRV podrían indicar una

mayor predisposición a haber sufrido algún tipo de estrés respecto a otros días.

Figura 30. Evolución del HRV obtenida de la aplicación.

HRV daily and 7 days average evolution
Return to home page

A decrease in the average values may indicate a greater predisposition to stress. The values should always be taken when waking up, being
relaxed and lying down, so the data will be adequate for a correct analysis.
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5.1.2. Gráfica de la evolución de la ausencia de sueño

El 38% de las personas que sufrenmigrañas según (Houle et al., 2012) reportan problemas

para conciliar el sueño con promedios de 6 horas o inferiores , de ahí la importancia de que en

los resultados obtenidos se fije un umbral visual de 6 horas que permite al usuario determinar

rápidamente que días puede haber problemas debidos a la carencia de sueño.

En la Figura 31, el usuario puede comprobar que puede tener un ataque de migrañas con

mayor prevalencia a partir del 23 de Mayo donde se ve una evolución negativa en cuanto a las

horas necesarias de sueño.

Figura 31. Evolución del déficit de sueño obtenida de la aplicación.

In [5]:

In [ ]:
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Sleep time vars=asleep
Days register=May 25, 2021, 20:59
Sleep time (hours)=03:29

fig = px.line(dframe, x='datetime', y=['asleep','asleepAvg7'], title='Sleep time plot', labels={
                                                                                    'value': 'Sleep time (hours)',
                                                                                    'datetime': 'Days register',
                                                                                    'variable': 'Sleep time vars',}, 
              #template='plotly_dark')
              template='simple_white')
 
fig.update_layout(yaxis_tickformat='%H:%M:%S')
#fig.update_layout(xaxis=dict(zeroline=False, showgrid=False), yaxis=dict(zeroline=False, showgrid=False))
fig.update_layout(xaxis=dict(zeroline=False, showgrid=False))
#fig.update_layout( yaxis=dict(zeroline=False, showgrid=False))
 
fig.add_hrect(y0=pd.to_datetime("00:00:00"), y1=pd.to_datetime("06:00:00"), line_width=0, fillcolor="red", opacity=0.2)
fig.add_hline(y=pd.to_datetime("06:00:00"), line_width=3, line_dash="dash", line_color="green")
 
fig.show()
#save figure to pdf file
fig.write_image("./SLSE_imgs/SleepTimePlot1_AppleWatch.pdf")
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5.2. Resultados obtenidos de la aplicación

La aplicación ADMTF, permite ver los resultados del test de forma inmediata, además

graba en la tabla migraines de la base de datos MySql los resultados de cada test asociados

a cada usuario. En la Figura 32 se muestra un ejemplo de visualización simple del resultado

del test en porcentaje de probabilidad de si ha podido ser una migraña o no.

Figura 32. Ventana de la aplicación ADMTF correspondiente al resultado del test de detección de la
migraña sin aura.

Automatic Diagnosing of Migraines and Trigger Factors ! Home " Profile # Logout

Results
Fran1 : Your results indicate that your headache is a migraine.

Summary
Migraine diagnosis is vital to your health, migraine without aura is a complex affection that is caused by
many factors and affect a lot of people in the world.

If the result is diagnosing a migraine and you do not remember had at least 5 migraine attacks before, the
result it would be probable migraine.

View notes from ichd-3.org for more details.

Results chart
Despite of the many triggers that could be involucrated, the results chart represents the diagnosed
probability for migraine, probable or not a migraine:

Disclaimer
These results only serve as knowledge to know what factors can trigger migraine. The medical diagnosis
always must be prioritized respect to other methods like this.
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5.3. Resultados obtenidos de la base de datos de la aplicación

Los datos de las diferentes sesiones para el diagnostico de los posibles episodios de

migraña son almacenados en la base de datos para consultarlos en cualquier momento. Al ser

específicos a cada usuariomediante las diferentes sesiones, la base datos va incrementándose,

por consiguiente, mientras los diferentes usuarios la van utilizando para detectar las migrañas

se va creando dinámicamente una base de conocimiento que permite obtener los siguientes

resultados.

5.3.1. Visualización de los desencadenantes más habituales particularizados al
usuario

De los resultados obtenidos de la aplicación, se pueden visualizar rápidamente que

desencadenantes tienen la mayor prevalencia para cada usuario. En este caso de la base

de datos se extraen los desencadenantes de las diferentes sesiones que corresponden a un

resultado positivo, es decir, la aplicación da como resultado un episodio de migraña sin aura o

de probable migraña sin aura.

En la siguiente Figura 33, se muestra un ejemplo de los resultados positivos (migrañas o

posibles migrañas) y los desencadenantes con mayor prevalencia obtenidos para los usuarios

cmc-0031 y cmc-0042:
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Figura 33. Desencadenantes más habituales de las migrañas para los usuarios cmc-0031 y cmc-0042.

In [1]: ###################
# MAGIC FUNCTIONS #
###################
# Magic function '%matplotlib inline' -> Plots embedded in the notebook
%matplotlib inline    
# Magic function '%config InlineBackend.figure_format' Improve quality of graphic outputs 
%config InlineBackend.figure_format = 'svg' 

import os
import sys

if not os.path.exists("PTM_imgs"):
    os.mkdir("PTM_imgs")

###########
# IMPORTS #
###########
# Data analysis
import pandas as pd
# 2D graphics environment
import matplotlib.pyplot as plt
# Pretty printing of dataframe
from IPython.core.display import HTML, display
# NumPy enable numerical computing with Python
import numpy as np
# Import seaborn for stadistical graphics
import seaborn as sns
import plotly
plotly.__version__
# Import plotly chart library
import chart_studio.plotly as py
import plotly.figure_factory as ff
import plotly.express as px
import plotly.graph_objects as go
from plotly.subplots import make_subplots
from plotly.offline import iplot
from plotly.offline import plot

1 Importando el dataset.

1.1 Carga del dataset .
Carga en un dataframe con las columnas que van a ser utilizadas en la creación de los modelos eliminando las columnas que no van a ser utilizadas.

In [2]: attributes_selected = ['registration_number','gender', 'age',
                       'ICHD_3_B_duration_criteria', 'ICHD_3_C_1_pain_area_unilateral',
                       'ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile', 'ICHD_3_C_3_pain_intensity', 
                       'ICHD_3_C_4_pain_in_movement', 'ICHD_3_D_1_symptoms_nausea_vomiting',
                       'ICHD_3_D_2_symptoms_photo_phono_phobia', 'trigger_stress', 'trigger_excessive_sleep',
                       'trigger_lack_sleep', 'trigger_exercise', 'trigger_not_exercise', 'trigger_fatigue',
                       'trigger_hormonal_changes', 'trigger_emotional_changes', 'trigger_weather_changes',
                       'trigger_excessive_sunlight', 'trigger_inappropriate_lighting', 'trigger_noise',
                       'trigger_smells', 'trigger_irregular_eating', 'trigger_overeating', 'trigger_caffeine',
                       'trigger_smoking', 'trigger_drinking_alcohol','trigger_chocolate_cheese', 'trigger_traveling',
                       'trigger_other', 'ICHD_3_migraine', 'ICHD_3_probable_migraine', 'ICHD_3_no_migraine',
                       'ICHD_3_migraine_classes']

# Read the dataset in format comma-separated values (csv) into a dataframe
dframe = pd.read_csv('./PTM_datasets/totalDiary4578Filtered.csv', skipinitialspace=True, \
                     usecols=attributes_selected)

# Removing uninteresting headers first
dframe = dframe.drop(columns=['gender', 'age', 'trigger_other', 'ICHD_3_migraine','ICHD_3_probable_migraine',\
                              'ICHD_3_no_migraine'])

# Display the dataframe loaded
#pd.set_option('display.max_rows', None)
pd.set_option('display.max_rows', 10)
display(dframe)

In [3]: attributes_dropped = [ 'registration_number', 'ICHD_3_migraine_classes',
                       'ICHD_3_B_duration_criteria', 'ICHD_3_C_1_pain_area_unilateral',
                       'ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile', 'ICHD_3_C_3_pain_intensity', 
                       'ICHD_3_C_4_pain_in_movement', 'ICHD_3_D_1_symptoms_nausea_vomiting',
                       'ICHD_3_D_2_symptoms_photo_phono_phobia']

def getDataFramePlotlyBars(df, reg_id = None):
    if reg_id != None:
        return_df = df.loc[df['registration_number'] == reg_id]
        return_df = return_df.groupby('ICHD_3_migraine_classes', as_index=False).sum()
    else:
        return_df = df.groupby('ICHD_3_migraine_classes', as_index=False).sum()
    
    
    return_df = return_df.query('ICHD_3_migraine_classes != 0') # remove 'No Migraine' class
   
    return_df.insert(loc=0, column='registration_number', value=reg_id)
  
    map_dict = {1: 'Probable Migraine', 2: 'Migraine'}
    return_df.insert(loc=2, 
                     column='ICHD_3_migraine_classes_str', 
                     value=return_df['ICHD_3_migraine_classes'].map(map_dict))

    # Remove the columns which are not necessaries
    return_df = return_df.drop(columns=attributes_dropped)
    

    # set 'ICHD_3_migraine_classes_str' as index
    return_df.set_index('ICHD_3_migraine_classes_str', inplace=True)
    #display(return_df)
    # transpose data frame 
    return_df = return_df.transpose()
    # rename dataframe index name
    return_df = return_df.rename_axis(None, axis=1).rename_axis('id', axis=0)
    return_df.index.names = return_df.index.names = ['Migraine Triggers']

    # remove 'trigger_' text for labels
    return_df.index = return_df.index.str.replace('trigger_', '', regex=True)

    return return_df
        

Filtrar por identificador de registro del usuario cmc-0031.
Transponer filas por columnas para facilitar la representación gráfica con Plotly.

Obtener una representación de todos los triggers para todos los usuarios.

In [4]: # All users
transp_dframe_cmc_all_plot = getDataFramePlotlyBars(dframe)

fig = go.Figure(data=[go.Bar(orientation='v', name='(All) Migraine ', 
                                x=transp_dframe_cmc_all_plot.index.tolist(), 
                                y=transp_dframe_cmc_all_plot['Migraine'],
                                text=transp_dframe_cmc_all_plot['Migraine'],
                                xaxis= 'x1',
                                textposition='auto',
                                #textposition = "outside",
                                #insidetextanchor = "middle",
                                marker_color='indianred'),
                        go.Bar(orientation='v', name='(All) Probable Migraine', 
                                x=transp_dframe_cmc_all_plot.index.tolist(), 
                                y=transp_dframe_cmc_all_plot['Probable Migraine'],
                                xaxis= 'x1',
                                text=transp_dframe_cmc_all_plot['Probable Migraine'],
                                textposition='auto',
                                marker_color='lightsalmon')])

fig.update_layout(title="Triggers-Migraine Evaluation (UserId: All)",
                  width=1024,
                  height=800,
                  barmode='stack',
                  template='simple_white',
                  xaxis_title="Natural Migraine Triggers",
                  yaxis_title=" Number of Trigger events",
                  legend_title="Migraine or Posible Migraine",
                  xaxis ={"categoryorder": "total descending"},
                  #xaxis ={'categoryorder':'total descending','domain': [0, 0.45], 
                  #         'anchor':'x1', 'title':'cmc-0031'},
                  #xaxis2 ={'categoryorder':'total descending','domain': [0.55, 1], 
                  #.        'anchor':'x2', 'title':'cmc-0042'},
                  font=dict(family="Arial",size=12,color='rgb(81, 131, 187)'))

fig.show()

In [5]: # Clear old plots before
fig.data = []

# Filter dataframe data by 'registration_number'
# Plot 'registration_number'='cmc-0031'
transp_dframe_cmc_0031_plot = getDataFramePlotlyBars(dframe, reg_id = 'cmc-0031')

# check if 'Migraine' situations for register number 
if 'Migraine' in transp_dframe_cmc_0031_plot.columns:
    fig.add_trace(go.Bar(orientation='v', name='(cmc-0031) Migraine', 
                                    x=transp_dframe_cmc_0031_plot.index.tolist(), 
                                    y=transp_dframe_cmc_0031_plot['Migraine'],
                                    text=transp_dframe_cmc_0031_plot['Migraine'],
                                    xaxis= 'x1',
                                    textposition='auto',
                                    marker_color='indianred'))
# check if 'Probable Migraine' situations for register number 
if 'Probable Migraine' in transp_dframe_cmc_0031_plot.columns:
    fig.add_trace(go.Bar(orientation='v', name='(cmc-0031) Probable Migraine', 
                                    x=transp_dframe_cmc_0031_plot.index.tolist(), 
                                    y=transp_dframe_cmc_0031_plot['Probable Migraine'],
                                    text=transp_dframe_cmc_0031_plot['Probable Migraine'],
                                    xaxis= 'x1',
                                    textposition='auto',
                                    marker_color='lightsalmon'))

# Plot 'registration_number'='cmc-0042'
transp_dframe_cmc_0042_plot = getDataFramePlotlyBars(dframe, reg_id = 'cmc-0042')
# check if 'Migraine' situations for register number 
if 'Migraine' in transp_dframe_cmc_0042_plot.columns:
    fig.add_trace(go.Bar(orientation='v', name='(cmc-0042) Migraine', 
                                    x=transp_dframe_cmc_0042_plot.index.tolist(), 
                                    y=transp_dframe_cmc_0042_plot['Migraine'],
                                    text=transp_dframe_cmc_0042_plot['Migraine'],
                                    xaxis= 'x2',
                                    textposition='auto',
                                    marker_color='lightsteelblue'))
# check if 'Probable Migraine' situations for register number 
if 'Probable Migraine' in transp_dframe_cmc_0042_plot.columns:
    fig.add_trace(go.Bar(orientation='v', name='(cmc-0042) Probable Migraine', 
                                    x=transp_dframe_cmc_0042_plot.index.tolist(), 
                                    y=transp_dframe_cmc_0042_plot['Probable Migraine'],
                                    text=transp_dframe_cmc_0042_plot['Probable Migraine'],
                                    xaxis= 'x2',
                                    textposition='auto',
                                    marker_color='lightgray'))

# layout
fig.update_layout(title="Triggers-Migraine Evaluation (UserId: cmc-0031 & cmc-0042)",
                  barmode='stack',
                  template='simple_white',
                  xaxis_title="Natural Migraine Triggers",
                  yaxis_title=" Number of Trigger events",
                  legend_title="Migraine or Posible Migraine",
                  #xaxis ={"categoryorder": "total descending"},
                  xaxis ={'categoryorder':'total descending','domain': [0, 0.45], 'anchor':'x1', 'title':'cmc-0031'},
                  xaxis2 ={'categoryorder':'total descending','domain': [0.55, 1], 'anchor':'x2', 'title':'cmc-0042'},
                  font=dict(family="Arial",size=12,color='rgb(81, 131, 187)'))

fig.show()

In [ ]:  

registration_number ICHD_3_C_4_pain_in_movement ICHD_3_C_3_pain_intensity ICHD_3_C_1_pain_area_unilateral ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile ICHD_3_D_1_symptoms_nausea_vomiting

0 cmc-0003 1 1 0 1 0

1 dha-0014 0 1 0 1 0

2 cmc-0022 0 1 1 1 0

3 cmc-0022 1 1 1 1 0

4 cmc-0022 0 1 1 1 0

... ... ... ... ... ... ...

4573 cmc-0025 1 1 0 0 1

4574 dha-0041 0 0 0 1 0

4575 cmc-0063 0 0 0 0 0

4576 cmc-0025 1 1 0 1 1

4577 dha-0041 0 0 0 0 0
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Nota. Representación gráfica utilizando la librería Plotly (Chris P, s.f.), de dos usuarios de la base de datos,
ordenando los desencadenantes de mayor a menor en los episodios con migrañas o posibles migrañas.

Del análisis rápido de la representación gráfica anterior se deduce que para el usuario

cmc-0031 el estrés y los cambios hormonales son los que tienen una mayor prevalencia

frente a otro tipo de desencadenantes. Sin embargo, para el usuario cmc-0042 es la fatiga

con diferencia es el principal desencadenante de sus ataques de migraña.
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5.3.2. Desencadenantes para todos los usuarios

De los resultados anteriores, particulares a cada usuario, es inmediato obtener una

visualización global como la de la figura Figura 34, con los desencadenantes naturales con

más prevalencia para todos los usuarios de la base de datos, que por otra parte, es uno de los

objetivos de este trabajo, el ir acumulando datos para conocer que desencadenantes son los

de mayor prevalencia.

Figura 34. Desencadenantes más habituales de las migrañas para todos los usuarios de la base de
datos.

In [1]: ###################
# MAGIC FUNCTIONS #
###################
# Magic function '%matplotlib inline' -> Plots embedded in the notebook
%matplotlib inline    
# Magic function '%config InlineBackend.figure_format' Improve quality of graphic outputs 
%config InlineBackend.figure_format = 'svg' 

import os
import sys

if not os.path.exists("PTM_imgs"):
    os.mkdir("PTM_imgs")

###########
# IMPORTS #
###########
# Data analysis
import pandas as pd
# 2D graphics environment
import matplotlib.pyplot as plt
# Pretty printing of dataframe
from IPython.core.display import HTML, display
# NumPy enable numerical computing with Python
import numpy as np
# Import seaborn for stadistical graphics
import seaborn as sns
import plotly
plotly.__version__
# Import plotly chart library
import chart_studio.plotly as py
import plotly.figure_factory as ff
import plotly.express as px
import plotly.graph_objects as go
from plotly.subplots import make_subplots
from plotly.offline import iplot
from plotly.offline import plot

1 Importando el dataset.

1.1 Carga del dataset .
Carga en un dataframe con las columnas que van a ser utilizadas en la creación de los modelos eliminando las columnas que no van a ser utilizadas.

In [2]: attributes_selected = ['registration_number','gender', 'age',
                       'ICHD_3_B_duration_criteria', 'ICHD_3_C_1_pain_area_unilateral',
                       'ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile', 'ICHD_3_C_3_pain_intensity', 
                       'ICHD_3_C_4_pain_in_movement', 'ICHD_3_D_1_symptoms_nausea_vomiting',
                       'ICHD_3_D_2_symptoms_photo_phono_phobia', 'trigger_stress', 'trigger_excessive_sleep',
                       'trigger_lack_sleep', 'trigger_exercise', 'trigger_not_exercise', 'trigger_fatigue',
                       'trigger_hormonal_changes', 'trigger_emotional_changes', 'trigger_weather_changes',
                       'trigger_excessive_sunlight', 'trigger_inappropriate_lighting', 'trigger_noise',
                       'trigger_smells', 'trigger_irregular_eating', 'trigger_overeating', 'trigger_caffeine',
                       'trigger_smoking', 'trigger_drinking_alcohol','trigger_chocolate_cheese', 'trigger_traveling',
                       'trigger_other', 'ICHD_3_migraine', 'ICHD_3_probable_migraine', 'ICHD_3_no_migraine',
                       'ICHD_3_migraine_classes']

# Read the dataset in format comma-separated values (csv) into a dataframe
dframe = pd.read_csv('./PTM_datasets/totalDiary4578Filtered.csv', skipinitialspace=True, \
                     usecols=attributes_selected)

# Removing uninteresting headers first
dframe = dframe.drop(columns=['gender', 'age', 'trigger_other', 'ICHD_3_migraine','ICHD_3_probable_migraine',\
                              'ICHD_3_no_migraine'])

# Display the dataframe loaded
#pd.set_option('display.max_rows', None)
pd.set_option('display.max_rows', 10)
display(dframe)

In [3]: attributes_dropped = [ 'registration_number', 'ICHD_3_migraine_classes',
                       'ICHD_3_B_duration_criteria', 'ICHD_3_C_1_pain_area_unilateral',
                       'ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile', 'ICHD_3_C_3_pain_intensity', 
                       'ICHD_3_C_4_pain_in_movement', 'ICHD_3_D_1_symptoms_nausea_vomiting',
                       'ICHD_3_D_2_symptoms_photo_phono_phobia']

def getDataFramePlotlyBars(df, reg_id = None):
    if reg_id != None:
        return_df = df.loc[df['registration_number'] == reg_id]
        return_df = return_df.groupby('ICHD_3_migraine_classes', as_index=False).sum()
    else:
        return_df = df.groupby('ICHD_3_migraine_classes', as_index=False).sum()
    
    
    return_df = return_df.query('ICHD_3_migraine_classes != 0') # remove 'No Migraine' class
   
    return_df.insert(loc=0, column='registration_number', value=reg_id)
  
    map_dict = {1: 'Probable Migraine', 2: 'Migraine'}
    return_df.insert(loc=2, 
                     column='ICHD_3_migraine_classes_str', 
                     value=return_df['ICHD_3_migraine_classes'].map(map_dict))

    # Remove the columns which are not necessaries
    return_df = return_df.drop(columns=attributes_dropped)
    

    # set 'ICHD_3_migraine_classes_str' as index
    return_df.set_index('ICHD_3_migraine_classes_str', inplace=True)
    #display(return_df)
    # transpose data frame 
    return_df = return_df.transpose()
    # rename dataframe index name
    return_df = return_df.rename_axis(None, axis=1).rename_axis('id', axis=0)
    return_df.index.names = return_df.index.names = ['Migraine Triggers']

    # remove 'trigger_' text for labels
    return_df.index = return_df.index.str.replace('trigger_', '', regex=True)

    return return_df
        

Filtrar por identificador de registro del usuario cmc-0031.
Transponer filas por columnas para facilitar la representación gráfica con Plotly.

Obtener una representación de todos los triggers para todos los usuarios.

In [4]: # All users
transp_dframe_cmc_all_plot = getDataFramePlotlyBars(dframe)

fig = go.Figure(data=[go.Bar(orientation='v', name='(All) Migraine ', 
                                x=transp_dframe_cmc_all_plot.index.tolist(), 
                                y=transp_dframe_cmc_all_plot['Migraine'],
                                text=transp_dframe_cmc_all_plot['Migraine'],
                                xaxis= 'x1',
                                textposition='auto',
                                #textposition = "outside",
                                #insidetextanchor = "middle",
                                marker_color='indianred'),
                        go.Bar(orientation='v', name='(All) Probable Migraine', 
                                x=transp_dframe_cmc_all_plot.index.tolist(), 
                                y=transp_dframe_cmc_all_plot['Probable Migraine'],
                                xaxis= 'x1',
                                text=transp_dframe_cmc_all_plot['Probable Migraine'],
                                textposition='auto',
                                marker_color='lightsalmon')])

fig.update_layout(title="Triggers-Migraine Evaluation (UserId: All)",
                  width=1024,
                  height=800,
                  barmode='stack',
                  template='simple_white',
                  xaxis_title="Natural Migraine Triggers",
                  yaxis_title=" Number of Trigger events",
                  legend_title="Migraine or Posible Migraine",
                  xaxis ={"categoryorder": "total descending"},
                  #xaxis ={'categoryorder':'total descending','domain': [0, 0.45], 
                  #         'anchor':'x1', 'title':'cmc-0031'},
                  #xaxis2 ={'categoryorder':'total descending','domain': [0.55, 1], 
                  #.        'anchor':'x2', 'title':'cmc-0042'},
                  font=dict(family="Arial",size=12,color='rgb(81, 131, 187)'))

fig.show()

In [5]: # Clear old plots before
fig.data = []

# Filter dataframe data by 'registration_number'
# Plot 'registration_number'='cmc-0031'
transp_dframe_cmc_0031_plot = getDataFramePlotlyBars(dframe, reg_id = 'cmc-0031')

# check if 'Migraine' situations for register number 
if 'Migraine' in transp_dframe_cmc_0031_plot.columns:
    fig.add_trace(go.Bar(orientation='v', name='(cmc-0031) Migraine', 
                                    x=transp_dframe_cmc_0031_plot.index.tolist(), 
                                    y=transp_dframe_cmc_0031_plot['Migraine'],
                                    text=transp_dframe_cmc_0031_plot['Migraine'],
                                    xaxis= 'x1',
                                    textposition='auto',
                                    marker_color='indianred'))
# check if 'Probable Migraine' situations for register number 
if 'Probable Migraine' in transp_dframe_cmc_0031_plot.columns:
    fig.add_trace(go.Bar(orientation='v', name='(cmc-0031) Probable Migraine', 
                                    x=transp_dframe_cmc_0031_plot.index.tolist(), 
                                    y=transp_dframe_cmc_0031_plot['Probable Migraine'],
                                    text=transp_dframe_cmc_0031_plot['Probable Migraine'],
                                    xaxis= 'x1',
                                    textposition='auto',
                                    marker_color='lightsalmon'))

# Plot 'registration_number'='cmc-0042'
transp_dframe_cmc_0042_plot = getDataFramePlotlyBars(dframe, reg_id = 'cmc-0042')
# check if 'Migraine' situations for register number 
if 'Migraine' in transp_dframe_cmc_0042_plot.columns:
    fig.add_trace(go.Bar(orientation='v', name='(cmc-0042) Migraine', 
                                    x=transp_dframe_cmc_0042_plot.index.tolist(), 
                                    y=transp_dframe_cmc_0042_plot['Migraine'],
                                    text=transp_dframe_cmc_0042_plot['Migraine'],
                                    xaxis= 'x2',
                                    textposition='auto',
                                    marker_color='lightsteelblue'))
# check if 'Probable Migraine' situations for register number 
if 'Probable Migraine' in transp_dframe_cmc_0042_plot.columns:
    fig.add_trace(go.Bar(orientation='v', name='(cmc-0042) Probable Migraine', 
                                    x=transp_dframe_cmc_0042_plot.index.tolist(), 
                                    y=transp_dframe_cmc_0042_plot['Probable Migraine'],
                                    text=transp_dframe_cmc_0042_plot['Probable Migraine'],
                                    xaxis= 'x2',
                                    textposition='auto',
                                    marker_color='lightgray'))

# layout
fig.update_layout(title="Triggers-Migraine Evaluation (UserId: cmc-0031 & cmc-0042)",
                  barmode='stack',
                  template='simple_white',
                  xaxis_title="Natural Migraine Triggers",
                  yaxis_title=" Number of Trigger events",
                  legend_title="Migraine or Posible Migraine",
                  #xaxis ={"categoryorder": "total descending"},
                  xaxis ={'categoryorder':'total descending','domain': [0, 0.45], 'anchor':'x1', 'title':'cmc-0031'},
                  xaxis2 ={'categoryorder':'total descending','domain': [0.55, 1], 'anchor':'x2', 'title':'cmc-0042'},
                  font=dict(family="Arial",size=12,color='rgb(81, 131, 187)'))

fig.show()

In [ ]:  

registration_number ICHD_3_C_4_pain_in_movement ICHD_3_C_3_pain_intensity ICHD_3_C_1_pain_area_unilateral ICHD_3_C_2_pain_shape_pulsatile ICHD_3_D_1_symptoms_nausea_vomiting

0 cmc-0003 1 1 0 1 0

1 dha-0014 0 1 0 1 0

2 cmc-0022 0 1 1 1 0

3 cmc-0022 1 1 1 1 0

4 cmc-0022 0 1 1 1 0

... ... ... ... ... ... ...

4573 cmc-0025 1 1 0 0 1

4574 dha-0041 0 0 0 1 0

4575 cmc-0063 0 0 0 0 0

4576 cmc-0025 1 1 0 1 1

4577 dha-0041 0 0 0 0 0
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Nota. Representación gráfica utilizando la librería Plotly (Chris P, s.f.).

Como indica (Marmura, 2018), es evidente el interés de obtener unos resultados que

permitan determinar que desencadenantes naturales son los que tienen mayor prevalencia,

porque al ser muy específicos a cada persona que sufre migrañas, el mal diagnóstico de los

mismos, puede provocar un efecto negativo y frustrante en el intento de evitarlos.
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Capítulo 6

Contribución

Este trabajo, ha tratado de aportar un poco de información que permita mejorar y reducir, si

es posible, los episodios de una de las causas de cefaleas de mayor prevalencia en el mundo

como es la migraña, el echo de no ser una enfermedad grave, provoca que no se le de la

gran importancia que tiene, su impacto social, económico y laboral en el rango de población

de edad intermedia.

El problema, ha sido abordado mediante el desarrollo de una aplicación web denominada

ADMTF, que permite hacer un diagnóstico sencillo del tipo demigrañamás común, como es la

migraña sin aura mediante un sencillo cuestionario basado en los criterios de la última versión

del clasificador de trastornos de cabeza ICHD-3 del organismo The Classification Committee

of The International Headache Society.

La aplicación desarrollada, permite facilitar el diagnóstico rápido de las migrañas sin aura

y tratar de asociar los episodios, si es posible, a una serie de factores desencadenantes

específicos a cada paciente.

Es conveniente, indicar una serie de recomendaciones a tener en cuenta para este tipo de

trabajos que tienen como objetivo el desarrollo de una aplicación que permita el diagnóstico

de algún tipo de dolencia, como son:

Intentar mantener la integridad de los datos originales para no tergiversar los resultados.

Hay que tener en cuenta el tipo de usuario, que sufre la dolencia, para facilitarle de una

manera rápida un resultado fácil de interpretar.

Indicar claramente, por ejemplo, en los resultados, que el diagnóstico médico es siempre

prioritario respecto al ofrecido desde la aplicación.

Mantener la privacidad de los datos de unos usuarios respecto a otros, por ejemplo, con

un sistema de acceso restringido.
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6.1. Utilización y protección de los datos

Los datos utilizados como base de conocimiento para el desarrollo de la aplicación han

sido extraídos del artículo Analysis of Trigger Factors in Episodic Migraineurs Using a

SmartphoneHeadache Diary Applications (Park et al., 2016) y están disponibles bajo licencia

Creative Commons Attribution License, la cual, permite el uso, distribución y reproducción sin

restricciones en cualquier medio, siempre que se acredite el autor y la fuente originales, como

así se ha hecho.

Los términos de la licencia establecen que es necesario incluir el enlace a la misma, el cual

ha sido incluido en el párrafo anterior, así como una descripción de los cambios realizados.

Hay que indicar que no se han realizado cambios significativos sobre los datos originales

correspondientes a la base de conocimiento, ni sobre los datos nuevos correspondientes a las

pruebas de diagnóstico, manteniendo la privacidad y protección de los mismos como establece

el RGPD, es decir:

Se mantiene el anonimato de los 62 pacientes originales extraídos de (Park et al., 2016)

y solo ha sido utilizada una parte de los datos sin modificación de los mismos.

No se muestra información sensible.

El acceso a los datos correspondientes al diagnóstico están restringidos a cada usuario.

Los datos utilizados han sido almacenados en una base de datos para ser almacenados

como base de conocimiento y exclusivamente para realizar los test de pruebas de la

aplicación desarrollada.
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Capítulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

7.1. Conclusiones

La aplicación ADMTF desarrollada, permite a la persona que sufre migrañas, una manera

sencilla de determinar la probabilidad de que la cefalea que ha sufrido corresponde a una

migraña sin aura o no, utilizando una base de datos, como base de conocimiento de 62

personas que han sufrido migrañas, y para ello, se han utilizado parte de los datos disponibles

en (Park et al., 2016) como se ha descrito en 6.1 Utilización y protección de los datos.

Para obtener dicha probabilidad se han utilizado técnicas de aprendizaje automático para

obtener el modelo que mejor responde a la base de datos utilizada, una vez elegido el modelo

de regresión logística multinominal comprobando su eficacia con diferentes bloques de

datos de entrenamiento y de test, ha sido optimizado mediante diferentes técnicas para

mejorar una de las métricas más habituales como es la precisión.

Una de las características más importantes de esta aplicación es que al utilizar la base

de conocimiento de (Park et al., 2016) permite además ir creando una base de datos de los

factores desencadenantes de las migrañas que se ha demostrado son los más habituales

Tabla 4, y así poder lograr a largo plazo:

Un histórico por paciente de los desencadenantes más habituales en sus migrañas. Esta

información permite al usuario disponer de la información básica necesaria para tratar de

eludir esos desencadenantes en lo posible en un futuro y así tratar de evitar la frustración

que conlleva en muchas ocasiones tratamientos erróneos por falta de información.

Una histórico general que va creando una base de conocimiento que determine que

desencadenantes son más habituales en las personas que sufren migrañas.

Otra característica añadida, es que la aplicación permite determinar de la manera más
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objetiva posible, es decir que dependa lo menos posible del criterio del paciente, si dos de

los desencadenantes más habituales como son el estrés y la carencia de sueño han podido

desencadenar la migraña mediante el análisis de los datos extraídos de un reloj de uso

comercial como es el Apple Watch.

Para realizar este análisis objetivo de estos dos factores, los datos obtenidos y analizados

desde el Apple Watch son los siguientes:

La métrica utilizada es la variabilidad del ritmo cardiaco (HRV) en el dominio tempo-

ral, concretamente la desviación estándar en mili-segundos. La utilización de un reloj

comercial limita el número de sensores disponibles que permitan determinar con una

mayor probabilidad el echo de que se haya producido un episodio de estrés o no, pero

también hay que decir que si las medidas son realizadas de manera metódica con el

procedimiento descrito en 4.5.1 es muy buen punto de partida para determinar los niveles

de estrés de manera simple y económica.

Registro de las horas promedio de sueño en los últimos días y comparativa con respecto

al promedio que se concibe como rango mínimo de sueño aceptable (6horas). Permite

determinar de una manera muy simple si el paciente ha dormido las horas necesarias y

como han ido evolucionando esas horas en los últimos 7 días.

Tratar de aclarar cuál o cuales desencadenantes son los factores que han podido influir

en las migrañas de un determinado paciente es uno de los objetivos finales de este trabajo,

obviamente, solo es una introducción que trata de aportar algo para mejorar el tratamiento y

diagnóstico de este tipo de cefaleas sin perder la perspectiva de la dificultad que implica todo

buen diagnóstico.
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7.2. Trabajo futuro

Este trabajo ha sido un breve introducción en el campo del diagnóstico de las migrañas

sin aura y sus desencadenantes más habituales. La aplicación desarrollada en el mismo, a

pesar de su sencillez, permite a una persona que sufre migrañas sin aura llevar un registro

de las mismas, para obtener información de manera fehaciente, es decir, como le afectan

determinados desencadenantes, si es posible limitar el efecto de los mismos a la hora de

causarla, etc.

Este trabajo en un futuro debería desarrollarse para darle un valor añadido, en al menos

los siguientes aspectos reseñables:

El número de desencadenantes de las migrañas es fijo, y han sido elegidos como los más

habituales desde diferentes fuentes, pero sobre todo de la base de datos de 62 pacientes

utilizada (Park et al., 2016). Un opción clara de mejora es la de añadir la posibilidad de la

creación dinámica de más desencadenantes, si el usuario no encuentra respuesta en los

más habituales que le permitan añadir nuevos con el objetivo de que la base de datos

vaya creciendo en cuanto al número de los mismos.

El rendimiento del modelo de aprendizaje utilizado, regresión logística multinominal para

el diagnóstico de las migrañas sin aura es efectivo, con buenos rendimientos obtenidos

después de los diferentes procedimientos de verificación realizados en 4.3, pero habría

que comparar su eficacia y rendimiento con otros modelos de aprendizaje de buena

eficacia en este tipo de conjunto de datos, como por ejemplo los árboles de decisión,

utilizando la misma librería Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) o las redes neuronales,

por ejemplo, utilizando la librería de aprendizaje profundo Keras (Chollet, 2015).

El modelo de aprendizaje utilizado ha sido generado utilizando la base de datos original,

con los 62 pacientes contrastados, se podría tratar de crear de manera dinámica cada

cierto tiempo el modelo en función del incremento de la base de datos de la aplicación

en MySQL para así crear cada vez el modelo con más datos disponibles y por lo tanto

con menos probabilidad de overfitting.

Los datos extraídos del Apple Watch para determinar si se está más expuesto a

situaciones de estrés o no, se basan en la variabilidad del ritmo cardiaco (HRV) en el

dominio temporal, el diagnóstico del estrés es un campo ampliamente mejorable, de

entre las diferentes posibilidades están las siguientes:

• Utilizar un reloj, profesional, enfocado a la captura de datos de salud, con un número
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de sensores mayor, como ejemplo de referencia está el Empatica E4 que dispone

de sensor de actividad electrodérmica (EDA) que añade mayor precisión en el

diagnóstico de procesos de estrés.

• Extraer el HRV de otros conjuntos de datos como el descrito en el apartado 2.1.2.1

Introducing WESAD, a Multimodal Dataset for Wearable Stress and Affect Detection

utilizando la librería Neurokit (Makowski et al., 2020), el análisis y desarrollo de

los datos obtenidos de los diferentes sensores en esta interesante base de datos

WESAD permiten obtener datos muy precisos de los episodios de estrés de las 13

personas que fueron sometidas a situaciones de estrés.

Para objetivamente evaluar si la carencia de sueño es un desencadenante de los datos

extraídos del Apple Watch, simplemente se obtienen datos de las horas dormidas por

día y el promedio de horas efectivas dormidas los últimos 7 días, si se obtienen los datos

de la frecuencia cardiaca mientras se duerme que también están disponibles, se puede

verificar no solo el número de horas dormido sino la calidad del mismo.
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Apéndice A

Tablas de datos y Notebooks

A continuación se expone una breve descripción de los ficheros disponibles en el repositorio

correspondientes a las tablas de datos así como los cuadernos en Jupyter utilizados para el

desarrollo de este trabajo.

El objetivo de este anexo, es facilitar su localización y consulta, para ello, indicar que todos

están disponibles en el siguiente enlace de GitHub:

https://github.com/fjarroyovalle/public-ADMTF-data-notebooks

A.1. Ficheros de tablas y datos

La estructura de los ficheros y la descripción de los mismos en la siguiente Tabla A1:

Tabla A1. Descripción de los ficheros de datos y tablas disponibles en GitHub.

/DMS_datasets/S1_File_Preprocesed.xlsx

Tabla de datos de Google Sheet con datos originales de Analysis of Trigger Factors in
Episodic Migraineurs Using a Smartphone Headache Diary Applications.
URL específica de la descarga del archivo original de Excel aquí: Dataset of 62
patients, 1099 Headache Diary Records, and 4579 Diary Records.
Este archivo se procesó con macros de Google Sheets para obtener el
Tab-totalDiary4578Filtered.

/DMS_datasets/totalDiary4578Filtered.csv

Archivo en formato CSV exportado desde la tabla original S1_File_Preprocesed.xlsx
(Tab-totalDiary4578Filtered).
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migraines_db_table.csv

Archivo en formato CSV con todos los datos de las migrañas obtenidos de la tabla
original /DMS_datasets/totalDiary4578Filtered.csv para que pueda ser cargado en la
base de datos MySql de la aplicación principal.

A.2. Notebooks y repositorios

En este repositorio están los cuadernos Jupyter utilizados para el desarrollo de este trabajo,

los cuales se describen en la siguiente Tabla A2:

Tabla A2. Descripción de los cuadernos de Jupyter.

ADMTF ML Models for Diagnosing Migraine Situations (DMS).ipynb

Este cuaderno incluye el estudio realizado para obtener el modelo de aprendizaje
más adecuado, en este caso ha sido elegido un modelo de Regresión Logística
Multinominal con un ajuste óptimo del umbral para mejorar el rendimiento del
modelo.

ADMTF_Stress_LackSleep_Eval (SLSE).ipynb

Este cuaderno incluye el procesado de los ficheros de datos descargados desde el
reloj comercial de pulsera Apple Watch para obtener las gráficas con la evolución del
estrés y de la carencia de sueño como principales posibles desencadenantes de las
migrañas.

DFrame_To_MySQLDBase_TableMigraines (DFTDB).ipynb

Este cuaderno incluye el procesado de los datos de las migrañas para prepararlo
para importar en la base de datos de MySql de la aplicación principal.

Plot_Triggers_Migraines_Results (PTM).ipynb

Este cuaderno incluye el las visualizaciones obtenidas utilizando la librería Plotly
(Chris P, s.f.) para comparar de manera visual los factores desencadenantes que han
sido más importantes a la hora de causar las migrañas sin aura tanto para cada
persona de manera específica como para todo el conjunto de individuos que
componen la base de datos.

Diagnóstico Automático de Migrañas Sin Aura y Factores Desencadenantes
97 of 98



Arroyo Valle, Francisco José Máster en Análisis y Visualización de Datos Masivos

A.3. Fichero con el modelo obtenido

En la Tabla A3 una breve descripción del fichero utilizado modelo de aprendizaje:

Tabla A3. Descripción del fichero con el modelo de aprendizaje empaquetado.

DMTF_LR_Model.pkl

Fichero empaquetado en formato pkl por medio de la librería (Joblib Development
Team, 2021) para poder cargar el modelo de aprendizaje en la aplicación principal
realizada en (Flask, s.f.).

Diagnóstico Automático de Migrañas Sin Aura y Factores Desencadenantes
98 of 98


	Introducción
	Planteamiento
	Estructura del documento

	Estado del Arte
	Antecedentes
	Métodos de diagnóstico y clasificación de las migrañas
	Automatic migraine classification using artificial neural networks.
	Classification of multi-channel EEG signals for migraine detection.
	Migraine diagnosis by using artificial neural networks and decision tree techniques.

	Métodos de detección del estrés y el sueño mediante sensores portátiles
	Introducing WESAD, a Multimodal Dataset for Wearable Stress and Affect Detection
	Continuous Stress Detection Using Wearable Sensors in Real Life: Algorithmic Programming Contest Case Study
	Stress Detection Using Low Cost Heart Rate Sensors
	Recent advances in wearable sensors and portable electronics for sleepmonitoring


	Artículos y datasets de referencia
	Analysis of Trigger Factors in Episodic Migraineurs Using a Smartphone Headache Diary Applications

	Conclusiones

	Objetivos
	Objetivos Generales
	Objetivos Específicos

	Metodología de trabajo
	Extracción y limpieza de la base de datos de las migrañas 
	Selección del modelo de aprendizaje 
	Carga del conjunto de datos
	Correlación entre las características 
	Conjunto de datos no balanceado 
	Utilizando el modelo de regresión logística multinominal
	Métricas utilizadas para evaluar el rendimiento del modelo
	Todos los datos como datos de entrenamiento (Primer planteamiento)
	División de los datos, (20%) de prueba y el resto (80%) de entrenamiento
	Aplicar una validación cruzada Stratified K-fold Cross-Validation

	Técnicas de mejora del modelo de regresión logística multinominal
	Ajustar los pesos en función de la frecuencia de las clases objetivo
	Ajuste del umbral óptimo del modelo
	Utilizar la curva ROC
	Utilizar la curva de Recuperación de Precisión (Precision-Recall)
	Método genérico para obtener el ajuste óptimo del umbral para mejorar la métrica F1 score
	Método genérico para obtener el ajuste óptimo del umbral para mejorar la precisión

	Conclusiones de lo métodos utilizados para optimizar el rendimiento del modelo

	Implementación del modelo de aprendizaje con Flask
	Guardar y empaquetar el modelo
	Cargar el modelo en la aplicación ADMTF (Flask)

	Procesar los datos de salud del Apple Watch 
	Registrar el HRV mediante la aplicación nativa Respirar
	Registrar el déficit o carencia de sueño
	Transferencia de datos desde el Apple Watch al smartphone Iphone 
	Descarga y procesado de datos en formato csv 

	Diagnóstico de la migraña sin aura
	Almacenar los resultados en MySQL para su consulta

	Resultados
	Resultados obtenidos del Apple Watch
	Gráfica de la evolución del HRV
	Gráfica de la evolución de la ausencia de sueño

	Resultados obtenidos de la aplicación
	Resultados obtenidos de la base de datos de la aplicación
	Visualización de los desencadenantes más habituales particularizados al usuario
	Desencadenantes para todos los usuarios


	Contribución
	Utilización y protección de los datos 

	Conclusiones y trabajo futuro
	Conclusiones
	Trabajo futuro

	Bibliografía
	Referencias

	Appendices
	Apéndice Tablas de datos y Notebooks
	Ficheros de tablas y datos
	Notebooks y repositorios
	Fichero con el modelo obtenido


