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Resumen

En el presente trabajo fin de master se compara distintas técnicas de la ciencia de datos,
machine learning y deep learning con el objetivo de predecir si un individuo padece diabetes
mellitus tipo 2, a partir de caracteristicas antropomorficas y socioculturales, sin tener en
cuenta datos clinicos, normalmente con un coste alto por individuo, reduciéndose con ello los
costes sanitarios y pudiendo aplicarse en ambitos sociales con dificil acceso al sistema de

salud, como pudiera ser zonas rurales o regiones del tercer mundo.

Basado en metodologias de machine learning, se ha determinado el mejor modelo posible
capaz de predecir la enfermedad objeto de este trabajo. Para ello se han obtenido diez
conjuntos de datos, dos de ellos utilizados de forma intensiva, a partir de encuestas masivas
realizadas en Estados Unidos por los “Centros de Control de Prevencion de Enfermedades”.
Después se realiza un estudio estadistico, determinando los atributos mds relevantes,
seleccionando las técnicas de balanceo e hiperpardmetros Optimos para los distintos
algoritmos de aprendizaje supervisado, consiguiendo los mejores modelos; procediendo a la
seleccion, basado en métricas objetivas, del que mejor cumple los objetivos. Ademads, se han
incluido en la comparativa un modelo basado en redes neuronales artificiales densas y otro

basado en el ensamblaje de los mejores algoritmos.

Se demostrara en este trabajo, en el que se obtendran modelos basados en machine learning
y deep learning con capacidades de prediccion superior al 80%, hacen viable un triage

temprano de la enfermedad, sin usar parametros clinicos.

Por todo ello, este trabajo podria ser disruptivo en el ambito sanitario, ahorrando tiempo y
costes. Pudiéndose aplicar de forma practica cdmo primer triage en la deteccién de la

enfermedad, ademas de servir de guia metodoldgica en proyectos de la misma indole.

Palabras claves: Datos, deep learning, diabetes, machine learning, prediccién.
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Abstract

In this final master's work, different techniques from data science, machine learning and deep
learning are compared with the aim of predicting whether an individual suffers from type 2
diabetes mellitus, based on anthropomorphic and sociocultural characteristics, without
considering clinical data, thereby reducing health costs and being able to be applied in social

areas with difficult access to the health system.

Following a methodology based on machine learning, the best possible model capable of
predicting the disease object of this work has been determined. To this end, ten datasets of
data have been obtained, two of them used intensively, from massive surveys carried out in
the United States by the "Centers for Disease Control and Prevention". After conducting a
statistical study, determining the most relevant attributes, selecting the optimal balancing
techniques and hyperparameters for the different supervised learning algorithms, obtaining
the best models by proceeding to the selection, based on objective metrics, of the one that
best adapts to reaching the objectives. In addition to a model based on dense artificial neural
networks, a model based on an ensemble of the best algorithms has also been included in the

comparison.

As will be demonstrated in this work, in which models based on machine learning and deep
learning will be obtained with prediction capabilities greater than 80%, they make feasible an

early triage of the disease, without using clinical parameters.

For all these reasons, this work could be disruptive in the healthcare field, saving time and
costs. Focus on potential for practical use as a first triage in the detection of the disease, in

addition to serving as a methodological guide in projects of the same nature.

Keywords: Data, deep learning, diabetes, machine learning, prediction.
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1. Introduccion

1.1.Motivacion

La diabetes se considera una epidemia a nivel global, la cual encuentra en un ascenso
vertiginoso. Este trabajo se centrara en el estudio de la diabetes mellitus tipo 2, mucho mas
frecuente que el resto y asociada a habitos en el estilo de vida. Tal y como afirman numerosos
estudios, el estilo de vida actual estd directamente relacionado con el mayor nimero de
personas que desarrollan la enfermedad cada dia (Petersmann et al., 2019). La preocupacion
es alarmante no sdélo por el padecer diabetes sino también por las consecuencias y las
complicaciones asociadas (Garmendia-Lorena et al., 2021). Generandose un gran coste desde

el punto de vista del sistema sanitario, actualmente congestionado y sobrepasado.

Numerosos estudios afirman que la solucién para reducir este problema seria una deteccién
temprana de la diabetes, ahorrando tiempo, dinero y esfuerzos al sistema sanitario (Narayan
et al., 2011). En este momento, el lector podria pensar en que la solucion ideal radica en
realizar cribados masivos a la poblacion. Sin embargo, el tiempo y coste invertido en

diagnosticar la diabetes mediante las pruebas clinicas actuales a gran escala resulta inviable.

Es por ello, que entra en juego la idea de aplicar las técnicas de ciencia de datos e inteligencia
artificial para paliar el problema, surgiendo la idea de la prediccidon de la diabetes mediante
estas técnicas con un menor tiempo e inversion monetaria (Sdnchez Rosado & Diez Parra,
2022), cdmo ya ha ocurrido en otros dambitos o incluso con otras enfermedades como la
tuberculosis, la malaria o el dengue consiguiendo resultados similares a los métodos

tradicionales (Ruibal-Tavares et al., 2023).

Existen estudios basados en machine learning, incluyendo deep learning, con resultados
prometedores. Sin embargo, los datasets utilizados en la mayoria tienen pocos registros, estan
sesgados y no estan actualizados. Ademas, hasta ahora gran parte de los datasets contienen
datos recogidos a través de pruebas de laboratorio, algo ilégico pues se estaria invirtiendo el
tiempo y dinero que se quiere evitar, o incluso a veces estos datasets incluyen datos de la

prueba realizada para diagndstico clinico de la diabetes (Wee et al., 2024).

Por todo ello, un nuevo estudio, como es el caso de este trabajo, que obtenga datasets fiables

y actualizados, basados en atributos socioculturales y antropomérficos, excluyendo datos
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clinicos, asi como la implementaciéon de modelos predictivos basados en técnicas de ciencia

de datos, machine learning y deep learning, estdn mas que justificados.
1.2.Planteamiento del trabajo

Por todo lo comentado en puntos anteriores, se propone realizar la prediccién de la diabetes
mellitus tipo 2 mediante conjuntos de datos que no impliquen pruebas clinicas. Es decir, es
primordial obtener un dataset a partir de datos socioculturales, demograficos vy
antropomorficos, asi como otros, obtenidos con encuestas simples, con preguntas que
cualquier individuo pueda contestar facilmente, sin la realizacién de pruebas clinicas. Ademas,
para paliar las deficiencias actuales en los conjuntos de datos utilizados para la diabetes el

dataset deberd estar actualizado y contener un suficiente nimero de registros.

Posteriormente, utilizando este nuevo dataset se comparan los resultados de algoritmos de
machine learning y deep learning, pero a diferencia de otros autores, se propone la
comparativa de los algoritmos de machine learning supervisados mas utilizados y acordes al

tipo de atributo objetivo (discreto), incluyendo en la comparativa una red neuronal artificial.

Cabe destacar que, a diferencia de muchos de los trabajos relacionados, en el presente trabajo
no sélo se comparan los algoritmos, sino que también se buscara de forma efectiva el mejor
modelo de cada algoritmo, incluyendo la busqueda de mejores hiperpardmetros, asi como

distintos tipos de entrenamientos.

El objetivo final es conseguir el mejor modelo, entrenado mediante los datasets obtenido sin
incluir pruebas clinicas, consiguiendo métricas similares o superiores a las obtenidas por otros

autores a partir de conjuntos de datos que incluyen pruebas clinicas.

Este trabajo aporta un avance significativo en el diagndstico temprano de la diabetes mellitus
tipo 2. Consiguiendo un primer diagndstico de la enfermedad bastante fiable, sin necesidad
de invertir la cantidad de dinero y tiempo, pudiendo invertir estos recursos en mejorar otras
fases de la enfermedad u otros aspectos del sistema sanitario. Propiciando una disminucidn
de la congestidn del sistema sanitario y de aplicacion en ambientes sociales donde el recurso
sanitario es de dificil acceso, donde actualmente es impensable realizar diagndsticos

tempranos de las enfermedades.
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1.3.Estructura del trabajo

En primer lugar, se introduce el contexto del problema y el estado del arte, donde se aborda
estudios relacionados con este trabajo, proporcionando las bases actuales sobre el tema a

tratar.

Después, se plantean los objetivos tanto los generales como especificos. Para pasar a explicar
la metodologia seguida para la realizacion de este trabajo. Luego se describe el marco

normativo.

Seguidamente se plantea el desarrollo del trabajo, este apartado contiene nueve
subapartados: inicialmente se justifican la seleccién de los atributos a utilizar, y la obtencidn
de los datasets finales, incluyendo en este punto la limpieza y preprocesamiento de estos. A
continuacion, se realiza un analisis exploratorio de los datos, con el objetivo de comprender
los datos con los que se va a trabajar, en este punto se incluye la seleccion final de los
atributos. Posteriormente se prepara el conjunto de datos para aplicarlos a algoritmos de
machine y deep learning, con su correspondiente entrenamiento y a continuacién, se explica
como se han seleccionado los distintos hiperpardmetros de los algoritmos. Exponiéndose cada
algoritmo en especifico y los resultados obtenidos, para finalmente compararlos entre ellos y

obtener el mejor modelo posible.

Por ultimo, se indica dénde encontrar el cddigo fuente y datos utilizados, conclusiones,

limitaciones y trabajos futuros.
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2. Contexto y estado del arte

2.1.Contexto del problema

La diabetes es una enfermedad crénica caracterizada por presentar niveles elevados de
glucosa en sangre (Harreiter & Roden, 2023). El aumento de la glucosa en sangre puede estar
producido principalmente por dos motivos: debido a un proceso autoinmunitario que
destruye las células responsables de producir la insulina, Ilamadas células beta pancreaticas o

por una resistencia enddgena a la insulina (Lovic et al., 2020).

Respecto a la prevalencia de la enfermedad, la diabetes se considera una epidemia global.
Segun la federacion Internacional de la Diabetes, en el afio 2000 un 4,6% de la poblacién
padecia la enfermedad, en 2011 aumenté hasta un 8,5%, en 2021 se incrementd hasta un
9,8%. Segun esta tendencia, se prevé que en 2030 un 10,8% sufran la enfermedad y en 2045
aumente hasta un 11,2%, considerandose sin duda, una situacion sanitaria alarmante (Figura

1) (International Diabetes Federation, 2021) .

Figura 1. Evolucion de la poblacion afectada por la diabetes en el tiempo.
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Fuente: Elaboracion propia, inspirada en (International Diabetes Federation, 2021) .
Existen tres tipos principales de diabetes: tipo 1, tipo 2 y gestacional. Este trabajo se centra en
la diabetes mellitus tipo 2. La eleccidén de este requisito se centra en que la diabetes de tipo 1
estd mas influenciada por factores genéticos y autoinmunes, sin embargo, la de tipo 2 se

caracteriza en gran parte por elementos antropomarficos, habitos y socio culturales, ademas
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de tener una frecuencia mucho mayor, un 90-95% frente al 5-10% del tipo 1. La diabetes

gestacional sélo ocurre durante el embarazo (Petersmann et al., 2019).

La diabetes mellitus tipo 2 puede propiciar algunas consecuencias como: afecciones oculares
en algunos casos incluso ceguera, distintas neuropatias, enfermedades renales,
complicaciones cardiovasculares, también puede presentar comas diabéticos, aumenta la
predisposicion de sufrir ciertas infecciones. Ademads, suele presentar afecciones médicas
relacionadas, se citan las mds comunes: hipertensién, trastornos lipidicos y sobrepeso u

obesidad (Garmendia-Lorena et al., 2021).

Existen tres métodos para el diagndstico de la enfermedad, la prueba de la tolerancia oral a la
glucosa (oGTT), deteccion de la glucosa en ayunas, medicién de la hemoglobina glucosilada
(HbA1c) y pruebas de glucosa ocasional sin ayuno (Harreiter & Roden, 2023). Estas pruebas se
complementan y en la mayoria de los casos se repiten, ya sea para la confirmacion del
diagndstico u observar la evolucion de la enfermedad. Si bien no es el tema principal de este
trabajo conviene tener en cuenta que estas pruebas clinicas conllevan un proceso largo,
costoso y con requerimientos nutricionales especificos en un periodo de tiempo, asi como un
control de calidad minucioso (Petersmann et al.,, 2019). Ademas, de necesitar un personal
especializado y laboratorios adecuados para el analisis de las pruebas realizadas, algo

inaccesible en algunas regiones (Narayan et al., 2011)

Ahora bien, en este punto, surge la siguiente cuestién ¢ Podria el analisis masivo de datos y el
big data ser utiles en el diagnéstico precoz de la enfermedad objeto de estudio en este
trabajo? Existe una extensa cantidad de datos biomédicos que utilizados junto con las
herramientas adecuadas propician una mayor compresion de las enfermedades, una mejora
significativa en el diagndstico y la posibilidad de ofrecer tratamientos personalizados a cada
paciente (Manzini et al., 2022). Para procesar y extraer conocimiento de estos datos se
requieren tecnologias que superan a lo etiquetado como estadistica tradicional, por ejemplo,
algoritmos de clustering, aprendizaje automatico, procesamiento de datos en tiempo real,

entre otros (Manzini et al., 2022).
2.2.Estado del arte

Tras definir la problematica actual de la diabetes se procedera a realizar una revisién

bibliografica de la situacion que rodea a la enfermedad y cdmo se han aplicado las disciplinas



Andrea Campillo Piqueras
PrediDia: Un Enfoque Predictivo para la Evaluacion de la Diabetes

relacionadas con la ciencia de datos en el dmbito. Para ello, en primer lugar, se identificaran
medios actuales para el diagndstico precoz de la diabetes. A continuacidn, se ilustrara el uso
de la ciencia de datos e inteligencia artificial en el ambito sanitario general, profundizando en
el diagndstico. Posteriormente, se explicard como estas tecnologias se han aplicado a la
diabetes, profundizando en el diagndstico temprano de la enfermedad. En este punto se
describen estudios donde se compararan algoritmos basados en machine learning y deep
learning. Después, se expondran investigaciones sobre la diabetes, basados en conjunto de
datos obtenidos desde la misma organizacion que el presente trabajo, pero que en nuestro
caso son de elaboracién propia y actualizados a las ultimas versiones que ha sido posible.
Luego, se detallardn los conjuntos de datos mas utilizados para el estudio y diagndstico de la
diabetes. Finalmente, se obtendrdn conclusiones y se justificard la importancia de este

trabajo.
2.2.1. Medios actuales para el diagndstico de la diabetes

Como se ha explicado anteriormente, se ha demostrado como la deteccién temprana de la
diabetes mellitus tipo 2, entre otros beneficios, evita ciertas complicaciones relacionadas con
la enfermedad vy, por tanto, se reducen sus costes (Narayan et al., 2011). Asi como el retraso

de la enfermedad y propicia un mayor control de la condicién (Deepa & Sivasamy, 2023).

Es cierto que para el diagndstico temprano pueden existir puntuaciones de riesgo. Estas
puntuaciones son medidas basada en la estadistica tradicional. A través de preguntas se
devuelve una puntuacidn que se asocia con la probabilidad de desarrollar una enfermedad.
Aunque su uso como primer paso en el diagndstico en algunas enfermedades esta muy
extendido, en el caso de la diabetes no ocurre esto. Hay numerosas encuestas con puntaciones
de riesgo asociadas para esta enfermedad, su uso estd muy limitado debido a la falta de
politicas de concienciacién que fomenten su aplicacién (Noble et al., 2011). Algunos
cuestionarios relevantes para la enfermedad de estudio son por ejemplo QDiabetesR Risk
Calculator, Cambridge Diabetes Risk Score, Leicester Risk Assessment (Vizzuett Montoya &
Lépez-Garcia, 2021). Entre ellos destaca la prueba de Finish Diabetes Risk Score (FINDRISC),
este cuestionario tiene ocho preguntas relacionadas con la edad, el indice de masa corporal
(IMC), perimetro abdominal, ejercicio fisico, dieta, la toma de antidepresivos, historial
hiperglucémico, historial familiar (Vizzuett Montoya & Lépez-Garcia, 2021). Sin embargo,

aungue este tipo de cuestionarios podrian ser una estrategia para el diagndstico temprano de
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la enfermedad, tienen un gran inconveniente: requieren de revisiones y actualizaciones
manuales, ya que se basan en la estadistica tradicional. Proporcionando resultados poco
precisos si los comparamos con el uso de herramientas de ciencia de datos, big data e

inteligencia artificial.
2.2.2. Ciencia de datos, Big Data e Inteligencia Artificial en la medicina

A continuacidn, se explicaran el uso de estas novedosas herramientas en la medicina, con un
mayor énfasis en el diagndstico y en concreto en la diabetes.

El potencial del big data y disciplinas relacionadas es inmenso, pero esta posibilidad solo es
plausible si se cuenta con procesos eficientes para analizar y convertir grandes volimenes de
datos a informacidn util (Pastorino et al., 2019). Se ha demostrado como la introduccién del
big data en el ambito sanitario trae consigo numerosos beneficios, entre ellos destaca la
reduccion de tiempo empleado en la obtencién de resultados, hasta un 25% (Chipia Lobo,
2020). También, se percibe como las distintas técnicas de la ciencia de datos estdn
transformando las bases de datos medicas tradicionales hacia otras, integradoras de un mayor
conocimiento y evidencias (Subrahmanya et al., 2021).

Se debe mencionar que en el sector sanitario la ciencia de datos abarca desde datos bioldgicos
y clinicos hasta ambientales y de estilo de vida (Pastorino et al., 2019). El analisis de datos en
medicina se puede aplicar a diversos aspectos como son la vigilancia de enfermedades,
procesamiento de imagenes, recopilacion de datos en tiempo real, mejora de gestién de datos
y recursos, en la salud mental, en epidemiologia, farmacovigilancia, analisis de pardmetros
fisioldgicos y en la prevencion de fraude (Subrahmanya et al., 2021). Otros enfoques son el
diagndstico temprano, prevencién de patologias, identificacion de factores de riesgo,
predicciones dando como resultado decisiones clinicas mas informadas y 6ptimas (Pastorino
et al,, 2019).

Un aspecto relevante relacionado es la aplicacion de la inteligencia artificial en la medicina.
Aunque es cierto que se encuentra en etapas iniciales, se estima que la incorporacién de la
inteligencia artificial en el campo de la salud presente beneficios considerables, presentando
mejoras con un valor aproximado de un 30%-40% y una reduccién de costes de un 50%
(Sdnchez Rosado & Diez Parra, 2022). Actualmente, el sistema sanitario esta congestionado,
la falta de profesionales de la salud, junto con la gran carga de trabajo provocan una situacion

insostenible. Todo ello da lugar a un mayor niumero de errores, frecuentemente en etapas de
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diagnodstico y tratamiento. Se calcula que en estados unidos el cometer errores es la tercera
causa de muerte (Lanzagorta-Ortega et al., 2023). La aplicacion de la inteligencia artificial
disminuiria drasticamente el nUmero de errores (Ruibal-Tavares et al., 2023). Ademads, esta
disciplina cientifica podria automatizar tareas repetitivas con una mayor consistencia y
velocidad que un ser humano, permitiendo que los profesionales de la salud se centren en

tareas de mayor importancia (Ruibal-Tavares et al., 2023) (Lanzagorta-Ortega et al., 2023).
2.2.2.1. Ciencia de datos, Big Data e Inteligencia Artificial en el diagndstico

Es conveniente sefalar como la inteligencia artificial ya se ha aplicado en regiones en situacion
de pobreza. Principalmente en el diagndstico y cribado enfermedades contagiosas como por
ejemplo la tuberculosis, malaria o dengue. Obteniendo resultados equiparables con otros
tipos de diagnésticos tradicionales (Ruibal-Tavares et al., 2023).

Uno de los niveles fundamentales, esencial para esta investigacion, en los que se aplica la
disciplina de ciencia de datos e inteligencia artificial es el diagndstico de enfermedades.
Existen numerosas herramientas y softwares que han mejorado el diagndstico de algunas
enfermedades, por ejemplo, MYCIN/MYCIN II, CASNET, PIP, AL/RHEUM. Ademds, Face2Gene
es un programa de reconocimiento facial capaz de proporcionar indicios de padecer una
enfermedad rara. Por supuesto, cabe mencionar la aplicacién de la inteligencia artificial en la
interpretacion de imagenes (Avila-Tomas et al., 2020).

A continuacion, y segun la informacidn extraida de varios autores, se citan distintas técnicas
aplicadas en el diagndstico de algunas patologias mas preocupantes en el panorama actual.
En primer lugar, para el diagndstico temprano del alzheimer se han estudiado Support Vector
Machine (SVM) y Redes Neuronales Convolucionales (CNN), presentando esta ultima un
mayor rendimiento, al igual que ocurre con el cdncer y la tuberculosis. Respecto a las
enfermedades cardiacas son los algoritmos de Support Vector Machine (SVM) y modelos de
ensemble los que obtuvieron precisiones mayores (Kumar et al., 2023). Se puede concluir que
cuando hay imagenes el algoritmo mas apropiado para su diagndstico son las Redes
Neuronales Convolucionales (CNN).

Segun Adler-Milstein.) y colaboradores, defienden que no se estd extrayendo el maximo
potencial en el diagndstico mediante inteligencia artificial, puesto que simplemente se
etiqueta la enfermedad, como diagndstico final y no es un proceso orientativo como proponen

(Adler-Milstein et al., 2021).
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2.2.3. Ciencia de datos, Big Data e Inteligencia Artificial en la diabetes

Aunque este trabajo se centre en obtener el mejor rendimiento posible para el diagndstico de
la diabetes, cabe mencionar algunos aspectos donde la inteligencia artificial y disciplinas
relacionadas tienen gran importancia para la enfermedad objeto de estudio. Algunos de ellos
son: el monitoreo continuo a través de aplicaciones mdviles, deteccién de la retinopatia
diabética, toma de decisidn en cuanto al tratamiento, recomendaciones personalizadas sobre
el tratamiento y adn mas importante para este proyecto, el diagndstico de padecer la

enfermedad, incluso su prediccion precoz (Ellahham, 2020).
2.2.3.1. Estudios relacionados con el diagndstico de la diabetes

A continuacién, se exponen algunas investigaciones sobre la aplicacién de distintas técnicas
de la ciencia de datos en el diagndstico de la diabetes, comparando los distintos algoritmos
utilizados en cada uno de ellos y las caracteristicas de cada estudio.

Hui Yang y colaboradores, detectaron la importancia del diagndstico temprano de la diabetes
a través de la inteligencia artificial, para ello realizaron un estudio donde se seleccionaron los
atributos mas relacionados con la enfermedad mediante las técnicas de Informacién Mutua,
Andlisis de Varianza (ANOVA), Impureza de Gini. Obtuvieron los datos a través del Registro
Médico Electréonico (EMR) de la comisién municipal de salud de Luzhou en China. Las
caracteristicas seleccionadas se componen de datos demograficos, signos vitales y clinicos.
Los autores obtuvieron 3 subconjuntos de caracteristicas. Mediante los algoritmos XGBoost,
Random Forest y Regresién Logistica, compararon los resultados obtenidos con cada
subconjunto y entre los algoritmos. Alcanzaron mejores resultados con el subgrupo con los
atributos edad, IMC, relacién cintura altura, glucosa en ayunas, presion sistélica media,
glucosa en la orina. Respecto al algoritmo fue XGboost, el que presentd resultados superiores.
Cada modelo se evalud por medio de medidas como exactitud, precision, recuperacién, tasa
de falsos positivos y F1, curva ROC y AUC y ademas se aplicd la validacién cruzada (Yang et al.,
2021).

Hang Lai y colaboradores, realizaron una investigacion similar, compararon otros algoritmos y
utilizaron un conjunto de datos de tan solo doscientos pacientes de un centro médico de
Bangladesh, el cual contenia dieciséis atributos en total tanto clinicos como demograficos.
Analizaron el rendimiento presentado por los algoritmos Support Vector Machine (SVM),

Naive Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN) y Arbol de Decisién C4.5. Entre ellos, fue el algoritmo
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C4.5 el que logré mejores resultados. Se compararon en términos de validacién cruzada N-
fold (N=10), precision, exactitud, recuperacién, medida F1 y exactitud. C4.5 obtuvo valores del
72% en la precisidn, 74% en la recuperacion, y un 72% en la medida F1 (Faruque et al., 2019).
En otro estudio se abordd el diagndstico de la diabetes mediante un dataset canadiense con
13.309 registros obtenidos del Canadian Primary Care Sentinel Surveillance Network
(CPCSSN). El conjunto de datos contenia datos tanto clinicos como demograficos. Los autores
aplicaron el método de ganancia de la informacion, para explorar el atributo que aportaba
mas informacion. Como resultado se obtuvo la glucemia en ayunas, seguido por las
lipoproteinas de baja densidad y el IMC. Ademds, como existia un desequilibrio entre las
clases, realizaron el ajuste de umbrales y la ponderacién de clases. Todos los resultados los
compararon con el dataset Pima Indian Diabetes Dataset (PIDD), sera explicado mas adelante,
y emplearon la validacidn cruzada. Finalmente, llegaron a la conclusién que la Gradient
Boosting Machines (GBM) obtuvo los mejores resultados (AUC-ROC 84,7%, clasificacidon
errénea 18,9%, sensibilidad 71,6%, especificidad 83,7%). Seguido de la Regresién Logistica
(AUC-ROC 84,0%, clasificacion errénea 19,6%, sensibilidad 73,4%, especificidad 82,3%), en
cambio, las técnicas de Random Forest y el Arbol de Decisién tuvieron peores resultados (Lai
et al., 2019) .

En este caso, Iparraguirre-Villanueva y colaboradores, optaron por utilizar el dataset PIDD. A
partir del conjunto de datos original obtuvieron dos conjuntos de datos mas. Uno de ellos para
solventar el desequilibrio de clases aplicando la técnica SMOTE y otro para disminuir la
dimensionalidad mediante PCA. El estudio compara cada técnica con estos tres conjuntos de
datos. Realizaron, como en la mayoria de las investigaciones, la divisién en datos de
entrenamiento y prueba (80%-20%) y la técnica de validacién cruzada (K-10 fold). Finalmente
consiguieron los siguientes valores: K-NN logré los mejores resultados, en concreto, con el
dataset SMOTE 79,6%, con el de PCA 44,4% y con el original 55,6%. El segundo fue Bernoulli
Naive Bayes, con la técnica SMOTE obtuvo 77,2%, con PCA 59,70% vy con el dataset original
66,2%. En cambio, el Arbol de Decisién, Support Vector Machine (SVM), Regresién Logistica
con el conjunto de datos SMOTE tan solo consiguieron valores de 63%, 71,7% y 72,7%
respectivamente (Iparraguirre-Villanueva et al., 2023).

De nuevo, Isfafuzzaman Tasin y colaboradores, en este estudio los autores usaron el dataset
PIDD junto a uno propio. Ambos conjuntos de datos se componen de los mismos atributos. En

este caso, para solventar el desequilibrio entre clases utilizaron las técnicas SMOTE y ADASYN.
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Para la seleccion de atributos usaron la técnica de Informacién Mutua. Ademas, aplicaron
técnicas como SHAP y LIME para comprender el funcionamiento de los algoritmos. Los
investigadores compararon Random Forest, Support Vector Machine (SVM), Regresion
Logistica, AdaBoost, XGBoost, Voting Classifier y Bagging Classifier. Se destaca el algoritmo
XGBoost, ya que logrd los mejores resultados, respecto a la precisiéon un 81%, puntuacién F1
0,81, y respecto a AUC 0,84. Mientras que el Arbol de Decisién tuvo la menor efectividad (Tasin

et al., 2022).

Vasudha Rani y colaboradores, comparan un modelo de perceptrén multicapa con algoritmos
de machine learning como Random Forest y Rregresion Logistica. El conjunto de datos
utilizado contiene dieciocho atributos relacionados con la diabetes todos ellos no invasivos
pero complicados de afirmar por los pacientes sin un seguimiento médico, por ejemplo, la
poliuria, la paresia parcial, candidiasis entre otros. Tampoco se especifica el nimero de
registros con el que cuentan. Sin embargo, este estudio, es interesante porque compara
algoritmos de machine learning con un algoritmo de deep learning. Ademas, se seleccionan
los atributos mediante la combinacion de tres métodos distintos, selecciéon univariada,
importancia de caracteristicas y matriz de correlacién con mapas de calor. Los autores,
finalmente, llegan a la conclusién que el deep learning es adecuado para el diagndstico
temprano de la diabetes y necesita menos atributos que los algoritmos de machine learning.
Aunque obtuvieron resultados mas precisos con los modelos de machine learning. Se
presentan a continuacién los valores obtenidos, el Random Forest presento una exactitud de
0,98076, la Regresién Logistica de 0,97115 y el perceptrén multicapa con 100 interaccion logré
0,779221 y con 300 logré 0,813853 (Vasudha et al.,, 2021). Se ha de comentar que los
resultados son algo confusos. En el articulo se menciona como la técnica de deep learning es
superior al resto, pero en las tablas que contienen las métricas se observa cémo es Random

Forest el algoritmo con mejores resultados.

Existen diversos estudios del deep learning en el diagnéstico de la diabetes, en general estos
estudios presentan resultados dptimos y tienen un gran potencial. A continuacidn, se

presentan estudios relacionados relevantes.

Islam Ayén y colaboradores, utilizaron el dataset PIDD, para estudiar la precision del
diagndstico temprano de la diabetes mediante una Red Neuronal Profunda (DNN). En esta red

neuronal la capa oculta tenia cuatro capas, cada capa contaba con doce, dieciséis, dieciséis y
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catorce neuronas. La capa de entrada estaba formada por ocho neuronas y la capa de salida
por una. Los autores realizaron dos entrenamientos de validaciéon cruzada, uno de cinco
pliegues y el otro de diez. Segun los autores, el resultado obtenido (con validacién cruzada
quintuple) era superior a otros estudios de machine learning. En concreto los resultados
fueron: exactitud 98,04%, sensibilidad 98,80%, especificidad 96,64% y puntuacién F1 99%,
AUC-ROC 98% (Islam Ayon & Milon Islam, 2019).

Los autores Maria Teresa Garcia-Ordas y colaboradores, mediante una perspectiva totalmente
profunda y utilizando el dataset PIDD, estudiaron la prediccién de la enfermedad. En este caso,
para el desequilibrio de clases utilizaron la técnica de codificadores automaticos variacionales
(VAE) y para el aumento de caracteristicas codificadores dispersos (SAE). Se dividen los datos
en 90% entrenamiento y 10% prueba. Para la prediccion emplearon las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) y Multilayer Perceptron (MLP). Es interesante como ademas de
abordar el tema desde solo el deep learning también demostraron que utilizando vy
entrenando dos técnicas de manera conjunta de deep learning como son SAE y CNN o SAE y
MLP aumenta la precisidon. Lograron una precision del 92,31% y 85,71% respectivamente

(Garcia-Ordas et al., 2021).

En este estudio, Zeyu Zhang y colaboradores, investigan la propuesta de una red neuronal
profunda de retropropagacion (BPNN) para el diagndstico no invasivo de la diabetes. Los
autores compararon tres datasets, PIDD, CDC BRFSS2015 y BIT Mesra. Los datos fueron
equilibrados mediante una técnica de submuestreo y se escalaron mediante Ia
estandarizacion. El conjunto de datos fue dividido en 20% prueba y 80% entrenamiento y
aplicaron la validacidn cruzada quintuple. Utilizando PIDD se logré un 89,81% de precision,
una sensibilidad de 89,29% y una especificidad de 90,38%. En cambio, con el conjunto de datos
CDC BRFSS2015 obtuvieron resultados deficientes 0,7549; 0,7997; 0,7112. Finalmente, con
BIT Mesra lograron los mejores 0,9528; 1,0; 0,9219 (Zhang et al., 2024).
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Tabla 1. Tabla comparativa del estado del arte.

Articulo Algoritmo Dataset Precision  Especifidad Recall Exactitud F1
Hui Yang et al. XGBoost Propio. EMR de Luzhou en China 0.51 0.85 0.74 0.73 0.64
Faisal Faruque et al. Cca.5 Propio. 200 pacientes Bangladesh 0.72 - 0.74 0.73 0.72
Hang Lai et al. GBM CPCSSN - 0.84 0.85 - -
Orlando Iparraguirre Villanueva et al. K-NN PIDD 0.57 - 0.80 0.72 0.67
Isfafuzzaman Tasin el al. XGBoost PIDD + Propio 0.81 - 0.81 0.81 0.81
Vasudha Rani et al. RF Propio 1.00 - 0.97 0.99 0.98
Safial Islam Ayon & Md. Milon Islam DNN PIDD - 0.97 - 0.98 0.99
Maria Teresa Garcia-Ordas et al. CNN+SAE - 0.92 -
Zeyu Zhang et al. BPNN PIDD 0.9 0.9
Zeyu Zhang et al. BPNN CDC BRFSS2015 0.76 0.71
Zeyu Zhang et al. BPNN BIT Mesra 0.95 0.92

Fuente: Elaboracién propia, basada en la bibliografia del estado del arte.

2.2.3.2. Estudios relacionados con el origen de datos utilizado

Respecto a los datos en lo que basa el dataset utilizado en este trabajo provienen del Sistema
de Vigilancia de Factores de Riesgo del Comportamiento (BRFSS), un sistema de encuestas
telefénicas sobre la salud y temas relacionados de Estados Unidos. En el dmbito mundial se le
considera puntero por realizar encuestas médicas anuales, siguiendo patrones establecidos,
considerandose un sistema de vigilancia e incluyendo mas de cuatrocientas mil personas.
Siendo financiadas por muchos de Centros para el Control y Prevencién de Enfermedades

(CDC) (Centers for Disease Control and Prevention, 2014).

Se han realizado algunos estudios de diversas enfermedades y temas de salud utilizando los
datos proporcionados por estas encuestas, los cuales se encuentran disponibles sin
restricciones, incluyendo gran cantidad de atributos del encuestado, del tipo
antropomorficos, socioculturales, habitos, no invasivos, asi como de diversas patologias, pero
sin optimizaciones orientadas a la ciencia de datos, podriamos decir que los datos se
encuentran en su forma original y sin procesar. En cuanto a la diabetes existen algunas
investigaciones fundamentadas en estas encuestas. Por ejemplo, el uso de dataset de 2014-
2015 de acceso libre y sin restricciones obtenido de estas encuestas, para realizar predicciones
de la diabetes mediante algoritmos de inteligencia artificial (Hussein Mohamed et al., 2024)
(Ullah et al., 2022). Otro estudio es el de Maria L. Alval que mediante las encuestas realizadas
por BRFSS en 2016-2017, estudia la relacién entre la diabetes y la depresidn. Es destacable
gue oficialmente, sdlo hay un 3% de la poblacidon que esté diagnosticada de las dos afecciones.
Sin embargo, la autora obtuvo una correlacion del 17% entre ambas, lo que sugiere un
infradiagndstico. Ademas, el estudio recomienda, que en el diagndstico de la diabetes debiera

haber preguntas relacionadas con la salud mental, nivel educativo, vida familiar etcétera (Alva,
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2020). En otro estudio, Taiwo P.Adesoba y Clare C. Brown, investigaron el aumento de la
diabetes en personas con un IMC saludable entre los afios 2015-2020 por medio de las
encuestas de BRFSS de esos afios. Demostraron, como las razas distintas de la blanca, con una
edad de mas de 45 y en mayor medida las mujeres han aumentado la prevalencia de sufrir
esta enfermedad. En cambio, para las personas con sobrepeso u obesas la prevalencia se

mantenia como en otros afios (Adesoba & Brown, 2023).
2.2.4. Conjuntos de datos existentes para el diagndstico de la diabetes

Cabe mencionar otros datasets utilizados en el estudio de la diabetes. Pero antes, se debe
mencionar, los métodos no invasivos se refieren a métodos que no entran fisicamente dentro
de las cavidades corporales, pero son pruebas médicas.

En primer lugar, destaca el dataset PIDD, es el mas utilizado para estudiar la diabetes, algo
impactante ya que esta sumamente sesgado. Se puede descargar gratuitamente desde Kaggle
(Pima Indians Diabetes Database. 2016) PIDD se compone de setecientos registros de mujeres
de la india Pima. Tiene nueve atributos nimero de embarazos, glucosa obtenida por la OGT,
Tension arterial, grosor de la piel, insulina, IMC, funcién pedigri de la diabetes, edad y salida
(presencia o ausencia de diabetes). Por tanto, estd compuesto por caracteristicas clinicas y
demogréficas.

Un conjunto de datos también muy utilizado es Diabetes 130-US hospitals for years 1999-2008
Dataset, estd compuesto por datos de diez afios (1999-2008) de 130 hospitales de Estados
Unidos. Los datos incluyen 101.766 registros y 47 atributos que contienen datos demograficos
y clinicos como pruebas de laboratorios, dias de ingreso, etcétera (Clore et al., 2014).

Otra fuente de datos utilizada son los de la National Health and Nutrition Examination Survey
(NHANES) realizada en Estados Unidos a unas cinco mil personas. La encuesta incluye datos
relacionados con la salud, se compone de dos partes, una entrevista con preguntas
socioecondmicas, demograficas, relacionadas con la salud y un examen médico, incluyendo
examenes tanto pruebas fisioldgicas y como de laboratorio (Centers for Disease Control and
Prevention, 2023c).

Existe otra perspectiva, obtener los datos del EMR y Registro de Salud Electréonico (EHR).
Consiste en conseguir datos extrayéndolos de la historia clinica de un paciente (Ambinder,
2005). La diferencia entre EMR y EHR es que el uso de EMR es restringido y es sdlo utilizado

por profesionales de la salud para el diagndstico y tratamiento. En cambio, los EHR pueden
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ser compartido y usados ampliamente por diversos profesionales. La Canadian Primary Care
Sentinel Surveillance Network (CPCSSN) se ocupa de obtener diversos datos de los EMR de la
region. Cuenta con hasta 1,8 millones de registros, con datos de todo tipo relacionados con el
ambito de la salud, demograficos, médicos, pruebas de laboratorio entre otros (Canadian

Primary Care Sentinel Surveillance Network, n.d).
2.3.Conclusiones

La ciencia de datos, el big data y la inteligencia artificial pueden ayudar a implementar un
sistema de diagndstico temprano de la diabetes mellitus tipo 2, considerada como una
epidemia mundial, liberando al sistema sanitario, hoy dia saturado, de cargas rutinarias,

reduciendo tiempo y costes.

Hasta la fecha la mayoria de datasets empleados para predecir la diabetes presentan diversas
deficiencias estdn sesgados, contienen pocos registros y aun mas importante para este
trabajo, incluyen datos de pruebas clinicas o laboratorio. Parece obvio que la inclusion de
estas valoraciones clinicas se podria considerar redundante, el resultado de la prueba clinica
en si misma podria ser suficiente para considerar un primer diagndstico sin necesidad de
utilizar otras tecnologias. Por todo ello, parece incoherente incluir una vez invertido tiempo,

dineroy esfuerzo, este tipo de pruebas clinicas o laboratorio en los datasets (Wee et al., 2024).

Figura 2. Porcentaje de datasets invasivos y no invasivos para la diabetes.

Porcentaje de datasets invasivos vs no invasivos

Datasets con pruebas no invasivas 12 %

Datasets con pruebas invasivas 80 %

Fuente: Elaboracion propia, inspirada en el articulo (Wee et al., 2024).
Tan solo un 12% de los conjuntos de datos para la diabetes utilizan métodos no invasivos

(Figura 2) (Wee et al., 2024). Por ello es requisito disponer de un dataset actualizado, masivo
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y con caracteristicas antropomarficas, demograficas y socioculturales de los individuos como
alternativa a la mayoria de los utilizados en trabajos anteriores, en muchos casos sesgados,
desactualizados e incluyendo datos clinicos y de laboratorio. Seria ideal que el dataset ademas
tuviera los atributos necesarios y en formato que se pudieran utilizar en tecnologias como la
ciencia de datos, big data e inteligencia artificial, y constatar si realmente son utiles para un
diagnodstico precoz de a diabetes mellitus tipo 2, ahorrando esfuerzo, costes y tiempo al

sistema sanitario.
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3. Objetivos concretos y metodologia de trabajo

3.1.0bjetivo general

Desarrollar el mejor modelo posible de prediccion basado en la ciencia de datos, machine
learning y deep learning, para el diagndstico temprano de la diabetes mellitus tipo 2 basado
en un dataset de elaboracién propia, incluyendo atributos demograficos, socioculturales y

antropomorficos, sin tener en cuenta pruebas clinicas, invasivas o de laboratorio.

De forma colateral se pondra en practica una metodologia que permita obtener un dataset
actualizado y de calidad, realizando un estudio preliminar de los datos obtenidos, obtener los
mejores atributos, descartandose los que no aporten una mayor exactitud en la prediccidn,
determinar los mejores hiperparametros de los algoritmos de aprendizaje supervisados mas
relevantes, para finalmente comparar utilizando métricas objetivas y finalmente seleccionar

el mejor modelo posible.

Sin olvidar que el objetivo final es poder ayudar a los profesionales de la salud. Logrando una

reduccion de tiempo, costes y esfuerzos al sector sanitario.
3.2.0bjetivos especificos
Los objetivos especificos de este trabajo son:

e Crear un dataset con datos basado en caracteristicas antropomérficas, demograficas y
socioculturales, sin datos de pruebas clinicas a partir de encuestas publicas y masivas.

e Preprocesar y optimizar el dataset, mediante un script de Linux y con la creacion de
campos calculados.

e Estudiar de forma general los datos obtenidos.

e Comparar e identificar los atributos asociados a la diabetes mellitus tipo 2 mas
relevantes mediante correlaciones y la técnica “Feature_importances” del algoritmo
Random Forest.

e Obtener los mejores hiperpardmetros de cada uno de los algoritmos de aprendizaje
supervisado utilizados mediante el framework GridSearchCV.

e Comparar los modelos obtenidos mediante métricas objetivas e identificar el mejor
modelo.

e Implementar un modelo que combinen los mejores mediante técnicas de ensemble.
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e Obtener conclusiones sobre la posibilidad de un diagndstico temprano de la diabetes
mellitus tipo 2 sin pruebas de laboratorio con el fin de apoyar al sistema sanitario y

proporcionarle un ahorro de recursos.
3.3.Metodologia del trabajo

En este apartado se detallard el entorno tecnolégico utilizado, asi como la metodologia

empleada para llevar a cabo este trabajo.
3.3.1. Entorno

Se detalla los entornos utilizados, haciendo diferencia entre el entorno de programacion y

otros genéricos para el desarrollo como proyecto informatico.
Entorno genérico:

Se detalla los entornos utilizados, haciendo diferencia entre el entorno de programacion y

otros genéricos para el desarrollo como proyecto informatico.
Entorno genérico:

e Sistemas operativos:
o Windows 11
o Linux: Ubuntu 22.04.3 como aplicacion integrada en Windows 11
e Editores:
o Notepad++v8.4.2
o Windoword para MS365
e Graficos:
o Power BI
o PowerPoint para MS365
e Hojas de calculo:

o Excel para MS365
Entorno programacion:

e Sistemas de versionado:

o Git: 2.44.0.windows.1
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o Git Hub: Repositorio en nube (Campillo Piqueras, 2024a). Se puede acceder
directamente al repositorio

(https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia )

e Lenguajes de programacion:

o Python 3.11.9

o Comandos bash de Linux: Incluida en Ubuntu 22.04.3
e Entorno Big Data:

o Anaconda 2.6.0

o Jupyter Notebook 6.5.4

o Google Colaboratory (Colab)
e Librerias: Para consultar las versiones de las librerias utilizadas en el trabajo se ejecuta

el cédigo Python que se muestra en la figura 3:

o Pandas:2.1.4

o scikit-learn: 1.2.2

o imblearn:0.11.0

o seaborn:0.12.2

o matplotlib.pyplot: 3.8.0

o tensorflow: 2.16.1

Figura 3. Cddigo Python sobre las versiones de las librerias utilizadas.

import pandas as pd
import sklearn as sc
import imblearn as im
import seaborn as sns
import matplotlib as plt
import tensorflow as tf

print( 'Ver. pandas: ',pd._ version__ )
print('Ver. sklearn: ',sc.__version__)
print( 'Ver. imblearn: ',im.__ version_ )
print('Ver. seaborn: ',sns.__version_)
(
(

print( 'Ver. matplotlib: °,plt._ wversion_ )
print('Ver. tensorflow: ',tf._ version__)

Ver. pandas: 2.1.4

Ver. sklearn: 1.2.2
Ver. imblearn: .11.@
Ver. seaborn: @.12.2
Ver. matplotlib: 3.8.@
Ver. tensorflow: 2.16.1

Fuente: Elaboracién propia.
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3.3.2. Esquema general de la metodologia empleada

A continuacion, se describen a grandes rasgos los pasos seguidos durante este trabajo.
Posteriormente se desglosara en mayor profundidad el procedimiento empleado, ademas se

acompafia de una imagen (Figura 4) resumen para facilitar el entendimiento del lector:

e Generacion de los datasets.
o Justificacion de los atributos elegidos.
o Busqueda, recoleccién de los datos.
o Obtencidn del dataset.
e Seleccion del algoritmo e hiperparametros.
e Entrenamiento del algoritmo.
e Analisis del modelo.
e Silos resultados son éptimos despliegue en produccion.
e Silos resultados no son éptimos o pueden ser mejorados se analiza como perfeccionar
los siguientes aspectos:
o Datos.
o Cambio de hiperparametros del algoritmo.
o Cambio de algoritmo.

e Regreso al punto de partida.

Figura 4. Esquema general de la metodologia empleada.

Predicciones
+
Tabla de Obtencion de
atributos métricas
/\ T Atributos e
Datos Obtencion . N Analisis de
. + —
existentes de datasets . | Algoritmo |_.‘ Entrenamiento H Modelo }_. resultados
l Etiquetas
Script de Python Cuatro situaciones por
obtencion con + algoritmo Python
Linux EDA

Seleccion
Seleccion  Niperparametros
con
Python

Fuente: Elaboracion propia.
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3.3.3. Explicacién en profundidad de la metodologia empleada

Se destaca que en todo momento se han empleado técnicas para evitar el underfitting y
overfitting. A lo largo de la descripcion de esta metodologia se haran referencia, entre ellas se
distinguen: el ajuste de hiperparametros, la ampliacién del nimero de registros, técnicas de
balanceo, reduccién del nimero de caracteristicas y el uso de un conjunto de pruebas
independiente del proceso de entrenamiento y validacién, desde el que se han obtenido las

meétricas finales de cada modelo.
3.3.3.1. Obtencion de los dataset

La obtencidn de los datasets utilizados en este proyecto consta de cuatro fases. Se parte dos
encuestas (2021 y 2022) las cuales contienen datos socioculturales, antropomérficos y de
salud, incluida la diabetes, almacenado en ficheros ASCII. Las fases para conseguir los datasets

son:

e Estudio de las preguntas de las encuestas:

o Seleccion de las preguntas relacionadas con rasgos socioculturales vy
antropomorficos asociados a la diabetes.

o Justificacion de las caracteristicas seleccionadas.

o Estudio de como se almacenan estos atributos en el fichero ASCII.

e Generacién en formato csv de los conjuntos de datos utilizados posteriormente por los
algoritmos en formato csv:

o Obtencién de los atributos desde el fichero ASCII.

o Generacion de campos calculados mas adecuados para los algoritmos.

o Transformacién y limpieza de los atributos, incluyendo la eliminacién de
registros sin informacidn en sus atributos: blancos, caracteres no esperados y
no aportados por el encuestado.

e Generacidn de tabla resumen de los atributos incluidos en los conjuntos de datos.

e Descripcién de los datasets obtenidos.
3.3.3.2. Analisis Exploratorio de Datos (EDA) y exclusién de atributos

e Se realiza el Analisis Exploratorio de Datos (EDA) para comprender los datos y poder

seleccionar los algoritmos éptimos de acuerdo con las caracteristicas de los datos.
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e Laexclusién de atributos cuyo uso no influye en el resultado final de la prediccion, pero
pueden afectar negativamente en el final del rendimiento del modelo.
Esta fase se ha dividido en se realiza en tres partes:
o Descarte de atributos con correlaciones elevadas entre ellos.
o Descarte de atributos con escasa correlacién con la variable objetivo.
o Estudio de la importancia de los atributos con la técnica

“Feature_importances” del algoritmo Random Forest.
3.3.3.3. Eleccién de los algoritmos

Tras el estudio de los conjuntos de datos, se llega a la conclusién que los algoritmos mas
adecuados para realizar predicciones sobre ellos son de tipo supervisado. Los algoritmos
supervisados son adecuados cuando los datos de entrenamiento tienen etiquetas asociadas,
es decir son conocidas. En cambio, en los algoritmos de tipo no supervisados los datos no

tienen etiquetas e intenta buscar patrones sin contar con el resultado final.

Como nuestros datos cuentan con etiquetas asociadas (si el individuo es diabético o no), las
cuales se intentaran predecir, es un claro ejemplo de uso de algoritmos supervisados. Sin
embargo, dentro de los algoritmos supervisados existen algoritmos que funcionan de forma
Optima con datos continuos, discretos o ambos. En nuestro caso los valores de salida son
discretos (tener o no tener diabetes), por lo que el estudio se centrara en algoritmos que sean
capaces de trabajar con ese tipo de datos. A continuacién, se presentan los algoritmos
adecuados de acuerdo con la naturaleza del conjunto de datos utilizado, ademas se presenta

un esquema (Figura 5):

e Algoritmos de regresion:
o Logistica.
e Algoritmos de clasificacion:
o Basados en arboles:
= Arboles de decision.
= Conjunto de arboles (Radom Forest)
o Support Vector Machine.
o Probabilisticos:

= Naive Bayes Gausiano.
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» Gradient Boosting Machines (Pertenece tanto a algoritmos de clasificacion como de
regresion)
e Redes Neuronales Artificiales.

o Densas o totalmente conectadas.

Figura 5. Eleccion de algoritmos.

____ALGORITMOS —___

Deep Learning

Machine Learning——""
No — T Supervisados

supervisados /\
Regresion Clasificacion

/\ Arboles =l Probabilisticos
./ /\ '/\‘ Densas o Totalmente Conectadas
Prediceh s discretos

3 i Arboles de Random Naive Bayes Naive Bayes
Logistica 7 " e i

na‘rI: ::‘:ylmm Dakcs docos Decision Forest Gaussiano Bernoulliano Convolucionales
Dalos dscrelcs Dalos discretos Dalos discrelos Datos Binarios e miento de imégenes

Recurrentes Generativas
Procesamicnto del lenguaje naturs! Generar nuevos datos

® e

Gradient Boosting Machines Support Vector Machine L ] L J o ,(V/ n—
Detos iscrtos Daos dsretos e o B

00 L u;‘ f g~ ™

it g B R ey o o0
g A2 “Pertane tanto a la

o a la

regresi
dlas

Fuente: Elaboracion propia.

3.3.3.4. Seleccidn de hiperparametros de cada algoritmo

Para obtener los hiperparametros mas adecuados para cada uno de los algoritmos se ha hecho
uso del framework GridSearchCV. Sin embargo, por el alto coste computacional, en algunos
algoritmos no ha sido posible utilizar GridSearchCV y se han empleado los hiperparametros
gue se han considerado mds adecuados. Un ejemplo de ello es el algoritmo Support Vector
Machine y sus distintos kernels, donde finalmente se ha decido usar Radial Basis Function

(RBF).
3.3.3.5. Entrenamiento de los algoritmos

Para entrenar cada algoritmo seleccionado, incluyendo los mejores hiperparametros, se han

seguido los siguientes pasos:

e Importacion de librerias.

e Obtencidn F1 Score 2021 con 25 caracteristicas, en este primer paso no se excluyen las
determinadas menos importantes mediante la técnica Feature_importances de
Random Forest, con el objetivo de comparar que la eliminacién de las caracteristicas
no afecta al rendimiento del modelo final.

o Particidon de los datos 2021 incluyendo 25 caracteristicas en:
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* Entrenamiento (60%)
= Validacién (20%)
* Prueba (20%)
o Entrenamiento
o Obtencion de F1 Score con los datos de validacion.
e Entrenamiento datos 2021 con 21 caracteristicas, se excluyen las determinadas menos
importantes mediante la técnica Feature_importances de Random Forest.

o Particiéon de los datos 2021 incluyendo las 21 caracteristicas en:
* Entrenamiento (60%)
= Validacién (20%)
® Prueba (20%)

o Obtencion de F1 Score con datos de validacién y comparacion con el F1 Score

obtenido con las 25 caracteristicas.

o Obtencién de métricas con los datos de prueba.

e Entrenamiento datos 2021 con 21 caracteristicas, se excluyen las determinadas como
menos importantes mediante la técnica Feature_importances de Random Forest, y
aplicando la técnica SMOTE, para balancear el conjunto de datos.

o Particion de los datos 2021 con las 21 caracteristicas en:
= Entrenamiento (60%)
= Validacién (20%)
* Prueba (20%)

o Aplicacion de SMOTE en los datos de entrenamiento.

o Obtencidn de F1 Score con datos de validacion.

o Obtencién de métricas con los datos de prueba.

e Entrenamiento datos 2021 22 con 18 caracteristicas se excluyen las determinadas
menos importantes mediante la técnica Feature_importances de Random Forest y las
no existentes en los datos de 2022 (Presidn arterial, colesterol y consumo de frutas y
vegetales)

o Particion de los datos 2021_22 con las 21 caracteristicas en:
=  Entrenamiento (60%)
= Validacién (20%)
= Prueba (20%)
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o Obtencion de F1 Score con datos de validacion.

o Obtencién de métricas con los datos de prueba.

3.3.3.6. Estudio de cada modelo y métricas

Para analizar cada modelo y compararlos entre ellos se calculas las siguientes métricas a partir

de los datos de prueba, independientes de los datos de entrenamiento y de validacion:

F1 score:

Precisidn (Precision)
Exactitud (Accuracy)
Especificidad (Specificity)
AUC-ROC

3.3.3.7. Comparacion de modelos

A partir de las métricas se genera una tabla donde se pueden consultar de forma unificada

facilitdndose la comparacion entre los modelos.

3.3.3.8. Datos nuevos y predicciones

Se proporciona al modelo éptimo un conjunto de datos no utilizados durante el resto del

proyecto, resultante de aquellos individuos que no indicaron si eran diabéticos y estudio de

las predicciones.

3.3.4. Técnicas para evitar el desbalanceo

Como se verd a lo largo del proyecto los datos se encuentran desbalanceados (15% diabéticos

y 85% no diabéticos) por ello se han empleado tres técnicas de balanceo. Todas ellas han sido

comparadas en cada algoritmo, son:

Uso del hiperparametro class_weight=balanced, siempre que el algoritmo lo permita.
Creacion de datos sintéticos mediante SMOTE

Incremento del nimero de registros mediante el uso del dataset 20021_22. Aunque
se prescinda de alguna caracteristica importante para la diabetes mellitus tipo 2 como
el colesterol alto, la presidn arterial o el consumo de frutas y vegetales, por no haberse

incluido en las encuestas del 2022.
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4. Marco normativo

4.1. DATOS

El presente trabajo ha mitigado los riesgos que pudieran estar afectados por el uso de datos
personales y debido a la naturaleza del objetivo “Predecir si un paciente es diabético” podrian
ser considerados datos de salud. Sin embargo, los datos estdn anonimizados durante todo
proceso del tratamiento de la informacion, siendo imposible determinar un individuo en
particular. Por todo ello, se estima no necesario tomar medidas respecto al marco normativo
que afecta al tratamiento de datos personales, tales como la “Ley Organica 3/2018, de 5 de
diciembre, de Proteccion de Datos Personales y garantia de los derechos digitales (LOPDGDD)”
y el “Reglamento general de proteccion de datos (UE) 2016/679 del Parlamento Europeo y del
Consejo, de 27 de abril de 2016, relativo a la proteccidon de las personas fisicas en lo que

respecta al tratamiento de datos personales vy a la libre circulacién de estos datos (RGPD)”

En este contexto es oportuno describir las medidas tomadas por los Centros para el Control y
la Prevencion de Enfermedades (CDC) de Estados Unidos, organismos encargados del
tratamiento de la informacidn resultante de las encuestas dentro del ambito del Sistema de
Vigilancia de Factores de Riesgo del Comportamiento (BRFSS) (Centers for Disease Control and

Prevention, 2023d):

e Numero de teléfonos aleatorios: Las encuestas se realizan utilizando técnicas de
Marcacién Aleatoria de Digitos (RDD), tanto en teléfonos fijos como en teléfonos
moviles (Centers for Disease Control and Prevention, 2022).

e Del estudio de los datos y tras andlisis de la informacién proporcionada en el sitio web
de BRFSS (Centers for Disease Control and Prevention, 2024a) se deducen las
siguientes acciones:

o Eliminacién de identificadores directos: Eliminacion de cualquier informacién
gue pueda identificar directamente a un individuo, como nombre, direccién,
numero de teléfono y fecha de nacimiento.

o Codificacidn: Las respuestas se almacenan con cédigos que no identifican a las
personas.

o Agregacion: Inclusidon de datos de multiples encuestados para que sea dificil

identificar a los individuos.
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o Grupos amplios: Publicacién de grandes grupos, evitdndose los especificos por

areas geograficas.
4.2 .LICENCIAMIENTO

Se ha determinado que todas las partes del trabajo esté bajo el paraguas de una licencia tipo
MIT (La Licencia MIT. 2024) con derechos de autor (c) 2024 para Andrea Campillo Piqueras.
Siendo el resultado final del Trabajo fin Master Universitario en Andlisis y Visualizacién de
Datos Masivos/ Visual Analytics and Big Data cursado en la Universidad Internacional de la
Rioja - Espafia (UNIR), titulado “PrediDia: Un Enfoque Predicitivo para la Evaluacién de la

Diabetes”.

Se concede permiso, sin cargo, a cualquier persona que obtenga una copia del presente
software y de los archivos de documentacién asociados (el "Software"), para tratar el Software
sin restriccion alguna, incluyendo, sin limitacion, los derechos a usar, copiar, modificar,
fusionar, publicar, distribuir, sublicenciar y/o vender copias del Software, y a permitir que las
personas a las que se les proporciona el Software lo hagan, sujeto a las siguientes condiciones:
El aviso de derechos de autor anterior y este aviso de permiso deberdn incluirse en todas las

copias o partes sustanciales del software o documentacion.

El software y documentacion se proporciona "tal cual”, sin garantia de ningun tipo, expresa o
implicita, incluidas, pero sin limitarse a las garantias de comercializacién, idoneidad para un
fin particular y no infraccién. En ningun caso los autores o titulares de los derechos de autor
seran responsables de ninguna reclamacion, dafio o responsabilidad, ya sea por contrato,
agravio o de otro modo, que surja de, o esté relacionado con, el software o su uso u otros

acuerdos relacionados con el software.

Este trabajo se basa en datos del Sistema de Vigilancia de Factores de Riesgo Conductuales
(BRFSS) de los Centros para el Control y la Prevencion de Enfermedades (CDC) de Estados
Unidos. La informacion se ha utilizado sin manipular su contenido original y no se pretende
gue este proyecto represente o esté avalado por el CDC. Los datos y materiales producidos
por las agencias federales son generalmente de dominio publico y pueden reproducirse sin
permiso. Sin embargo, el CDC solicita que cualquier material publicado derivado de los datos

reconozca al BRFSS del CDC como fuente original.
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5. Desarrollo especifico de la contribucion

5.1.JUSTIFICACION DE LA ELECCION DE LOS ATRIBUTOS

A continuacion, se justificara la importancia de los atributos escogidos para la creacién del
dataset, explicdndose cada uno de ellos y su relacidon con la diabetes mellitus tipo 2. En los
anexos “A. Estructura de los atributos de la encuesta” y “B. Valores de los atributos de la
encuesta” se puede consultar de forma resumida la informacién mds relevante de los

atributos seleccionados.

indice de Masa Corporal (IMC). Se calcula dividiendo el peso al cuadro entre la altura. En un
estudio llevado a cabo por Belkis Martinez-Vasallo y colaboradores, se demostré que un 42%
de personas que padecian diabetes mellitus tipo 2 eran obesas (IMC > 30), un 38% tenian
sobrepeso (25 <= IMC <= 29,9), y tan sélo un 20% tenian normo peso (18,5<= IMC <= 24,9).
Esta correlacion se debe a que un aumento de peso corporal produce una disminucion de

sensibilidad a la insulina (Martinez-Vasallo et al., 2021).

Actividad fisica. Se conoce extensamente la asociacion entre el ejercicio y la obesidad. El
sedentarismo conduce a una mayor ganancia de peso. Pero mas alla de este conocimiento
general se ha demostrado como el ejercicio mejora la sensibilidad a la insulina y al control
glucémico. Ademas, el ejercicio mejora la absorcion de la glucosa por los musculos y reduce

la HbAlc (Blanco Naranjo et al., 2021).

Dieta. Una mayor ingesta caldérica provoca un aumento de peso. Pero también se ha
demostrado como un menor consumo calérico provoca el uso de glucdégeno hepatico,
disminuyendo la produccién de glucosa hepatica. Mediante la terapia nutricional la HbAlc
disminuye hasta un 2% y mejora el control glicémico, la resistencia a la insulina y la secrecion

de la insulina (Blanco Naranjo et al., 2021).

Colesterol. Se podria pensar que esta indirectamente relacionado con la diabetes. Esta
afirmacion es cierta, una mala dieta puede dar lugar a esta condicidn, y el padecer colesterol
en muchos casos esta relacionado con el sobrepeso. Pero, ademas, se relaciona directamente
ya que la insulina es primordial para regular el control del uso y almacenamiento de grasas.
Cuando se padece resistencia a la insulina este control se resiente. Como consecuencia de esta

desregularizacién aumentan las particulas VLDL encargadas de transportar el colesterol en la
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sangre. Ademas, la insulina es crucial para la descomposicion de las VLDL, si no actua

correctamente estas particulas se acumulan (Columbié et al., 2016).

Hipertension arterial. Un descontrol de los niveles de insulina causa estrechamiento de las
arterias, provoca el crecimiento del musculo liso en los vasos sanguineos y desregula el
transporte de fluidos e iones, todo ello conlleva a un aumento de la presion arterial, estando

ambas condiciones sumamente relacionadas (Martinez-Vasallo et al., 2021).

Enfermedades coronarias (ECV). Comunes en pacientes con diabetes mellitus tipo 2. A nivel
global, un 34,8% de los pacientes diabéticos sufren ECV (Dieuzeide et al., 2022). La relacién
entre ambas enfermedades reside en lo explicado anteriormente, la resistencia a la insulina
provoca mayores niveles de tension arterial y dislipidemia, ambos principales causantes de las

ECV. Ademas, la alteracidn de los azUcares produce aterosclerosis.

Ictus, el 70% de los pacientes que sufren un ictus tenian diabetes mellitus tipo 2 (Fuentes et

al., 2021). Un ictus es una enfermedad vascular y la diabetes afecta a los vasos sanguineos.

Enfermedades renales. Un 20% de personas que padecen diabetes mellitus tipo 2 también
sufren de nefropatia. La nefropatia desarrollada por la diabetes se denomina nefropatia
diabética. Estas dos enfermedades estan muy relacionadas ya que la hiperglucemia causa
dafios en los rifiones, impidiendo el correcto filtrado de estos. Ademas, la hipertension
enfermedad que frecuentemente coexiste con la diabetes, también causa danos renales

(Orellana-Suarez et al., 2024).

Enfermedades pulmonares. Aunque no se comprende exactamente, se ha demostrado la
relacion entre ambas. Algunas enfermedades pulmonares estudiadas junto con la diabetes
son el asma vy la enfermedad pulmonar obstructiva (EPOC). En el asma, se ha observado como
la diabetes causa una hiperactividad en las vias respiratorias y ademas ambas enfermedades
producen inflamacién. Se ha encontrado una mayor prevalencia de asma en pacientes con
diabetes mellitus tipo 2. En cuanto al EPOC, se ha observado un aumento en los pacientes con
diabetes, aunque no se ha discernido exactamente la causa clinica se cree que es debido a la
elevada y continua inflamacién que provoca EPOC puede dar lugar a desarrollar diabetes

(Khateeb et al., 2019).

Enfermedades reumatoides, como la gota, la artritis y el lupus. En un estudio de 827 pacientes

se observd que el 31% de pacientes con alguna enfermedad reumatica padecia diabetes
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mellitus tipo 2. Aunque, hasta ahora no se sabe cudl es exactamente la relacién de ambas
enfermedades se han deducido dos posibilidades: La inflamacién producida por las
enfermedades reumatoides afecte a las células betapancraticas, las cuales producen la
insulina. La segunda es que ambas enfermedades estan relacionadas con el sistema

inmunoldgico (Fiallos et al., 2019).

Deterioro cognitivo. Se ha observado que la diabetes mellitus tipo 2 debido a la hiperglucemia
puede causar dafios en el cerebro. Ademas, mediante resonancia magnética se ha
comprobado anormalidades en la materia blanca del cerebro. Asimismo, se debe comentar
como el estrés oxidativo afecta también a las neuronas. Por ello, muchos de los individuos que
padecen diabetes presentan una reduccidon de su concentracidon y de su nivel de memoria

(Matar-Khalil & Rubio-Sandoval, 2021).

Enfermedades oculares. Debido a los altos niveles de glucosa los pacientes con diabetes son
mas propensos a desarrollar problemas de visién. Entre ellas la mas comun es la retinopatia
diabética, pero también se incluyen el glaucoma, la degeneracion macular relacionada con la
edad, las cataratas, cambios en la refraccidon y en la sensibilidad al contraste (Khan et al.,

2017).

Salud mental y la diabetes. En concreto, el 20% de personas que sufren diabetes tienen
depresion. La depresién aumenta el riesgo de sufrir ansiedad y viceversa (Woon et al., 2020).
Aunque no se conoce exactamente el vinculo entre las enfermedades psicoldgicas y la
diabetes, muchas teorias defienden que es debido a que la hiperglucemia y los danos en los
vasos sanguineos causen dafios cerebrales dando lugar a la depresion y viceversa. Ademas,

del estrés que puede suponer una enfermedad crénica como es la diabetes (Healthline, 2022).

Calidad de vida y el estado de salud general. Segun el estudio la diabetes tiene un impacto
directo en la salud general del paciente, tanto en el ambito fisico como psicolégico. Por ello,

es importante tener en cuenta este punto en estudio de la diabetes (Galvez Galan et al., 2021).

Respecto a los atributos de habitos diarios, sin incluir el ejercicio y la alimentacion puesto que

se han explicado anteriormente, toman relevancia el tabaquismo y el alcohol.

Tabaquismo. Aumenta el riesgo de sufrir diabetes mellitus tipo 2, incluso en fumadores
pasivos. El consumo de tabaco da lugar a el desarrollo de complicaciones relacionadas con la

diabetes, como las explicadas anteriormente y en concreto destaca, el aumento de desarrollar
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nefropatias (Soto, 2017). Actualmente, esta de moda el uso de cigarrillos electrénicos. Sin
embargo, estos cigarrillos contienen pequefias dosis de nicotina lo que propicia la resistencia

alainsulinay a largo plazo diabetes mellitus tipo 2 (Song & Zou, 2017).

Consumo de alcohol. Se ha observado en numerosos estudios como aumenta el riesgo de
desarrollar diabetes mellitus tipo 2. Adema3s, se ha de tener en cuenta que el consumo de dos
cervezas o dos copas de vino diarias aumenta de forma exponencial el desarrollo de la
enfermedad. El alcohol también produce una desregulacién del control de la glucosa (Veleiro,

2023) ya que estas sustancias causan un dafio al higado, érgano clave en este control.

A continuacion, se explica la relacidon de la diabetes con caracteristicas demograficas y

finalmente socioculturales.

Edad, género y etnia. Actualmente no existe una explicacién, pero se ha demostrado que la
diabetes mellitus tipo 2 es hasta un 10% mdas comun en mujeres que en hombres (Martinez-
Vasallo et al., 2021). La CDC ha indicado que las personas mayores de 45 afos presentan un
mayor riesgo de desarrollar diabetes mellitus tipo 2 (Centers for Disease Control and
Prevention, 2024b). Posiblemente esta situacién sea debida a que con la edad algunos 6rganos
como el pancreas empeoran su funcionalidad, disminuye la sensibilidad a la insulina y por
supuesto se tiende a ser menos activas fisicamente. Por otro lado, parece que la etnia es otro
factor influyente en cuanto al predisposicién a desarrollar diabetes. Las personas hispanas,
asiaticas y nativos americanos son mas propensas que la raza blanca (Martinez Candela, 2015).

Posiblemente debido a la genética, culturas o niveles econémicos distintos.

Factores socioecondmicos. Se ha demostrado como en paises con mejor calidad de vida, las
personas con un poder adquisitivo mayor son menos propensas a desarrollar diabetes mellitus
tipo 2, posiblemente por la capacidad de optar a mejores condiciones médicas y alimentos
mas saludables. Sin embargo, en paises mas pobres, se observa lo contrario, las personas con
ingresos mayores tienden a llevar un peor estilo de vida y abusar de ciertos alimentos ricos en

grasas (Seiglie et al., 202) .

Nivel educativo. En los paises ricos un mayor nivel educativo tiende a entender mejor los
riesgos para la salud y tener un poder econdmico mayor. Al contario que, en los paises mas
pobres, ya que una mayor educacién propicia en general mayor nivel econdmico, dando lugar

a las consecuencias explicadas anteriormente (Seiglie et al., 202).
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Estado civil. Las mujeres viudas presentan mayores complicaciones, seguidas de hombres
separados y hombres casados. Todo ello es debido a cambios en el estilo de vida, estrés y

apoyo (Kposowa et al., 2021).

Horas de suefio. Se ha demostrado como la falta de suefio desregula algunas hormonas entre
ellas las asociadas con el indice glucémico sanguineo y otras que controlan factores que
propician al desarrollo de la diabetes como la presidn arterial y el peso. Ademas, esta falta de

descanso altera el estilo de vida y produce cambios en la actividad fisica (Woods et al., 2023).

Consumo de marihuana. Se ha demostrado como esta sustancia empeora el control
glucémico. En personas diabéticas el consumo de esta sustancia se asocia a un mayor riesgo
de desarrollar complicaciones relacionadas con la enfermedad, asi como una posible

interferencia con farmacos para tratar la diabetes (Bermudez Silva & Romero Zerbo, 2023).
5.2.0BTENCION DE LOS DATASETS

5.2.1. Obtencidn de los atributos

A continuacioén, en este apartado se explicara cémo se ha obtenido cada atributo de una forma
general, el nombre que tiene dicho atributo en el dataset final y a qué pregunta responde
dicho atributo. Para mayor claridad del lector los atributos se han dividido en tres grupos
dependiendo de la forma que se hayan obtenido, en los anexos “Anexo A. Estructura de los
atributos de la encuesta” y “Anexo B. Valores de los atributos” el lector podra consultar el
codigo de cada atributo, el origen del dato, el concepto de este, los valores segin BRFSS, los
valores calculados en este trabajo, asi como las columnas donde se ubican los campos en el

fichero ASCII de origen y su longitud en caracteres:

e Atributos directo de la encuesta. Obtenidos directamente de la pregunta de la
encuesta.

e Atributos calculados por BRFSS. Derivados mediante calculos de otros respondidos en
la encuesta.

e Atributos calculados en este trabajo. Con el fin de explorar la optimizacién de los

modelos de machine learning se han generados atributos propios.
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5.2.1.1. Atributos directos de la encuesta

A continuacion, se detallan los atributos obtenidos directamente de la encuesta, se indicara
por cada uno el nombre dado en este trabajo y entre paréntesis su correspondencia con la
fuente de datos original. Para mds informacion véase los anexos “Anexo A. Estructura de los

atributos de la encuesta” y “Anexo B. Valores de los atributos”.
Stroke (CVDSTRK3), responde a la pregunta si se ha tenido un ictus alguna vez.

NoMedCost (MEDCOST1), responde a la pregunta si en los ultimos doce meses ha necesitado

ir a un médico y no se lo ha podido permitir.

CogDiff (DECIDE), responde a la pregunta si se encuentran dificultades en la concentracion,

toma de decisiones o memoria.
Depression (ADDEPEV3), responde a la pregunta si se ha tenido depresion.

WalkDiff (DIFFWALK), responde a la pregunta si se tiene dificultades para andar o subir

escaleras.

Annlncome (INCOMES3), responde a la pregunta sobre el salario.

UrologyDz (CHCKDNY?2), responde a la pregunta si se han tenido enfermedades urolégicas.
ViSionDiff (BLIND), responde a la pregunta si se han tenido dificultades visuales.
LungDiseases (CHCCOPD3), responde a la pregunta si se han tenido dificultades pulmonares.
MaritalSt (MARITAL), responde a la pregunta sobre el estado civil actual.

LastMedChk (CHECKUP1), responde a la pregunta sobre el tiempo transcurrido desde el

ultimo chequeo médico.

Awareness (DIABEDU), responde a la pregunta si se ha atendido algun curso sobre el manejo

de la diabetes.

Footlrrita (FEETCHK3), responde a la pregunta a cuantas veces por dia, semana, mes y afio se

ha tenido irritacidn en los pies.

HighBP (BPHIGH®6), responde a la pregunta si alguna vez se ha tenido la tensién arterial alta.

Se destaca que este atributo sélo existe en la encuesta de 2021.
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HighChol (TOLDHI3), responde a la pregunta si alguna vez se ha tenido el colesterol alto. Se

destaca que este atributo sélo existe en la encuesta de 2021.

MarijuanaCon (MARIJAN1), responde a la pregunta sobre cuantos dias se ha fumado
marihuana o cannabis en los ultimos 30 dias. Se destaca que este atributo sdlo existe en la

encuesta de 2022.

SleepHours (SLEPTIM1), responde a la pregunta del nimero de horas que se duermen. Se

destaca que este atributo sélo existe en la encuesta de 2022.
BrDiabetes (DIABETE4), responde a la pregunta si alguna vez se ha tenido diabetes.
5.2.1.2. Atributos calculados por BRFSS

CatBMI (_BMI5CAT), es calculado a partir del atributo de indice de masa corporal (_BMI5).

Responde a la pregunta si se tiene un peso normal, sobre peso u se es obeso.

HeartDis (_MICHD), es calculado a partir de los atributos de si se ha tenido un infarto de
miocardio (CVDINFR4) y si se ha tenido una enfermedad coronaria (CVDCRHD4). Responde a

la pregunta si se ha tenido una enfermedad coronaria o un infarto de miocardio.

PhysExer (_TOTINDA), es calculado a partir del atributo si se ha hecho ejercicio fisico durante
los ultimos 30 dias (EXERANY2). Responde a la pregunta si se ha realizado ejercicio fisico

durante los ultimos 30 dias.

Healthins (_HLTHPLN), es calculado a partir del atributo de qué tipo de seguro médico se tiene

(PRIMINSR). Responde a la pregunta si se tiene algun seguro médico.

GenHealth (_RFHLTH), es calculado a partir del atributo del nivel de salud consideran que

tienen (GENHLTH). Responde a la pregunta sobre cdmo es su salud en general.

MentalHIth (_MENT14D), es calculado a partir del atributo de cuantos dias se considera que
se ha tenido mala salud mental en un plazo de 30 dias (MENTHLTH). Responde a la pregunta

sobre cuantos dias se ha tenido mala salud mental en los ultimos 30 dias.

PhysHIth (_PHYS14D), es calculado a partir del atributo de cuantos dias se considera que se
ha tenido mala salud fisica en un plazo de 30 dias (PHYSHLTH). Responde a la pregunta cuantos

dias se ha tenido mala salud fisica en los ultimos 30 dias.
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Gender (_SEX), es calculado a partir de los atributos obtenidos directamente de la encuesta
como por ejemplo BIRTHSEX, responde a la pregunta cual fue su sexo al nacer, devolviendo

valores si el individuo es sexo femenino o masculino.

AgeRange (_AGE_G), es calculado a partir del atributo AGE, que responde a la pregunta cual
es su edad vy utiliza un campo intermedio _IMPAGE, devolviendo a que rangos de edad

pertenece el individuo.

EdLevel (_EDUCAG), es calculado a partir del atributo sobre distintos niveles escolares

(EDUCA). Responde a la pregunta sobre el nivel de educacion.

Asthma (_LTASTH1), es calculado a partir del atributo sobre si se ha tenido asma (ASTHMA3).

Responde a la pregunta si se ha tenido asma.

Arthritis ( DRDXAR3), es calculado a partir del atributo sobre si se ha padecido algun tipo de
artritis (HAVARTHS5). Responde a la pregunta si se ha tenido algun tipo de artritis como reuma,

gota o lupus.

SmokerTrad ( SMOKER3), es calculado a partir del atributo resultante de sendas preguntas
de la encuesta: Si ha fumado al menos 100 cigarrillos en su vida (SMOKE100) y si fuma cada

dia (SMOKDAY2).

ECigSmok (_CURECI1), es calculado a partir del atributo con cuanta frecuencia se consume
cigarrillos electrénicos u otros similares (ECIGNOW1). Responde a la pregunta si se suele

fumar cigarrillos electrénicos.

AlcDrinker (_RFBINGS5), es calculado a partir de los atributos sobre cuantas veces en los
ultimos 30 dias se ha consumido alcohol (DRNK3GES5) y cuantos dias por semana y mes se ha
consumido alguna bebida alcohdlica durante los ultimos 30 dias (ALCDAY5). Responde a la

pregunta si se suele consumir alcohol.

Race (_RACEGR3), es calculado a partir del atributo _RACE derivado de otros que tiene en
cuenta aspectos multirraciales (_MRACE1) y distincidn entre distintas etnias latinas

(_HISPANC). Responde a la pregunta a la raza que pertenece un individuo.

FruitCons (_FRTLT1A), es calculado a partir del atributo _FRUTSU1, derivado de otros que
almacenan la cantidad de frutas consumidas, responde a la pregunta sobre si el individuo

come frutas. Se destaca que este atributo sélo existe en la encuesta de 2021.
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VegCons (_VEGLT1A), es calculado a partir del atributo _VEGESU1, derivado de otros que

almacenan los distintos tipos de vegetales consumidos, responde a la pregunta sobre si el

individuo come verduras. Se destaca que este atributo sdlo existe en la encuesta de 2021.
5.2.1.3. Atributos calculados durante el desarrollo de este trabajo

A continuacién, se describen los atributos calculados durante el desarrollo de este trabajo y
no incluidos en los ficheros ASCII de las encuestas. Las razones de la creacion de estos campos

pueden ser tres:

e Agrupar varios atributos en uno sélo y comprobar de forma analitica si pueden sustituir
a los atributos tomados como referencia, incluso mejorar el comportamiento de los
algoritmos de machine learning.

e Reducir la complejidad de los atributos de referencia y proporcionar otros que puedan
utilizarse de forma mas global, sin estar vinculados al pais donde se realizaron las
encuestas (Estados Unidos).

e Dar distintas opciones al analista en lo relativo al atributo objetivo, ser o no ser
diabético, por existir valores intermedios como ser prediabético, debiéndose analizar
y determinando la mejor agrupacion, con el objetivo de mejorar el comportamiento

de los algoritmos de machine learning utilizados en este trabajo.
Ano de obtencion (Year)

Podra tener dos valores posibles (2021, 2022) dependiendo el afio en el que se realizé la

encuesta.
MentalState (Estado Mental)

Agrupa en un solo atributo otros tres relacionados con el estado mental del individuo:

Dificultades cognitivas (CogDiff), Salud Mental (MentalHIth) y Depression (Depresion)
Los posibles valores seran los siguientes:

e Sjelindividuo ha tenido buena salud mental, no ha tenido dificultades cognitivas y no
ha tenido depresion tomara el valor 1 (Buena salud mental).

e Sj el individuo ha tenido mala salud mental o ha tenido dificultades cognitivas o ha
tenido depresion tomara el valor 2 (Mala salud mental).

e Enelresto de los casos tomara valor 9 (No sabe, no contesta, dato omitido).
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Clase Social (SocClass)

Clasifica el individuo en clase social alta, media o baja tomando como referencia su salario

(Annincome). La razén de la creacién de este campo es doble:

e Simplificar el campo Annlcome, que segun se puede consultar la tabla 4 del “Anexo B.
Valores de los atributos” puede tomar hasta doce valores distintos.

e Internacionalizar el atributo por estar muy vinculado a los salarios de Estados Unidos.
De esta forma en una futura modificacién de la encuesta solo se preguntaria por la
clase social del individuo o su salario anual, pudiéndose en este caso personalizar y

transformar segun los rangos del pais de origen del encuestado.

Para determinar la clase social en funcién de los ingresos anuales en Estados Unidos se ha
basado en el articulo (Leyva, 2023), tomando los siguientes valores en funcién de aquellos

devueltos por el atributo Annlcomme:

e 1 -Clase baja si el atributo Annincomme tiene alguno de los valores: 01, 02, 03, 04, 05,
06.

e 2 - Clase media si el atributo AnnIncomme tiene alguno de los valores: 07, 08, 09.

e 3 -C(Clase alta si el atributo AnnIncomme tiene alguno de los valores: 10, 11.

e 9en el resto de los casos (No sabe, no contesta, dato omitido).
Tiene irritaciones o llagas en los pies (FecFootlrrita)

Indica si el individuo tiene irritaciones o llagas en los pies. La razon de la creacién de este

campo es doble:

e Unificar este atributo respecto a 2021y 2022, por no existir en la encuesta de 2021.

e Simplificar la complejidad del atributo “Irritaciones o llagas en los pies” (Footlrrita).
Como se puede comprobar en la tabla 4 del “Anexo B. Valores de los atributos” este
campo tiene valores dificiles de gestionar por un algoritmo de marchine learning, por
ello se dard la oportunidad al analista determinar si la agrupacidn resultante en este
atributo es de utilidad para mejorar el comportamiento de los algoritmos utilizados en

este trabajo.

Tomarad los siguientes valores:
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e 1-Tiene irritaciones o Illagas en los pies, si en el 2021 el individuo indica en el atributo
“Irritaciones o llagas en los pies” (Footlrrita) que revisa las irritaciones en los pies de
forma diaria, semanal o anual. En el caso de 2022 se toma directamente el valor del
atributo FEETSORE del fichero ASCII de la encuesta.

e 2 - No tiene irritaciones ni llagas en los pies, si en el 2021 el individuo indica en el
atributo “Irritaciones o llagas en los pies” (Footlrrita) que nunca revisa sus pies. En el
caso de 2022 se toma directamente el valor del atributo FEETSORE del fichero ASCII de
la encuesta.

e 9-En el resto de los casos tanto para el 2021, como el 2022 cuando el individuo no

sabe, no contesta, dato omitido o no tiene pies.
Consume Vegetales o Fruta (FruitOrVegCon)

Indica si el individuo come fruta o vegetales. La razén de crear este campo es estudiar si los
algoritmos de machine learning se comportan mejor que tener dos campos independientes:

Consume fruta (FruitCons) y Consume vegetales (VegCons).
Tomara los siguientes valores:

e 1-Siconsume vegetales o fruta.
e 2 - No consume ni vegetales ni fruta.

e 9 -No sabe, no contesta, dato omitido.
Se destaca que estos atributos sélo existen en la encuesta de 2021.
Consume Vegetales y Fruta (FruitAndVegCon)
Similar al anterior, pero en este caso los valores son:

e 1-Sicome vegetalesy fruta.
e 2 -Nocomo vegetales o fruta o ninguna de los dos.

e 9 -No sabe, no contesta, caracteres dato omitido.
Se destaca que estos atributos sélo existen en la encuesta de 2021.
Distintos atributos objetivos:

El atributo objetivo de este trabajo tiene una especial relevancia por lo que se han generado

tres posibles alternativas para evaluar posteriormente cual es la que mejor se comporta
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durante el uso de los algoritmos de machine learning. Todos ellos toman como referencia el
atributo Diabetes (BrDiabetes) y considerandose en todos los casos haber sufrido diabetes en

el embarazo se estima que no tiene diabetes:

e Grupo Diabetes (GrDiabetes)
Este atributo tomara los siguientes valores, destacando que tener prediabetes se considera

un caso aparte:

o 1-Sitiene diabetes.
o 2 -Sitiene prediabetes.
o 3 - Notiene diabetes (Diabetes durante el embarazo se considera no tiene diabetes).
o 9-No sabe, no contesta, dato omitido.
e Super Grupo Diabetes (SupGrPreDiabetes)
Este atributo tomara los siguientes valores, destacando que tener prediabetes se considera se
diabético:
o 1-Sitiene Diabetes (Incluye prediabetes).
o 2 - No tiene Diabetes (Diabetes durante el embarazo se considera no tiene diabetes)
o 9-No sabe, no contesta, dato omitido.
e Super Grupo Diabetes (SupGrNoPreDiabetes)
Este atributo tomarad los siguientes valores, destacando que tener prediabetes se considera se

no ser diabético:

o 1-Sitiene diabetes.
o 2-Notiene diabetes (Incluye prediabetes, diabetes durante el embarazo se considera
no tiene diabetes).

o 9-No sabe, no contesta, dato omitido.
5.2.2. Preprocesamiento, limpieza y obtencién de los datasets

A continuacion, se describe el procedimiento de obtencidn de los datasets utilizados en este
trabajo que ademads se dejardn disponibles en el repositorio (Campillo Piqueras, 2024c) el cual
se puede revisar en el siguiente enlace

(https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/tree/Datasets ) para que la comunidad

interesada pueda utilizarlos libremente en futuras investigaciones.
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Antes de la descripcion detallada de cada una de las etapas es interesante su enumeracién

para mejor seguimiento (Figura 6):

e Paso 1: Descarga de los ficheros resultantes de las encuestas.

e Paso 2: Generacién de los conjuntos de datos correspondientes al 2021.

e Paso 3: Generacidén de los conjuntos de datos correspondientes al 2022.

e Paso4: Eliminacién de los registros en los que las caracteristicas relacionadas con tener

la enfermedad no han sido actualizadas en la encuesta.

e Paso 5: Fusidn de los conjuntos de datos del 2021 y 2022.

e Paso 6: Resumen de los conjuntos de datos obtenidos.

Figura 6. Etapas de la obtencion de los datasets.
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Fuente: Elaboracién propia.

5.2.2.1. Descarga de los ficheros resultantes de las encuestas

Del sitio web en los que se encuentran detallados los distintos ficheros puestos a disposicidon

del publico en general por los Centers for Disease Control and Prevention (CDC) relativos a las

encuestas Behavioral Risk Factor Surveillance (BRFSS) del 2021 (Centers for Disease Control

and Prevention, 2023a) y 2022 (Centers for Disease Control and Prevention, 2023b)se

descargan los ficheros comprimidos ASCIl de los siguientes enlaces para el 2021 (
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https://www.cdc.gov/brfss/annual data/2021/files/LLCP2021ASC.zip ) vy 2022 (

https://www.cdc.gov/brfss/annual data/2022/files/LLCP2022ASC.zip).

Se descomprimen ambos ficheros, teniendo cada uno de ellos un aspecto similar al

presentado en la figura, quedando disponibles para la siguiente etapa.

Figura 7. Muestra de fichero ASCIl 2021.

[ELLcPa021.45c B ‘

11 0101192021 11002021000001 11 121 02 01012 2 52010880312223 21122211221223 1222108
2 01 0101212021 11002021000002 11 121 02 01012 2 38888 012211112112122 222211981121110

01 0101212021 11002021000003 11 121 02 01012 2 28888 022212112222122 222221982

01 0101172021 11002021000004 11 121 02 01012 2 2881088021211112122222 222221562

01 0101152021 11002021000005 11 121 02 01011 1 53088300312114 2111712 222221652

6 01 0101142021 11002021000006 11 121 011 1 38888 0312123 2222222 221223 2
7 01 0101082021 11002021000007 11 121 02 01011 1 3308802011212112222222 222123 1121208
5 01 0101212021 11002021000008 11 121 011 1 48888 021211112111122 221223 1222208

9 o1 0202202021 11002021000009 11 121 012 2 28888 0312223 2222222 222223 2
10 01 0202202021 11002021000010 11 121 02 01012 2 3250505032211112212222 222223 1122204

11 01 0203062021 11002021000011 11 121 012 2 48825880312121121222211221123 2
12 01 0202282021 11002021000012 11 121 02 00022 2 3071588031212112112272 722223 1222208
13 01 0203032021 11002021000013 11 121 02 01012 2 47777889921123 2122222 122123 1111110
14 01 0203032021 11002021000014 11 121 02 01012 2 4018888031212112222222 222221501111205
15 01 0202202021 11002021000015 11 121 012 2 48888 0322113 2111122 222213 1122204

16 01 0202202021 11002021000016 11 121 03 02012 2 28888 1012113 2122222 222223 2
17 01 0203062021 11002021000017 11 121 03 02012 2 41077020121113 2112222 222221551221207

18 01 0203012021 11002021000018 11 121 011 1 48888 0322123 2222122 122221622
19 01 0203012021 12002021000019 11 121 03 00032 2 5308830032222112121122 211211981111108

20 01 0202202021 11002021000020 11 121 012 2 28888 0112121121122211222123 2
21 01 0202202021 11002021000021 11 121 011 1 37788300312121121112112212221621122207
22 01 0203012021 11002021000022 11 121 012 2 28888 991211112222222 222221961121203

01 0203012021 11002021000023 11 121 02 01011 1 48888 032212112112222 121223 2

Fuente: Fichero ASCII de BRFSS.

5.2.2.2. Generacién de los conjuntos de datos correspondientes al 2021

Se implementa un script (se puede consultar el codigo fuente en

https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/raw/Scripts/ScriptExtracionDatos2021.s

h ) que utiliza comandos de la Shell de Linux para la extraccion de la informacidn a partir del
fichero ASCII del 2021, con el objetivo de obtener los conjuntos de datos en formato csv, con

“.n

caracter separador “;”, siguiendo los siguientes pasos:

e Utilizando el comando “echo” se crea un primer fichero denominado

DataSetPrimeraPasada.csv y su cabecera (Figura 8).

Figura 8. Cddigo Linux de la creacidon de DataSetPrimeraPasada.csv y su cabecera.

echo
> DataSetPrimeraPasada.csv #Cabecer

Fuente: Elaboracion propia.
e Mediante el comando “awk” y sentencias de tipo “if”, “else if”, “else” se extraen
columnas determinadas del fichero ASCII y se transforman con el objetivo de dejar

valores para cada uno de los campos optimizados para el posterior tratamiento
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mediante algoritmos de machine learning y al mismo tiempo depurando aquellos
caracteres no deseados, como blancos u otros no esperados.

En primer lugar, se definen los atributos haciendo referencia a la posicidn y longitud
segln se puede consultar en el “Anexo B. Valores de los atributos”. Un ejemplo se

puede ver en la figura 9:

Figura 9. Muestra de cddigo Linux para la extraccion de columnas del fichero ASCII.

awk

Fuente: Elaboracién propia.
Para definir los atributos se hace referencia a la posicién y longitud en el fichero ASCIl de
origen. En la figura 10 se detalla el razonamiento para obtener dichos pardmetros desde el
fichero ASCII de origen. Destacar que en el repositorio del trabajo se ha creado una rama
denominada “brfss” (Campillo Piqueras, 2024b), pudiéndose consultar en el siguiente enlace

(https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/tree/brfss ) con los principales

documentos y ficheros necesarios para obtener los datasets, ademas se puede consultar un
fichero en el que se han aglutinado todas las urls de brfss utilizadas en este trabajo (

https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/blob/brfss/TFM PredDia URLsBrfss.txt ).

De esta forma, tras estudiar el cuestionario de la encuesta, el documento de campos
calculados y el layout del fichero ASCII, confecciond la tabla 3 del “Anexo A. Estructura de los
atributos de la encuesta” y la tabla 4 del “Anexo B. Valores de los atributos”. Es de especial
utilidad el “Anexo A. Estructura de los atributos de la encuesta”, por ser donde queda
resumida informacién clave utilizada en la extraccidn de informacién para la elaboracién de
los datasets utilizados en este trabajo, como por ejemplo la posicién y longitud de la variable

contenida en el fichero ASCII de origen que se necesita extraer.
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Figura 10. Esquema de obtencion de longitud y posicion de los atributos.

Cuestionario Campos Calculados

Layout del fichero ASCII

2021 BRFSS
Questionnaire

Informacidn Sitio Web
C———— BRFSS

¥OBRFSS

Analista

Script Shell de Linux

awk

b 5

Fuente: Elaboracidn propia.

Como se ha comentado mediante sentencias de tipo if else se depuran los atributos,
incluso se calculan otros nuevos como se ha descrito en el punto “5.2.1 Obtencidn de
los atributos.”

La mayoria de los valores de salida tratan de simplificar los valores de salida respecto
a los que se tienen como referencia en el fichero ASCII. En general, se mantienen los
valores Utiles, pero otros como suelen ser el valor “.”, 7, 9 y caracteres no esperados
se fusionan en el valor 9. Se puede ver un ejemplo en la figura 11, donde se trata el

atributo “Categoria indice de masa corporal” (CatBMI).

Figura 11. Cddigo Linux para la obtencion y limpieza de atributos.

Fuente: Elaboracién propia.
De la misma forma se tratan la mayoria de los atributos excepto aquellos que son
creados durante el desarrollo de este trabajo, por poner un ejemplo la clase social
(SocClass) se basa en los ingresos anuales (Annincome). En el punto “5.2.1 Obtencidn
de los atributos” se puede consultar otros atributos generados de forma exprofeso

para este trabajo, asi como el motivo.
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Figura 12. Ejemplo de codigo Linux de la creacion de atributos nuevos.

Fuente: Elaboracién propia.
e Utilizando el comando “print” se generan los atributos que se han ido gestionando en
el tratamiento anterior, afiadiéndolos al fichero DataSetPrimeraPasada.csv creado al

comienzo del script.

Figura 13. Ejemplo de uso del comando print.

LLCP2021.ASC >> DataSetPrimeraPasada.csv

Fuente: Elaboracion propia.

e Con los comandos “awk “y “sed” se limpian caracteres no deseados, generandose un
fichero denominado temporal “DataSetSegundaPasada.csv” y otro
“2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_NoDefinidos.csv” en los que se obtienen los
datos ya depurados, incluyendo aquellos registros en los que no se definié si padecen

o no la enfermedad.

Figura 14. Ejemplo de uso de los comandos awk y sed.

awk
DataSetPrimeraPasada.csv > DataSetSegundaPasada.csv
sed DataSetSegundaPasada.csv >
21DatasSet Diabeticos NoDiabeticos NoDefinidos.csv

Fuente: Elaboracién propia.
e Se obtiene un fichero “2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_NoDefinidos.csv” con

los registros en los que se ha definido si tienen la enfermedad o no.

Figura 15. Codigo Linux de la obtencion del fichero 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos.csv.

awk -F 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos NoDefinidos.csv >
lDataSet_Diabeticos_NoDiabeticos.csv

Fuente: Elaboracién propia.
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e Y otro con aquellos que no se han definido si tienen la enfermedad, denominado
“2021DataSet_NoDefinidosDiabetes.csv”.

Figura 16. Cddigo Linux de la obtencion del fichero 2021DataSet_NoDefinidosDiabetes.csv.

awk -F'; 20Z1lDataSet Diabeticos NoDiabeticos NeoDefinidos.csv >
2021DataSet NoDefinidosDiabetes.csv

Fuente: Elaboracion propia.

5.2.2.3. Generacién de los conjuntos de datos correspondientes al 2022

La forma de obtener los conjuntos de datos del 2022 es idéntica al 2021 (puede consultar el
codigo fuente en

https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/raw/Scripts/ScriptExtracionDatos2022.s

h ), excepto que las columnas varian y algunos atributos que no existen, en ese caso se
actualizan con valor “9”. Para mas detalle de los atributos que no existen en cada uno de los

afos consultar el punto “5.2.1 Obtencién de atributos”.

5.2.2.4. Eliminacién de los registros en los que las caracteristicas relacionadas con tener la

enfermedad no han sido actualizadas en la encuesta.

Con el objetivo de obtener un fichero con los conjuntos de datos sean coherentes e incluyan
todas las caracteristicas con valores definidos del 2021 se utilizé un script de Python (puede
consultar cddigo el fuente en

https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/raw/Jupyter Notebooks/TFM PrediDia

GestionFicheros.ipynb ) como el que se muestra a continuacion, tomado como referencia el

fichero generado en los pasos anteriores “2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos.csv”:
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2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos.csv.
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limpieza del

df_21 Dia_MNoDia_Depurado = df_21 Dia_NoDia.loc[(df_21 Dia NoDia[ 'CatBMI'] != 9) &

O

Figura 18.

Cadigo

(df_21_Dia_NoDia[
(df_21 Dia NoDia[
(df_21 Dia MoDia[
(df_21 Dia MoDia[
(df_21 Dia NoDia[
(df_21 Dia NoDia[
(df_21 Dia MoDia[
(df_21_Dia_NoDia[
(df_21 Dia NoDia[
(df_21 Dia MoDia[
(df_21 Dia MoDia[

(df_21_Dia_MNoDial['
(df_21 Dia NoDia['

(df_21 Dia MoDia[

(df_21 Dia MoDial'
'SocClass'] = 9) &

"UrologyDz'] != 9) &
"VisionDiff']
"Asthma’ ]
(df_21 Dia NoDia['
"Arthritis’] != 9) &
"SmokerTrad’ ]
(df_21_Dia_NoDial['
"AlcDrinker’]
(df_21 Dia MoDial’
"Maritalst'] !=

(df_21 Dia NoDia[
(df_21 Dia NoDia[
(df_21 Dia MoDia[
(df_21_Dia_NoDia[

(df_21 Dia MoDia[
(df_21 Dia MoDia[

(df_21 Dia NoDia[

(df_21 Dia MoDia[
(df_21 Dia NoDia['

]!=
(df_21 Dia NoDia[ 'Awareness’] l=
(df_21 Dig NoDia[ "FootIrrita’] !=
(df_21_Dia NoDia[ ‘FecFootIrrita’] !

(df_21_Dla_NoDla[
(df_21 Dia MoDia[

Fuente: Elaboracién propia.

Python de la

2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv.

# Algunos datos del DataSet
print( Numero of filas: °,

Numero of filas:

len(df_21_Dia NoDia_Depurado) ,

229655 y columnas:

"y columnas: °,

# Generacicn del dataset depurado preparado para el EDA
df_21 Dia NoDia Depurado.to_csv('2821DataSet Diabeticos NoDiabeticos Depurado.csv', sep=';', index=False)

Fuente: Elaboracidn propia.

"Stroke’]
'"HeartDis'] != 9) &
"PhysExer'] != 9) &
'"HealthIns'] != 9) &
"MoMedCost'] != 9) &

1= 9) &

'GenHealth' ] = 0) &
"CogDiff'] !=9) &
'Depression ]!=9) &
"MentalHlth'] != 2) &

'MentalState’] != 9) &
"PhysH1th'] != 9) &

WalkDiff'] != 9) &

Gender'] !=9) &
"AgeRange’] = 9) &
EdLevel'] != 9) &

- 0) &
1= 9) &
LungDiseases'] I= 9) &

= 9) &
ECigSmok'] !'= 9) &
1= 9) &
Race"] != g) &

LastMedChk'

HighBP'] 1= 9) &

"HighChol'] != 9) &
(df_21 Dia MoDial’
(df_21_Dia_NoDial['
(df_21 Dia NoDia['

FruitCons'] != 9} &
VegCons'] != 9) &
FruitOrvegCon'] != 9)]

creacion del

len(df_21_Dia_MNoDia_Depurado.columns) ,

dataset

dataset

Resultando el fichero “2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos Depurado.csv’ que serd la

fuente de datos de referencia para la mayoria de los algoritmos que se utilizaran en el resto

de las fases del trabajo.

Con el mismo

procedimiento  se

obtuvo

“2022DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos.csv”,

el fichero para

el

2022:
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Figura 19.

Codigo

Python de la

2022DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos.csv.
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limpieza del

df 22 Dia MoDia_Depurado = df_22 Dia MoDia.loc[(df 22 Dia MNoDia[ 'CatBMI'] != 8) &

(df_22_Dia_MoDia['
(df_22_Dia_MoDia['
(df_22_Dia_NcoDia['
(df_22_Dia_NoDia['
(df_22_Dia_MWoDia['
(df_22 Dia MNoDia['
(df_22_Dia_MoDia['
(df_22_Dia_NcoDia['
(df_22_Dia_NcoDia['
(df_22_Dia_NoDia['
(df_22 Dia MNoDia['
(df_22 Dia MoDia['
(df_22_Dia_MoDia['
(df_22_Dia_NcoDia['
(df_22_Dia_NoDia['
(df_22_Dia_NoDia['
(df_22 Dia MNoDia['
(df_22_Dia_MoDia['
(df_22_Dia_MoDia['
(df_22_Dia_NcoDia['
(df_22_Dia_NoDia['
(df_22_Dia_MWoDia['
(df_22 Dia MNoDia['
(df_22_Dia_MoDia['
(df_22_Dia_NcoDia['
(df_22_Dia_NcoDia['

(df_22_Dia_NoDia[

Stroke'] 1= 29) &
HeartDis'] != 9) &
PhysExer'] !=9) &
HealthIns'] != 9) &
NoMedCost'] != 9) &
GenHealth'] != 2) &
CogDiff'] I- 9) &
Depression’] != 9) &
MentalHlth'] != 2) &
MentalState'] !=9) &
PhysHlth'] != 9) &
WalkDiff'] != 9) &
Gender'] 1= 29) &
AgeRange'] !=9) &
EdLevel'] = 9) &
SocClass'] !'=9) &
UrologyDz'] != 9) &
VisionDiff'] = 2) &
Asthma'] 1= 2) &
LungDiseases’'] != 9) &
Arthritis'] = 9) &
SmokerTrad®'] != 9) &
ECigSmok'] != 9) &
AlcDrinker'] != 2) &
Race'] !=9) &
Maritalst'] != 9) &
‘LastMedChk"] != 9)]

(df 22 Dia NoDia[ 'Awareness'] !=09) &

(df 22 Dig NoDia[ 'FootIrrita'] I=9) &
(df_22 Dig NoDia[ 'FecFootIrrita'] != 9) &
(df_22_Dia NoDia[ 'HigheP'] 1= 9) &

(df 22 Dia NoDiaf ‘HighChol'] != 9) &

(df 22 Diag NoDia[ 'FruitCons'] != 9) &

(df 22 Dia NoDiaf 'VegCons'] != 9) &
(df_22 Dig_NoDia[ 'FruitOrVegCon'] != 9)

HoHH W R K W

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 20. Cddigo Python de la creacion del

2022DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv.

# Algunos datos del DataSet

print({ 'Numerc of filas: ', len(df_22_Dia_NoDia_Depurado) , ' y columnas: ',

Numero of filas: 273937 vy columnas: 45

# Generacidn del dataset depurade preparade para el EDA
df_22 Dia NoDia Depurado.to_csv('2822DataSet Diabeticos MoDiasbeticos Depurado.csv', sep=";", index=False)

Fuente: Elaboracion propia.

5.2.2.5. Fusidn de los de los conjuntos de datos del 2021 y 2022 en uno Unico.

len(df_22_Dia_NoDia_Depurado.columns) ,

dataset

dataset

Una vez obtenidos los conjuntos de datos depurados del 2021 y 2022 se utiliza un script

(puede consultar el cédigo fuente

en

https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/raw/Scripts/ScriptFusionDatos2021 22.s

h ), también basado en comandos de Linux, con el que se fusionan los ficheros en uno sélo

para su posterior tratamiento con los algoritmos de machine learning.
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o" ”

Con el comando cp se genera el fichero inicial
“2021_22DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv” con datos de aquellos registros

gue se ha definido si tienen la enfermedad en 2021.
Se utiliza a continuacién el comando “tail” para eliminar la cabecera del fichero del 2022.

Finalmente, se fusionan ambos ficheros con del comando “cat” quedando como resultado el
fichero “2021_22DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv” con todos los registros

del 2021 y 2022 en los que se definieron si los individuos tenian o no la enfermedad.

Figura 21. Cddigo Python de la creacion del dataset
2021_22DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv.

cp
tail -n +: >

cat ' >>

Fuente: Elaboracidn propia.
5.2.2.6. Generacion del conjunto de datos con individuos que no definieron su estado relativo

a la diabetes.

Con el objetivo de obtener un fichero con los conjuntos de datos capaz de poder simular
predicciones y que no se haya utilizado durante el resto de las fases del trabajo, se ha
generado el fichero 2021DataSet_NoDefinidosDiabetes_Depurado.csv con 126 registros
cuyos individuos no especificaron su estado sobre la enfermedad, pero el resto de atributos
tienen valores coherentes (puede consultar cadigo el fuente en

https://github.com/AndreaCampillo/TEFM PrediDia/raw/Jupyter Notebooks/TFM PrediDia

GestionFicheros.ipynb ). Este  fichero tiene como  origen el fichero

2021DataSet_NoDefinidosDiabetes.csv, cuya generacidon se describe e en el punto “5.2.2.2.
Generacion de los conjuntos de datos correspondientes al 2021” y luego se le aplican las

condiciones necesarias para que el resto de los atributos sean coherentes (Figura 17).
5.2.2.7. Resumen de los conjuntos de datos obtenidos.

Del proceso descrito en los pasos anteriores se han obtenido diez ficheros con los conjuntos

de datos que se utilizaran el resto del trabajo. También se publicardn en la rama “Datasets”
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del repositorio otros ficheros que finalmente no se emplean, pero pueden ser utiles para la
comunidad:
e Ficheros utilizados en el trabajo:

o 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv: Fichero
correspondiente al 2021 con 229.655 registros en los que todos tienen definido
el atributo relativo a si los individuos tienen diabetes y el resto de los atributos
tienen valores distintos a no sabe, no contestas o dato omitido.

o 2021 _22DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos Depurado.csv: Fichero
correspondiente al 2021 y 2022 con 503.592 registros en los que todos tienen
definido el campo relativo a si los individuos tienen diabetes y el resto de los
atributos tienen valores distintos a no sabe, no contestas o dato omitido.

o 2021DataSet_NoDefinidosDiabetes_Depurado.csv: Fichero correspondiente al
2021 con 126 registros con individuos que informaron sobre sus datos
socioculturales y antropomorficos, pero no definieron su estado respecto a la
Diabetes.

e Otros ficheros de interés:
o 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos NoDefinidos.csv: Fichero

correspondiente al 2021 con 438.693 registros en los que se incluyen aquellos
con el valor respeto a la diabetes definido y también otros que no se han
registrado, por no saber, no contestar o dato omitido.

o 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos.csv: Fichero correspondiente al 2021
con 437.708 registros en los que se incluyen aquellos con el valor respeto a la
diabetes definido.

o 2021DataSet_NoDefinidosDiabetes.csv: Fichero correspondiente al 2021 con
985 registros en los que se incluyen aquellos no definidos respecto al valor de
la diabetes.

o 2022DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_NoDefinidos.csv: Fichero
correspondiente al 2022 con 445.132 registros en los que se incluyen aquellos
con el valor respeto a la diabetes definido y también otros que no se han

registrado, por no saber, no contestar o dato omitido.
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o 2022DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos.csv: Fichero correspondiente al 2022
con 444.045 registros en los que se incluyen aquellos con el valor respeto a la
diabetes definido.

o 2022DataSet_NoDefinidosDiabetes.csv: Fichero correspondiente al 2022 con
1.087 registros en los que se incluyen aquellos no definidos respecto al valor
de la diabetes.

o 2022DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv: Fichero
correspondiente al 2022 con 273.937 registros en los que todos tienen definido
el atributo relativo a si los individuos tienen diabetes y el resto de los atributos

tienen valores distintos a no sabe, no contestas o dato omitido.
5.3.ANALISIS ESTADISTICO DE DATOS

En este Analisis Exploratorio de Datos (EDA), se analizardn las caracteristicas de los datos, para
conseguir una mejor comprension de estos. Los datasets utilizados se han obtenido como se
ha indicado en el punto “5.2 Obtencidn de los datasets”. En este apartado se estudiardn tres
datasets, uno de ellos del 2021, otro del 2022 y otro procedente de la unién de ambos,
2021 _22. En una primera instancia, se ha optado por la opcidn de estudiar los tres datasets,
porque hay atributos interesantes para la diabetes en 2021 como la dieta, el colesterol o la
presién arterial que no aparecen en 2022, un detalle de interés es que en 2022 se pregunté
por las horas de sueio y consumo de marihuana, ausentes en 2021. También se determinaran
que atributos se pueden descartar en las siguientes fases del trabajo, justificdndose su
eliminacion.

Para realizar este EDA se ha utilizado el lenguaje Python utilizando librerias como pandas,
seaborn, matplotlib y numpy, ademds de la herramienta Power Bi para algunas

visualizaciones.

Se muestra la carga de los tres data set mediante la url del repositorio git hub, donde se alojan

en la figura 22:
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Figura 22. Codigo Python de la carga de los datasets.

In [2]: wrl21l = 'https://media.githubusercontent.com/media/Andreacampillo/Data-Science-Diabetes/main/2@21DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_
diabetes_df 2821 = pd.read_csv(url2l, sep=';")

4 »

In [3]: wurl22 = 'https://media.githubusercontent.com/media/Andreacampillo/Data-Science-Diabetes/main/2@22DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_
diabetes_df 2822 = pd.read_csv(url22, sep=';")

4 »

In [4]: wurl21_22 = "https://media.githubusercontent.com/media/AndreaCampillo/Data-Science-Diabetes/main/2021_22DataSet_Diabeticos_NoDiabe
diabetes_df 2821 22 = pd.read csv(url2l 22, sep=";")

4 »

Fuente: Elaboracién propia.

Para todos los datasets las columnas de las que se componen son:

'Year', 'CatBMI', 'Stroke', 'HeartDis', 'PhysExer', 'Healthins', 'NoMedCost', 'GenHealth',
'‘CogDiff', 'Depression', 'MentalHIth', 'MentalState', 'PhysHIth', 'WalkDiff', 'Gender’,
'AgeRange', 'EdLevel', 'Annincome', 'SocClass', ‘'UrologyDz', 'VisionDiff', 'Asthma’,
'LungDiseases', 'Arthritis', 'SmokerTrad', 'ECigSmok’, 'AlcDrinker', 'Race', 'MaritalSt’,
'‘LastMedChk', 'Awareness', 'Footlrrita’, 'FecFootlrrita', 'HighBP', 'HighChol', 'FruitCons',
'VegCons', 'FruitOrVegCon', 'FruitAndVegCon', 'MarijuanaCon', 'SleepHours', 'BrDiabetes’,

'GrDiabetes’, 'SupGrPreDiabetes’, 'SupGrNoPreDiabetes'.

Se pueden encontrar tres posibles atributos objetivo, las cuales provienen del mismo atributo
(BrDiabetes), pero agrupando los datos de distinta forma. Para mayor claridad, las variables
objetivo se escribirdn haciendo alusién a las categorias que compone cada una, donde N no

padecen la enfermedad, P prediabéticos y D diabéticos:

e GrDiabetes (N, P, D) se compone de tres categorias diabéticos, prediabéticos y no
diabéticos (Normal).

e SupGrPreDiabetes (N, P+D) se compone de dos categorias diabéticos + prediabéticos
y no diabéticos (Normal).

e SupGrNoPreDiabetes (N+P, D) diabéticos y prediabéticos + no diabéticos (Normal).
5.3.1. Caracteristicas generales del dataset 2021

El conjunto de datos que corresponde a 2021 contiene 229.655 registros y 45 columnas. No

tiene ningun valor en blanco y los datos son de tipo categdrico int 64, es decir nUmero enteros.

Las frecuencias de cada categoria se pueden consultar en el “Anexo C. Frecuencias de cada

categoria”.
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5.3.2. Caracteristicas generales del dataset 2022

El conjunto de datos que corresponde a 2022 contiene 273.937 registros y 45 columnas. No

tiene ningun valor en blanco y los datos son de tipo categérico int 64, es decir nimero enteros.

Las frecuencias de cada categoria se pueden consultar en el “Anexo C. Frecuencias de cada

categoria”.
5.3.3. Caracteristicas generales del dataset 2021_22

El conjunto de datos que corresponde a 2021 contiene 503.592 registros y 45 columnas. No

tiene ningun valor en blanco y los datos son de tipo categérico int 64, es decir nimero enteros.

Las frecuencias de cada categoria se pueden consultar en el “Anexo C. Frecuencias de cada

categoria”.
5.3.4. Comparativa y analisis grafico de los tres datasets

A continuacidn, se compara de forma general las categorias en términos de tanto por ciento
de las tres variables objetivo. Para comprobar que en los tres conjuntos de datos se mantienen

las proporciones de cada categoria y proporcionar una idea de cdmo se distribuyen los datos.

Figura 23. Proporciones de cada categoria y distribucion de los datos de los tres datasets.

Categorias de GrDiabetes 2021-2022 Categorias de SupGrNoDiabetes 2021-2022 Categorias de SupGrPreDiabetes 2021-2022
83,90%
I I
Prediabetes + Diabetes Normal Diabetes +
Normal Prediabetes Diabetes Normal Prediabetes
Categorias de GrDiabetes 2021 Categorias de SupGrNoGrDiabetes 2021 Categorias de SupGrPreDiabetes 2021
85,90% 33,54%
]
- -
— Prediabetes + Diabetes
Normal Prediabetes Diabetes Normal

Normal Diabetes +
Prediabetes
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Categorias de GrDiabetes 2022 Categorias de SupGrNoGrDiabetes 2022 Categorias de SupGrPreDiabetes 2022

I I
Prediabetes + Diabetes Normal Diabetes +
Normal Prediabetes Diabetes Normal Prediahetes

Fuente: Elaboracion propia.
Como muestra la figura 23 los tres conjuntos de datos conservan las mismas proporciones.
Siendo la categoria mayoritaria la clase normal presentando el 84% de los datos, la segunda
mayoritaria es diabetes rondando entorno al 14% de los datos y por ultimo la clase
prediabetes que presenta tan solo al 2% de los datos. Las otras dos variables objetivo también
mantienen las proporciones, para la variable SupNoGrDiaebetes (N+P, D) el grupo prediabetes
+ normal es la suma de las categorias normal y prediabetes de la variable GrDiabetes (N, P, D),
rondando el 86 %, mientras que el grupo diabetes se mantiene exactamente igual entorno al
14%. En cambio, respecto la variable SupGrPreDiabetes (N, P+D), la categoria diabetes +
prediabetes, es la suma de la categoria diabetes y prediabetes del grupo GrDiabetes (N, P, D)
correspondiendo entorno a un 16 % de los datos y el grupo normal se mantiene igual, en un

84 %.
5.3.5. Estudio y analisis de cada atributo

Tras observar como las proporciones y frecuencias por categorias de cada variable se
mantienen en los tres datasets, se realiza un estudio de cada atributo en relacion con la
diabetes, pero sélo con el dataset 2021_22 y con el GrDiabetes (N, P, D). Puesto que todas las
proporciones se mantienen, el dataset 2021_22 tiene un mayor nimero de datos y para este
apartado el GrDiabetes (N, P, D) aportard una mayor informacioén, por estar representadas las
tres categorias. Si se quisiera estudiar cualquiera de las otras dos variables objetivo bastaria
con sumar los porcentajes de las categorias correspondientes. De esta forma se proporciona
una idea aproximada de cémo se distribuyen los datos en funcién de las distintas
caracteristicas. Se realizara con esta metodologia los mismos estudios para la mayoria de las
variables, excepto para las variables 'HighBP', 'HighChol', 'FruitAndVegCon', 'MarijuanaCon’,
'SleepHours' que se estudiaran mediante el dataset del afio en el que se han recogido estos

datos, de otra forma al no tener la mitad de los datos se produciria un sesgo en los porcentajes.
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Al realizar las graficas mediante porcentajes relativos no existe ningln inconveniente de

realizar estas excepciones.

En primer lugar, se presentaran las graficas con los resultados esperados segun la bibliografia
consultada, en relacién con enfermedades, atributos demograficos, actividad fisica y salud
mental. Posteriormente se presentaran las rechazadas a pesar de la informacion recogida
mediante la literatura. Finalmente se presentan aquellas visualizaciones que aportan
informacién adicional al estudio. Todas las graficas se muestran en el “Anexo D. Graficas del

estudio y analisis de cada atributo”.
5.3.5.1. Gréficas acordes a la bibliografia consultada.
Atributos segun patologias

Se observa como respecto al tanto por ciento relativo, un mayor nimero de personas que
padecen enfermedades cardiacas, uroldgicas, pulmonares, han tenido algun ictus, artritis,
asma o dificultades visuales tienen también diabetes. Es decir, con mayor frecuencia las

personas diabéticas padecen alguna de estas patologias.

Las enfermedades uroldgicas presentan la mayor diferencia entre el porcentaje de pacientes
qgue la padecen y son diabéticos (40,82%) a diferencia de los pacientes que no padecen este
tipo de enfermedades, pero si son diabéticos (12,60%). Otra patologia destacable son las
enfermedades cardiacas, con una diferencia de aproximadamente del 22%. Tras analizar las
visualizaciones, se podria concluir que hay una relacién entre padecer alguna de las
enfermedades mencionadas anteriormente y tener diabetes, tal y como se indicd en el

apartado “5.1 Justificacién de la eleccidn de los atributos”.
Atributos demograficos

Respecto a los atributos demograficos, con mayor frecuencia las personas con mayor IMC
sufren diabetes tal y como muestra la grafica correspondiente. Lo mismo ocurre con la edad,
cuanto mayor rango de edad se estudie, mayor es la proporcion de personas afectadas por la

diabetes.

Respecto al estado civil, también sigue la conclusion extraida de la literatura, las personas
viudas son mas propensas a sufrir diabetes seguidas por las divorciadas o separadas. Y por
ultimo respecto el nivel de educacion y la clase social, teniendo en cuenta que estas encuestas
estan realizadas en Estados Unidos, considerado un pais desarrollado, se cumple que las clase
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baja o personas con menor nivel de estudios presentan un mayor porcentaje de diabéticos

que las clases altas y personas con un mayor nivel de estudios.
Actividad fisica

En cuanto al ejercicio fisico, corroboran las conclusiones extraidas de la literatura. Cuando se
realiza ejercicio fisico frecuentemente o no se presentan dificultades para andar la frecuencia

de la diabetes es menor.
Salud Mental

Respecto a los atributos englobados dentro de la salud mental, aunque no son determinantes,
se observa diferencias. En términos generales, cuando se presenta una mala salud mental ya
sea por depresién, dificultades en la toma de decisiones, periodos de tiempo o en la salud
mental en general se presenta un ligero ascenso en la frecuencia de la diabetes. Sin embargo,

esta diferencia no es tan significativa como ocurre en otros atributos.
5.3.5.2. Gréficas de informacién general

Finalmente, estas caracteristicas aportan informacién como que un mayor porcentaje de
personas con diabetes tienen seguro médico, algo predecible, pues estas personas necesitan
revisiones constantes y mayores cuidados. Ademds, se muestra que un mayor porcentaje de
personas diabéticas tienen chequeos médicos anuales, posiblemente por la misma razén que
la mencionada anteriormente. Respecto al coste médico, no se hayan diferencias entre

permitirse ir al médico.
5.3.5.3. Graficas realizadas mediante el dataset de 2021

En este apartado se contemplan atributos de los que Unicamente se tiene datos en 2021. En
primer lugar, la presidn arterial muestra un aumento de frecuencia de personas diabéticas
cuando se padece una presion elevada. Es decir, cuando se tiene presion arterial elevada, hay
un mayor porcentaje de personas afectadas por la diabetes. En cambio, aunque la importancia
de la dieta en el desarrollo de la diabetes es fundamental, no se observa que las personas que
consumen frutas y/o vegetales tengan una menor frecuencia de la diabetes. Un atributo
incluido en este grupo es el del colesterol, como se estudiara en el apartado “5.3.6. Atributos
contradictorios respecto a la literatura consultada”, tras su analisis se concluird que tener

colesterol alto no tiene porqué influir en padecer diabetes.
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5.3.5.4. Graficas realizadas mediante el dataset de 2022
Existen dos atributos que sélo presentan datos en 2022 son las horas de suefio y la marihuana.

Respecto a las horas de suefio, no se muestra ninguna visualizacidon porque debido a como

han sido recogidos los datos por la encuesta no aporta informacién relevante.

En cambio, respecto la marihuana, aunque la bibliografia confirma que un mayor consumo de
esta sustancia resulta en un peor control glucémico, en los datos las proporciones son las
contrarias. Es decir, las personas que consumen marihuana tienen una menor proporcién de
diabetes. Sin embargo, estd diferencia entre la informacién de la bibliografia y los datos
pudiera estar ocasionada por la edad, ya que entre los jévenes es mds comuin su consumo que
en personas adultas, por lo que antes de realizar cualquier afirmacidon se deberian hacer

estudios sobre si la edad influye en el consumo de estas sustancias.
5.3.5.5. Atributos graficamente incoherentes

En este grupo se engloban los atributos relacionados con las llagas en los pies y la realizacién
del curso sobre la diabetes. No se presentan graficamente puesto que al ser preguntado sélo
a las personas que contestaban que si tenian diabetes y no a personas que no padecian la

enfermedad la informacidon aportada al trabajo no es relevante.
5.3.6. Atributos contradictorios respecto a la literatura consultada

Merecen especial relevancia los hallazgos obtenidos de forma colateral, donde tras analizar
los datos utilizados en este trabajo contradicen a la literatura consultada, cuyos resultados
se han representado graficamente en el “Anexo D. Graficas del estudio y analisis de cada
atributo”, apartado “Graficas no acordes a la bibliografia consultada” En primer lugar, destaca
el alcohol ya que segun la bibliografia podria ser importante en el desarrollo de la diabetes,
pero segun los datos recogidos, aunque se consuma alcohol no aumenta la frecuencia de las
personas diabéticas. Otro atributo con un comportamiento similar es el colesterol, obtenido
Unicamente del dataset 2021, por falta de datos en 2022, en algunos articulos se afirma sobre
su relaciéon con la enfermedad de estudio. Sin embargo, se puede observar como existe
descenso de las personas diabéticas cuando se sufre colesterol alto, quiza este hecho sea

atribuible a alguna medicacidn concreta para esta situacién y no al colesterol como tal.
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Por otro lado, en diversos se estudios se afirma la prevalencia de la diabetes en las mujeres.
Sin embargo, se puede observar un ligero aumento de diabetes en hombres, pero esta

diferencia es de tan solo el 2%.

En cuanto a la etnia se presenta una situacidn similar, aunque es cierto que parece que las
personas de raza negra no hispanicas son mds propensas a padecer diabetes, en general no

se presentan grandes diferencias.

Por ultimo, un caso curioso es el tabaco, al igual que los anteriores, la literatura afirma que el
consumo de tabaco propicia el padecer diabetes. No obstante, mediante los datos se observa
que el porcentaje de diabéticos, fumadores y no fumadores es muy similar. Aunque si se
puede apreciar que los no fumadores o los ocasionales sufren menos diabetes, la diferencia

porcentual es de tan sélo el 5%, por lo que se necesitaria un mayor estudio sobre ello.
5.4.PREPARACION Y PARTICION DEL CONJUNTO DE DATOS

Tras realizar el EDA y comprender los datos con los que vamos a trabajar se deben de
particionar los datos, para poder entrenar y probar los algoritmos. Para ello se dividiran en

tres grupos:

e Entrenamiento un 60%. Serdn los datos utilizados para entrenar el modelo.

e Validacién un 20%. Seran los datos utilizados para comprobar que el modelo realiza
las predicciones de forma adecuada.

e Prueba un 20%. Una segunda comprobacion, donde estos datos se utilizaran
Unicamente para asegurar la ausencia de overfitting y no intervendran en ninguna otra

fase del entrenamiento.

Siempre y cuando sea necesario particionar un conjunto de datos antes de la aplicacion de

algunos de algoritmos utilizados en este trabajo, se realizan segun se indica a continuacién.

En primer lugar, con la funcién train_test_split y el pardmetro test_size=0.4 se dividen los
datos en un 60 % entrenamiento y un 40% el resto. Posteriormente, este 40% se dividira a su
vez en un 20% datos de validacién y 20% datos de prueba con la misma funcién, pero con el
parametro test_size=0.5 para dividirlo a la mitad. Para mejorar estas particiones se ajustan
algunos otros parametros, por ejemplo, random_state=14 para garantizar la reproducibilidad,
shuffle=True para excluir datos entre grupos, es decir los datos de entrenamiento, validacién
y prueba no se solapen entre ellos, y stratify, para mantener la proporcién en nimero de
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registros en las distintas particiones, teniendo en cuenta la variable objetivo. En la figura 24
se muestra cdmo se implementan las particiones de datos suponiendo que la variable objetivo

fuera SupGRPreDiabetes.

Figura 24. Particion de los datos en entrenamiento, validacion y prueba.

train_set, test_set = train_test split(dfDiabetes, Vtestisize=@.-’1, r‘andromistateﬂd, shuffle=True, stratify=dfDiabetes['SupGrPreDiz
val_set, test_set = train_test_split(test_set, test_size=8.5, random_state=14, shuffle=True, stratify=test_set['SupGrPreDiabetes’

Fuente: Elaboracién propia.
Una vez los datos se encuentran divididos en los tres grupos con las condiciones explicadas se
procede separar las variables de entrada de la variable objetivo. Para ello, en cada particién

generada se generan los siguientes grupos:

e X train, donde mediante la funcién drop y axis=1 se elimina la variable objetivo,
conteniendo Unicamente los datos de entrada.

e vy train, donde se copia la ultima columna, es decir, la variable objetivo.
Esto se realiza de la misma forma con el grupo de validacién y prueba.

Figura 25. Division de los datos en datos de entrada y etiquetas.

X_train = train_set.drop( SupGrPreDiabetes’, axis=1)
y_train = train_set[ "SupGrPreDiabetes’].copy()

X _val = val_set.drop('SupGrPreDiabetes’', axis=1)
y_val = val set[ SupGrPreDiabetes’].copy()

X_test = test_set.drop('SupGrPreDiabetes’, axis=1)
y_test = test set[ SupGrPreDiabetes’].copy()

Fuente: Elaboracién propia.
Este proceso se reproducira a lo largo del trabajo siempre y cuando sea necesario generar un
modelo a partir de un algoritmo determinado, teniendo en cuenta que como paso previo se

deberdn eliminar los atributos que el analista haya deducido como irrelevantes.
5.5.CORRELACIONES Y OPTIMIZACION DE ATRIBUTOS IRRELEVANTES

Se procede al estudio de las correlaciones de los distintos atributos con el objetivo de eliminar
aquellos que son irrelevantes para el buen funcionamiento de los algoritmos utilizados en las
siguientes fases del trabajo. En la figura 26 se muestra las distintas fases realizadas de la

eliminacion de atributos.
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Figura 26. Fases realizadas para la eliminacion de atributos.
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Fuente: Elaboracion propia.
Ademas, puede consultarse el cddigo fuente de los pasos que se describen a continuacidn en

el repositorio del trabajo:

e https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/blob/Jupyter Notebooks/TFM P

rediDia Correlaciones.ipynb

e https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/blob/Jupyter Notebooks/TFM P

rediDia EDA.ipynb

5.5.1. Primeras correlaciones y eleccién de datasets

A continuacién, se realiza un estudio de las correlaciones tomando como referencia los
atributos de los siguientes conjuntos de datos (para mas informacidn véase punto “5.2.2.7.

Resumen de los conjuntos de datos obtenidos”):

e 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv.
e 2022DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv.

e 2021 22DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv.

Para ayuda a la toma de decisiones respecto a que datasets se van a utilizar, atributo objetivo
se va a elegir, asi como que atributos se pueden descartar en un primer impacto y tomando
como referencia los posibles atributos objetivo ('GrDiabetes', 'SupGrPreDiabetes’,
‘SupGrNoPreDiabetes’) se han generado graficas de las correlaciones se pueden consultar en

el “Anexo E. Graficas de las correlaciones”, donde se pueden visualizar los resultados de mayor
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a menor. Ademads, en el “Anexo F. Valor numérico de las correlaciones” pueden consultar de

forma numérica.

Cabe recordar, laimportancia del valor absoluto en las correlaciones, midiendo éste la relaciéon

entre las dos variables, independientemente si es una relacidn positiva o negativa.

Se destaca como los atributos de 'HighBP', 'HighChol', en el dataset de 2021 obtienen
correlaciones mucho mayores que en el dataset 2021_22. Esto es debido a la falta de datos
en 2021 22 de estos atributos ya que en la encuesta de 2022 no se hizo mencién en las
preguntas a estas caracteristicas. Lo mismo ocurre, aunque en menor medida con los atributos
'FruitCons', 'VegCons', 'FruitOrVegCon', 'FruitAndVegCon'. Ademas, por la misma razon,

ocurre el caso contrario, los atributos '‘MarijuanaCon', 'SleepHours'.

Respecto a las tres variables objetivo se ha observado que en los tres datasets presentan el
mismo patréon, el ‘SupGrNoPreDiabetes’ correlaciona algo mejor con los tres primeros
atributos, pero con el resto de los atributos correlaciona mejor el ‘GrDiabetes’ o el
‘SupGrPreDiabetes’. Por lo que por ahora no hay motivos suficientes para descartar alguna de

estas variables.

Finalmente, resaltar los diez atributos con correlaciones mas altas, en todos los casos:
'Awareness', 'Footlrrita', 'FecFootlrrita’, 'WalkDiff', 'UrologyDz', 'HeartDis', 'GenHealth',
'AgeRange’, 'CatBMI', 'PhysExer'. Ademas de estos atributos se incluyen la presién arterial y el

colesterol, (‘HighBP'y 'HighChol') si sélo se tuviera en cuenta 2021.

Tras realizar un estudio de estas correlaciones se descarta utilizar el dataset de 2022 por no
contener informacién sobre dos de los atributos mds correlacionados con la diabetes: el
colesterol y la presion arterial. Concluyendo que se en las siguientes fases del trabajo se

utilizaran los siguientes datasets:

e 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv

e 2021 22DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos Depurado.csv

Se utilizara este ultimo (2021_22), descartandose los atributos de presion alta y colesterol al
no incluirse en las encuestas del 2022, por el hecho que duplica en nimero de registros al
2021y pudiera ser que neutralizara la inexistencia de estos dos atributos, mereciendo la pena

estudiar cdmo afecta a las métricas finales de los modelos de prediccién.
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5.5.2. Eleccion de la variable objetivo

Como se comentd en el punto “5.2.1.3 Atributos calculados durante el desarrollo de este
trabajo”, el analista tiene a su disposicidn tres atributos sobre la diabetes podrian ejercer el
rol de la variable objetivo. Es por ello por lo que en este apartado se estudiara la eleccion de
la mejor variable objetivo entre las tres opciones. Cabe recordar que estas variables presentan

la misma informacion, pero agrupada de forma distinta.

En primer lugar, para elegir la variable objetivo, como se menciond en el apartado “5.5.1
Primeras correlaciones y eleccidén de datasets” las correlaciones no aportan gran informacion

ya que son muy similares.

En segundo lugar, se descarta el atributo ‘SupGrNoPreDiabetes’ (N+P, D) porque agrupa los
prediabéticos con los no diabéticos, proporcionando ain mas datos a la clase mayoritaria y
aumentando el desbalanceo de los datos en un 2%. Ademas, con mucha probabilidad las
personas prediabéticas acabaran desarrollando la enfermedad. Ahora bien, se contemplan

dos opciones, usar el ‘GrDiabetes’ (N, P, D) o el ‘SupGrPreDiabetes’ (N, P+D).

El ‘GrDiabetes’ (N, P, D), se divide en tres categorias mientras que el ‘SupGrPreDiabetes’
(N,P+D), en general los algoritmos de inteligencia artificial se comportan mejor con menos
categorias. Ademas, la variable ‘SupGrPreDiabetes’ (N, P+D) por las razones anteriormente
explicadas sobre el desarrollo de la enfermedad, agrupa los prediabéticos con los diabéticos,
amentando el numero de datos de la clase minoritaria. Por lo tanto, se intuye que seria mas

I6gico escoger la variable ‘SupGrPreDiabetes’ (N, P+D) como variable objetivo.

Otra razon de peso de elegir el ‘SupGrPreDiabetes’ (N, P+D) frente a ‘GrDiabetes’ (N, P, D) es
que ‘SupGrPreDiabetes’ (N, P+D) tiene dos clases posibles, es decir es una variable binaria. Sin
embargo, ‘GrDiabetes’ (N, P, D) es multiclase, tiene tres clases posibles. A priori, tener un
variable objetivo binaria puede redundar en una mejor precisidén de los algoritmos que se

utilizaran en las siguientes fases del trabajo.
5.5.3. Eliminacién de atributos irrelevantes
A continuacidn, se explicara el proceso para eliminar algunos atributos:

5.5.3.1. Primeros atributos eliminados
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e Year, su eliminacion es obvia, puesto que simplemente nos indica el afio (2021 6 2022)
al que pertenece cada dato.

e MarijuanaCon y SleepHours, ambos son atributos pertenecientes al dataset de 2022
y presentaron correlaciones muy bajas con la variable objetivo.

e Annincome, aunque correlaciona mejor que ‘SoscClass’, tiene demasiadas categorias,
por ello se opta por usar ‘SoscClass’ ya que agrupa estos valores en Unicamente tres
categorias. Para mas informacién véase punto “5.2.1.3. Atributos calculados durante
el desarrollo de este trabajo”.

e Awareness, Footlrrita y FecFootlirrita, se decide no tener en cuenta estos atributos
por el proceso de recogida de datos. Utilizarlos significaria falsear los resultados debido
a que solo se les preguntaba por este sintoma a individuos que habian declarado ser
diabéticos.

e BrDiabetes, por redundancia de informacién. Ya que es el atributo original del que se
crearon las variables objetivo, por lo que aportaria el mismo tipo de informacién.

e GrDiabetes y SupGrNoPreDiabetes, como el caso anterior, se eliminan por
redundancia de informacién, se pueden considerar distintos puntos de vista de la

variable objetivo.
5.5.3.2. Segundos atributos eliminados

En esta segunda fase, se estudian los atributos creados a partir de otros atributos, y por tanto
tan relacionados entre ellos que proporcionan informacién muy similar. Para corroborarlo, se
realizan las correlaciones entre estos atributos ('CogDiff','Depression',' MentalHIth',
'MentalState', 'FruitCons', 'VegCons',' FruitOrVegCon', 'FruitAndVegCon'), el resultado se

muestra en la figura 27.
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Figura 27. Resultado de las correlaciones de los atributos creados en este trabajo.
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Para la obtencién de los datos de esta correlacién en primer lugar se obtiene un subconjunto

del dataset 2021 con los atributos creados durante el desarrollo de este trabajo (Figura 28):

Figura 28. Cddigo obtencidon subconjunto de atributos.

# Correlacion entre todos lLos campos creados por el analista al extraer Los datos con SupGrPreDiabetes
subset_dfDiabetes = dfDiabetes[[ 'CogDiff’, 'Depression’, 'MentalHlth’, MentalState', FruitCons', VegCons®,
L ____________________________________________________________________________________________________________________________

Fuente: Elaboracidn propia.

Para después realizar la correlacion entre ellos (Figura 29):

Figura 29. Cddigo implementacion de correlaciones.

# Correlacicn de todos Los campos
correlation_matrix = subset_dfDiabetes.corr()
print{correlation_matrix)

Fuente: Elaboracion propia.

e Atributos sobre la salud mental, en este grupo se engloban 'CogDiff','Depression’,’

MentalHIth', 'MentalState'. En la figura 27 se observa que estos atributos entre ellos

tienen correlaciones muy altas, por lo que se elige ‘Depression’ y ‘CogDiff’ como los

atributos a utilizar en el modelado, por presentar las correlaciones mas elevadas de

este grupo de atributos con la variable objetivo.

e Atributos sobre la dieta, en este grupo se engloban 'FruitCons', 'VegCons',

FruitOrVegCon', 'FruitAndVegCon', como el caso anterior presentan correlaciones

63



Andrea Campillo Piqueras

PrediDia: Un Enfoque Predictivo para la Evaluacion de la Diabetes

elevadas entre ellos. Se selecciona ‘FruitAndVegCon’ por su mayor correlacion con la

variable objetivo.

5.5.3.3. Terceros atributos eliminados

Para descartar el uso de los atributos menos relacionados con la variable objetivo, se realizan

de nuevo el estudio de correlaciones (Figura 30). Se decide eliminar todos los atributos con

correlaciones por debajo de 0,03.

'Healthlns','ECigSmok’,'NoMedCost','MaritalSt'.

Figura 30. Correlaciones ordenadas con el grupo SupGrPreDiabetes (N, P+D).

Out[21]: SupGrPreDiabetes
HighBP
WalkDiff
HighChol
HeartDis
UrologyDz
SocClass
Arthritis
LastMedChk
EdLevel
LungDiseases
Stroke
VisionDiff
AlcDrinker
CogDiff
Depression
SmokerTrad
Gender
HealthIns
ECigSmok
NoMedCost
Maritalst
Race
FruitAndvegCon
Asthma
PhysHlth
PhysExer
CatBMI
AgeRange
GenHealth
dtype: floaté4

Fuente: Elaboracion propia.

Para obtener las correlaciones indicadas se utiliza el siguiente cddigo (Figura 31):

Figura 31. Cédigo obtencion correlaciones ordenadas de mayor a menor.

# Correlacion de Los campos restantes con SupGrPreDiabetes
dfDiabetes. corrwith(dfDiabetes[ 'SupGrPreDiabetes']).sort_values(ascending=False)

Fuente: Elaboracion propia.

5.5.4. Mapas de calor

Los
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-@.14657@
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-8.19@352
-8.198577
-8.235988

eliminados

son:

Antes de pasar a la siguiente de fase de eliminacién de atributos con otras técnicas conviene

constatar visualmente que los atributos no descartados tienen correlacién con la variable

objetivo.
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Para realizar los mapas de calor y que sean lo mas visuales posibles, se han divido los atributos

en cuatro grupos de siete elementos. El grupo uno contiene los atributos mas correlacionados

y el cuatro los que menos (Figuras 32, 33, 34, 35).

Figura 32. Mapa de calor del grupo 1.
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Fuente: Elaboracidn propia.

Figura 33. Mapa de calor del grupo 2.
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Figura 34. Mapa de calor del grupo 3.
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Fuente: Elaboracién propia.
Figura 35. Mapa de calor del grupo 4.
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Fuente: Elaboracién propia.
La obtencidn de estos mapas de calor ha seguido el mismo patrén de generacién, por ejemplo,

el cédigo fuente del Grupo 1 se muestra en la figura 36:
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Figura 36. Cdodigo fuente generacion mapas de calor.

#GRUPO1

grupol_2821 22 = ['Awareness', ‘FecFootIrrita’,'WalkDiff', 'GenHealth', "AgeRange', 'SupGrPreDiabetes’ ]
diabetes_df_grupol_ 2821 22 = diabetes_df_2021 22[grupol_2821 22]

correlacion_grupol_2821 22 = diabetes_df_grupol_2821_22.corr()

sns.heatmap(correlacion_grupol_2821 22, annot = True, square = True)

Fuente: Elaboracion propia

5.5.5. Eliminacién de atributos mediante la técnica “Feature_importances_” de Random

Forest

De los pasos anteriores quedan 25 caracteristicas y una variable objetivo: ‘CatBMI’, ‘Stroke’,
‘HeartDis’, ‘PhysExer’, ‘GenHealth’, ‘CogDiff’, ‘Depression’, ‘PhysHIth’, WalkDiff, ‘Gender’,
‘AgeRange’, ‘EdLevel’, ‘SocClass’, ‘UrologyDz’, ‘VisionDiff’, ‘Asthma’, ‘LungDiseases’, ‘Arthritis’,
‘SmokerTrad’, ‘AlcDrinker’, ‘Race’, ‘LastMedChk’, ‘HighBP’, ‘HighChol’, ‘FruitAndVegCon’,

‘SupGrPreDiabetes’.

Con el objetivo de reducir ain mds el nimero de atributos irrelevantes se utiliza la técnica
basada en la propiedad “Feature_importances_” del algoritmo Random Forest. Para aplicar

dicha técnica se dan los siguientes pasos:

e Particion del conjunto de datos del 2021, tal como se detalla en el punto “5.4
Preparacion y particion del conjunto de datos”, pero incluyendo Unicamente las 25
caracteristicas no descartadas en fases anteriores y la variable objetivo
‘SupGrPreDiabetes’.

e Entrenamiento y validacion de los datos de entrenamientos con un algoritmo Random
Forest y pardmetros coherentes, pero sin analisis previo. Asi como la obtencidén de un

F1 Score de referencia (Figura 37).
Figura 37. Obtencion F1 Score con Random Forest.

model = RandomForestClassifier(n_estimators=58, class_weight="balanced', random_state=14, n_jobs=-1)
model.fit(X_train, y_train)

v RandomForestClassifier

RandomForestClassifier(class_weight="balanced', n_estimators=58, n_jobs=-1,
random_state=14)

y_pred = model.predict(X_val)

print("F1 score: {:.3f}".format(f1_score(y_val, y pred, average='weighted')))

F1 score: 8.793

Fuente: Elaboracién propia.

67



Andrea Campillo Piqueras
PrediDia: Un Enfoque Predictivo para la Evaluacion de la Diabetes

e Obtencién de lista ordenada de los atributos por importancia para el algoritmo

Random Forest una vez entrenado y basado en la propiedad “Feature_importances_

(Figura 38).

Figura 38. Lista ordenada por importancia de los atributos para el algoritmo Random Forest.

AgeRange 9.0826639
HighBP @.e79428
EdLevel 8.877839
smokerTrad 8.867614
CatBMI @.865419
PhysHlth 9.0854198
Race 8.849281
SocClass 0.848555
HighChol @.0846852
FruitAndVegCon 0.842497
GenHealth 0.839869
Arthritis 8.837147
Gender 9.834291
LastMedChk 8.832422
WalkDiff @.832163
Depression 09.838542
PhysExer 8.828224
Asthma 8.0826513
HeartDis 0.819484
AlcDrinker 0.818468
CogDiff 8.817675
LungDiseases 08.817523
VisionDiff 8.0813284
UrologyDz @.81293@
Stroke @.812832

Fuente: Elaboracidn propia.
Para obtencién de esta informacidn se ha implementado el cédigo fuente que se muestra en

la figura 39:

Figura 39. Cddigo fuente obtencidn de las caracteristicas siguiendo técnica Random Forest.

# Clasificacidn de las caracteristicas por orden de importancia segun el modelo Random Forest.
# Para ello se dan los siguientes pasos:

# 1. Crear un diccionario de importancias de caracteristicas

diccImportances = dict(zip(dfDiabetes.columns, model.feature_importances_))

# 2. Convertir el diccionario a una serie de pandas y ordenar lLos valores en orden descendente
serieImportancesSorted = pd.Series(diccImportances).sort_values(ascending=False)

# 3. Mostrar las 25 caracteristicas por orden de importancia

serieImportancesSorted.head(25)

Fuente: Elaboracion propia.
e Descarte progresivo de los atributos menos importantes y comparacién con el F1 Score

de referencia.

Finalmente se eliminaron cuatro atributos mds (‘LungDiseases’, ‘VisionDiff’, ‘UrologyDZ’,
‘Stroke’). Para llegar a la conclusidon de que estos atributos no eran relevantes se siguid la
siguiente logica. Una vez ordenadas, se observa que ‘LungDiseases’, ‘VisionDiff’, ‘UrologyDz’ y
‘Stroke’ ocupan los ultimos puestos con valores de 0,01752; 0,013284; 0,012930 y 0,012832

respectivamente. Ahora bien, por qué se eligié eliminar cuatro y no cualquier otro numero de
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caracteristicas. Se considerd este numero de caracteristicas ya que se realizaron diferentes
pruebas eliminando una, dos, tres y cuatro caracteristicas y ejecutando el Random Forest con
las caracteristicas restantes en cada caso. Si se compara con la prediccién de Random Forest
con las 25 caracteristicas el F1 score fue de 0,793, se observa que cuando se eliminan los cuatro
atributos menos importantes segun feature_importances_ la F1 score es de 0,790,

reduciéndose el F1 Scores en sélo 3 centésimas.
5.6.SELECCION DE MEJORES HIPERPARAMETROS

Una fase clave en la busqueda del modelo éptimo es la busqueda de los mejores
hiperparametros para los algoritmos. Para cada algoritmo la busqueda del mejor modelo se
lleva a cabo de la siguiente forma (puede consultar el cddigo fuente en
https://github.com/AndreaCampillo/TFM_PrediDia/blob/Jupyter_Notebooks/TFM_PrediDia

_BusquedaMejoresHiperparametros.ipynb ):

e En primer lugar, se prepara y particiona el dataset de 2021, tal y como se describe en
el punto “5.4. Preparacién y particion del conjunto de datos”, tomando como
referencia las 21 mejores caracteristicas.

e Se asigna a la variable model el tipo de algoritmo utilizado en cada caso (Figura 40).

e Se asigna a la variable param_grid los distintos hiperparametros que se quieren probar
(Figura 40).

e Se asigna a la variable grid_search el resultado del proceso de busqueda para
encontrar la mejor combinacién de los parametros contenidos en param_grid respecto
a la métrica f1_weighted, realizada con la funcién GridSearchCV. La variable model
hace referencia al algoritmo que se esté utilizando en cada momento y el parametro
cv=5 son los pliegues que se utilizan para la validacidn cruzada (Figura 40).

e Se entrena el modelo con el dataset de 2021 y las 21 caracteristicas seleccionadas

(Figura 40).
Figura 40. Codigo fuente framework GridSearchCV.

model = # Algoritmo del gque se quieren buscar Los mejores hiperpardmetros
param_grid = { # Rejilla con los hiperpardmetros que se desean evaluar }
# Instanciar GridSearchCV

grid_search = GridSearchCV(mocdel, param_grid, cv=5, scoring="f1_weighted")
# Ajustar GridSearchCV a Los datos de entrenamiento

grid search.fit(X train, vy train)

Fuente: Elaboracion propia.
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e La propiedad grid search.best params_ indica cuales fueron los mejores
hiperparametros con sus respectivos valores.

e La propiedad grid_search.best_estimator_ muestra cual fue el mejor modelo que se
encontrd, con cada uno de los valores de los hiperpardmetros. En ocasiones, no se

muestran algunos hiperpardmetros debido a que el modelo los contiene implicitos.

Este proceso se realiza con cada uno de los algoritmos seleccionados, estudiando los
hiperparametros especificos para cada uno de ellos. En algunos casos, ciertos
hiperparametros se afiaden como fijos al modelo, por ejemplo, siempre que el algoritmo lo

permite se opta por la seleccién del balanceo de los datos.

Destacar que la busqueda de hiperparametros puede requerir una potencia computacional
muy elevada, en nuestro caso algunos de ellos como por ejemplo Random Forest ha llevado
mas de cinco horas y otros como Support Vector Machine (SVM) varios dias de proceso sin

interrupciones en ordenador dedicado exclusivamente a esta tarea.

A continuacion, se explica los hiperparametros de cada algoritmo en especifico, asi como el
modelo final. La informacién de los hiperparametros se ha obtenido de la pagina oficial de la

libreria scikit-learn (Pedregosa et al., 2024)
5.6.1. Navie Bayes Gaussiano

En primer lugar se define el algoritmo a utilizar, en este caso es GaussianNB(). Posteriormente
se definen los hiperparametros a estudiar, ademas la figura 41 muestra una imagen del codigo

utilizado:

'priors': especifica las probabilidades que tiene cada clase. En este caso se han comparado
valores como None para calcular automaticamente las probabilidades a partir de los datos de

entrenamiento y otros dos conjuntos de valores posibles [0.999,0.001], [0.85, 0.15].

'var_smoothing': Aflade una mayor varianza a los datos, para que los calculos sean mas
estables. Se han comparado distintos valores, se debe tener en cuenta que cuanto menor sea

este valor menos varianza serd anadida.
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Figura 41. Cddigo Python para la busqueda de mejores hiperpardmetros del algoritmo Navie

Bayes Gaussiano.

# Definir el modelo GaussianNg
model = GaussianNB()
# Definir los pardmetros para GridSearchCV
param_grid = {
"priors”: [None, [8.999,8.881],[@.85,8.15]],
"var_smoothing’: [1e-9, 1le-8, 1le-7]
}
# Instanciar GridSearchCV
grid_search = GridSearchcv(model, param_grid, cv=5, scoring="f1_weighted™)
# Ajustar GridSearchCV a Los datos de entrenamiento
grid_search.fit(X_train, y_train)

Fuente: Elaboracion propia.
Tras la ejecucién del codigo se seleccionan los mejores hiperpardmetrosy valores de estos con
grid_search.best_params_ (Figura 42) y con grid_search.best_estimator_ (Figura 42) se

genera el mejor modelo.

Figura 42. GridSearchCV. Mejores hiperpardmetros del algoritmo Navie Bayes Gaussiano.

grid_search.best_params_

{'priors': [0.999, @.801], ‘var_smoothing': 1e-89}

Fuente: Elaboracidn propia.

Figura 43. GridSearchCV. Mejor estimador del algoritmo Navie Bayes Gaussiano.

grid search.best estimator_
GaussianNB(priors=[8.999, 8.8081])
Fuente: Elaboracién propia.

5.6.2. Gradient Boosting Classifier

En primer lugar se define el algoritmo a utilizar, en este caso es GradientBoostingClassifier(),
se ha decidido dejar fijo el hiperpardmetro random_state=14 para paliar la aleatoriedad.
Posteriormente se definen los hiperparametros a estudiar, ademas la figura 44 muestra una

imagen del cddigo utilizado:

"n_estimators": indica la cantidad de arboles que tendra el modelo. En este caso se comparan

los valores de 50, 100 y 200.

"learning_rate": contribucion de cada uno de los arboles. Cuanto menor sea el valor menos
propenso al sobreajuste, pero serd necesario un mayor niumero de arboles. Se estudian los

valores de 0.1, 0.05, 0.01.
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"max_depth": Profundidad de cada arbol, cuanto mayor sea el valor mas riesgo de sobre

ajuste se estudian los valores 3, 5, 7.

"min_samples_split": NUmero de muestra necesarias para que el nodo pueda dividirse,
cuanto mayor sea este valor el arbol serd mas general y simple, cuanto menor sea el valor,

mas especifico y mayor riesgo de sobreajuste. Se estudian los valores de 2, 5, 10.

"min_samples_leaf": NUmero minimo de muestras para cada nodo hoja. Cuanto mayor sea

este valor mas general y simple sera el arbol. Se estudian los valores de 1, 2, 4.

Figura 44. Cddigo Python para la busqueda de mejores hiperpardmetros del algoritmo

Gradient Boosting Classifier.

# Definir el modelo Gradient Boosting Classifier
model = GradientBoostingClassifier(random state=14)
# Definir Llos pardmetros para GridSearchCV
param_grid = {
"n_estimators™: [5@, 186, 28],
"learning_rate": [@.1, ©.85, 8.81],
"max_depth": [3, 5, 7],
"min_samples_split”: [2, 5, 18],
"min_samples_leaf": [1, 2, 4],
}
# Instanciar GridSearchCV
grid_search = GridSearchCV(model, param_grid, cv=5, scoring="f1_weighted")
# Ajustar GridSearchCV a los datos de entrenamiento
grid_search.fit(X_train, y_train)

Fuente: Elaboracion propia.
Tras la ejecucion del cddigo se seleccionan los mejores hiperpardmetros y valores de estos con
grid_search.best_params_ (Figura 45) y con grid_search.best_estimator_ (Figura 46) se

genera el mejor modelo.

Figura 45. GridSearchCV. Mejores hiperpardmetros del algoritmo Gradient Boosting Classifier.

grid search.best_params_

{"learning_rate': 8.1,
'max_depth': 5,
‘min_samples leaf': 4,
'min_samples_split': 18,
‘n_estimators': 280}

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 46. GridSearchCV. Mejor estimador del algoritmo Gradient Boosting Classifier.

grid_search.best_estimator_

GradientBoostingClassifier(max_depth=5, min_samples_leaf=4,
min_samples_split=18, n_estimators=280,
random_state=14)

Fuente: Elaboracion propia.
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5.6.3. Arbol de Decisidn

En primer lugar se define el algoritmo a utilizar, en este caso es DecisionTreeClassifier(), se ha
decidido dejar fijo el hiperparametro random_state=14 para paliar la aleatoriedad y
class_weight='balanced' para equilibrar el desbalance de los datos. Posteriormente se definen

los hiperparametros a estudiar, ademas la figura 47 muestra una imagen del cédigo utilizado:

'max_depth': Profundidad maxima del arbol, si es demasiado profundo, aunque capture de
forma mas exhaustiva los datos puede propiciar al sobreajuste si el valor es demasiado
pequefio se puede generar un arbol demasiado general. Se estudian los valores None (sin

limite de profundidad) 10y 20.

'min_samples_split': NUmero de muestra necesarias para que el nodo pueda dividirse, cuanto
mayor sea este valor el drbol serd mas general y simple, cuanto menor sea el valor, mas

especifico y mayor riesgo de sobreajuste. Se estudian los valores de 2, 5, 10.

'min_samples_leaf': NUmero minimo de muestras para cada nodo hoja. Cuanto mayor sea

este valor mas general y simple sera el arbol. Se estudian los valores de 1, 2, 4.

'max_features': NUmero de caracteristicas para la division. 'sqrt' y 'log2' tienen en cuenta
menos caracteristicas generando un arbol mas general, en cambio None, tiene en cuenta

todas las caracteristicas propiciando el sobreajuste.

‘criterion': La funcion para medir la calidad de las divisiones. Se estudian las opciones
'gini','entropy' y ‘log_loss’.
Figura 47. Cddigo Python para la busqueda de mejores hiperparémetros del algoritmo Arbol

de Decision.

# Definir el modelo Arboles de Decisidn
model = DecisionTreeClassifier(random_state=14, class_weight="balanced")
# Definir Los pardmetros para GridSearchCV
param_grid = {
"max_depth’: [Mone, 18, 28],
‘min_samples_split': [2, 5, 1@],

‘min_samples_leaf': [1, 2, 4],
"max_features': ['sgrt', 'log2’, None],
‘criterion’:['gini", ‘entropy’, 'log_loss']

3

# Instanciar GridSearchcV

grid_search = GridSearchCV(model, param_grid,cv=5,scoring="f1_weighted")
# Ajustar GridSearchCV a los datos de entrenamiento
grid_search.fit(X_train, y_train)

Fuente: Elaboracion propia.
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Tras la ejecucion del cddigo se seleccionan los mejores hiperpardmetros y valores de estos con
grid_search.best_params_ (Figura 48) y con grid_search.best_estimator_ (Figura 49) se

genera el mejor modelo.
Figura 48. GridSearchCV. Mejores hiperpardmetros del algoritmo Arbol de Decisidn.

grid_search.best_params_

{'criterion’: 'entropy’,
‘max_depth’: None,
'max_features': 'sgrt’,

‘min_samples leaf': 1,
‘min_samples_split': 2}

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 49. GridSearchCV. Mejor estimador del algoritmo Arbol de Decision.

grid_search.best_estimator_

DecisionTreeClassifier(class weight="balanced", criterion="entropy’,
max_features="sgrt’, random_state=14)

Fuente: Elaboracién propia.

5.6.4. Regresion Logistica

En primer lugar se define el algoritmo a utilizar, en este caso es LogisticRegression(), se ha
decidido dejar fijo el hiperpardmetro random_state=14 para paliar la aleatoriedad vy
class_weight="balanced' para equilibrar el desbalance de los datos. Posteriormente se definen

los hiperparametros a estudiar, ademas la figura 50 muestra una imagen del cédigo utilizado:

'C': Este pardmetro es la regularizacién inversa. Cuanto menores son los valores mayor

regularizacion. Se estudian los valores de 0.01, 0.1, 1, 10 y 100.

'solver': Algoritmo a utilizar en la optimizacién. Se estudian los siguientes valores: 'liblinear'
(6ptimo para conjuntos de datos pequenos y binarios), 'sag’ (0ptimo para conjuntos de datos
grandes y tanto para problemas binarios como multiclase), 'Ibfgs' (éptimos para tamafos

medianos o grandes y multiclases).

'tol": Tolerancia al criterio de parada, cuanto mayor es el valor el algoritmo se detendrd antes

pero serd menos preciso. Se comparan los valores: 1e-4, 1e-3 y 1e-2.

'max_iter': NUmero maximo de interacciones por el resolver. Cuanto mayor sea el valor mas
tiempo de entrenamiento, pero en algunos casos es necesario para conseguir la convergencia.

Se estudian los valores: 100, 200 y 500.
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Figura 50. Cddigo Python para la busqueda de mejores hiperparametros del algoritmo

Regresion Logistica.

# Definir el modelo regresidn logistica
model = LogisticRegression(class_weight="balanced', random state=14)
# Definir Los pardmetros para GridSearchCV
param_grid = {

‘c': [@.e1, 0.1, 1, 1@, 1e@],

‘solver’: ['liblinear’, 'sag’', "lbfgs'],

"tol': [1le-4, 1le-3, le-2],

‘max_iter': [1le@, 2@, 500]
3
# Instanciar GridSearchCV
grid_search = GridSearchCV(model, param_grid, cv=5, scoring="f1_weighted")
# Ajustar GridSearchCV a Los datos de entrenamiento
grid_search.fit(X_train, y train)

Fuente: Elaboracion propia.
Tras la ejecucién del codigo se seleccionan los mejores hiperpardmetrosy valores de estos con
grid_search.best_params_ (Figura 51) y con grid_search.best_estimator_ (Figura 52) se

genera el mejor modelo.

Figura 51. GridSearchCV. Mejores hiperpardmetros del algoritmo Regresion Logistica.

grid_search.best_params_
{'c': 18, 'max_iter': 1088, 'solver': 'sag', "tol': @.81}
Fuente: Elaboracion propia.

Figura 52. GridSearchCV. Mejor estimador del algoritmo Regresion Logistica.

grid_search.best_estimator_

LogisticRegression(C=18, class_weight="balanced', random_state=14, solver='sag',
tol=0.01)

Fuente: Elaboracidn propia.

5.6.5. Random Forest

En primer lugar, se define el algoritmo a utilizar, en este caso es RandomForestClassifier (), se
ha decidido dejar fijo el hiperparametro random_state=14 para paliar |la aleatoriedad vy
class_weight="balanced' para equilibrar el desbalance de los datos. Posteriormente se definen

los hiperparametros a estudiar, ademas la figura 53 muestra una imagen del cédigo utilizado:

'n_estimators': indica la cantidad de arboles que tendra el modelo. En este caso se comparan

los valores de 50, 100 y 200.

'max_features': Numero de caracteristicas para la division. 'sqrt' y 'log2' tienen en cuenta
menos caracteristicas generando un arbol mas general, en cambio ‘auto’, tiene en cuenta
todas las caracteristicas propiciando el sobreajuste.
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'max_depth': Profundidad mdaxima del arbol, si es demasiado profundo, aunque capture de
forma mas exhaustiva los datos puede propiciar al sobreajuste si el valor es demasiado
pequefio se puede generar un arbol demasiado general. Se estudian los valores None (sin

limite de profundidad) 5y 10.

'min_samples_leaf': NUmero minimo de muestras para cada nodo hoja. Cuanto mayor sea

este valor mas general y simple sera el arbol. Se estudian los valores de 1, 2, 4.

'min_samples_split': NUmero de muestra necesarias para que el nodo pueda dividirse, cuanto
mayor sea este valor el arbol serd mas general y simple, cuanto menor sea el valor, mas

especifico y mayor riesgo de sobreajuste. Se estudian los valores de 2, 5, 10.

‘criterion': La funcion para medir la calidad de las divisiones. Se estudian las opciones 'gini'y

'‘entropy’.
'bootstrap’: si es Optimo o no usar muestras con reemplazo.Se estudia los valores True y False.

Figura 53. Cddigo Python para la busqueda de mejores hiperpardmetros del algoritmo Random

Forest.

# Definir el modelo Random Forest
model = RandomForestClassifier(n_jobs=-1,random_state=14, class_weight="balanced")
# Definir los pardmetros para GridSearchCV
param_grid = {'n_estimators’:[5@, 1@e, 2e8],
‘max_features':['sgrt’, ‘log2‘, ‘auto'],
'max_depth":[None, 5, 18],
‘min_samples leaf':[1, 2, 4],

‘min_samples split': [2, 5, 18],
‘criterion®:['gini’, ‘entropy’],
‘bootstrap’: [True, False]

# Instanciar GridSearchCv

grid_search = GridSearchCV(model, param_grid,cv=5,scoring="f1_weighted’, return_train_score=True)
# Ajustar GridSearchCV a Los dates de entrenamiento

erid search.fit(X train. v train)

Fuente: Elaboracién propia.
Tras la ejecucion del cddigo se seleccionan los mejores hiperpardmetros y valores de estos con
grid_search.best_params_ (Figura 54) y con grid_search.best_estimator_ (Figura 55) se

genera el mejor modelo.

Figura 54. GridSearchCV. Mejores hiperpardmetros del algoritmo Random Forest.

grid_search.best_params_

{"bootstrap': True,

"criterion': "gini’,
"max_depth': None,
"max_features': "sqrt’,

'min_samples leaf': 1,
‘min_samples_split': 5,
'n_estimators’: 180}

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 55. GridSearchCV. Mejor estimador del algoritmo Random Forest.

grid_search.best_estimator_

RandomForestClassifier(class_weight="balanced’, min_samples_split=5, n_jobs=-1,
random_state=14)

Fuente: Elaboracion propia.

5.6.6. Support Vector Machine (SVM)

En primer lugar se define el algoritmo a utilizar, en este caso es SVC(), se ha decidido dejar fijo
el hiperparametro random_state=14 para paliar la aleatoriedad y class_weight="'balanced'
para equilibrar el desbalance de los datos. Posteriormente se definen los hiperparametros a

estudiar, ademas la figura 56 muestra una imagen del cddigo utilizado:

'C': Este parametro es la regularizacidon inversa. Cuanto menores son los valores mayor

regularizaciéon. Se estudian los valores de 0.01, 0.1, 1, 10 y 100.

'kernel': Se selecciona el tipo de kernel a usar. Se estudian los valores de 'linear’, 'poly’, 'rbf' y

'sigmoid'.

'gamma’: Cudanta influencia tiene una muestra. Los valores mas bajos tienen una influencia
grande mientras que los altos tendran influencias mas pequefias. Se estudian valores: 0.01,

0.1,1, 10.

'degree': En caso de usar el kernel ‘poly’ se estudia los distintos valores del grado de este,

cuanto menor sea el valor menor complejidad. Se estudian los valores de: 2, 3y 4.

Figura 56. Cddigo Python para la busqueda de mejores hiperparametros del algoritmo Support

Vector Machine.

# Definir el modelo SWM

model = SVC(class_weight="balanced"”, random_state=14)

# Definir Los pardmetros para GridSearchCV

param_grid = {"C": [@.e1, @.1, 1, 18, 1ee],
“kernel': ["linear’, 'poly’, 'rbf', 'sigmoid'],
"gamma’: [@.el1, .1, 1, 10],
‘degree’: [2, 3, 4]

# Instanciar GridSearchCv

grid_search = GridSearchcV(model, param_grid,cv=5,scoring="f1_weighted', return_train_score=True)
# Ajustar GridSearchCV a los datos de entrenamiento

grid_search.fit(X_train, y_train)

Fuente: Elaboracién propia.
Sin embargo, conviene destacar distintas dificultades afrontadas. Como se ha comentado se
buscaron los mejores hiperparametros para el Support Vector Machine (SVM), pero debido al
alto coste computacional, incluso llegando a utilizar en él entorno Colab de Google CPUs de

tipo Unidades de Procesamiento de Tensor de Cloud (TPU v2) sin resultados finales por utilizar

77



Andrea Campillo Piqueras
PrediDia: Un Enfoque Predictivo para la Evaluacion de la Diabetes

las opciones gratuitas que limitan el tiempo de uso, hubo que reducir los hiperparametros
candidatos como puede verse en la figura 57, elimindndose el kernel polinédmico y el

hiperplano separador (‘gamma’).

Figura 57. Cddigo Python para la busqueda reducida de mejores hiperpardmetros del

algoritmo SVM.

# Definir el modelo SVM
model = SVC(class_weight="balanced", random_state=z14)
# Definir los parametros para GridSearchCV
param_grid = {'C"': [@.01, ©.1, 1, 1€],
#'c': [e.e1, .1, 1, 1e, 18],
#'kernel’: ['linear', ‘'poly’', 'rbf’, ‘'sigmoid’],
'kernel’: ['linear', 'rbf', 'sigmoid']
#'gamma': [6.01, 6.1, 1, 18]
#'degree': [2, 3, 4]
¥
# Instanciar GridSearchCV
grid_search = GridSearchCV(model, param_grid,cv=5,scoring="'f1l _weighted', return_train_score=True)
# Ajustar GridSearchCV a los datos de entrenamiento
grid_search.fit(X_train, y_train)

Fuente: Elaboracion propia.
Finalmente se obtuvieron como mejores parametros {'C': 0.01, 'kernel': 'sigmoid'} y mejor
estimador SVC (C=0.01, class_weight="'balanced', kernel='sigmoid’, random_state=14), el cual
se intentd llevar a la practica, pero de nuevo, debido al alto coste computacional requerido

resulté impracticable.

No obstante, se buscaron de forma manual otros hiperparametros asumibles desde el punto
de vista de capacidad de proceso, encontrado el siguiente estimador SVC(kernel='rbf’,
class_weight="balanced’), basado en el kernel Radial Basis Function (RBF), apropiado para
tareas de clasificacion y regresiones (Eskandar, 2023). El resultado final se puede consultar en
notebook TFM_PrediDia_SVM.ipynb ( Se puede acceder mediante el enlace:
TFM_PrediDia/TFM_PrediDia_SVM.ipynb at Jupyter_Notebooks

AndreaCampillo/TFM_PrediDia (github.com) ), donde se puede comprobar que alto coste
computacional en la creacion y entrenamiento del modelo, con tiempos que oscilan entre 26
minutos y 2 horas, asi como la obtencion de métricas muy bajas si las comparamos con el resto

de algoritmos, parecid no merecer la pena seguir invirtiendo esfuerzos por esta via.
5.6.7. Red Neuronal Artificial Densa

El caso de las Redes Neuronales Artificiales se han explorado distintas configuraciones de

forma manual. Después de distintas pruebas y configuraciones se llegd a la conclusion que
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una Redes Neuronales Artificiales Densa con buenos resultados relativo a la prediccidn de la

variable objetivo es la que se expone en la figura 58:

Figura 58. Cddigo Python del algoritmo de la Red Neuronal Artificial Densa.

model = models.Sequential()

model.add(layers.Dense(128, activation="relu’, input_shape=(X_train.shape[1],)))
model.add(layers.Dense(64, activation="relu'))

model.add(layers.Dense(32, activation="relu'})

model.add(layers.Dense(16, activation="relu'))

model.add(layers.Dense(1l, activation="sigmocid"))

model.compile(optimizer="adam",
loss="binary_crossentropy”,
metrics=["acc'])

Fuente: Elaboracion propia.
En primer lugar, se define el modelo a utilizar, en este caso es Sequential (), a continuacion se
afiade la primera capa de entrada densa con 128 neuronas, todas conectadas entre si, se ha
optado por la funcién de activacién relu, activation="relu’, una activacion tipica en las capas
profundas y como entrada esperada se ha definido como input_shape=(X_train.shape[1],)
puesto que nos devuelve el nimero de caracteristicas que se espera como entrada. Se debe
mencionar que se probd con una capa inicial de 64 neuronas, pero se descartd, al obtener un

menor F1 Score.

Tras ello, se afiaden tres capas densas de 64, 32, 16 neuronas respectivamente, para propiciar
un mayor aprendizaje sobre los patrones de los datos, sin llegar al sobreajuste. Después, se
afiade una capa densa de salida, layers.Dense(1, activation="'sigmoid'), se opta por poner un

valor de uno vy la activacion sigmoid ya que se esta frente a una clasificacién binaria.

A continuacion se configura el modelo para su posterior entrenamiento, mediante
model.compile(optimizer='adam’, loss='binary_crossentropy’, metrics=['acc']). El
optimizador adam es eficiente cuando se trabaja con grandes conjuntos de datos vy
caracteristicas, ademas, se opta por utilizar loss='binary_crossentropy' ya que es adecuada
para clasificaciones binarias siendo monitorizada la precisién durante el entrenamiento, para

observar cdmo evoluciona esta métrica durante el entrenamiento.

El siguiente paso es entrenar el modelo mediante el método model.fit() (Figura 59). En este
caso, X_train e Y_train son los atributos y etiquetas del entrenamiento respectivamente,
epochs=20 es el nUmero de pasadas completas a los datos de entrenamiento, batch_size=512

siendo este el numero de muestra de datos procesados simultdneamente durante la
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actualizacion de los pesos internos de la red, finalmente los datos X_val e Y_val son los datos
de validacién, para monitorizar el sobreajuste. Se debe mencionar que se hicieron diversas
pruebas con distinto nimero de epochs, en concreto con 10, 15, 25, 30. Sin embargo se obtuvo

un mayor valor de F1 score con 20 epochs.

Figura 59. Cddigo del entrenamiento de la Red Neuronal Artificial Densa.

# Entrenamos el algoritmo
history = model.fit(X train,
y_train,
epochs=28,
batch_size=512,
validation data=(X wval, y val))

Fuente: Elaboracidn propia.

5.7. ENTRENAMIENTO DE LOS ALGORITMOS

En esta fase del trabajo y siguiendo la metodologia expuesta el punto “3.3.2. Esquema general

de la metodologia empleada” se han determinado:

e Datasets.
e Caracteristicas mas relevantes.
e Algoritmos supervisados y redes neuronales artificiales densas.

e Mejores hiperparametros para cada uno de los algoritmos.

Por tanto, ha llegado el momento de la generacidn y entrenamiento de los algoritmos con el
objetivo de obtener las métricas (puede consultar para mds informacién el punto “5.9.1.

Métricas obtenidas”) con las que poder comparar y seleccionar los mejores modelos.

La generacion y entrenamiento de todos los algoritmos siguen un patrdn similar, en este punto
se describira de forma genérica los pasos seguidos, pudiéndose consultar de forma detallada

los cddigos fuentes de cada uno de los algoritmos en el repositorio en nube utilizado:

e Conjunto de arboles (Random Forest):

https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/blob/Jupyter Notebooks/TFM P

rediDia RandomForest.ipynb

e Regresion logistica (Logistic Regression):

https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/blob/Jupyter Notebooks/TFM P

rediDia Regresionlogistica.ipynb

e Arboles de decision (Decision Tree Classifier):
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https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/blob/Jupyter

Notebooks/TFM P

rediDia DecisionTreeClassifier.ipynb

Gradient Boosting Machines (GMB):
https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/blob/Jupyter

Notebooks/TFM P

rediDia GradientBoostingMachines.ipynb

Navie Bayes Gaussiano:

https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/blob/Jupyter

Notebooks/TFM P

rediDia NaiveBayesGausiano.ipynb

Support Vector Machine (SVM):
https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/blob/Jupyter

Notebooks/TFM P

rediDia SVM.ipynb

Redes Neuronales Artificiales Densas:

https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/blob/Jupyter

Notebooks/TFM P

rediDia RedesNeuronales.ipynb

Caso 1: Dataset 2021 y 25 caracteristicas

En este caso se tienen en cuenta las 25 caracteristicas (sin excluir las que resultaron de la

técnica “Feature_importances_” de Random Forest) (Figura 60) con el objetivo de obtener el

F1 Score y poderlo comparar con otros modelos basados en 21 caracteristicas (Caso 2) y

comprobar cémo afecta la ausencia de las caracteristicas ‘LungDiseases’, ‘VisionDiff’,

‘UrologyDZ’ y ‘Stroke’, descartadas mediante la técnica “Feature_importances_” de Random

Forest.

Figura 60. Muestra del cédigo Python de las 25 caracteristicas escogidas.

columns = [*CatBMI', 'Stroke’, "HeartDis', 'PhysExer’, 'GenHealth’',
"CogDiff", '"Depression’, 'PhysHlth', 'WalkDiff', 'Gender',

"AgeRange’, 'EdLevel’, "SocClass', 'UroleogyDz’','VisionDiff',
"Asthma', 'LungDiseases’,'Arthritis', 'SmokerTrad®, "AlcDrinker’,
"Race’, 'LastMedChk", 'HighBP', 'HighChol', 'FruitAndvegCon’,

"SupGrPreDiabetes” ]
dfDiabetes = dfDiabetes loadlcolumns].copv()

Fuente: Elaboracion propia.

Tras realizar la particion en el conjunto de datos en entrenamiento, validacion y prueba (Figura

61):
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Figura 61. Codigo Python de la particion de los datos.

train_set, test_set = train_test split(dfDiabetes, test size=86.4, random_state=14, shuffle=True, stratify=dfDiabetes[’'SupGrPrel
val_set, test_set = train_test_split(test_set, test_size=8.5, random state=14, shuffle=True, stratify=test_set['SupGrPreDiabet

X_train = train_set.drop('SupGrPreDiabetes’', axis=1)
y_train = train_set[ 'SupGrPreDiabetes’].copy()
X_val = val_set.drop(’SupGrPreDiabetes’', axis=1)

y_val = val_set['SupGrPreDiabetes’].copy()
X_test = test_set.drop('SupGrPreDiabetes’, axis=1)
y_test = test set['SupGrPreDiabetes’].copy()

Fuente: Elaboracién propia.
Se calcula mediante los datos de validacién el F1 score mediante el algoritmo utilizado en cada

caso (Figura 62).
Figura 62. Cddigo Python para la obtencion del F1 score de datos de validacion.

start_time = time.time()

model = #Aqui iria el modelo tratadeo con sus hiperpardmetros

model.fit(X_train, y train)

print("Tiempo en generacidn del modelo:™, round(time.time()-start_time,3), " sg.")

Tiempo en generacidn del modelo: 34.111 sg.

#Predecimos con el el conjunto de validacion
y_pred = model.predict(X_wval)

print("F1 score: {:.3f}".format(fl_score(y_val, y pred, average='weighted')))
F1 score: 8.816
Fuente: Elaboracion propia.
Esto servird para comparar la métrica con la obtenida mediante el dataset 2021 y 21
caracteristicas, comprobando que la ausencia de las caracteristicas (‘LungDiseases’,
‘VisionDiff’, ‘UrologyDZ’, ‘Stroke’) caracteristicas no influyen en la prediccion de ningun

algoritmo.
5.7.2. Caso 2: Dataset 2021y 21 caracteristicas

En este caso, tras entrenar el modelo con los datos de entrenamiento que contienen las 21
caracteristicas (excluyendo las que resultaron de la técnica “Feature_importances_” de

Random Forest) (Figura 63).

Figura 63. Muestra del codigo Python de las 21 caracteristicas escogidas.

columns = ['CatBMI', 'HeartDis', 'PhysExer’, 'GenHealth', 'CogDiff’,
‘Depression’, 'PhysHlth®, ‘WalkDiff', ' 'Gender', 'AgeRange’,
"EdLevel’, 'SocClass','Asthma’, "Arthritis’, "SmokerTrad®,
"AlcDrinker’,"Race’, 'LastMedChk®, "HighBP','HighChol®, ‘FruitAndvVegCon’,
"SupGrPreDiabetes”]

dfDiabetes = dfDiabetes load[columns].copy()

Fuente: Elaboracion propia.
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Se calcula mediante los datos de validacién el F1 score. Y una vez que se ha comprobado que
esta métrica es muy similar a la obtenida con los datos que contenian las 25 caracteristicas,
se calculan las métricas a comparar (F1 score, precision, sensibilidad, exactitud, especificidad
y AUC-ROC) con el dataset de prueba (Figura 64), el cual no ha intervenido en ningin momento
durante el proceso de entrenamiento y validacién, descartando situaciones de sobre

entrenamiento (overfitting).
Figura 64. Codigo Python para el cdlculo de las métricas con las 21 caracteristicas.

print("F1 score: {:.3f}".format(fl_score(y_test, y pred, average='weighted')))

print(“Precisidn (Precision): {:.3f}".format(precision_score(y_test, y_pred, average='weighted'))})
print(“Exactitud (Accuracy): {:.3f}".format({accuracy_score(y_test, y_pred)))

print(“Especificidad (Specificity): {:.3f}".format(specificity_score(y_test, y_pred)))
print("AUC-ROC: {:.3f}".format(roc auc score(y test, y pred)))

Fuente: Elaboracién propia.

5.7.3. Caso 3: Dataset 2021, 21 caracteristicas y SMOTE

En este caso, antes del entrenamiento del modelo con el objetivo de estudiar técnicas de
mitigacion del desbalanceo de la clase objetivo (15% diabéticos, 85% no diabéticos), se aplica
la técnica de SMOTE (Figura 65) pero sélo a los datos de entrenamiento, manteniendo los

datos de validacion y prueba como se obtuvieron originalmente.

Figura 65. Cddigo Python de la aplicacion de la técnica SMOTE.

smote = SMOTE(sampling_strategy="auto’, random_state=14)
X _train_smote, y _train_smote = smote.fit resample(X_train, y_train)

Fuente: Elaboracion propia.
A continuacidn, se entrena el modelo con estos nuevos datos generados. Y como en el caso
anterior se calcula el F1 score con los datos de validacién y con los datos de prueba se obtienen

las métricas.
5.7.4. Caso 4: Dataset 2021_22 y 18 caracteristicas

En este caso, se realiza de la misma forma que con el caso 2: Dataset 2021y 21 caracteristicas,
pero cambiando el dataset por el de 2021 _22 que contiene aproximadamente el doble de
registros y elimina tres caracteristicas (‘HighBP’, ‘HighChol’, ‘FruitAndVegCon’) por no estar
presentes en los datos de 2022, calculandose mediante los datos de validacion el F1 score. Y

posteriormente se calculan las métricas a comparar con los datos de prueba.
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5.7.5. Técnicas para mitigar el desbalanceo

Como se puede comprobar en el punto “5.3.4. Comparativa y analisis grafico de los tres
datasets”, existen unos porcentajes que rondan 85% para no diabéticos y 15% para diabéticos,
por ello se han utilizado distintas técnicas para mitigar esta problematica siguiendo las

siguientes premisas:

e Para todos los algoritmos se han obtenido métricas utilizando un modelo basado en
SMOTE.

e En la obtencidn de las métricas F1 Score y Precisidon se ha utilizado el hiperparametro
average='weighted'.

e Siempre y cuando el algoritmo lo soporte, se ha utilizado el hiperparametro
class_weight='balanced'. Ademas, sélo por estudiar el comportamiento de los

algoritmos también se han generados modelos sin este hiperparametro.
5.8.ENSAMBLAJE DE MODELOS

Una vez ejecutados todos los modelos de forma individual y obtenidas las métricas, se ha
considerado otro punto de vista, realizar un ensamblaje de modelos, de forma que la decisién

final sobre la prediccidn no recaiga en uno sélo.

Con esta idea se ha utilizado la clase VotingClassifier de la libreria scikit-learn. Asi, partiendo
de los modelos obtenidos en fases anteriores se implementa un nuevo modelo basado en los
principios de votacion por mayoria, es decir la decisién final de la prediccién dependera de la
que mas ocurrencias tenga (la mds votada), proporcionando predicciones, al menos

tedricamente, mds precisas y robustas que las obtenidas de forma independientes.

Para ello se han realizado distintas pruebas combinando los modelos individuales, en concreto
se han obtenido cinco ensamblajes, incluyendo cada uno los siguientes modelos (para un
mayor detalle puede consultar el codigo fuente en

https://github.com/AndreaCampillo/TEFM PrediDia/blob/Jupyter Notebooks/TFM PrediDia

VotingClassifier.ipynb ):

e Voting Classifier (GBC+GBN+RL+RF) 2021 con class_weight='balanced'. Gradient

Boosting Classifier, Gaussian NB, Logistic Regression y Random Forest.
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e Voting Classifier (GBC+GBN+RL) 2021 con class_weight='balanced'. Gradient Boosting
Classifier, Gaussian NB y Logistic Regression.

e Voting Classifier (GBC+GBN+RF) 2021 con class_weight='balanced'. Gradient
Boosting Classifier, Gaussian NB y Random Forest.

e Voting Classifier (GBC+GBN+RL) 2021 con SMOTE. Gradient Boosting Classifier,
Gaussian NB y Logistic Regression.

e Voting Classifier (GBC+GBN+RL) 2021_22 con class_weight='balanced'. Gradient

Boosting Classifier, Gaussian NB y Logistic Regression.

Para obtener estos modelos se ha trabajado con los datasets de 2021 con 21 caracteristicas y
2021 _22 con 18 caracteristicas. Los datos se han dividido y preparado en cada caso de la

misma forma que en el punto “5.7 Entrenamiento de los algoritmos”.

Para la obtencién de cada modelo Voting Classifier, descritos anteriormente, se sigue la misma
metodologia, Unicamente varian los algoritmos que incluye cada uno de ellos. Para mostrarlo,
se ilustrara un ejemplo de cémo se ha obtenido el modelo Voting Classifier (GBC+GBN+RL+RF),
por utilizar mayor nimero de algoritmos, y con el dataset 2021. Siguiendo este patréon se
construiran el resto de los modelos basados en la clase VotingClassifier, utilizando distintas

técnicas para mitigar el desbalanceo de datos.

En primer lugar, como se muestra en la figura 66 se generan los modelos individuales de cada
algoritmo, con los mejores hiperparametros en el punto “5.6 Seleccion de mejores
hiperparametros”, se entrena cada uno de ellos y a continuacién, se crea el modelo Votting

Classifier.

Como se muestra en el codigo (Figura 66) el algoritmo utilizado es VotingClassifier() y los
estimadores son cada uno de los modelos que componen el clasificador, incluyendo la opcién

de voting='hard'.
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Figura 66. Codigo Python de generacion del algoritmo Voting Classifier.

# Obtencidn del modelo

start_time = time.time()

modelGbc = GradientBoostingClassifier(max_depth=5, min_samples_leaf=4, min_samples_split=168, n_estimators=2686, random_state=14)
modelGnb = GaussianNB(priors=[@.299, ©.881])

modellr = LogisticRegression(C=18, class_weight='balanced', random_state=14, solver='sag', tol=8.81)

modelRf = RandomForestClassifier(class_weight='balanced’, min_samples_split=5, n_jobs=-1, random_state=14)

modelGbc.fit(X_train, y_train)
modelGnb.fit(X_train, y_train)
modelLr.fit(X_train, y_train)
modelRf.fit(X_train, y_train)

modelVoting = VotingClassifier(estimators=[('gbc’,modelGbc),( gnb", modelGnb),('1lr',modellr), (" rf',modelRf)], voting="hard")

modelVoting. fit(X_train, y_train)
print(“"Tiempo en generacidn del modelo:”, round(time.time()-start_time,3), " sg.")

Fuente: Elaboracion propia.
Luego se realizan las predicciones mediante los datos de validacién y prueba, para comprobar
la ausencia de overfitting. Finalmente se obtiene cada una de las métricas mediante los datos
de prueba (Figura 67), el resultado de estos se muestra en los anexos “Anexo G. Modelos

obtenidos” y “Anexo H. Métricas y clasificacidon de los modelos obtenidos”.

Figura 67. Cddigo Python de la obtencion de métricas del modelo VotingClassifier.

# Obtencion de métricas
y_pred = modelVoting.predict(X_wval)
print(“F1 score: {:.3f}".format(fl_score(y val, y_pred, average="weighted')))

# Se comprueba con el dataset de prueba
y_pred = modelVoting.predict(X_test)

print("F1 score: {:.3f}".format(fl_score(y_ test, y pred, average='weighted')))
print(“Precisidn (Precision): {:.3f}".format(precision_score(y_test, y_pred, average="weighted')))
print(“Exactitud (Accuracy): {:.3f}".format{accuracy_score(y_test, y pred)))
print(“Especificidad (Specificity): {:.3f}".format(specificity_score(y_test, y_pred)))
print("AUC-ROC: {:.3f}".format(roc_auc_score(y_test, y pred)))

Fuente: Elaboracidn propia.

Por ultimo, se ha de comentar que los modelos obtenidos mediante el ensamblaje seran

comparados con resto en el punto “5.9 Resultados y comparativa”.
5.9.RESULTADOS Y COMPARATIVA

A continuacién, se revisan las métricas que se obtuvieron con el objetivo de determinar los
mejores modelos respecto a los analizados durante las distintas fases de este trabajo. Para

ello se ha ido cumplimentando dos tablas:

e “Anexo G. Modelos obtenidos”: Agrupada por tipos de modelos, conteniendo todos

los datos recolectados durante las distintas fases del trabajo.
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e “Anexo H. Meétricas y clasificacion de los modelos obtenidos”: Contiene un
subconjunto de atributos de la mencionada anteriormente, imprescindibles para

facilitar la clasificacién de mejor a peor modelo.

Ademas, por cada modelo analizado se generd una métrica disefiada exprofeso para este
trabajo, permitiendo de forma aséptica determinar una clasificaciéon de la idoneidad de los
modelos. Como anticipo, se podrd comprobar como los modelos basados en Redes
Neuronales Artificiales Densas, el modelo resultante del ensamblaje de modelos (Voting
Classifier) y Gradient Boosting Machines son buenos candidatos a ser los 6ptimos. Finalmente,
se aplicaran los mejores modelos a un dataset, no utilizado en el resto del trabajo, elaborado
a partir de los datos de los encuestados en 2021 que no definieron su estado respecto a la
diabetes, pero que el resto de las caracteristicas tienen un valor definido y coherente. Esto
permitira simular una aplicacion real de estos modelos, de lo cual se obtendrdn conclusiones

muy interesantes para su puesta en produccion.
5.9.1. Métricas obtenidas

Es esencial tener métricas objetivas, como las que se describiran mas adelante, de los modelos
estudiados en este trabajo para poder realizar una clasificacién de mejor a peor en contexto
de los objetivos de este trabajo (predecir si un individuo es candidato a ser diabético). Por esta
razon y como producto final del estudio de los modelos se fueron anotando cada una de las
métricas, pudiéndose consultar “Anexo G. Modelos obtenidos”. A modo de recordatorio es
interesante las métricas son el producto final como resultado de aplicar metodologia descrita
en el punto “3.3. Metodologia del trabajo” consistente en las siguientes fases desarrolladas a

en este trabajo:

e Los atributos imprescindibles para obtener los mejores resultados en la prediccidon de
la enfermedad, segin el estudio realizado en el punto “5.5. Correlaciones y
optimizacidén de atributos irrelevantes”.

e La mejor variable objetivo.

e Los datasets mds apropiados.

e Los algoritmos de aprendizaje supervisado mas adecuados a la problematica del
trabajo.

e Las técnicas de balanceo de datos para los algoritmos supervisados seleccionados.
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Siguiendo una rigurosa exploracidn de las capacidades de cada modelo y aplicando distintas
técnicas de balanceo de la informacion, los datasets de 2021 y 2022, asi como los atributos

mas importantes se obtuvieron treinta y cuatro modelos distribuidos de la siguiente forma:

e Conjunto de arboles (Random Forest): 5

e Regresion logistica (Logistic Regression): 5

e Arboles de decisién (Decision Tree Classifier): 5
e Gradient Boosting Machines (GMB): 3

e Navie Bayes Gaussiano: 3

e Support Vector Machine (SVM): 3

e Redes Neuronales Artificiales Densas: 5

e Voting Classifier (Ensamblaje de modelos): 5

La informacién de los anexos “Anexo G. Modelos obtenidos” y “Anexo H. Métricas y

clasificacién de los modelos obtenidos” es la siguiente:

e Algoritmo: Cada uno de los utilizados durante el trabajo, teniendo todos en comun
estar en el ambito de ser supervisados.

e Hiperparametros: Obtenidos en el apartado “5.6 Seleccién de hiperpardmetros”,
utilizando la técnica grid_SearchCV y otras pruebas mas especificas para las redes
neuronales artificiales densas y Support Vector Machine (SVM).

o Dataset: Obtenidos y explicados en el apartado “5.2. Obtencién de los datasets”, con
especial referencia a 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos Depurado.csv y
2021 _22DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv

o Registros de cada dataset: Se indica el numero de registros en total del dataset
utilizado.

e Numero de diabéticos de cada dataset: Se indica el nUmero de individuos diabéticos
respecto al dataset utilizado.

e Numero de no Diabéticos de cada dataset: Se indica el nimero de individuos no
diabéticos respecto al dataset utilizado.

e Técnica de balanceo empleada: debido al desbalanceo de datos entre los individuos,
como se puede comprobar en el punto “5.3.4. Comparativa y analisis grafico de los tres

datasets”, donde tenemos unos porcentajes que rondan 85% para no diabéticos y 15%
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para diabéticos, se han explorado los distintos modelos utilizando técnicas para
amortiguar dicho desequilibrio, indicandose cual se ha empleado (hiperparametro
class_weight="'balanced', técnica SMOTE y en las propias métricas).

F1 Score (F1): Evalta el rendimiento general del modelo. Un valor cercano a 1 indica
que el modelo tiene un buen rendimiento tanto en la clasificacidén de positivos como
en la de negativos.

Precision (P): Proporcion de predicciones positivas que son realmente positivas. Una
mayor precision implica que el modelo es capaz de identificar correctamente los casos
positivos.

Exactitud (Ex): Proporcién de todas las predicciones correctas, tanto positivas como
negativas.

Especificidad (Es): Proporcidn de negativos que se predicen correctamente como
negativos. Una mayor especificidad implica que el modelo es capaz de identificar
correctamente los casos negativos.

AUC-ROC (A): Un valor de AUC-ROC cercano a 1 indica que el modelo es capaz de
diferenciar muy bien entre las clases, mientras que un valor cercano a 0,5 indica que
el modelo no es mejor que una prediccién aleatoria.

Tiempo invertido en la generacidon del modelo (T): Tiempo invertido en segundos
relativo a la implementacién y entrenamiento.

Atributos utilizados: se indica si se han utilizado 21 atributos mas importantes, en el
caso del dataset de 2021 6 18 atributos para el dataset 20212022 por las razones que
se explicé en el punto “5.2.2. Preprocesamiento, limpieza y obtencién de los datasets”.
Calidad global del algoritmo (C): Como se ha mencionado esta métrica ha sido creada
exprofeso para este trabajo para aglutinar en una sola métrica el resto descritas
anteriormente, pudiéndose establecer una clasificacién de idoneidad y pueda ayudar
a discernir los mejores modelos de forma aséptica. Se trata de métrica ponderada
basada en el resto, descritas anteriormente, teniendo cada una de ellas un peso
asignado teniendo en cuenta el caso de estudio al que se enfrenta, diagndstico clinico
temprano con desbalanceo de la variable objetivo. La férmula es la siguiente (las siglas
de las variables se pueden encontrar en la definicion de cada una de las métricas

realizada anteriormente):
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C=(0,21 x F1) +(0,205 x P) + (0,1 x Ex) +(0,3 x Es) + (0,18 x A) - ((0,005 x T) / 179)
En otras consideraciones:

e Se otorga un mayor peso a la especificidad (0,3), asignando una mayor importancia a
que los clasificados como negativos sean verdaderos negativos y evitar continuar con
el proceso de diagnéstico, por tratarse de una problematica en el contexto de un
diagnodstico temprano.

e A la precisién se le asigna un peso alto (0,205), puesto que al estar en un entorno
clinico es importante cerciorarse que los diagnosticados como positivos sean
verdaderos positivos.

e El segundo mayor peso asignado es en el F1Score (0,21), porque es una métrica muy
representativa del rendimiento global del algoritmo. Ademas, se ha utilizado el
hipérparametro average='weighted' para mitigar el desbalanceo de la variable
objetivo.

e A la métrica AUC-ROC se le asigna una importancia menor (0,18), aunque es una
métrica del rendimiento del modelo, no es decisivo en el entorno de diagndstico
clinico, ya que los datos suelen estar muy desbalanceados, lo que podria dar lugar a
resultados engafosos cuando hay una clase predominante.

e Respecto la exactitud (0,1), no es tan interesante en este contexto, puesto que existe
un desbalanceo de clases, porque gran parte de personas estan sanas, por lo que esta
métrica podria ser alta prediciendo simplemente que la mayoria no padecen la
enfermedad, pudiendo resultar poco representativa.

e En cuanto al tiempo de creacién y entrenamiento (0,005), se le otorgado una menor
importancia, ya que, si el modelo fuera extremadamente bueno a pesar del tiempo
podria ser Util, si se crea y entrena como paso previo al analisis masivo de datos. Se ha
dividido por 179, tiempo mayor de los modelos a excepcion de SVM, cuyos tiempos se
han descartado por ser muy altos (desde 1.600 hasta 7.738 segundos), pudiendo

desvirtuar el resultado final de la formula.

Se concluye de la métrica creada que es se cerciora de los verdaderos negativos y verdaderos
positivos por separado, teniendo en cuenta el desbalanceo de clases entre personas sanas y

enfermas.
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5.9.2. Comparativa de los modelos obtenidos

Una vez obtenidas todas las métricas, de todos los modelos, mostradas en el “Anexo H.
Meétricas y clasificacién de los modelos obtenidos”, se proceden a comparar entre ellos, con
el objetivo de elegir los dptimos. A efectos de identificar los modelos mds adecuados, la
informacidn resultante del “Anexo H. Métricas y clasificacién de los modelos obtenidos”, se

ha ordenado por el indice de calidad y creado cuatro grupos con cddigo de colores:

e indice de calidad igual a 0,82 (verde)
e indice de calidad igual a 0,81 (azul)
e indices de calidad menores a 0,81 pero aceptables (naranja)

e Modelos descartados (rojo)
Modelos con indice de calidad 0,82 (verde)

Se observa que hay seis modelos con el mismo indice de calidad 0,82. cuyas métricas mads
relevantes se presentan en la tabla 2 “Tabla métricas de los mejores modelos”, para un mayor
detalle se puede consultar la tabla 6 “Modelos, métricas y clasificacién” en el “Anexo H.

Métricas y clasificacién de los modelos obtenidos”

Nota: Para mantener la integridad y legibilidad de la informacién, la tabla 2 “Tabla métricas
de los mejores modelos” ha sido trasladada a la pagina siguiente debido a su tamafio. El resto

de la pagina se ha dejado intencionalmente en blanco por este motivo.
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Tabla 2. Tabla de métricas de los mejores modelos.

Ranking

F1 Tiempo
Algoritmo DataSet Atributos Precision Exactitud Especificidad AUC-ROC

Score Normalizado

Redes
Neuronales

2021_22 18 0,81 0,81 0,85 0,97 0,57 0,15
Artificiales

Densas

Voting Classifier 2021 21 0,82 0,81 0,84 0,96 0,61 0,40
(GBC+GBN-+RF)

Gradient
Boosting 2021 21 0,81 0,81 0,84 0,97 0,59 0,46
Machines

(GBM)

Redes
Neuronales 2021 21 0,81 0,82 0,85 0,97 0,59 0,07
Artificiales

Densas

Redes
Neuronales 2021 25 0,81 0,82 0,85 0,98 0,58 0,07
Artificiales

Densas

Voting Classifier
2021 21 0,82 0,81 0,84 0,96 0,61 0,43
(GBC+GBN+RL+RF)

Fuente: Elaboracion propia.

Estos seis mejores modelos se pueden dividir por tipo de algoritmo utilizado en tres grupos:

Redes Neuronales Artificiales Densas (RNAD), Gradient Boosting Machines (GBM) y Voting

Classifier (VC). A continuacion, se compara cada uno de estos grupos por tipo de algoritmo:

Respecto a las RNAD la mayor diferencia entre ellas es el nimero de caracteristicas
utilizadas. En una primera instancia se podria pensar que el modelo que trabaja con
las 21 o 25 caracteristicas son mejores que el que utiliza 18 caracteristicas ya que la

precision es una centésima menor y la métrica AUC-ROC también es una o dos
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centésimas menor respectivamente. Sin embargo, el conseguir valores tan similares
con menos caracteristicas es un hallazgo de gran relevancia, pues con menos
informacién, incluso omitiendo informacién respecto a la tension arterial y el
colesterol se puede llegar a las mismas conclusiones que el resto de los modelos,
siempre y cuando se utilicen mas registros durante la fase de entrenamiento, debe
tenerse en cuenta que este modelo se entrend con la fusion de los datasets de los afios
2021 y 2022. Es por ello, se decide como mejor modelo de las RNAD el modelo
entrenado con 18 caracteristicas y el dataset fusionado 2021 y 2022.

e En cuanto al VC, hay dos modelos posibles entre los seis mejores, uno de ellos incluye
los modelos Gradient Boosting Machines (GBC) + Navie Bayes Gaussiano (GBN) +
Regresion Logistica (RL) + Random Forest (RF) y el otro los modelos Gradient Boosting
Machines (GBC) + Navie Bayes Gaussiano (GBN) + Random Forest (RF). Ambos
obtienen exactamente los mismos valores en las métricas, excepto en el tiempo de
generacioén y entrenamiento, donde el segundo de ellos es de cinco segundos menor.
Por esta razdn, se selecciona como mejor modelo del grupo VC el VC (GBC+GBN+RF).

e Respecto al Gradient Boosting Machines (GBM) destaca por ser el mejor modelo
basado en un algoritmo de machine learning supervisado tradicional. Obtiene métricas
muy similares a las conseguidas por los modelos VC (GBC+GBN+RF) y RNAD, pero
invirtiendo un tiempo superior en la creacion y entrenamiento del modelo, aunque no

excesivo si se compara con VC (GBC+GBN+RF).
De esta forma, se puede llegar a las siguientes conclusiones respecto a los mejores modelos:

1. RNAD con 18 atributos y dataset 2021 22 puede ser considerado como el mejor
modelo debido a una mayor especificidad respecto el VC (GBC+GBN+RF) y una mayor
exactitud respecto el GBM, ademas de necesitar un menor tiempo de generacion y
entrenamiento, asi como menor uso de atributos.

2. Ensegundo lugar, VC (GBC+GBN+RF), aunque el GBM tiene un valor de una centésima
mayor que el VC (GBC+GBN+RF) este ultimo tiene un mayor F1 score y AUC-ROC,
ademas de un menor tiempo en la generacién y el entrenamiento. Por todo es elegido
segunda opcion.

3. Entercera posicion, el modelo GBM.
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Modelos con indice de calidad 0,81 (azul)

Los diez siguientes modelos obtienen un indice de calidad de 0,81, siendo todas las métricas
muy similares entre ellas, sin nada relevante que destacar excepto en el tiempo de generacion
y entrenamiento, aunque no se considera una limitacién en el contexto de este trabajo, si cabe
mencionar como los modelos de Navie Bayes Gaussiano y la Regresion Logistica tardaron

menos de un segundo en generarse.
Modelos con indices de calidad menores a 0,81 pero aceptables (naranja)

El tercer gran grupo representado en naranja, considerados como menos dptimos, pero con
cierto grado de tolerancia. Se destacan los modelos basados en Arboles de Decisién por su
rapidez la generacién y entrenamiento. Otras métricas relevantes son F1 Score del Naive
Bayes gaussiano con SMOTE (0,81). También de cierta importancia los modelos de la
Regresion Logistica con SMOTE, Redes Neuronales Artificiales Densas con SMOTE con 21y 25
caracteristicas, Gradient Boosting Machine con SMOTE y Regresidon Logistica con
class_weight="balanced, los cuales consiguen algunas métricas muy similares a los mejores
modelos. Tiene una mencién especial que algunos de los modelos de este grupo han llegado
a obtener mayores valores en cuanto al AUC-ROC, pero como se menciond en el apartado

anterior esta métrica tiene menor importancia teniendo en cuenta nuestra problematica.
Modelos descartados (rojo)

Como se describid en el punto “5.6.6. Support Vector Machine (SVM)”, los modelos basados
en estos algoritmos han sido descartados debido a su altisimo coste computacional,

haciéndolos impracticables para una puesta en produccion.
5.9.3. Aplicacion de los mejores modelos a nuevos datos de individuos
Una vez recorridas todas las fases del trabajo en el cual se han seleccionado los mejores:

e Conjuntos de datos.
e Atributos.
e Hiperparametros de los distintos algoritmos de aprendizaje supervisado.

e Modelos basados en los algoritmos de aprendizaje supervisado.

Y como se puede constatar en el notebook TFM_PrediDia_AplicacionMejoresModelos.ipynb (

https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/raw/Jupyter Notebooks/TFM PrediDia
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AplicacionMejoresModelos.ipynb ), se procede a poner en practica con un conjunto de datos

no utilizado hasta el momento, con el que se pretende simular una implementacién con casos
reales. De esta forma, se realiza un experimento para estudiar el comportamiento de los

mejores modelos en un primer triage de la enfermedad.
Para ello se llevaran a cabo las siguientes tareas:

e Seleccidon de un conjunto de datos, novedoso en el trabajo, en los que se incluyen
individuos que no definieron su estado respecto a la Diabetes.

e Obtencidén de los dos mejores modelos desarrollados a lo largo del trabajo.

e Prediccidn de la enfermedad en funcién del conjunto de datos novedoso referenciado
anteriormente.

e Estudio de los resultados obtenidos.

e Recomendaciones en el uso conjunto de los mejores modelos.

Como conjunto de datos con la capacidad de simular una implementacion en un sistema de
produccién real se ha seleccionado el fichero
2021DataSet_NoDefinidosDiabetes_Depurado.csv (
https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/raw/Datasets/2021DataSet NoDefinidos

Diabetes Depurado.csv ), para mas informacién sobre su obtencidon puede consultar el punto

“5.2.2.6 Generacion del dataset de individuos que no tienen definida informacién relativa a la
diabetes.”, compuesto de 126 registros, en la que los encuestados no proporcionaron

informacidn relativa a la diabetes y el resto de atributos tienen informacidn coherente.

A continuacién, se implementan los dos mejores modelos utilizando las 21 caracteristicas mas

importantes:

e Voting Classifier(GBC+GBN+RL) compuesto de Gradient Boosting Machines, Navie

Bayes Gaussiano y Regresién Logistica (Figura 68):
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Figura 68. Codigo Python de la creacion del modelo Voting Classifier(GBC+GBN+RL).

# Modelo Voting Classifier(GBC+GBN+RL)

start_time = time.time()

—sdell@e = ErberiErstimElree ey derleS, ofn crmiles lasfed, min sriles, erllit=r), m Eerirriere=its, e ota
modelGnb = GaussianNB(priors=[©.999, ©.801])

modellr = LogisticRegression(C=1@, class_weight='balanced’, random_state=z14, solver='sag', tol=08.01)

modelGbc.fit(X train, y_train)

modelGnb.fit(X_train, y_train)

modellr.fit(X_ train, y train)

modelVoting = VotingClassifier(estimators=[('gbhc',modelGbc),( 'egnb’', modelGnb),('1r',modelLr)], voting='hard")

modelVoting.fit(X train, y train)
print("Tiempo en generacién del modelo:", round(time.time()-start_time,3), " sg.")

Fuente: Elaboracién propia.

e Red Neuronal Artificial Densa (RNAD) (Figura 69):

Figura 69. Cddigo Python de la creacion del modelo de la Red Neuronal Artificial Densa.

start_time = time.time()
modelRNA = models.Sequential()
modelRNA.add(layers.Dense(128, activation='relu', input_shape=(X_train.shape[1],)))
modelRNA.add{layers.Dense(64, activation='relu'))
modelRNA.add{layers.Dense(32, activation='relu'))
modelRNA.add{layers.Dense(16, activation='relu'))
modelRNA.add(layers.Dense(1, activation="sigmoid'))
modelRNA.compile(optimizer="adam’',
loss="binary_crossentropy',
metrics=['acc'])
history = modelRNA.fit(X_train,
y_train,
epochs=28,
batch_size=512,
validation_data=(X_val, y val))
print("Tiempo en generacién del modelo:", round(time.time()-start_time,3), ™ sg.")

Fuente: Elaboracion propia.
Procediéndose a realizar las predicciones con ambos modelos, obteniéndose los siguientes
resultados, se recuerda que hasta este punto no se conoce ningun estado relativo a la

enfermedad para los 126 individuos tomados como muestra:

e Voting Classifier(GBC+GBN+RL) compuesto de Gradient Boosting Machines, Navie

Bayes Gaussiano y Regresion Logistica (Figura 70):

Figura 70. C(ddigo Python para la prediccion mediante el modelo Voting

Classifier(GBC+GBN+RL).

# Se realiza la prediccion con individuos con La caracteristica Diabetes ne definida
y_pred_modelVoting = modelVoting.predict(dfDiabetesNoDefinidos)

Fuente: Elaboracion propia.

o 107 No diabeticos: 85%
o 19 Diabéticos: 15%
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e Red Neuronal Artificial Densa (RNAD) (Figura 71):

Figura 71. Cddigo Python para la prediccion mediante el modelo de la Red Neuronal Artificial

Densa.

# Se realiza la prediccion con individuos con la caracteristica Diabetes no definida
y_pred_proba = modelRNA.predict(dfDiabetesNoDefinidos)
y_pred_modelRNA = (y_pred_proba > ©.5).astype(int)

Fuente: Elaboracion propia.
o 114 No diabeticos: 90%
o 12 Diabéticos: 10%

Una vez obtenidos los resultados anteriores se procede a su estudio y comparacion:

1. Se observa que respecto a los porcentajes de individuos que presuntamente pudieran
presentar Diabetes o ausencia de ésta, ambos son aceptables, aunque el modelo
Voting Classifier(GBC+GBN+RL) se acerca con gran precisidon a los datos representados
en las graficas del punto “5.3.4. Comparativa y analisis grafico de los tres datasets” en
los que rondan 85% para no diabéticos y 15% para diabéticos, alejandose ligeramente
de estas métricas la RNAD.

2. Se destaca que el modelo RNAD, aunque es consiste en la obtencién de resultados, no
siempre son idénticos. Este fendomeno es normal y es debido a la incertidumbre
derivada de la naturaleza aleatoria de los datos y del proceso de entrenamiento, se
puede leer una interesante discusion sobre este tema en (Quora, n.d). Aunque este
hecho pudiera parecer poco relevante, basado en estas evidencias, la autora dara una
serie de recomendaciones al final de este punto, para obtener un sistema de
prediccidén lo mas fiable posible.

3. Utilizando métricas se comparan ambos resultados (Figura 72):

Figura 72. Cddigo Python y resultado de la comparacion de las predicciones.

print("F1 score: {:.3f}".format(fl_score(y_pred_modelVoting, y_pred_modelRNA, average='weighted')))

print("Precision (Precision): {:.3f}".format(precision_score(y_pred modelVoting, y pred modelRNA, average='weighted')))
print("Exactitud (Accuracy): {:.3f}".format(accuracy_score(y_pred modelVoting, y pred modelRNA)))

print("Especificidad (Specificity): {:.3f}".format(specificity_score(y_pred_modelVoting, y_pred_modelRNA)))
print("AUC-ROC: {:.3f}".format(roc_auc_score(y_pred modelvVoting, y_pred_modelRNA)))

F1l score: 0.922

Precision (Precision): 0.928
Exactitud (Accuracy): 0.929
Especificidad (Specificity): ©.991
AUC-ROC: ©.785

Fuente: Elaboracién propia.

Deduciéndose que ambos modelos tienen un grado alto de similitud en sus predicciones.
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4. Durante el proceso de comparacion se ha podido deducir que ambos modelos son
capaces de predecir de forma similar, pero no exacta, por ello y debido a que son pocos
registros se procede a realizar una comparacion manual entre ambas predicciones. Por
esta razon, se genera el fichero 2021DiabetesNoDefinidos_Voting RNA.csv (

https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/raw/Datasets/2021DiabetesNoD

efinidos Voting RNA.csv ) en los que se incluyen dos columnas al conjunto de datos
original, una con las predicciones del modelo Voting Classifier(GBC+GBN+RL) -
y_pred_modelVoting y otra del modelo de la RNAD -y _pred_modelRNA. Ordendndose
por la que mds ocurrencias tiene respecto a la enfermedad (y_pred_modelVoting) con
herramientas tipo Excel, como puede verse en la figura, se concluye:

o En todos los casos excepto uno (fila 117) (Figura 73), siempre que el modelo RNDA
predice que el individuo tiene la enfermedad, el modelo Voting
Classifier(GBC+GBN+RL) lo corrobora.

o El modelo Voting Classifier(GBC+GBN+RL) tiene mayor numero de predicciones

positivas (tiene Diabetes) que el modelo Red Neuronal Artificial Densa.

Figura 73. Comparacion de los valores de prediccion.

—

y_pred_modelVoting |y pred modelRNA
1

=
o
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=

-
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20 (= OO (¢

Fuente: Elaboracion propia.
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Tras el analisis comparativo y el estudio del comportamiento de los dos mejores modelos
frente a datos como reales el sistema final deberia implementarse con las siguientes

premisas y en el orden que se describe a continuacion:

1. Realizar una prediccion con el modelo modelo Voting Classifier(GBC+GBN+RL),
priorizandolo frente al modelo RNAD.

2. Predecir con el modelo RNAD, para corroborar los datos obtenidos.

3. Aquellos que casos que ambos difieran, avisar al profesional sanitario que existe una
alta probabilidad que el individuo tuviera indicios de padecer la enfermedad. En estos
casos, al no ser masivas las diferencias en las predicciones, es preferible tratar los
falsos positivos, la ausencia de acciones con ese colectivo podria provocar diagnosticar
individuos como sanos, cuando en realidad existe probabilidad de tener la

enfermedad.
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6. Codigo fuente y datos analizados

6.1. Codigo fuente

El cédigo fuente, asi como los datasets generados durante el trabajo se ha puesto a disposiciéon
del publico en general en un repositorio de tipo Git Hub (Campillo Piqueras, 2024a) se puede
acceder directamente mediante el siguiente enlace:

https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia ).

Para mayor claridad el presente repositorio se ha organizado en cinco ramas:

e Main (Campillo Piqueras, 2024a)(
https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/tree/main ) : Rama por defecto

con informaciéon sobre el tipo de licenciamiento, introduccion y estructura del
respositorio.

e Datasets (Campillo Pigueras, 2024c)(
https://github.com/AndreaCampillo/TFM _PrediDia/tree/Datasets ): Datasets

generados durante el trabajo.
e Jupyter_Notebooks (Campillo Piqueras, 2024d) (
https://github.com/AndreaCampillo/TFM _PrediDia/tree/Jupyter Notebooks ):

Cédigo fuente de los notebooks escritos en leguaje Python utilizando el entorno de
programacion Jupyter.

e Scripts (Campillo Piqueras, 2024e) (
https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/tree/Scripts ): Cddigo fuente

basados en lenguaje de scripting de la Shell de Linux Bash utilizado en la generacién de
los datasets.

e Dbrfss (Campillo Piqueras, 2024b) (
https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/tree/brfss ): Ficheros pdfs, URLs y

datasets originales del proveedor (brfss) utilizado como referencia en el proyecto. La
informacién se puede encontrar en su ubicacion original, pero ha parecido
conveniente dejar copia en este repositorio, con una doble finalidad: El lector de este
trabajo tenga centralizada la informacion y evitar que en el futuro la ubicacidn original

pudiera ser cambiada.
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6.2.Datos Analizados

Como se comentd en apartados anteriores, en especial punto “5.2.2.1. Descarga de los
ficheros resultantes de las encuestas” los datos analizados en este trabajo tienen como origen
el sitio web de los Centers for Disease Control and Prevention (CDC) relativos a las encuestas
Behavioral Risk Factor Surveillance (BRFSS) del 2021 (Centers for Disease Control and

Prevention, 2023a) (https://www.cdc.gov/brfss/annual data/annual 2021.html ) y 2022

(Centers for Disease Control and Prevention, 2023b)

(https://www.cdc.gov/brfss/annual data/annual 2022.html )

Pero ademas se han utilizado otros recursos de dicho sitio web que a continuacién se
enumeran y se han resumido en el fichero del repositorio

https://github.com/AndreaCampillo/TFM PrediDia/raw/brfss/TFM PredDia URLsBrfss.txt :.

e [nformacion de las encuestas desde 1988 hasta 2022:

https://www.cdc.gov/brfss/annual data/annual data.htm

e Afo 2021:

o Informacién encuesta:

https://www.cdc.gov/brfss/annual data/annual 2021.html

o Cuestionario:

https://www.cdc.gov/brfss/questionnaires/pdf-ques/2021-BRFSS-Questionnaire-1-19-2022-
508.pdf

o Layout del fichero LLCP2021.ASC:

https://www.cdc.gov/brfss/annual data/2021/llcp varlayout 21 onecolumn.html

o Matriz de campos calculados:

https://www.cdc.gov/brfss/annual data/2021/summary matrix 21.html

o Explicacion campos calculados:

https://www.cdc.gov/brfss/annual data/2021/pdf/2021-calculated-variables-version4-

508.pdf

o Dataset LLCP2021.ASC (comprimido .zip):

https://www.cdc.gov/brfss/annual data/2021/files/LLCP2021ASC.zip
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e Afo 2022:

o Informacién encuesta:

https://www.cdc.gov/brfss/annual data/annual 2022.html

o Cuestionario:
https://www.cdc.gov/brfss/questionnaires/pdf-ques/2022-BRFSS-Questionnaire-508.pdf
o Layout del fichero LLCP2022.ASC:

https://www.cdc.gov/brfss/annual data/2022/llcp varlayout 22 onecolumn.html

o Matriz de campos calculados:

https://www.cdc.gov/brfss/annual data/2022/summary matrix 22.html

o Explicacion campos calculados:

https://www.cdc.gov/brfss/annual data/2022/pdf/2022-calculated-variables-version4-

508.pdf

o Dataset LLCP2022.ASC(comprimido .zip):

https://www.cdc.gov/brfss/annual data/2022/files/LLCP2022ASC.zip
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7. Conclusiones

Gracias a este trabajo se confirma la viabilidad de obtener un diagndstico temprano de la

diabetes tipo Il, sin la inclusidn de datos clinicos.

En primer lugar, se ha mostrado cémo las métricas de algunos de los mejores modelos
obtenidos se igualan o incluso en algunos casos superan a las obtenidas por otros autores que

utilizaron datos clinicos.

Cabe destacar la importancia de datasets completos y actualizados que incluyan
caracteristicas relevantes para la diabetes tipo Il. Este trabajo proporciona varios datasets de
los afios 2021 y 2022. Ademas de haberse hecho un estudio de caracteristicas socioculturales

y antropomorficas relacionadas con la enfermedad.

Por otro lado, tras el andlisis de las caracteristicas relacionadas con la diabetes se concluye
gue no todas ellas son relevantes para la prediccion de la enfermedad, reduciendo el niumero
a 21 caracteristicas. Sin embargo, en el caso del dataset
2021_22DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv se han utilizado 18 caracteristicas
debido a la falta de informacidn de tres caracteristicas en la encuesta de 2022, pero es de
suma importancia destacar que los modelos que utilizan este dataset con las 18 caracteristicas
obtienen métricas muy similares a las obtenidas mediante las 21 caracteristicas del dataset
2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv. Esto es debido a que el dataset
2021 _22DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv es una fusion de los dataset
2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv y
2022DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv teniendo el doble de registros que
estos por separado. Es por ello, que se concluye que es tanta la importancia de la calidad de
los datos, asi como su cantidad, puesto que, con un menor numero de caracteristicas, pero un

mayor numero de registros también se pueden obtener buenos resultados.

Se concluyd que los mejores modelos eran Redes Neuronales Artificiales Densas con 18
caracteristicas y el dataset 2021_22DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv, Voting
Classifier (GBC+GBN+RF) con 21 caracteristicas y el dataset
2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv y en tercer lugar Gradient Boosting
Machines (GBM) con 21 caracteristicas y el dataset

2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv. Sin embargo, se ha conseguido dar un
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paso mas alld aplicando estos mejores modelos seleccionados a un conjunto de datos de
individuos que no contestaron si tenian diabetes o no, simulando pruebas similares a las que
podrian ser sometidos los modelos obtenidos. En este caso se ha probado con los dos mejores
las Redes Neuronales Artificiales Densas y con el Voting Classifier (GBC+GBN+RF) ambos con
21 caracteristicas para facilitar la comparacidon. Finalmente, una vez obtenidas las
predicciones con ambos modelos se comprueba y demuestra que los modelos funcionan
correctamente ya que presentan proporciones muy similares a las que teniamos en los
datasets con individuos que habian definido su estado respecto a la enfermedad. Ademas, en
la mayoria de los casos concuerda el resultado de ambos modelos, aunque es cierto que el
modelo Voting Classifier (GBC+GBN+RF) detecta en un porcentaje pequefio mas personas que
supuestamente tienen diabetes que la Red Neuronal Artificial Densa, es por ello que se
propone finalmente, el predecir la diabetes con ambos modelos y contrastar los resultados y
en caso de que haya discordancia entre los resultados realizar las pruebas clinicas a estos

individuos.

Como se ha explicado, con el sistema propuesto y realizando la prediccion con ambos modelos
es posible realizar un diagnéstico temprano de la diabetes tipo Il. Todo esto ahorraria tiempo
y recursos al sistema sanitario y reduciendo el nimero de pruebas clinicas. Ademas, seria
posible aplicarlo a regiones con pocos recursos ya que no tendrian que invertir grandes

cantidades de dinero ni tiempo consiguiendo obtener un diagndstico para la enfermedad.

Indicar que probablemente este trabajo sea pionero en el diagndstico precoz de la Diabetes
tipo Il respecto al uso del dataset del 2022, no se tiene constancia de que se haya utilizado.
Durante el estudio de viabilidad, se evalué descartarse por carecer de informacién clave en el
diagndstico de la enfermedad (colesterol y presién arterial). Finalmente, aunque el trabajo de
generacioén de los datasets se duplicaba se decidié gestionar con la esperanza de que la no
existencia de caracteristicas claves se pudiera mitigar con la posibilidad de disponer de un
dataset masivo (mas de 500.000 registros) que fusionaran las encuestas de 2021 y 2022.
Definitivamente, el esfuerzo merecid la pena, por dos razones, la primera y mas importante,
el mejor modelo (Red Neuronal Artificial Densa) tiene como dataset de referencia el resultante
de la fusién de 2021 y 2022. La segunda, quiza colateral, dicho superdataset se ha publicado
en el repositorio en nube para la comunidad interesada en mejorar lo desarrollado en este

trabajo puedan utilizarlo o incluso ser de utilidad en otros proyectos.
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Aunque no es objetivo principal y como tarea colateral a este trabajo se han estudiado el
comportamiento de atributos que segun la literatura podria afectar a padecer diabetes, por
ejemplo, el tabaquismo, el sexo del individuo, el colesterol alto o la etnia, sin embargo, el
analisis exploratorio de datos (EDA) muestra informacién contradictoria a lo indicado en la

literatura.

Por ultimo, indicar que este trabajo también podria ser considerado un patrén metodoldgico
en proyectos similares. En todo momento se ha seguido la metodologia de facto de proyectos
basado en machine Learning y deep learning, pudiendo ser de utilidad a otros analistas que
requieran una guia de implementacién de diagndsticos de enfermedad basadas en estas

tecnologias.
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8. Limitaciones y prospectiva

8.1.Limitaciones

A continuacion, se citan algunas limitaciones que se han encontrado a la hora de desarrollar

este trabajo:

Limitacion computacional. Debido al inesperado alto coste computacional requerido
por el algoritmo Support Vector Machine (SVM) y a pesar de haber utilizado el entorno
Colab de Google con CPUs de tipo Unidades de Procesamiento de Tensor de Cloud
(TPU v2), en la modalidad gratuita, no fue posible encontrar los mejores
hiperparametros, por ello y aunque se ha intentado de varias formas (por ejemplo,
dejando un ordenador encendido durante dias procesando de forma dedicada) los
resultados obtenidos por falta de potencia computacional deja los resultados
obtenidos de este algoritmo (SVM) inconclusos.

Los datos de las encuestas son Unicamente de Estados Unidos pudiendo conllevar
sesgos si se extrapola al resto de regiones mundiales.

Las encuestas de 2022 no incluyen tres caracteristicas importantes, colesterol, presién
arterial y consumo de frutas o vegetales. Sobre todo, seria relevante tener datos del
colesterol y la presion arterial ya que se posicionan como caracteristicas mas
relacionadas con la enfermedad. Si se hubieran tenido, probablemente el dataset
resultante la fusién de los datos de 2021 y 2022 hubiera sido la base para obtener

mejores resultados.

8.2.Trabajo futuro

A continuacidn, se citan algunas lineas futuras que serian interesante para mejorar o continuar

con el trabajo:

Utilizar Python durante la generacidn de los datasets, en lugar de la Shell de Linux para
conseguir una mayor homogeneidad desde el punto de los leguajes de programacion
utilizados.

Almacenar en la generacién de los datasets los valores de la clase objetivo como Oy 1,
en lugar de 1y 2, evitando tener que realizar transformaciones durante las distintas

fases del trabajo.
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Implementar funciones con las partes comunes del cddigo, concentrando toda la
programacién de los modelos en un solo notebook.

Estudio de la reduccidn de dimensionalidad y agrupacién de caracteristicas utilizando
técnicas de tipo Analisis de Componentes Principales (PCA).

Obtener financiacidon para la creaciéon de una cuenta de pago en Google Colab,
evitando las limitaciones computacionales y pudiendo ejecutar en un menor tiempo el
cddigo de obtencion de los mejores hiperpardmetros entre otros, sobre todo respecto
al modelo Support Vector Machine (SVM).

Realizar un estudio mas exhaustivo sobre los hiperpardmetros de las Redes Neuronales
Artificiales Densas o implementar busquedas de parametros automatizadas similares
a las realizadas con el framework GridSearchCV.

Incluir las caracteristicas de colesterol, presion arterial y consumo de frutas y vegetales
en las siguientes encuestas, manteniendo las 21 caracteristicas en afios venideros y no
18 como ocurre en 2022.

Si en futuras encuestas se incluyen caracteristicas relacionadas con el colesterol y
tension arterial, crear otro superdataset y entrenar los mejores modelos con datos
masivos, estudiando a continuacién como afecta a las métricas obtenidas.

Aplicar las encuestas otras regiones del mundo distintas a Estados unidos.

Estudio de las razones por las que el analisis exploratorio de datos de algunos atributos
contradice la literatura.

Crear un formulario de encuesta o triage con las 21 mejores caracteristicas, que
pudieran ser actualizadas en una aplicacidn que devolviera de forma inmediata al
profesional médico si el individuo encuestado pudiera predecir si un paciente padece
o no diabetes tipo Il, con su correspondiente implementacidn masiva en el sistema

sanitario.
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Anexo A. Estructura de los atributos de la encuesta

Tabla 3. Variables, posicion y longitud en el fichero ASCII.

Atributo Campo Columna Campo Columna Longitud

DataSet Calculado BRFSS 2021 B;:]';SIS BRFSS 2022 BzF:]FzS‘zS (Car::teres
Year Si Analista 0| Analista 0 4
CatBMI Si _BMI5CAT 2004 | _BMISCAT 2002 1
Stroke No CVDSTRK3 121 | CYDSTRK3 120 1
HeartDis Si _MICHD 1908| _MICHD 1308 1
PhysExer Si _TOTINDA 1904 | _TOTINDA 1304 1
Healthins Si _HLTHPLN 1902| _HLTHPLN 1902 1
NoMedCost No MEDCOST1 111 | MEDCOST1 111 1
GenHealth Si _RFHLTH 1899| RFHLTH 1899 1
CogDiff No DECIDE 206| DECIDE 199 1
DepresSion No ADDEPEV3 127 | ADDEPEV3 126 1
MentalHlth Si _MENT14D 1901 | _MENT14D 1901 1
MentalState Si Analista 0| Analista 0 1
PhysHlth Si _PHYS514D 1900( _PHYS14D 1900 1
WalkDiff No DIFFWALK 207| DIFFWALK 200 1
Gender Si _SEX 1982 _SEX 1980 1
AgeRange Si _AGE_G 1988| _AGE_G 1986 1
EdLevel Si _EDUCAG 2007 | _EDUCAG 2005 1
Annlncome No INCOME3 193( INCOME3 186 2
SocClass Si Analista 0| Analista 0 1
UrologyDz No CHCKDNY2 128| CHCKDNY2 127 1
ViSionDiff No BLIND 205| BLIND 198 1
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Columna Columna

Atributo Campo Campo Longitud

DataSet Calculado BRFSS 2021 521;515 BRFSS 2022 B;:]Fzszs (Caracteres
Asthma Si _LTASTH1 1909| _LTASTH1 1309 1
LungDiseases No CHCCOPD3 126 CHCCOPD3 125 1
Arthritis Si _DRDXAR3 1912 | DRDXAR2 1912 1
SmokerTrad Si _SMOKER3 2009| _SMOKER3 2019 1
ECigSmok Si _CURECI1 2011| _CURECI2 2021 1
AlcDrinker Si _RFBING5 2016| _RFBINGG 2042 1
Race Si _RACEGR3 1980| RACEGR4 1978 1
MaritalSt No MARITAL 175 MARITAL 168 1
LastMedChk No CHECKUP1 112 CHECKUP1 112 1
Awareness No DIABEDU 275| DIABEDU1 277 1
Footlrrita No FEETCHK3 264 | No existe 0 3
FecFootlrrita Si Analista 0| FEETSORE 278 1
HighBP No BPHIGHE 114| No existe 0 1
HighChol No TOLDHI3 117 | No existe 0 1
FruitCons Si _FRTLT1A 2066 | No existe 0 1
VegCons Si _VEGLT1A 2067 [ No existe 0 1
FruitOrVegCon Si Analista 0| No existe 0 1
FruitAndVegCon Si Analista 0| No existe 0 1
MarijuanaCon No No existe 0| MARIJAN1 371 2
SleepHours No No existe 0| SLEPTIM1 114 2
BrDiabetes No DIABETE4 129( DIABETE4 129 1
GrDiabetes Si Analista 0| No existe 0 1
SupGrPreDiabetes Si Analista 0| No existe 0 1
SupGrNoPreDiabetes | Si Analista 0| No existe 0 1

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo B. Valores de los atributos

Tabla 4. Valores atributos.

Atributo Origen .
DataSet Calcul. Dato Concepto Valores BRFSS Valores Analista
a n 3 na ) . 2021 - Afo encuesta 2021
Year Si Analista Ano de obtencién No existe, calculado por Analista 2097 - Afio encuesta 2022
d-Eaerae 1-Bajo peso
2 - Peso normal
e - 2 - Peso normal
CatBMI Si briss_21 22 | Categoria indice de masa corporal 4a- Obesop 3 - Sobrepeso
.- No sabe, no contesta, dato =i
o ! ! 9- No sabe, no contesta, dato omitido
omitido
S oangarare e |1 Siodurameconna
Stroke No brfss_21 22 | Derrame Cerebral 7 -No sabe 2 - No tuvo derrame cerebral
9 - No sabe, no contesta
9-No contesta
1 - Si tiene enfermedades
;?ﬁ':;:e enfermedades 1-Sitiene enfermedades cardiacas
HeartDis Si brfss_21 22 | Enfermedades coronarias ) 2 - No tiene enfermedades cardiacas
cardiacas "~
9- No sabe, no contesta, dato omitido
.- No sabe, no contesta, dato
omitido
; ;‘g:g::g;gé?o 1- Si hace ejercicio
PhysExer Si briss 21 22 | Ejercicio fisico D[ losEE o iR, Ak 2 - No hace ejercicio y
- 9 - No sabe, no contesta, dato omitido
omitido
; z‘;ﬁz::;gu::od:;::ljf d 1 - Sitiene seguro de salud
Healthlns Si briss_21 22 | Tiene Seguro de Salud 8 2 - No tiene seguro de salud
9 - No sabe, no contesta, dato .
L 9 - No sabe, no contesta, dato omitido
omitido
Atributo Origen .
DataSet Calcul. Dato Concepto Valores BRFSS Valores Analista
1 - Si se puede permitir gastos en
salud 1- Si se puede permitir gastos en salud
NoMedCost No brfss_21 22 | No se puede permitir ir al medico por costes iaﬁg SR (R PG ;ﬂ? B
7 -Nosabe 8- No sabe, no contesta, dato omitido
9 - No contesta, dato omitido
é z:?gesot::)e:ia?;udde salud d-CICHERD RN
GenHealth Si briss_21 22 | Estado general de salud Y 2 -Mal o pobre estado de salud
9 - No sabe, no contesta, dato L
.. 9 - No sabe, no contesta, dato omitido
omitido
1 - Sitiene problemas cognitivos | 1 - Si tiene problemas cognitivos
5 . - 2 - No tiene problemas cognitivos | 2 - No tiene problemas cognitivos
Cogofii i izl || e s e 7 -No sabe 9 - No sabe, no contesta, caracteres no
9 - No contesta, dato omitido esperados
1- Sitiene depresion 1- SiTiene depresién
. " 2 - Notiene depresidn 2 - No tiene depresién
Eepressiol i brim i ce | Dam=in 7-Nosabe 9- No sabe, no contesta, caracteres no
9 - No contesta, dato omitido esperados
1-Buen estado mental 1 - Buen estado mental
2 - Mal estado mental durante
g 2 - Mal estado mental durante trece
trece dias dias
MentalHIth Si brfss_21 22 | Salud Mental 3 - Mal estado mental durante .
. " . 3 - Mal estado mental durante treinta
treinta dias o mas dias 0 mas
- ND gabelneleoniss akialy 9 - No sabe, no contesta, dato omitido
omitido
1-Buena salud mental
. . . . 2 - Mala salud mental
MentalState Si Analista Estado Mental No existe, calculado por Analista B0 T i T i (SR RS T
esperados
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Atributo

Origen

DataSet Calcul. Dato Concepto Valores BRFSS Valores Analista
1 - Buen estado fisico
2 - Mal estado fisico durante trece | 1- Buen estado fisico
dias 2 - Mal estado fisico durante trece dias
PhysHlth Si brfss_21 22 | Estado fisico 3- Mal estado fisico durante mas | 3 - Mal estado fisico durante mas de 14
de 14 dias dias
9 - No sabe, no contesta, dato 9 - No sabe, no contesta, dato omitido
omitido
1- Si tiene dificultad para
caminar - . .
. o 1 - Si tiene dificultad para caminar
WalkDiff No brfss_21_22 | Dificultad de caminar 2 N-ntlene dificultad para 2 - No tiene dificultad para caminar
caminar L
9 - No sabe, no contesta, dato omitido
7-Nosabe
9 - No contesta, dato omitido
1-Masculino P
Gender Si brfss_21 22 | Sexo 2 - Femenino 2 - Femenino
9 - No sabe, no contesta, dato omitido
1-18 hasta 24 afios 1-18hasta 24 anos
_ 2-25 hasta 34 anos
2 - 25 hasta 34 anos _
3-35 hasta 44 afios 3- 33 hasta 44 anos
AgeRange Si brfss_21 22 | Rangos de Edad o 4 - 45 hasta 54 anos
4 - 45 hasta 54 anos -
- 5 - 55 hasta 64 afios
5 - 55 hasta 64 anos . -
6- Més de 65 afios 6-Masde B3 anos
9 - No sabe, no contesta, dato omitido
1-Sinbachilerato 1-Sin bachillerato
2 - Con bachillerato E
3 - Empezd estudios superiores 2- e el D
EdLevel Si brfss_21 22 | educacion Completada p L ) P ; 3 - Empezo estudios superiores
4 - Terming estudios superiores L ) )
4 - Termino estudios superiores
9 - No sabe, no contesta, dato s
o 9 - No sabe, no contesta, dato omitido
omitido
Atributo Origen .
DataSet Calcul. Dato Concepto Valores BRFSS Valores Analista
Rangos de salario ($): Rangos de salario ($):
01 - Menos de 10.000
01 - Menos de 10.000
02 - 10.000:15.000 02 - 10.000:15.000
03 -15.000:20.000 P
03 -15.000:20.000
04 -20.000:25.000 04 - 20.000:25.000
05 - 25.000:35.000 e
06 - 35.000:50.000 05 -25.000:35.000
Annincome No brfss_21 22 | Salario anual DU 06 - 35.000:50.000
07 -50.000:75.000
07 - 50.000:75.000
08 - 75.000:100.000 08 - 75.000-100.000
09 -100.000:150.000 P
08 - 100.000:150.000
10 - 150.000:200.000 10 - 150.000:200.000
11 - Mas de 200.00 oo
11 - Mas de 200.00
77-Nosabe 99-Nosab testa, dato omitid
99 - No contesta, dato omitido R 2 (I = (e e
1-Clase Baja
2 -Clase Media
SocClass Si Analista Clase Social No existe, calculado por Analista | 3 - Clase Alta
9- No sabe, no contesta, caracteres no
esperados
1 - Si tiene enfermedades
zr_mrl‘]nf;::se enfermedades 1- Sitiene enfermedades uroldgicas
UrologyDz No brfss_21 22 | Enferemedades urologicas urolégicas 2 - No tiene enfermedades urologicas
7 Nogsabe 9 - No sabe, no contesta, dato omitido

9 - No contesta, dato omitido

118



Andrea Campillo Piqueras
PrediDia: Un Enfoque Predictivo para la Evaluacion de la Diabetes

Atributo

Origen

DataSet Calcul. Dato Concepto Valores BRFSS Valores Analista
5 oiene dleutades de vSicn | 1-sitiene dificuitades de visién
ViSionDiff No brfss 21 22 | Dificultad de viSién 7-No sabe 2- No tiene dificultades de visién
9- No contesta, dato omitido 9 - No sabe, no contesta, dato omitido
; ;.Iic;it;:e;inn;a 1- Notiene asma
Asthma Si brfss_21 22 | Asma D= i, o cares R 2-Sitiene asma ”
. 9 - No sabe, no contesta, dato omitido
omitido
1- Sitiene enfermedades
respiratorias 1- Si tiene enfermedades respiratorias
- 2 - No tiene enfermedades 2 - No tiene enfermedades
LungDiseases No brfss_21 22 | Enfermedades pulmenares e respiratorias
7-No sabe 9 - No sabe, no contesta, dato omitido
9 - No contesta, dato omitido
; i‘;ﬁg:::::gs 1- Sitiene artritis
Arthritis Si brfss_21 22 | Artritis 2 - No tiene artritis
. -No sabe, no contesta, dato L
o 9 - No sabe, no contesta, dato omitido
omitido
1~ Fumador hablltual 1 - Fumador habitual
2 -Fumador ocasional 0
3 - Exfumador 2 -Fumador ocasional
SmokerTrad Si brfss 21 22 | Tabaquismo 3 - Exfumador
4 - No fumador
9 - No sabe, no contesta, dato pghiaEmador
L ! ! 9-No sabe, no contesta, dato omitido
omitido
; ;J;)ezsfzﬁrr;adit:r(jt;eez(i]|§e:rrirl|{l{l:s 1 - No es fumador de eCigarrillos
ECigSmok Si brfss_21 22 | Fumador e-Cigarrillos & 2 - 8i es fumador de eCigarrillos
9 - No sabe, no contesta, dato L
" 9 - No sabe, no contesta, dato omitido
omitido
Atributo Origen q
DataSet Calcul Dato Concepto Valores BRFSS Valores Analista
R
AlcDrinker Si brfss 21 22 | Alcoholismo B [ Gl (1) i B Gl 2-Sies bebedor y
" 9- No sabe, no contesta, dato omitido
omitido
ST E hlspano 1- Blanca, no hispano
2 - Negro, no hispano .
. 2 - Negro, no hispano
&=Ll [, (L0 EyEnTS 3 - Otras razas, no hispanos
Race Si brfss_21 22 | Raza 4 - Multirracial, no hispano ) ! X p
. 4 - Multirracial, no hispano
5- Hispano X
9-N b testa, dat 5 - Hispano
ADEEIE, M E A i 9- No sabe, no contesta, dato omitido
omitido
i Clasad? 1- Casado
2 - Divorciado X .
- 2 - Divorciado
3-Viudo 3-Viudo
. - 4 - Separado
MaritalSt No brfss_21 22 | Estado Civil 4 - Separado
5 - Soltero 5-Soltero
6 - Pareja de hecho .
6 - Pareja de hecho
9 - No sabe, no contesta, dato -
", 8- No sabe, no contesta, dato omitido
omitido
1- Paso reconocimiente médico . -
o 1 - Paso reconocimiento medico
menos de 1 ano r
e 8 menos de 1 ano
2 - Paso reconocimiento medico . o
A 2 - Paso reconocimiento médico entre
entre 1y 2 afos -
L - 1y 2anos
3 - Paso reconocimiente médico N -
it 2yE s 3 - Paso reconocimiento médico entre
LastMedChk No brfss_21 22 | Ultime chequeo medico 4 - Paso reconocimiento médico 2y 5 afos o » )
. . 4 - Paso reconocimiento médico mas 5
mas 5 afnos A
7 - No sabe anas —
5 - Nunca paso un reconocimiento
8 - Nunca paso un L
reconocimiento médico MIEENED
9- No sabe, no contesta, dato omitido

9 - No contesta, dato omitido
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Atributo Origen .
DataSet Calcul. Dato Concepto Valores BRFSS Valores Analista
1- 5i asistié a cursos de A
L 1- Si asistio a cursos de
concienciacion concienciacion
. 2 -No asistid a cursos de P
Awareness No brfss_21 22 | Curso sobre Diabetes L 2-Noasistio a cursos de
concienciacidn L
7 - No sabe concienciacion
L 9- No sabe, no contesta, dato omitido
9 - No contesta, dato omitido
1xx - Veces revisa sus pies veces | 1xx - Veces revisa sus pies veces por
por dia dia
2xx - Veces revisa sus pies veces | 2xx- Veces revisa sus pies veces por
por semana semana
3xx - - Veces revisa sus pies veces | 3xx - - Veces revisa sus pies veces por
c - . por mes mes
Footlrrita e e il 2z | iledlnese Dgsenls s dxx - Veces revisa sus pies veces | 4xx- Veces revisa sus pies veces por
por ano ano
555 - No tiene pies 555 - No tiene pies
888 - - Nunca revisa sus pies 888 - - Nunca revisa sus pies
777 - No sabe 999 - No sabe, no contesta, dato
999 - No contesta, dato omitido | omitido
1-Tiene irritaciones o llagas en los
pies
g 7 i e ] - - - 2- Notiene irritaciones ni llagas en los
FecFootlrrita Si Analista Tiene irritaciones o llagas en los pies No existe, calculado por Analista s
9-No tiene pies, no sabe, no contesta,
dato omitido
1- Sitiene tensidn alta - o i
. . 1- Sitiene tension alta (se incluye
2-Situvo tension altaduranteel | . = ”
limite tensidn normal)
embarazo N - ..
3 -Tiene tensian normal 2-Tiene tension normal (tension alta
HighBP No brfss_21 Tension Alta . Py e durante el embarazo
4 - Esté en el limite tensidn ) .
se considera tension normal)
normal
9 - No sabe, no contesta, caracteres
-LIDEEiE inesperados
9-No contesta P
Atributo Origen .
DataSet Calcul. Dato Concepto Valores BRFSS Valores Analista
1 - No i lesterol 0
5. s&;';i‘;?;:;;? 1 - Notiene colesterol
HighChol No brfss 21 Colesterol Alto 7-No sabe 2-Sitiene colesterol
&) e, 5w e 9 - No sabe, no contesta, dato omitido
1- Siconsume fruta .
2 -No consume fruta - iEmEIEE
FruitCons Si briss_21 Consume fruta =l o 7 e, G 2 - No consume fruta y
o 9 - No sabe, no contesta, dato omitido
omitido
1 - Si consume vegetales .
2 - No consume vegetales -l mEGHEE
VegCons Si brfss_21 Consume Vegetales 9-No sabe, no contesta, dato 2 - No consume vegetales y
L 9 - No sabe, no contesta, dato omitido
omitido
1- Sicome vegetales o fruta
. . . . ) 2 - No come ni vegetales ni fruta
FruitOrVegCon Si Analista Consume Vegetales o Fruta No existe, calculado por Analista I e e g
inesperados
1 - Si come vegetales y fruta
2 - No como vegetales o fruta o
FruitAndVegCon i Analista Consume Vegetales y Fruta No existe, calculado por Analista | ninguna de los dos
9 - No sabe, no contesta, caracteres
inesperados
01-30 - Dias consume marihuana | 1 - Si consume
o q 88 - No consume marihuana 2-No consume
RliCapan L brfss_22 Consumo de marihuana 77 - No sabe, no esta seguro 9 - No sabe, no contesta, caracteres
99 - No contesta, dato omitido inesperados
01-24 - Horas duerme al dia
. 01-24 - Horas duerme al dia
SleepHours No brfss_22 Heras de suefio 77 - No sabe, no esta seguro

99 - No contesta, dato omitido

99 - No sabe, no contesta, dato omitido
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Atributo

Origen

DataSet Calcul. Dato Concepto Valores BRFSS Valores Analista
1-Sitiene Diabetes 1- Sitiene Diabetes
2 - Situvo Diabetes, pero soloen | 2 - Situvo Diabetes, pero solo en el
elembarazo embarazo
BrDiabetes No brfss_21 22 | Diabetes 3 - No tiene Diabetes 3 - No tiene Diabetes
4 - Sitiene Prediabetes 4 - Si tiene Prediabetes
7-No sabe 7 - No sabe
9 - No contesta, dato omitido 9 - No contesta, dato omitido
1-Sitiene Diabetes
2 - Sitiene Prediabetes
3 - No tiene Diabetes (Diabetes
GrDiabetes Si Analista Grupo Diabetes No existe, calculado por Analista | durante
el embarazo se considera no tiene
Diabetes)
9 - No sabe, no contesta, dato omitido
1 - Sitiene Diabetes (Incluye
prediabetes)
2 - No tiene Diabetes (Diabetes
SupGrPreDiabetes Si Analista Super Grupo Diabetes No existe, calculado por Analista | durante
el embarazo se considera no tiene
Diabetes)
9 - No sabe, no contesta, dato omitido
1- Sitiene Diabetes
2 - No tiene Diabetes (Incluye
prediabetes,
SupGrNoPreDiabetes | Si Analista Super Grupo Diabetes No existe, calculado por Analista | Diabetes durante el embarazo se

considera
no tiene Diabetes)
9 - No sabe, no contesta, dato omitido

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo C. Frecuencias de cada categoria

Frecuencias de cada categoria del dataset 2022

Figura 74 . Frecuencias de cada categoria del dataset 2021 (I).

Columna: VisionDiff

Columna: Year VisionDiff
Year Columna: AgeRange
b Columna: CogDiff 2 219307
2021 229655 c%m"- o8 :seﬂaggge = 1 10348
Name : t, dtype: intéd . .o
o 2 ml 2 267900 < 49473 Name: count, dtype: inté4
Columna: CatBMI 1 21755 4 38541
CatBMI Name: count, dtype: int64 3 32037 Columna: Asthma
3 82709 2 20743 Asthma
4 82360 Columna: Depression 1 6564 1 197632
2 61877 Depression Name: count, dtype: int64 2 32023
1 2703 2 183143 Name: count, dtype: int64
Name: count, dtype: int64 1 46512 Columna: Edlevel
% | EdLevel %
Colissies Sticke Neme: count, dtype: int64 e Columna: LungDiseases
Stroke LungDiseases
2 220861 Columna: MentalHlth 3 63276 2 211855
MentalHlth 2 51095
1 8794 3 i 1 9449 1 17800
Name: count, dtype: inté4 3 et ; : count, dtype: intés Name: count, dtype: inté4
Columna: MeartDis 3 27127 < Arthe
HeartDis Name: count, dtype: inte4 Columna: AnnIncoms g::m:is Etheicls
2 210093 AnnlIncome g i
1 19562 Columna: MentslState 7 40716
Name: count, dtype: int6d MentalState 9 35372 1 79656
1 172213 8 34001 Name: count, dtype: inté4
Columna: PhysExer 2 57442 6 30944
PhysExer i .2 5 26302 Columna: SmokerTrad
1 179394 Name: count, dtype: inté4 10 14920 e
2 Se261 1 14698 4 135622
Name: count, dtype: int6s Columna: PhysHlth
PhysHlth ; 'g:g 3 66101
Columna: HealthIns 1 153140 2 6541 1 20277
HealthlIns 2 50386 1 5545 2 7655
1 221183 3 26129 % A Name: count, dtype: int64
2 8472 : count, dtype: intcs Neme: count, dtype: int64
Noma)y covOts: Aypex; Smed , Columna: SocClass Columna: ECigSmok
Columna: WalkDiff SocClass ECigSmok
Columna: NoMedCost WalkDiff 1 220902
2 110089
NoMedCost
2 215400 2 195013 1 89948 2 8753
1 14255 1 34642 3 29618 Name: count, dtype: inté4
Name: count, dtype: inté4 Name: count, dtype: int64 pame: count, dtype: inté4
Columna: AlcDrinker
Columna: GenHealth Columna: Gender Columna: UrologyDz AlcDrinker
GenHealth Gender UrologyDz 1 198028
1 194868 2 120222 2 220249 2 31627
2 34787 1 109433 1 9406 . .
Meas: count, dtype: intes Name: count, dtype: int64 Name: count. dtype: intes o Counts dtype: intéd

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 75 . Frecuencias de cada categoria del dataset 2021 (1l).

Columna: Race

Race

1 178467
5 18345
2 16305
3 11818
4 4720

Name: count, dtype: int64

Columna: MaritalSt
MaritalSt
130912
32086
31096
22873
8568
4120
: count, dtype: inté64

ibOWN\ﬂH

Columna: LastMedChk

LastMedChk

1 185185
2 26314
3 1915
4 6786
5 455

Name: count, dtype: int64

Columna: Awareness

Awareness

9 217107
1 7802
2 5546

Nome: count, dtype: inté4

Columna: FootIrrita

FootIrrita

999 217305
101 6222
888 1699
201 1103
102 545
191 1
106 1
424 1
299 1
213 1

Columna: FecFootIrrita

FecFootIrrita
9 217375
1 19581
2 1699

Name: count, dtype: inté4

Columna: HighBP

HighsP
2 131281
1 98374

Name: count, dtype: inté4

Columna: HighChol

HighChol
2 137531
1 92124

Name: count, dtype: intéd

Columna: FruitCons

FruitCons
1 142907
2 86748

Name: count, dtype: inté4

Columna: VegCons

VegCons
1 190337
2 39318

Name: count, dtype: inté4

Columna: FruitOrVegCon

FruitOrVegCon
1 205771
2 23884

Name: count, dtype: inté4

Columna: FruitAndvegCon

FruitAndVegCon
1 127473
2 102182

Name: count, Length: 67, dtype: int64 Name: count, dtype: inté4

Fuente: Elaboracion propia

Columna: MarijuanaCon
MarijuanaCon

9 229655

Name: count, dtype: inté64

Columna: SleepHours
SleepHours

99 229655

Name: count, dtype: inté4

Columna: BrDiabetes

BrDiabetes

3 189865
1 32375
4 5418
2 1997

Name: count, dtype: inté4

Columna: GrDiabetes

GrDiabetes

3 191862
2 | 32375
2 5418

Name: count, dtype: inté4

Columna: SupGrPreDiabetes

SupGrPreDiabetes
2 191862
1 37793

Name: count, dtype: inté4

Columna: SupGriNoPreDiabetes

SupGrNoPreDisbetes
2 197280
1 32375

Name: count, dtype: inté64
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Frecuencias de cada categoria del dataset 2022

Figura 76 . Frecuencias de cada categoria del dataset 2022(l).

Columna: Year
Year
2822 273937

Name: count, dtype:

Columna: CatBMI
CatBMI

3 97854

a 5898

2 77112

1 3873

Name: count, dtype:

Columna: Stroke
Stroke

H 262886

1 11851

Name: count, dtype:

Columna: HeartDis

HeartDis
2 249738
1 24159

Name: count, dtype:

Columna: PhysExer

PhysExer
1 213822
2 5a115

Name: count, dtype:

Colwmna: HealthIns
HealthlIns

1 261479

2 12458

Name: count, dtype:

Columna: MoMedCost

NotedCost
2 252649
1 21288

Name: count, dtype:

Colwmna: GenHealth

GenHealth
1 229581
2 44436

Name: count, dtype:

imtEs

intea

intéd

inte4a

intea

imted

intes

intea

Columna: CogDiff

CogDiff
2 244180
1 29757

Name: count, dtype: intésd

Columna: Depression

Depression
2 215445
1 58492

Hame: count, dtype: int54

Columna: MentalHlth

HentalHlth

1 163444
2 7374
3 I6Fa9

Name: count, dtype: inté4

Columna: Mentalstate
MentalState

1 208793

2 Til44

Name: count, dtype: intsd
Columna: PhysHlth
PhysHlth

1 168686

2 Joaie

3 34341

Name: count, dtype: intsd
Columna: WalkDiff
HalkDiff

2 234191

1 39746

Mame: count, dtype: int64
Columna: Gender

Gender

2 139258

1 134679

Name: count, dtype: int6d

Columna: AgeRange
AgeRange

6 95324

5 EELE]

4 42395

3 39383

2 38517

1 13368

Name: count, dtype: intsd

Columna: Edlevel

EdLevel

4 125374
3 75815
2 51764
1 11784

Hame: count, dtype: ints4

Columna: AnnIncome

AnnIncome

7 47343

9 41850

] 39623

B 353219

5 31182

11 19825

18 18887

4 14694

3 114

2 7697

1 B8E&T

Name: count, dtype: ints4
Columna: SocClass
SocClass

2 123316

1 186429

3 38712

Hame: count, diype: inté4
Columna: UrologyDz
UralogyDz

2 261665

1 12272

Hame: count, dtype: inté4

Fuente: Elaboracion propia

Columna: VisionDiff

VisionDiff
2 26@567
1 1337@

Name: count, dtype: int64

Columna: Asthma

Asthma
1 23277a
2 41167

Name: count, dtype: intéd

Columna: LungDiseases

Lungliseases
2 253854
1 2B8E3

Name: count, dtype: intéd

Columna: Arthritis

Arthritis
2 188654
1 93283

Name: count, dtype: intéd

Columna: SmokerTrad

SmokerTrad

4 163348
3 77535
1 24802
2 9852

Name: count, dtype: intéd

Columna: ECigSmok

ECigSmok
1 259268
2 14677

Mame: count, dtype: intéd

Columna: AlcDrinker

AlcDrinker
1 23@228
2 43782

Mame: count, dtype: inté4
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Columna: Race

Race

1 208652
5 24679
2 20685
3 13673
4 6248

Name: count, dtype: int64

Columna: MaritalSt
MaritalSt
147295
46316
36656
26548
12019
5103
Name: count, dtype: int64

oW N e

Columna: LastMedChk

LastMedChk

1 218404
2 26441
3 15953
4 11904
5 1235

Name: count, dtype: int64

Columna: Awareness

Awareness

9 266618
1 3820
2 3499

Nome: count, dtype: inté4

Columna: FootlIrrita
FootIrrita

999 273937

Name: count, dtype: int64

Columna: FecFootIrrita

FecFootIrrita
9 266332
2 6888
1 717

Name: count, dtype: int64
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Columna: HighBP
Hight?

9 273937

Name: count, dtype: intés
Columna: HighChol
HighChol

9 273937

Name: count, dtype: inté4

Columna: FruitCons
FruitCons

9 273937

Name: count, dtype: inté4
Columna: VegCons

VegCons

9 273937

Name: count, dtype: inté4

Columna: FruitOrvegCon
FruitOrVegCon

9 273937

Name: count, dtype: int64

Columna: FruitAndvegCon
FruitAndvegCon

9 273937

Name: count, dtype: int64

Columna: MarijuanaCon

MarijuanaCon
9 207511
2 57906
1 8520

Name: count, dtype: int64

Figura 77 . Frecuencias de cada categoria del dataset 2022 (1l).

Columna: SleepHours

SleepHours

7 86502
8 75789
6 60510
5 18229
9 12945
4 7095
10 5853
3 1743
12 1554
99 1268
2 765
1 589
1 358
15 164
14 16e
16 159
13 81
18 75
20 59
24 11
17 10
23 7
22 6
19 S

Name: count, dtype: inté4

Columna: BrDiabetes

BrDiabetes

3 228342
1 37201
4 6066
2 2328

Name: count, dtype: inté4

Columna: GrDiabetes

GrDiabetes

3 230670
ah 37201
2 6066

Name: count, dtype: inté4

Columna: SupGrPreDiabetes

SupGrPreDiabetes
2 230670
1 43267

Name: count, dtype: inté4

Fuente: Elaboracion propia

Columna: SupGrNoPreDiabetes

SupGriNoPreDiabetes
2 236736
1 37201

Name: count, dtype: int64
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Frecuencias de cada categoria del dataset 2021_22

Figura 78 . Frecuencias de cada categoria del dataset 2021_22 (I).

Columna: Year
Year

Columna: AgeRange

Columna: CogDiff

AgeRange Columna: VisionDiff
2022 273937 6 177621 CogDiff VisionDiff
at. Lo S 102503 3. 45me8 2 479874
Name: count, dtype: int64 a 80936 1 : 51512 , 1 23718
ol Cocany 3 71340 Mame: count, dtype: int64 Name: count, dtype: inté4
CatBMI 2 51260
3 180563 1 19932 Columa: Depression Columna: Asthma
4 177458 Neme: count, dtype: inté4 Depression Asthma
2 138980 2 398588 1 430402
1 6582 Colusna: EdLevel 1 195004 2 73190
Name: count, dtype: int64 EdLevel Name: count, dtype: inté4 Name: count, dtype: int64
4 231209
;:‘l.::a: Stroke 3 138201 Columna: MentalHlth Columna: LungDiseases
2 483747 2 112859 MentalMlth LungDizeases
5 Riaeu 1 21233 1 307082 2 464909
Name: count, dtype: inté4 Name: count, dtype: inté4 2 132674 1 38683
3 63836 Name: count, dtype: intéd
Columna: HeartDis Columna: AnnIncome Name: count, dtype: inté4
HeartDis AnnIncome Columna: Arthritis
: 42*::: 7 88059 Columna: MentalState Arthritis
9 77222 MentalState 2 338653
Name: count, dtype: intéd 8 73624 1 373006 1 172939
Columna: PhysExer 6 66773 2 130586 : Name: count, dtype: intéd
PhysExer 5 57484 Mame: count, dtype: inté4
1 393216 1 34523 Columna: SmokerTrad
2 1198376 10 33807 Columna: PhysHlth SmokerTrad
Nase: count, dtype: intes 4 26852 PhysHlth 4 298970
ik _—— : :2;;: 1 321826 3 143636
umna S, ns
Healthlne 1 12412 2 121296 1 44279
1 482662 Name: count, dtype: inté64 2 e 2 s
2 20920 : » atype: Name: count, dtype: inté4 Name: count, dtype: int64
Name: count, dtype: int63 B
g;l::na. Saeclasy Columna: WalkODiff Columna: ECigSmok
Columna: NotedCost 5 ;;;995 WalkDiff ECigsmok
NoMedCost 2 429204 1 480162
2 468049 1 196357
1 35543 3 68330 1 74388 2 23430
Name: count, dtype: inté4  Nome: count, dtype: intes  'Neme: count, dtype: intéd Meme: count, dtype:. int64
Columna: GenMealth Columna: UrologyDz Columna: Gender Columna: AlcDrinker
Gerttealth UrologyDz Gender AlcOrinker
1 424369 2 481914 2 259480 1 428256
2 79223 1 21678 1 244112 2 75336
Name: count, dtype: inté4 : count, dtype: int6a Name: count, dtype: inté4 Name: count, dtype: inté4

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 79 . Frecuencias de cada categoria del dataset 2021_22 (ll).

Columne: Race Columna: FecFootIrrita Columnn: FruitindvegCon
:"“ Seea FecFootIrrita FruftandVegCon

5 43024 9 483707 9 273037

2 369 1 11298 ; :;:::;

3 2sam 2 8587

Nome: count, dtype: intéd
4 1¢e Name: count, dtype: int64
Name: count, dtype: intss col : Maels Con

Columna: Maritalst Columna: HightP :ortj:;;:::\
Maritalst High8p 2 57906
1 27827 9 273937 1 8520
5 78402 2 131281 Mame: count, dtype: intsd
2 %2 1 98374
3 as421
Name: count : int64  Columma: Sleeptours
6 205w - ype Sleepours
4 9223 " 230023
Wome: count, dtype: intéé Columna: HighChol 4 poisbt
HighChol 8 75789
Columna: LastMedChi 9 273937 6 0510
LastMedChk 5 18229
1 403589 2 137531 > v
2 52755 1 92124 % 2005
EY 26868 Name: count, dtype: inté4 10 5353
4 18692 3 1743
5 1690 Columna: FruitCons 12 1554
Name: count, dtype: int&d FruitCons 2 765
1 589
Columna: Awareness 9 273937 1 358
fwareness 1 142907 15 164
9 as2s 2 86748 14 160
1 1es22 Name: count, dtype: int64 16 159
2 5045 13 L) §
Nome: count, dtype: intéd L 18 s
Columna: VegCons 28 <5
Columna: Footlrrita VegCons 24 1
FootIrrita 9 273937 17 1°
999 491242 1 199337 25 7
101 6222 2 39318 22 L)
8838 1699 X N 13 $
201 1103 Neme: count, dtype: int6d = count, deype: 1ntss
102 545
Columna: FruitOrVegCon Columna: BeDiabetes
191 1 FruitOrvegCon Br0iabetes
106 1 a9 273937 5 a18207
a4 1 1 205771 1 69576
299 1 4 11484
213 1 2 23884 2 4325
Name: count, Length: 67, dtype: intss  Name: count, dtype: inté64 MNase: count, dtype: intéd

Columna: BrDiabetes

Br0Oiabetes

3 418207
1 69576
4 11484
2 4325

Name: count, dtype: int64

Columna: GrDiabetes

GrDiabetes

3 422532
1 69576
2 11434

Name: count, dtype: int64

Columna: SupGrPreDiabetes

SupGrPreDiabetes
2 422532
1 81060

Name: count, dtype: int64

Columna: SupGrNoPreDiasbetes

SupGriNoPreDiabetes
2 434016
1 69576

Name: count, dtype: int64

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo D. Graficas del estudio y analisis de cada atributo

Graficas acordes a la bibliografia consultada.

Figura 80 . Atributos segun patologias.

Proporcion Relativa Enfermedades Uroldgicas y Diabetes

@ Dizbetes @ Prediabetes @ Normal

No 12,60% 85,14%

“u

Enfermedad Urolagica

Proporcion Relativa Enfermedad Cardiaca y Diabetes

@Diabetes @ Prediabetes ®@Normal

Enfermedad Cardiaca

Proporcién Relativa Ictus y Diabetes

@ Diabetes @ Prediabetes ®Normal

Ictus

Proporcion Relativa Dificultades Visuales y Diabetes

@Diabetes @ Prediabetes @Normal

3,86%

Dificultades Visuales

Proporcidn Relativa Enfermedades Pulmonares y Diabetes

@Dizbetes @ Prediabetes @Normal

Enfermedades Pulmonares

Proporcién Relativa Artritis y Diabetes

@Diabetes @ Prediabetes @ Normal

Artritis
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Proporcion Relativa Asma y Diabetes

@Diabetes @Prediabetes @MNormal

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 81 . Atributos demogrdficos.

Proporcion Relativa IMC y Diabetes

@ Diabetes @ Prediabetes ®@Normal

<18,50 93,07%

18,50-25,00

MC

25,00-30,00 11.91% 86,12%

>30,00

Proporcién Relativa Edad y Diabetes

@ Diabetes @Predizbetes @ Normal

18-24 afios 97.91%
25-34 afios 96,60%

35-44 afios

4554 afos

55-64 afios

Edad

63 afios 0 mas

Proporcién Relativa Estado Civil y Diabetes

@ Diabetes @Prediabetes ® Normal

Viudo 21,99% 2 75,09%
Soltero
Separado
Pareja

Divorciado 2,85%

Casado 84,86%

Proporcién Relativa Clase Social y Diabetes

@Diabetes @ Prediabetes @Normal

Alta
9 Media
H
o

Baja

Proporcidn Relativa Nivel Escolar y Diabetes
@Diabetes @ Prediabetes @Normal
Grado

5 Grado no terminado
o
£ Institute
z

Menos del institute

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 82 . Actividad fisica.

Proporcién Relativa Actividad Fisica y Diabetes

@ Diabetes @ Prediabetes @Normal

Si 11,14% 86,76%

Actividad Fisica

Proporcién Relativa Periode Sin Ejercicio y Diabetes

@Diabetes @ Prediabetes ®Normal

0 dfas

1-13 dias 14,50% 83,12%

14 0 mas dias

Periodo sin Ejercicio

Proporcion Relativa Dificultad Para Caminar y Diabetes

@Diabetes @ Prediabetes ®Normal

Dificultad para caminar

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 83 . Salud Mental.

Proporcién Relativa Dificultades Cognitivas y Diabetes

@Diabetes @ Prediabetes @Normal

Dificultades Cognitivas

Proporcion Relativa Salud Mental y Diabetes

@Diabetes @ Prediabetes @MNormal

Salud Mental
@
&
3
Ei
H

2
o
o

Proporcitn Relativa Depresion y Diabetes

@Diabetes @ Prediabetes @Normal

No 13.01% 84,85%

80.33%

Depresidn

I

Proporcion Relativa Periodo de Tiempo Salud Mental y Diabetes

@ Dizbetes @ Prediabetes @Normal

0 dias

1-13 dias

Mala Salud Mental

14 o mas dias 16,91%

Fuente: Elaboracion propia
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Graficas no acordes a la bibliografia consultada

Figura 84 . Resultados no acordes a la bibliografia consultada.

Proporcién Relativa Alcohol y Diabetes

@ Diabetes @Prediabetes @Normal

Consumo de Alcohol

Proporcién Relativa Colesterol y Diabetes

@Diabetes @ Prediabetes @Normal

Alto

Colesteral

Bajo

Proporcidn Relativa Género y Diabetes

@ Diabetes @Prediabetes @ Normal

Fuente: Elaboracion propia

133



Andrea Campillo Piqueras
PrediDia: Un Enfoque Predictivo para la Evaluacion de la Diabetes

Informacion general

Figura 85 . Informacidn general.

Proporcion Relativa Seguro de Salud y Diabetes

@Dizbetes @ Prediabetes ®Normal

Seguro de Salud

Proporcién Relativa Coste Médico y Diabetes

@Dizbetes @ Prediabetes ®@Normal

3.06%

Puede ir al Médico

Proporcién Relativa Chequeo Médico y Diabetes

@Diabetes @Prediabetes @MNormal

Ultime Chequeoa Medico en Afias

Fuente: Elaboracion propia
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Graficas realizadas mediante el dataset de 2021

Figura 86 . Atributos exclusivos 2021.

Proporcién Relativa Presion Arterial y Diabetes

@Diabetes @Prediabetes @Normal

Presion Arterial

Proporcién Relativa Colesterol y Diabetes

@Ciabetes @ Prediabetes @Normal

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo E. Graficas de las correlaciones

Correlaciones del dataset 2021

Figura 87 . Grdfica correlaciones del dataset 2021.

Correlaciones con el grupo Gr_Diabetes del dataset 2021
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Correlaciones con el grupo SupGrPreDiabetes del dataset 2021
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Correlaciones del dataset 2022

Figura 88 . Grdfica Correlaciones del dataset 2022.
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Correlaciones con el grupo SupGrPreDiabetes del dataset 2022
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Correlaciones del dataset 2021 22

Figura 89 . Grdfica Correlaciones del dataset 2021_22.
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Correlaciones con el grupo SupGrPreDiabetes del dataset 2021_22
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Anexo F. Valor numérico de las correlaciones

Valor numérico de las correlaciones del dataset 2021

Figura 90 . Correlaciones con GrDiabetes 2021.

@GrDiabetes 1. 200008
Awareness @.578193
FecFootIrrita 8.572354
FootIrrita 9.539312
HighBP @.265223
WalkDiff @.215281
HighChol @. 286800
HeartDis 8.176794
UrologyDz 2.160624
AnnIncome @.159948
SocClass 8.141987
Arthritis @.132821
LastMedChk @.1291a3
EdLevel @.187295
Stroke @.18191e
LungDiseases 8.191755
VisionDiff @.895121
AlcDrinker 9.888427
CogDiff @.873995
Depression @.851618
SmokerTrad 9.838399
Gender 9.834259
HealthInsz 9.825354
ECigsmok @.8227388
MoMedCost a.816112
Maritalst @.888235
MentalHlth -8.813827
Race -8.828483
FruitCons -8.830617
FruitOrvegCon -9.831363
FruitAndvVegCon  -8.846427
VegCons -8.84726@
Asthma -8.849837
MentalState -8.858667
PhysH1th -8.1492213
PhysExer -8.15@587
CatBMI -8.189637
AgeRange -8.199872
GenHealth -8.248951
SleepHours Nal
MarijuanaCon Nal

Mame: GrDiabetes, dtype: floated

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 91 . Correlaciones con SupGrNoPreDiabetes 2021.

SupGrioPreDiabetes 1.020208
Awareness @.592183
FecFootIrrita 8.586123
FootIrrita @.552286
HighBP 9.254913
WalkDiff @.208599
HighChol @.196685
HeartDis 8.174695
UrologyDz 8.1611584
AnnIncome @.151529
SocClass 8.134867
Arthritis @.125575
LastMedChk @.124743
EdLevel 9.101489
Stroke @.108694
LungDiseases 8.897741
VisionDiff 8.891481
AlcDrinker @.886112
CogDiff 3. 065500
Cepression ©.048854
SmokerTrad @.836799
Gender 8.834823
HealthIns B.826787
ECigSmok @.823456
NoMedCost 9.0813143
Maritalst 9 .005364
MentalHlth -@.91150e
Race -@.021183
FruitCons -8.828775
FruitOrvegCon -8.829883
FruitAndvegCon -8.844168
Veglons -@.945458
Asthma -@.0947451
MentalState -8.8479938
PhysHlth -@.145248
PhysExer -8.146914
CatBMI -@.179685
AgeRange -@.192157
GenHealth -8.235274
SleepHours MNah
MarijuanaCon MaM

Name: SupGrioPreDiabetes, dtype: floatsd

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 92 . Correlaciones con SupGrPreDiabetes 2021.

SupGrPreDiabetes 1.000008
Awareness @.540443
FecFootIrrita 9.534984
FootIrrita 2.504100
HighBP @.263572
WalkDiff @.212285
HighChol 8.287535
HeartDis 9.171213
AnnIncome a.16l1e19
UrologyDz @.153237
SocClass 9.142661
Arthritis 8.132432
LastMedChk @.127688
EdLewvel @.18823%9
LungDiseases 8.101177
Stroke 8.098693
VisionDiff @.094558
AlcDrinker 2.886821
CogDiff @.87578%
Depression @.852008
SmokerTrad 2.038260
Gender 9.832266
HealthIns 2.823001
ECigsmok 8.821186
NoMedCost @.018218
Maritalst 8.0a7762
MentalHlth -8.@1542@
FruitCons -9.8310338
FruitOrvegCon -9.031413
Race -8.@34126
FruitAndvVegCon -8.0846565
VegCons -8.046948
Asthma -8.8459569
MentalState -8.851e03
PhysH1th -8.146578
PhysExer -8.147603
CatBMI -8.19@952
AgeRange -8.198577
GenHealth -9.2359838
SleepHours Nal
MarijuanaCon Nal

Mame: SupGrPreDiabetes, dtype: floated

Fuente: Elaboracion propia
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Valor numérico de las correlaciones del dataset 2022

Figura 93 . Correlaciones con GrDiabetes 2022.

Gr0iabetes 1.800006
FecFootIrrita 9.416285
Awareness @.487518
WalkDiff @.220072
HeartDis 8.182145
UrologyDz @.169757
Arthritisz @.1682a7
AnnIncome @.147516
LastMedChk @.139459
SocClass 8.132885
Stroke @.1184a8
LungDiseases @.188391
AlcDrinker 9.899224
EdLevel @.8960a8
VisionDiff @.894721
CogDiff @.864698
Depression 2.846863
ECigSmok a.841205
SmokerTrad 9.839227
HealthIns 9.838870
Maritalst @.835571
@ender 9.825184
MoMedCost @.882339
MarijuanaCon @.801521
MentalHlth -8.8a3435
SleepHours -8.8210a5
Race -8.82836%9
MentalState -8.843124
Asthma -8.848991
PhysH1th -8.142674
PhysExer -8.149891
CatBMI -8.191584
AgeRange -8.223489
@enHealth -8.234562
FootIrrita Nah
HighBP Nal
HighChol Nal
FruitCons Nah
VegCons MNal
FruitOrvegCon Nal
FruitAndvVegCon Nal

Mame: GrDiabetes, dtype: floates

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 94 . Correlaciones con SupGrNoPreDiabetes 2022.

SupGrioPreDiabetes 1.080008
FecFootIrrita @.425986
Awareness @.417018
WalkDiff 9.213045
HeartDis 8.179513
UrologyDz 8.178228
Arthritis 8.168395
AnnIncome @.138593
LastMedChk @.133985
SocClass 8.124063
Stroke a.189737
LungDiseases 8.183642
AlcDrinker 8.896019
VisionDiff @.898224
EdLevel 9.090143
CogDiff @.859139
Depression @.0843854
ECigSmok 9 .040656
HealthIns 8.839372
SmokerTrad @.836961
Maritalst B.035648
Gender @.0826866
MarijuanaCon 2.000842
NoMedCost -@.000724
MentalHlth -@.0801198
SleepHours -8.819769
Race -0.020599
Mentalstate -@.939092
Asthma -0.045787
PhysHlth -@.138076
PhysExer -8.145588
CatBMI -@.181584
AgeRange -@.215312
GenHealth -8.228360
FootIrrita MNan
HighBP MaM
HighChol MaM
FruitCons MNan
Veglons MaN
FruitOrvegCon MaM
FruitAndvegCon MNah

Name: SupGrNoPreDiabetes, dtype: floates

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 95 . Correlaciones con SupGrPreDiabetes 2022.

SupGrPreDiabetes 1.000008
FecFootIrrita 9.389831
Awareness 8.381695
WalkDiff 8.217546
HeartDis 8.177064
Arthritis 8.168569
UrologyDz @.162282
AnnIncome @.1459788
LastMedChk 8.138818
SocClass 9.134144
LungDiseases @.188356
Stroke 2.186455
AlcDrinker 9.898121
EdLewvel @.897532
VisionDiff 8.895a17
CogDiff @.067233
Depression 2.048498
ECigsmok 2.040014
SmokerTrad 9.839729
HealthIns 2.836786
Maritalst 2.034824
Gender 9.8224687
NoMedCost 8.8a5185
MarijuanaCon 2.002098
MentalHlth -8.085489
SleepHours -9.0821294
Race -8.834452
MentalState -8.845123
Asthma -8.849969
PhysH1th -8.141e77
PhysExer -8.146206
CatBMI -8.193832
AgeRange -8.221733
GenHealth -8.230652
FootIrrita Nal
HighBP Nal
HighChol Nal
FruitCons Nal
VegCons NaN
FruitOrvegCon Nal
FruitAndvegCon Nal

Mame: SupGrPreDiabetes, dtype: floatsd

Fuente: Elaboracion propia
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Valor numérico de las correlaciones del dataset 2021_22

Figura 96 . Correlaciones con GrDiabetes 2021_22.

GrDiabetes 1.202002
FecFootIrrita @.49359%
Awareness @.493348
FootIrrita 8.363716
WalkDiff @.217865
HeartDis @.179627
UrologyDz @.165491
AnnIncome @.15321%
Arthritis @.151571
SocClass @.136656
LastMedChk @.134886
Stroke @.lec45a
LungDiseases 8.185342
EdLevel a.1e1124
VisionDiff @.894736
AlcDrinker @.894563
CogDiff @.86857a
Depression 9.843908
SmokerTrad @.838877
ECigSmok @.833628
HealthIns 8.833186
Gender @.829179
HighBP @.8245636
Maritalst @.822679
HighChol @.820983
NoMedCost @.8e5044
FruitOrvegCon 9.887294
FruitCons 8. 886681
Veglons 2.886311
FruitAndvegCon @.885582
MarijuanaCon -8.8a1962
MentalHlth -8.8a87392
SleepHours -8.889963
Race -8.828236
MentalState -8.846373
Aszthma -8.849134
PhysHlth -8.145883
PhysExer -8.149762
CatBMI -8.19@787
AgeRange -8.212951
GenHealth -8.237243

Name: GrDiabetes, dtype: floated

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 97 . Correlaciones con SupGrNoPreDiabetes 2021_22.

SupGrioPreDiabetes 1. 000808
FecFootIrrita @.585276
Awareness @.5a5a19
FootIrrita @.372320
WalkDiff a.211a38
HeartDis @.177245
UrologyDz a.166087
AnnIncome 9.144521
Arthritis @.144383
LastMedChk @.12%37@
SocClass @.129018
Stroke @.1a5569
LungDiseases @.182931
EdLevel @.@95257
AlcDrinker @.891728
VisionDiff 2.0%0658
CogDiff @.8632a83
Depression @.e45588@
SmokerTrad 8.836914
HealthIns @.8323956
ECigSmok @.833554
Gender @.032406
Maritalst @.823735
HighBP 9.023858
HighChol a.901%483
FruitOrvegCon @.006388
FruitCons @.885752
VegCons @.0a5433
NoMedCost a.0a5a19
FruitAndvVegCon a.084762
MarijuanaCon -@.002034
MentalHlth -@.@85628
SleepHours -0.008915
Race -@.@20708
MentalState -@.0842981
Asthma -0.046406
PhysH1th -@.148819
PhysExer -8.146179
CatBMI -@.180768
AgeRange -@. 204998
GenHealth -8.231382

Mame: SupGrMoPreDiabetes, dtype: floatsd

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 98 . Correlaciones con SupGrPreDiabetes 2021 _22.

SupGrPreDiabetes 1.6000808
FecFootIrrita 8.461883
Awareness @.461648
FootIrrita 8.348345
WalkDiff @.215124
HeartDis 8.174312
UrologyDz 8.158849
AnnIncome @.154945
Arthritis @.151948
SocClass 8.138891
LastMedChk @.133924
LungDiseases 8.185855
Stroke @.182859
EdLevel @.182382
VisionDiff @.094685
AlcDrinker 8.853249
CogDiff @.87a727
Cepression 8.0849968
SmokerTrad @.839036
ECigSmok @.832283
HealthIns 8.83e917
Gender @.826801
HighBP 2.825089
Maritalst @2.822630
HighChol @.821581
NoMedCost @.818548
FruitOrvegCon 8.087838
FruitCons @.8e7121
VeglCons @.006870
FruitAndvegCon 8.086117
MarijuanaCon -9.001764
MentalHlth -8.009695
SleepHours -8.81852°9
Race -@.934126
MentalState -8.84760%
Asthma -8.849629
PhysHlth -@.142987
PhysExer -8.1468308
CatBMI -@.192181
AgeRange -@.2114686
GenHealth -9.232847

Name: SupGrPreDiabetes, dtype: floated

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo G. Modelos obtenidos

Tabla 5. Modelos, estimadores y métricas.
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Anexo H. Métricas y clasificacion de los modelos obtenidos

Tabla 6. Modelos, métricas y clasificacion.

Tecnica Precision | Exactitud ifici Tiempo | e il
Algoritmo DataSet Atributos Do Registros No Diateticas | F1 Score| o 2t |80 o) L{s ificiy) | AUCROC | Generacion P | de
V)| 1Spec Modelo (sq) Calidad
) ;s:’ﬁi;:‘i“;::s“:i 2021_22DataSet_Diabeticos_NaDiabeticas_Depurado csv 18 Métricas 503502 |  81.060 422532 0.81 0.81 0.85 0.97 0.57 26,24 015 0.82
iy EEeeTe 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 21 class_weight=balanced" | 5, o 37.793 191.862 0,82 0,81 0.84 0,96 0.61 71.50 040 0.82
(GBC+GBN+RF) Meétricas
., GM”""hE”‘ B?gsa‘m 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticas_Depurado csv 21 Métricas 229655 |  37.793 191.862 0,81 0,81 0.84 097 0.59 82,07 046 0.82
4 achines
S ::ﬁ:at“ge":;?; 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 21 Métricas 229 655 37793 191,862 0,81 0,82 0.85 0,97 0.59 1287 007 0.82
. E:"ﬁ“ ‘N“E]“”a‘“ 2021DataSet_Diabeticos_MoDiabeticas_Depurado. csv 25 Métricas 229685 | 37.793 191.862 0,81 0,82 0.85 0,58 0.58 1345 0,07 0.82
ificiales Densas
_ PSRy 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv g1 class_weight=balanced" | 54 ¢cg 37.793 191,862 0,82 081 0.84 0,96 061 7651 043 0.82
_(GBC+GBIN+RLARF) Métricas
Voting Classifier SMOTE
s GBC+GBN+RL) 2021DataSet_Diabeticos_MNoDiabeticos_Depurado.csv 2 Mtricas 229 655 37.793 191.862 0,81 0,81 0,84 097 058 72,74 041 0,81
R ([‘:ﬂng:‘”" Logistica | yno1nataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 21 Métricas 229655 |  37.793 191.862 0.81 0.81 0.84 0.97 0.58 0.87 0.00 0.81
o (E;Dg":‘;‘“"mg‘ﬁ"“ 2021_22DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 18| Métricas 503.692 81.060 422532 0,81 0,81 0.84 0,98 057 279 0,02 0.81
GM“”':’“ E?ESE‘W 2021_22DataSet_Diabeticos_NaDiabeticas_Depurado csv 18 Metricas 503.502 |  81.060 422532 0,81 0,81 0.85 0,98 0.57 178,96 1,00 0.81
achines
12 C?SLTJSJEJ:{T 2021DataSet_Diabeticos_MoDiabeticos_Depurado.csv 21 Métricas 229655 | 37793 191862 081 0.80 0.84 0.96 0.58 8.05 004| 081
B} i) Gies Tar 2021DataSet_Diabeticos_MoDiabeticos_Depurado.csv o1| class_weight=balanced | g coq 37.793 191,862 0,82 0,81 083 0,93 062 63,81 036 0,81
3| (GBC+GBN+RL) - - —ep Mét
3 Stricas
. NGM Bayes 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 21 Métricas 229655 | 37793 191862 081 0.80 0.83 0.94 0,60 0.07 000| 081
4 aussiano
Navie Bayes .
- e 2021_22DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 18] Mstricas 503.592|  81.060 422532 081 0.80 0.83 0.98 0.59 0.11 000| 081
. CfR”J“”f ”i"“:i* 2021_22DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 18, Métricas 503592 | 81060 422532 | 080 0,80 0,84 0,96 057 19,66 011|081
andom Forest
Voting Classifier Class_weight="balanced
7| (GbercmRy | 2021-22Dataset Diabeticos NoDiabeticas Depurado csv 18 onea 503.592  81.060 422532 | 081 081 0.83 0.94 061 145.94 082| 081
. - Tiempe . indice
Algoritmo DataSet Atributos ;ﬁ::t:o Registros No Diateticos |F1 Score (el = AUCROC ), TR i
5 Modelo (sq) Calidad
Arboles de Decisién
(Decision Tres | 2021_22DataSet_Diabeticos_NoDiabsticos_Depurado.csv 18 Métricas 503592 |  81.060 422532 079 078 081 092 057 052 000 079
1 Classifier)
Conjunto de arboles | 5454n-t2Get. Dibeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv pq| Class weight=balanced | ,pq gop | 37703 191862 080 0,80 0.79 087 065 825 005 079
20| (Random Forest) Meétricas
Arboles de Decision
Decision Tree 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 21 Métricas 229655  37.793 191862| 079 078 079 0,89 059 020 000 078
( L | _Dep
21 Classifier)
Conjunto de arboles | 1 5onz1aset_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 1| class_weight=balanced" | o3 5o, 81.060 422 532 078 0,81 0.76 0,81 066 1931 0,11 0.76
22| (Random Forest) < - - 2 Meétricas
Conjunto de arboles | 454156t Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 21 SMOTE 229655 37793 191862| 078 080 076 081 066 2473 014l 076
23| (Random Forest) - - - Métricas
. Regresién Logistica | p51naacer Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 71| class_weight=balanced | ;g ¢ 37.793 191.862 075 084 072 07 073 2,16 0.0 075
24 | (Logistic Regression Métricas
Afboles de Decision class_weight=balanced
(Decision Tree 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 21 oo 229655 37793 191862| 076 01T 075 082 060 025 000 075
25 Classifier)
Regresion Logistica | yo4nzta6et_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 21 Sion= 209655 37793 191862| 075 083 072 073 or 117 006 074
26 _(Logistic R il - - Métricas
. et s e 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurada.csv 25 SLOTE 229 655 37.793 191.862 075 083 072 073 07 31,96 0,18 074
2 Artificiales Densas Métricas
Redes Neuronales | 054135t Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 2 FLOTE 229655 |  37.793 191862 075 0,83 0 0,72 0 30,98 017|078
28 |_Atficiales Densas = 2 g Métricas
E=emErETy 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado csv 21 MO 229 655 37.793 191.862 075 083 072 072 071 16346 091 074
29| Machines (GBM) Métricas
Regresion Logistica | 5451 55nt2501_ Disbeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 1| class_weight=balanced" | ;o3 595 | g4 960 42532 074 0,34 07 0,70 072 313 002| o074
30 | (Logistic Regression < - - 2 Meétricas
Arboles de Decisién SMOTE
(Decision Tres 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 21 i 229655 37793 191.862| 075 078 073 078 062 10,34 006 074
31 Classifier)
Arboles de Decision S —
(Decision Tres | 2021_22DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 18 SR 503592 |  81.060 422532 078 079 072 017 062 057 000 073
32 Classifier)
Stz 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 31| class_weight=balanced | 0 ¢ 37.793 191.862 074 084 0.70 068 073 1.601,00 8.94 069
Machine (SVIM) Meétricas
Suprri VR 2021DataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 21 ST 229655| 37.793 191862| 075 0,33 071 0,72 071| 274923 1536| 066
34 Machine (SVM) - - - Métricas
| Support Vector | 5454 onataSet_Diabeticos_NoDiabeticos_Depurado.csv 1g| class_weight=balanced | 243 595 | g4 ggo 42532 013 034 069 067 072| 773892 4323 051
35 Machine (SVIM) Meétricas

Fuente: Elaboracion propia
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