MODELO DE PREDICCION DE DIABETES TIPO 2 (DMT2) A PARTIR DE
VARIABLES NO CLINICAS EN UNA POBLACION ASEGURADA DEL
SUROCCIDENTE COLOMBIANO PERTENECIENTE AL REGIMEN
SUBSIDIADO

LARRY FARID CASTRO SALAMANCA

JUAN ESTEBAN LOPEZ

UMNMIVERSIDAD
&% ICEST
FACULTAD DE INGENIERIA
MAESTRIA EN CIENCIA DE DATOS

SANTIAGO DE CALI
2023




MODELO DE PREDICCION DE DIABETES TIPO 2 (DMT2) A PARTIR DE
VARIABLES NO CLINICAS EN UNA POBLACION ASEGURADA DEL
SUROCCIDENTE COLOMBIANO PERTENECIENTE AL REGIMEN
SUBSIDIADO

LARRY FARID CASTRO SALAMANCA

JUAN ESTEBAN LOPEZ

Trabajo de Grado presentado como requisito para optar al

Titulo de Magister en Ciencia de Datos

Director: JOSE ARMANDO ORDONEZ, PhD

UMNMIVERSIDAD
&% ICEST
FACULTAD DE INGENIERIA
MAESTRIA EN CIENCIA DE DATOS

SANTIAGO DE CALI
2023




% ICESI

FACULTAD DE INGENIEIA

MAESTRIA EN CIENCIA DE DATOS

AUTORES:
LARRY FARID CASTRO SALAMANCA

JUAN ESTEBAN LOPEZ

TITULO:

MODELO DE PREDICCION DE DIABETES TIPO 2 (DMT2) A PARTIR DE
VARIABLES NO CLINICAS EN UNA POBLACION ASEGURADA DEL
SUROCCIDENTE COLOMBIANO PERTENECIENTE AL REGIMEN
SUBSIDIADO

TEMAS O PALABRAS CLAVES DE LA TESIS:
Diabetes Mellitus, Variables No Clinicas, Machine Learning, Balance de

Clases, Modelo de prediccion



NOTA DE ACEPTACION:

PRESIDENTE DEL JURADO

JURADO

JURADO

SANTIAGO DE CALI, JUNIO DE 2023



TABLA DE CONTENIDO

Pag.

RESUMEN. ...ttt e et et e e e e et e e e e et e e e eera e eeeneans 14
1. PROBLEMA DE INVESTIGACION .....cooiiiiiecieete ettt 16
1.1 Contexto, Antecedentes y JUSHIfiCACION ..........ccceveeeeiicieeeeeee e 16
1.2 Planteamiento del Problema ... 18
1.3 Pregunta de iNVESHGACION..........ccoieieieeeece ettt st be e 19
2. OBUIETIVOS ..ottt et 20
2.1 ODJELIVO GENEIAL....ccuiiiiieieieeee ettt 20
2.2 ODbjetivOS ESPECITICOS ..cviviiieieiieceeesteesee ettt eaeas 20
3. REVISION BIBLIOGRAFICA ......oouiiiiieiiiiieeeieee ettt 21
3.1 MAICO TEOMICO ...ttt ettt ee 21
3.1.1  Dominio del ProbIEMAL. ........cccceiviiiniiiniiicicccc s 21
3.1.2  Dominio de 1a SOIUCION........ccoueirieiiieiirieisice et 24

3.2 ESEA00 GEI AME ... 27
3.2.1  Trabajos SElECCIONAUOS. ........cceecveiiieteeece ettt et 27

3.21.1 Diabetes Detection and Prediction Using Machine Learning/loT: A Survey,
(Sharma & SiNgh, 2019)......ccieieeceeeeeeee ettt et et e s beeaesteeraenre s 27

3.21.2 Non-clinical influences on clinical decision-making: a major challenge to
evidence-based practice (Hajjaj, Salek, Basra, & Finlay, 2010)..........cccccevvrvirnvnvecennnn. 27

3.2.1.3 Analysis of Supervised Learning Techniques for Cost Effective Disease
Prediction Using Non-Clinical Parameters (Mathew & Sherly, 2018)..........cccccevveueennene 28

3.21.4 Low-Cost Method for Multiple Disease Prediction (Bayati, Bhaskar, &
Y To] gl =TT 2 0 ) RPN 28



3.2.15 A Study of Five Models Based on Non-clinical Data for the Prediction of
Diabetes Onset in Medically Under-Served Populations (Srivastava, Kumar, Fore, &

B0 0= Y g2 02 ) OO 29
3.2.1.6 Prediction of Diabetes based on environmental and socioeconomic
information (Mejia, Oviedo, Ordonez, & Valencia, 2022)..........cccccevvevvrivrenesesereereennes 29
3.2.2 Matriz de COMPATACION. .......cceeeeiieieeeieceeeete ettt sttt s reeresbe e e 30
3.2.3  Conclusiones del estado del arte........c.cooevrenieinininireeeeeeeeeeeees 30
3.3 Modelos Predictivos / ClasifiCacCiOn ...........cccoeeveireineineincinieeeeeeeeeese e 31
3.3.1 KNN — K-Nearest-Neighbor ... 31
3.3.2  Arboles de DecCiSiOn — DECISION TIEE ......c.ccuevcvrveereeeeeeeeeeeeeeeeeseeseesee e 31
3.3.3  Bosques Aleatorios — Random FOreSt ...........cocevevererieieieineneneseseeeeeeenee 33
3.3: 4 NAIVE BAYES ..ottt sttt be e rs 33
3.3 5 RegreSiON LOGISHCA ....ccoviieieiiitieiece ettt sttt nas 34
3.3.6 Gradient BOOSHNG.......cccoivieiiiitieiece ettt sttt st b e ns 34
3.3.7  eXtreme Gradient BOOSHNG .....ccccovirieiiirieieeeeete ettt 34
3.3.8  MUIti LAYEr PEICEPIION ...c.eeeuveieeeieie sttt ettt sttt enee e naesnes 35
4. METODOLOGIA ......cooiitii ettt ettt es e se et ne e nenenas 36
5. PRESENTACION DEL TRABAJO DE INVESTIGACION (METODOLOGIA
P ROPUEST A) .. iiiiiiiiitt ettt e e e e ettt e e s e e e e et et aatt st e eaaeeeeeesan s eaeaaeeessssnnaaaeaaeeeennnes 39
5.1 Entendimiento de [0S datOs ..........ccoeiriiiniiiiiniiicerctee e 39
5.1.1  Recoleccion y descripCion de 10S datosS.........ccceeevrerieieieeeieeceseceseeeeeees 39
5.1.2  Andlisis Exploratorio de 10S datos.........cccccevuiiieiiieeie e 40
5121 Usuarios no afiliados a la EPS...........ccoooiiiriniceeeeeee 40
5.1.2.2 Caracterizacion de la poblacion objeto de estudio ..........cccceevevveieieieneenee 41

5.1.2.3 Revision e identificacion de variables no clinicas que pueden influir en la
DMT2 50

5.2 PreparacCion de 10S atOS .......ccceceeirirerierierieieiecees ettt nee e s 53

5.2.1  Ajuste de tipo de datos y valores de variables .........c.cccovveveriiecenicceneseeee, 53



5.2.2  Creacion de variables y escalado de variables numéricas...........cccceevervenennee. 55

5.2.3  Variables de entrada identificadas para la deteccion de DMT2...................... 55
5.2.4  Codificacion de las variables categéricas con mas de una categoria. ........... 57
5.24.1 Codificacion ONE-NOL........cccoviiiieee e 57

5.2.5  Seleccion de Variables aplicando Regresion Logistica con penalizacion
Lasso 58

5.3 MOUEIAUO ..ottt 61
5.3.1  Descripcion de la funcion de optimizacion bayesiana............coccovereeneereennen. 61
5.3.2  Hiperparametros empleados ...t 62
5.3.3  Desbalance de CIaSEes.........cccoiriririniiiiieieeeeee e 63
5.3.3.1 Submuestreo Aleatorio (Undersampling) .......ccccoeeveeeeiieeeveneceeceseece e 63
5.3.3.2 Sobremuestreo Aleatorio (Oversampling) ......cccoeeeeeevineeveneeeeceseece e 64
5.3.3.3 SIMOTE ...ttt st ne e re 65
5.3.34 SMOLE-TOMEK ...ttt st 65
5.4 EVAIUACION ..ottt 66
5.4.1  EXACHUIUA (ACCUIACY) c.uiiuieiiriieieriesieeitesteeeesteseeetesteessessesseessesseessessesssensessessessesssesens 66
5.4.2  Sensibilidad (RECAI) .......couiiieieecececeeee ettt et s raenre 66
5.4.3 FL-SCOME ..ttt st s e 67
544 ROC-AUC ...ttt ettt e b e st st sttt e beesbe e saeesateeateenteens 67

PRESENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS ......cooviiiiiiieieiienieiee s 68
6.1 Escenario 1: Aplicacién de algoritmos con métodos de muestreo sobre el total de
|8 DASE A8 UALOS ...ttt 70
6.1.1 Resultados con datos limpios sin balance de clases .........ccccovvveveveeieneecennnne 70

6.1.2  Resultados con datos limpios con balanceo de clases aplicando Random
(@ V7= =1 001 o] 11 0o TSP RRSRPRRR 71

6.1.3  Resultados con datos limpios con balanceo de clases aplicando
L8 a0 [T o T= 0 0] o] 1 o F TSRS 73

6.1.4  Resultados con datos limpios con balanceo de clases aplicando SMOTE ...... 74



6.1.5 Resultados con datos limpios con balanceo de clases aplicando SMOTE-
Tomek 75

6.2  Escenario 2: Aplicacién de algoritmos con métodos de muestreo sobre la base

de datos después de seleccidn de variables con regularizacion Lasso...........ccccceeveenenee. 77
6.2.1 Resultados con datos limpios sin balance de Clases .........cccccovvevveveveeceseevennnn, 77
6.2.2  Resultados con datos limpios con balanceo de clases aplicando Random
OVEISAMPIING ...oiiieieieceeece ettt te et e s te et e st e et e stesbeesbesteesaesbesrsessesseensestesssensens 78
6.2.3  Resultados con datos limpios con balanceo de clases aplicando

(8] a0 [T Y=o 0] 0] T le [OOSR 80
6.2.4  Resultados con datos limpios con balanceo de clases aplicando SMOTE ...... 81

6.2.5 Resultados con datos limpios con balanceo de clases aplicando SMOTE-
Tomek 82

7. CONGCLUSIONES ....cc ettt ettt e e et e e e e e e e e e e e e et e e e e e e eeeeeseeeeaieeas 84
8. RECOMENDACIONES Y ESTUDIOS FUTUROS .....oooee oot eeeeaaaeaaa s 87
BIBLIOGRAFIA ..o ettt e e e e e e 89

ANEXOSS e et e et e e et e e r e e 93



LISTA DE TABLAS

Pag.
Tabla 1. Estructura inicial base de datos EPS. Fuente: Elaboracion Propia..................... 40
Tabla 2. Caracterizacién de las personas afiliadas y no afiliadas que realizaron la encuesta.
Fuente: Elaboracion Propial ........coooo oot e e e e aaaees 40
Tabla 3. Distribucion por departamentos de los usuarios afiliados encuestados. Fuente:
(=1 F=To o] r= Vel (0] I o] o] o= HS SRR 41
Tabla 4. Caracterizacion por grupo etario de los afiliados diagnosticados con diabetes.
Fuente: Elaboracion Propia........ccccocceeiiieeiiiiiie et e e e et a e e aaaanes 43
Tabla 5. Caracterizacion de la poblacion objeto de estudio por grupo etario. Fuente:
(=1 F=T o o) = Tel (0] I o] o] 01T WS PURPPPRUPPR 44
Tabla 6. Distribucion poblacional de la poblacion por género. Fuente: Elaboracion propia.
........................................................................................................................................ 45
Tabla 7. Influencia de consanguinidad con respecto a los afiliados que tienen o no DMT2.
Fuente: ElabOracion ProPia. ......o.evveiiiiieeeeeiiee ettt 48
Tabla 8. Influencia de Hipertension con respecto a los afiliados que tienen o no DMT2.
Fuente: ElabOracion ProPIa. ........euueiiiiieieieiiiie ettt 48
Tabla 9. Segmentacion de la poblacion por grupo etario y concentracion de la enfermedad.
Fuente: ElabOracion ProPIa. ......c.ueueiiiiieieiiiie ettt 49
Tabla 10. Variables identificadas para excluir en primera instancia. Fuente: Elaboracion
PITOPIB e 51
Tabla 11. Variables excluidas por datos faltantes en segunda instancia. Fuente: Elaboracién
O] (0] o] = RPN 52
Tabla 12. Variables Dicotdmicas tratadas en la base de datos. Fuente: Elaboracion propia.
........................................................................................................................................ 55
Tabla 13. Variables seleccionadas para el desarrollo del trabajo de grado. Fuente:
(=1 FT oJoT = T To] g I o] (] o - VAP PR PR PP 56
Tabla 14. Ejemplo de codificacion one-hot. Fuente: (Rocha ifiigo, 2020)...........cccvevee... 57

Tabla 15. Variables resultantes del proceso de seleccion. Fuente: Elaboracion propia.... 60



Tabla 16. Combinacién de hiperparametros en los modelos de machine learning para la
prediccion de DMT2. Fuente: Elaboracion propia. .......cccceeeeevveveiiiiiiiiieeeeceiiiiiiiee e eeeeeeeanns 62

Tabla 17. Resultado de las métricas de evaluacion para cada algoritmo con desbalance de
clases. Fuente: EIaboracion Propia. ...........ueeuiiuuuueiieieeeeaeiaiiee e et e e e 70

Tabla 18. Resultado de las métricas de evaluacion para cada algoritmo con Oversampling.
Fuente: ElabOracion PrOPI8. ......c.uuueiieiieeeeeette ettt 71

Tabla 19. Resultado de las métricas de evaluacion para cada algoritmo con Undersampling.
Fuente: ElabOracion PrOPIa. ......c.uuieiiiiieeeeeiiei et 73

Tabla 20. Resultado de las métricas de evaluacion para cada algoritmo con SMOTE.
Fuente: ElabOracion PrOPIa. ......c.uvueiiiiieeeiiiiie ettt 74

Tabla 21. Resultado de las métricas de evaluacién para cada algoritmo con SMOTE-tomek.
Fuente: ElabOracion PrOPIa. ......c.uvieiiiiieieieeiii ettt 76

Tabla 22. Resultado de las métricas de evaluacion para cada algoritmo con desbalance de
clases. Fuente: EIaboracion Propia. ...........ueeuuiiuiuuiiiieeeee st e e 77

Tabla 23. Resultado de las métricas de evaluacion para cada algoritmo con Oversampling.
Fuente: ElabOracion PrOPIa. ......c.uvieiiiiieieieeiii ettt 79

Tabla 24. Resultado de las métricas de evaluacion para cada algoritmo con Undersampling.
Fuente: ElabOracion ProPIa. ......o.uuueiiiiieieieiiie ettt 80

Tabla 25. Resultado de las métricas de evaluacion para cada algoritmo con SMOTE.
Fuente: ElabOracion ProPIa. ......c.ueueiiiiieieiiiie ettt 81

Tabla 26. Resultado de las métricas de evaluacién para cada algoritmo con SMOTE-tomek.
Fuente: Elaboracion Propia. ........ccooc e e a e e aaaees 83

Tabla 27. Mejores resultados con la aplicacion del algoritmo Naive Bayes. Fuente:
(=1 F=To o) g Vel (0] 1 o] (o] 01T VOO PURPPPPUPPR 85

Tabla 28. Mejores resultados con la aplicacion del algoritmo Regresion Logistica. Fuente:
(=1 F=To o) g Vel (0] 1 o] (o] 01T VOO PURPPPPUPPR 85

Tabla 29. Mejores resultados con la aplicacion del algoritmo KNN. Fuente: Elaboracion
810 ] - TR SURUPPRPR 85

Tabla 30. Mejores resultados con la aplicacién del algoritmo XGBoosting. Fuente:
(=1 F=ToTo] = o 10T g I o] (0] o - 86



LISTA DE ILUSTRACIONES

Pag.

llustracion 1. Tipos de aprendizaje automético - Machine Learning. Fuente: (Raschka &

Y T = UL T2 0 ) PSR PP 24
llustracion 2. Flujo General del Aprendizaje automatico supervisado. Fuente: (Raschka &
Y T = UL T2 0 ) PRSPPI 25
llustracion 3. utilizacion de algoritmo de aprendizaje automatico supervisado en una tarea
de clasificacion. Fuente: (Raschka & Mirjalili, 2019) ..........cooouiiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 26
llustracion 4. Ejemplo de Arbol de Decision con variable objetivo binaria Y. Fuente: (Song
& LU, 2005) i 32

llustracion 5. Perceptrones de una capa frente a multicapa. Fuente:
https://www.pycodemates.com/2023/01/multi-layer-perceptron-a-complete-overview.html

........................................................................................................................................ 35
[lustracion 6. Fases del Modelo CRISP-DM. Fuente: Wirth, 2000 .........cccoveiiiiiiiiiiiaeins 36
llustraciéon 7. Piramide poblacional de los casos prevalentes de diabetes mellitus, Colombia
2021. Fuente: (Fondo Colombiano de Enfermedades de Alto Costo, 2022)..................... 42

llustracién 8. Desbalance de clases entre poblacién con DMT2 y Sana. Fuente: Elaboracion
o1 (0] 0T VPP PUUPPPRRPPR 44

llustracién 9. Segmentacion de la poblacion por estrato y concentracion de la enfermedad.
Fuente: Elaboracion Propia. ........cccocceeiiieiiiiiiee e e e e e aaaees 46

llustracién 10. Segmentacién de la poblacién por ingreso y concentracion de la enfermedad.
Fuente: Elaboracion Propia. ........ccooc oo e e e e e aaaans 46

llustracion 11. Segmentacion de la poblacién por nivel de estudio y concentracion de la
enfermedad. Fuente: Elaboracion Propia. .....coooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 47

llustracion 12. Segmentacion de la poblacion por consumo de frutas y concentracion de la
enfermedad. Fuente: Elaboracion Propia. .....coooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 47

llustracion 13. Segmentacion de la poblacion contrastando la hipertensién versus la
concentracion de DMT2. Fuente: EIaboracion propia. .........ccoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 49



llustracién 14. Caracterizacién de la poblacién por grupo Etario - Concentracién de DMT2

después de los 60 afios. Fuente: Elaboracion propia........cccceceeeeevieiviiiiiiiieeecceeeee e 50
llustracibn 15. Resultado de los coeficientes de las variables predictoras. Fuente:
(ST oJo] = Tl To] g I o] (o] o F- VA TP PP PP PPPPPPPPI 59
llustraciéon 16. Random undersampling. Fuente: (Mohammed, Rawashdeh, & Abdullah,
1220 21 ) T 64
llustracion 17. Random Oversampling. Fuente: (Mohammed, Rawashdeh, & Abdullah,
20020 e 64
llustracion 18. Funcionamiento Smote. Fuente:
https://datasciencecampus.github.io/balancing-data-with-smote/.............ccccccoeeeiiiiinninnnns 65

llustracion 19. Flujo general del desarrollo de la metodologia para la obtencion del Modelo
de Prediccién de DMT2. Fuente: Elaboracion propia €n miro. ............ooccvvvveeeeeeeeniiniennne 69



LISTA DE ANEXOS

ANEXO 1: Descripcion de las variables iniciales de la base de datos

Pag.



RESUMEN

La deteccidon de la diabetes es el desafio de los sistemas de Salud debido a la
complejidad de tener en cobertura su poblacién asegurada con respecto a los programas
de promocion y prevencion, y los de gestién del riesgo, los cuales, tienen altos costos
asociados en el proceso de la toma de pruebas clinicas, dado que requieren una logistica
compleja, sobre todo en zonas rurales o de dificil acceso.

El presente trabajo de grado estudié informacion de una poblacién vulnerable del régimen
subsidiado la cual estd4 asignada a una EPS que tiene cobertura en el suroccidente
colombiano. Esta informacion consignada en una base de datos tiene caracteristicas no
clinicas como sociales, ambientales, modo de vida, entorno en el que viven y una etiqueta
asignada por el area de riesgo de la EPS, la cual indica si un afiliado tiene o no diabetes
mellitus tipo 2 (DMT2). De acuerdo con lo anterior, se le aplicéd a la informacion, técnicas
para entrenar modelos supervisados con el fin de detectar y predecir la enfermedad DMT2
mediante la metodologia CRISP-DM, donde consideramos las fases de entendimiento del

negocio, entendimiento de los datos, preparacién y modelado.

En la fase de modelado se utilizaron técnicas de machine learning para aprendizaje
supervisado como son: Naive Bayes, Random Ferest, Arboles de decision, KNN, Regresion
Logistica, Gradient Boosting, eXtreme Gradient Boosting y Multilayer perceptron (Aplicado
en el escenario 2). Ademas, estos fueron utilizados junto con técnicas de muestreo como
Undersampling, Oversampling, Smote y Smote-tomek para afrontar el problema de balance
de clases entre pacientes sanos y enfermos, los cuales son la minoria (6.3%). La principal
métrica para optimizar en el proyecto fue la sensibilidad o recall, dado que es mas
importante identificar correctamente un paciente enfermo sobre el que no padece la
enfermedad. Sin embargo, se buscé la estabilidad entre la exactitud (accuracy) y la

sensibilidad (recall) para obtener un modelo congruente.



Para la validacion del modelo se utilizé la técnica de hold-out estratificado para obtener
una base de datos de prueba (test) del 20% del tamafio original y el 80% restante se utilizé
para el entrenamiento (train) mediante un k-fold=10 junto con una optimizacién bayesiana
para buscar los mejores hiperpardmetros de cada algoritmo. Se plantean dos escenarios,
uno con un procedimiento adicional de seleccién de variables mediante regularizacion
Lasso y el otro solo con la seleccidn inicial dada la calidad de la base de datos y la revision

del estado del arte.

En primera instancia, la aplicacion de los modelos supervisados sin técnicas de muestreo,
generaron métricas de accuracy por encima del 90% en los algoritmos de KNN, Gradient
Boosting, extreme Gradient Boosting, Arbol de decision, Random Forest y Multilayer
Perceptron (solamente utilizado en el escenario 2) pero con métricas recall por debajo del
19% en general. Naive Bayes y Regresion logistica, bajo esta instancia, generaron métricas
de recall entre el 70% y el 77% con accuracy mas bajos, entre el 67% y el 80%,
generalizando mejor los resultados y sin afectacion del problema de desbalance de clases.
Al aplicar técnicas de muestreo, KNN y eXtreme Gradient Boosting, mejoraron las
métricas de recall por encima del 70% a coste de disminucion del accuracy entre el 15%

y 19%, generando un modelo congruente en resultados.
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1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1 Contexto, Antecedentes y Justificacion

La diabetes es una enfermedad metabdlica créonica con causas multifactoriales,
caracterizada por niveles elevados de glucosa en sangre y en los que interactiian elementos
genéticos, sociodemograficos y ambientales. Actualmente, mas de 451 millones de
personas tienen diabetes, es decir, el 5.64% de la poblacién mundial, y en la Regién de las
Américas, 62 millones de personas la padecen, representada en el 6.1% de la poblacion de
la regién (Pan American Health Organization, 2022). Se estima para el 2045, que el 6.7%
de la poblaciéon mundial padezca de diabetes (Villalobos, et al., 2019). La mortalidad por
diabetes ha aumentado un 70% desde el afio 2000, situandose entre las 10 principales
causas de muerte en todo el mundo. En la region de las Américas, 284 mil personas
murieron debido a la diabetes en 2019, con una tasa de mortalidad estandarizada por edad
de 20.9 por cada 100 mil habitantes (Pan American Health Organization, 2022).

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) reconoce los siguientes tipos de diabetes
(Gomez-Encino, Cruz-Leon, Zapata-Vazquez, & Morales- Ramén, 2015):

*= Tipo | (DM1): autoinmune que destruye las células que producen insulina del pancreas,

con mas frecuencia en nifios y jovenes adultos.

= Tipo Il (DM2): no insulinodependiente, resistencia a la insulina. Suele manifestarse en

edad adulta, después de los 40 afios.

= Gestacional: usualmente se desarrolla en la segunda mitad del embarazo con

intolerancia a la glucosa.

Actualmente, no es posible prevenir la diabetes de tipo 1 con los conocimientos que se

tienen. Por el contrario, existen maneras eficaces de prevenir la diabetes de tipo 2, con la

16



aplicacion de politicas y practicas (aplicables en las poblaciones enteras y en contextos
particulares como la escuela, hogar, entorno laboral, etc.) que fomenten el bienestar de

todos (Organizacion Mundial de la Salud, 2016).

Esta enfermedad, se concentra principalmente en paises de bajos y medianos ingresos
(Pan American Health Organization, 2022), tres de cada cuatro personas viven con diabetes
en paises con estas caracteristicas (Gomez-Encino, Cruz-Ledn, Zapata-Vazquez, &
Morales- Ramén, 2015). Ademas, dadas sus complicaciones, generan grandes pérdidas
econdmicas tanto para los pacientes diabéticos y sus familias, como para los sistemas de
salud y economias nacionales, representados en gastos médicos en el ambito hospitalario
y ambulatorio, y aumento del costo de los analogos de la insulina (Organizacién Mundial de
la Salud, 2016). En el sistema de salud colombiano, las personas diabéticas, representan
un aumento en los costos de la atencién ambulatoria del orden de 3 0 4 veces con respecto
a la Unidad de Pago por Capitacion (UPC). Si el paciente tiene complicaciones agudas,
puede elevarse de 4 a 5 veces; pero si tiene complicaciones macrovasculares (dialisis), el
incremento puede ser de 10 a 12 veces la UPC (Ministerio de Salud y Proteccién Social,
2021).

De acuerdo con lo anterior, para minimizar el impacto de la carga del sistema de salud, “es
importante que se realicen diagndsticos tempranos, ya que segun la Organizacién Mundial
de la Salud (OMS), alrededor del 45 % de la poblacién no sabe que la padece, y es
necesario para controlar las comorbilidades, brindar una adecuada prescripcion
farmacoldgica, de alimentacién y asi mejorar la calidad de vida” (Ministerio de Salud y

Proteccion Social, 2021).
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1.2 Planteamiento del Problema

Actualmente, la mayoria de estudios de prediccion de la diabetes utilizan pruebas
clinicas, como el de Pérez-Gandia (2014), el cual propone algoritmos de prediccién de
glucosa en pacientes diabéticos por medio de monitorizacién continua, la utilizacion de
Clasificadores Bayesianos para detectar personas con diabetes con tasa de acierto entre
el 81.53% y 95.38% (Castrillon, Sarache, & Castafio, 2017), redes neuronales para
prediccion (Song, Mitnitski, Cox, & Rockwood, 2004), series de tiempo (Saria, Rajani,
Gould, Koller, & Penn, 2010) y aplicacion de mineria de datos en bioinformatica con la
herramienta RapidMiner (Han, Rodriguez, & Beheshti, 2008).

Sin embargo, en el contexto latinoamericano, escenario de desigualdades, el 7% de las
personas de la regioén tienen la enfermedad y los métodos de evaluacion varian, lo que
puede subestimar el nimero real de personas con diabetes al no tener en cuenta factores
adicionales como los sociales, ambientales y politicas nacionales o locales (Avilés-Santa,
Monroig-Rivera, Soto-Soto, & Lindberg, 2020). Ademas, acceder a los datos arrojados por
las pruebas clinicas no es tarea facil para las Instituciones Prestadoras de Salud (IPS), por
los costos asociados a la toma vy la distribucién poblacional, como zonas rurales, de dificil
acceso, hogares indigenas y de alta vulnerabilidad social (Villalobos, et al., 2019), por
ejemplo, la poblacién del régimen subsidiado en Colombia.

De acuerdo con lo anterior, surge la necesidad de revisar estudios sobre el uso de
parametros no clinicos para la generacion de modelos predictivos como apoyo al método
clinico. En el estudio de Mathew & Sherly (2018), obtuvieron buenos resultados (recall y
precision mayor al 80%) con la utilizaciébn de pardmetros no clinicos y un modelo de
clasificacion Random Forest, implementado con éxito a bajo costo médico (Mathew &
Sherly, 2018).

Por otro lado, se encuentra el estudio de prediccidn de los cientificos de datos colombianos
Mejia, Oviedo, Ordonez, & Valencia (2022), basado en informacion medioambiental y
socioecondmica con la aplicacién de Extreme Gradient Boosting Classifier en poblacion del

régimen subsidiado (Mejia, Oviedo, Ordonez, & Valencia, 2022), y aunque no tuvieron los
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resultados esperados (recall de 48.44% y precision 73.39%), sientan bases para explorar y

mejorar las predicciones bajo estas condiciones.

1.3 Preguntade investigacion

Para concluir lo expuesto anteriormente, se sintetiza el problema mediante la

formulacion del siguiente interrogante:

¢,Como podemos apoyar en la deteccién temprana de la diabetes mellitus
tipo 2 (DMT2) mediante un modelo supervisado que involucre variables no
clinicas identificadas a partir de las caracteristicas de una poblacién

perteneciente al régimen subsidiado?
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo General

Proponer un modelo de prediccion de Diabetes tipo 2 (DMT2) a partir de variables no
clinicas en una poblacion del régimen subsidiado de una EPS del Suroccidente

Colombiano.

2.2 Objetivos Especificos

= Caracterizar la poblacién con enfermedad de Diabetes, consignada en una base de

datos de una EPS del suroccidente colombiano.

» |dentificar variables no clinicas que puedan influir en la deteccion DMT2.

» Seleccionar los modelos mas relevantes para la prediccion de la Diabetes con las

variables no clinicas identificadas en la base de datos.

» Evaluar el desempefio de los modelos de prediccion propuestos, teniendo en cuenta

las variables no clinicas identificadas para predecir la DMT2.
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3. REVISION BIBLIOGRAFICA

3.1 Marco Tebdrico

3.1.1 Dominio del Problema.

= Diabetes mellitus

La diabetes mellitus, generalmente conocida solo como “diabetes” o “diabetes
sacarina”, es un grupo de trastornos metabdlicos caracterizados por la presencia de
hiperglucemia si no se recibe tratamiento. Se presenta por diferentes causas y comprende
deficiencias en la secrecion de insulina. Las complicaciones especificas de la diabetes a
largo plazo son la retinopatia, la nefropatia y la neuropatia, también corren un mayor riesgo
de sufrir otros trastornos, como cardiopatias, arteriopatia periférica, afecciones
cerebrovasculares, cataratas. También son mas propensas a ciertas enfermedades
infecciosas, como la tuberculosis, con un prondstico mas desfavorable (Organizacion

Panamericana de la Salud, 2020).

= Factores de Riesgo de la Diabetes

De acuerdo con el tipo de diabetes, se presentan los siguientes factores de riesgo
(Organizacion Mundial de la Salud, 2016):

Tipo 1. La creencia general es que este tipo de diabetes obedece a una interaccion compleja
entre los genes y factores ambientales, aunque no se ha demostrado que ningun factor
ambiental en particular haya causado un niumero de casos importante. La mayoria de los

casos de diabetes de tipo 1 se producen en nifios y adolescentes.

Tipo 2. El riesgo de diabetes de tipo 2 (DMT2) se ve determinado por la interaccion de
factores genéticos y metabdlicos. Dicho riesgo se eleva cuando factores étnicos, un

antecedente de diabetes en la familia y un episodio anterior de diabetes gestacional se
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combinan con la presencia de edad avanzada, sobrepeso y obesidad, alimentacién
malsana, falta de actividad fisica y tabaquismo.

La diabetes gestacional. Entre los factores y marcadores del riesgo de DG figuran la edad
(mientras mas afos tiene una mujer en edad reproductiva, mas alto es su riesgo de padecer
DG); el sobrepeso o la obesidad; el aumento de peso excesivo durante el embarazo; la
presencia de antecedentes familiares de diabetes; el haber padecido DG durante un
embarazo previo; el haber tenido un hijo mortinato o con una anomalia congénita; y el

exceso de glucosa en la orina durante el embarazo.

= Variables No Clinicas

Srivastava, Kumar, Fore, & Tomar (2021), relacionan las variables no clinicas, a la
elimicacién o dependencia correspondiente al andlisis de sangre y examenes que se
deriven de éste. Los autores proponen el uso de variables como la edad, grosor de la
sintura, indice de masa corporal, presion arterial sistélica, duastolica, antecedentes
familiares y sexo. Hajjaj, Salek, Basra, & Finlay (2010), ademas de mencionar las
caracteristicas anteriores, relacionan variables como el estado socioeconémico, raza del

paciente, estilo de vida, deseos y actitud del paciente.

= Costos médicos asociados a la Diabetes

Entre los costos médicos directos que se asocian con la diabetes figuran los de prevenir
y tratar la enfermedad y sus complicaciones. Dichos costos comprenden los de la atencién
ambulatoria y de urgencias; los de la atencion intrahospitalaria; los de los medicamentos e
insumos médicos, tales como los dispositivos de inyeccion y los que se utilizan para el
control de la glucemia por el propio paciente; y los de la atencion médica prolongada
(Organizacion Mundial de la Salud, 2016).

» Unidad de Pago por Capitacion (UPC)

De acuerdo con la Ley 100 de 1993, marco de la organizacion y funcionamiento del

Sistema, establece, que se debe garantizar el acceso a los servicios de salud en todos los
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niveles de atencion definidos en el Plan Obligatorio de Salud (POS, en su momento; ahora
financiacién con recursos de la UPC), y que todo ciudadano debe patrticipar en el Sistema
General de Seguridad Social en Salud (SGSSS). Por dichos servicios se reconoce a las
Entidades Promotoras en Salud (EPS) un valor de prima llamado Unidad de Pago por

Capitacion (UPC), que debe ser definido por el Ministerio de Salud y Proteccién Social.

23



3.1.2 Dominio de la Solucion

» Machine Learning / aprendizaje automético

“En esta era de la tecnologia moderna, hay un recurso en abundancia: una gran
cantidad de datos estructurados y no estructurados. En la segunda mitad del siglo veinte,
el aprendizaje automatico evolucion6 como un subcampo de la Inteligencia Artificial (1A),
que involucraba algoritmos de autoaprendizaje que derivaban el conocimiento a partir de
los datos para crear predicciones. En lugar de requerir que los humanos deriven
manualmente reglas y construyan modelos de andlisis de grandes cantidades de datos, el
aprendizaje automatico ofrece una alternativa mas eficiente para capturar el conocimiento
de los datos, mejorar gradualmente el rendimiento de los modelos predictivos y realizar

predicciones basadas en datos” (Raschka & Mirjalili, 2019).

» Tipos de aprendizaje automético

Existen tres tipos de aprendizaje automatico, se observan a continuacion en la siguiente

ilustracion:

* Datos etiquetados
* Feedback directo
* Prediccion de resultados / futuro

Aprendizaje
supervisado

* Sin etiquetas
Aprendizaje no « Sin feedback

supervisado * Encontrar estructuas ocultas en los
datos

* Proceso de decision
* Sistema de recompensa
« Aprender series de acciones

Aprendizaje por
refuerzo

llustracién 1. Tipos de aprendizaje automatico - Machine Learning. Fuente: (Raschka &
Mirjalili, 2019)
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= Predicciones con el aprendizaje supervisado

El objetivo principal del aprendizaje supervisado es aprender un modelo, a partir de
datos de entrenamiento etiquetados, que permite hacer predicciones sobre datos futuros o
no vistos. El término supervisado se refiere a un conjunto de muestras donde las sefiales

de salida deseadas (etiquetas) ya se conocen (Raschka & Mirjalili, 2019).

Etiquetas

Datos de
entrenamiento

Nuevos datos —* NModelo de prediccion —* Prediccidon

llustracion 2. Flujo General del Aprendizaje automatico supervisado. Fuente: (Raschka &
Mirjalili, 2019)
De acuerdo con la ilustracién anterior, una tarea de aprendizaje supervisado con etiquetas

de clase discreta, también se conoce como tarea de clasificacion.

» Clasificacion para predecir etiquetas de clase

La clasificacion es una categoria del aprendizaje supervisado cuyo objetivo es predecir
las etiquetas de la clase categoérica de nuevas instancias, basadas en observaciones
pasadas. Estas etiquetas de clase son discretas, valores desordenados que se pueden
entender como membresias grupales de las instancias. Las etiquetas de clase no tienen
que ser de naturaleza binaria. El modelo predictivo aprendido mediante un algoritmo de

aprendizaje supervisado puede asignar cualquier etiqueta de clase que se presente en el
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conjunto de datos de entrenamiento a una nueva instancia sin etiqueta. En la siguiente
ilustracién se observa el concepto de una tarea de clasificacién binaria (Raschka & Mirjalili,
2019).

XZG-) © / @@EB

o e g
(=) /
e / @@EBEB
e o / @
o ,!® @@
X, i

llustracién 3. utilizacién de algoritmo de aprendizaje automatico supervisado en una tarea
de clasificacién. Fuente: (Raschka & Mirjalili, 2019)
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3.2 Estado del Arte

3.2.1 Trabajos seleccionados.

En la literatura, se presentan una gran cantidad de proyectos y/o estudios que han
abordado el problema de la prediccién de la Diabetes y de Enfermedades Crénicas no
transmisibles. Principalmente, éstos se han enfocado en el uso de Machine Learning para
la prediccion de la enfermedad. Ademas, en estos estudios se han enfocado en variables
clinicas y/o no clinicas como insumo de ayuda para la toma de decisiones médicas y
diagnésticos de enfermedades. En este sentido, se ha realizado un Top de proyectos, los
cuales se han considerado que seran de aporte al proyecto de grado que se pretende

realizar.

3.2.1.1 Diabetes Detection and Prediction Using Machine
Learning/loT: A Survey, (Sharma & Singh, 2019)

Este Proyecto explora el uso de modelos de machine learning aplicado a variables
clinicas entre las que se encuentran el nivel de glucosa, presion arterial e insulina. Ademas,
explora el uso de tecnologias 10T (Internet of Things) para un monitoreo de variables que
pueden ser afectadas por los habitos del paciente, y aumentar el riesgo de padecer
diabetes. Entre los modelos expuestos con mejores resultados se encuentran Support
Vector Machine, K-Nearest Neighbor, J48 algorithm y las Redes neuronales. Con una

precision de 98% para el Support Vector Machine, y un 94.44% para las Redes Neuronales.

3.2.1.2 Non-clinical influences on clinical decision-making: a major
challenge to evidence-based practice (Hajjaj, Salek, Basra, &
Finlay, 2010)

El objetivo de este estudio consistié en revisar la influencia de variables no clinicas en
la toma de decisiones médicas. Estas variables no clinicas incluyen factores como el Nivel

socioecondmico, calidad de vida, expectativas y deseos del paciente, caracteristicas fisicas,
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y caracteristicas profesionales. Es importante resaltar que, de estas variables no clinicas,
principalmente las preferencias del paciente y su estado econémico tienen un gran potencial
para perjudicar la gestion de los pacientes en la prevencién de una enfermedad, debido a
que el paciente decida no seguir las recomendaciones médicas debido a desinterés, o por

el impacto que implicaria en sus finanzas personales o familiares.

3.2.1.3 Analysis of Supervised Learning Techniques for Cost
Effective Disease Prediction Using Non-Clinical Parameters
(Mathew & Sherly, 2018)

El objetivo de este proyecto consistié en utilizar variables no clinicas para la prediccién
de enfermedades como la diabetes para mejorar el costo-efectividad de la gestién de
enfermedades, ya que, al contar con un primer pronéstico temprano, se le puede brindar un
manejo al paciente que reduzca el riesgo de complicaciones. En el estudio, aplican los
modelos de Random forest, Naive Bayes, Regresion logistica y Reduced error pruning tree,
donde el mejor resultado lo obtuvo con Random Forest, con las métricas de evaluacion
recall y precision mayor al 80%, seguido por Naive Bayes con precision del 80.37%. Para
estudios futuros, los autores sugieren utilizar una version con pesos del modelo de Naive

Bayes, para obtener mejores resultados.

3.2.1.4 Low-Cost Method for Multiple Disease Prediction (Bayati,
Bhaskar, & Montanari, 2015)

El Proyecto consiste en la deteccién temprana de diversas enfermedades, entre ellas la
diabetes, a través de métodos estadisticos, con el fin de evitar los altos costos asociados a
las complicaciones de estas enfermedades mediante la gestion de estos pacientes en
etapas tempranas de la enfermedad. Utiliza modelos como el LR (Logistic Regression), STL
(Single Task Learning Model), MTL (Multitask Learning Model) y el OLR-M (que deriva del
MTL). En los resultados, los modelos STL, MTL y OLR-M tuvieron un rendimiento similar,
pero el modelo OLR-M es el menos costoso de implementar debido a que necesita menos

informacion para llegar a buenos resultados.
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3.2.1.5 A Study of Five Models Based on Non-clinical Data for the
Prediction of Diabetes Onset in Medically Under-Served
Populations (Srivastava, Kumar, Fore, & Tomar, 2021)

Este estudio consiste en la comparacion de modelos de Machine Learning para
identificar una estrategia de mineria de datos que realice una mejor deteccion de la diabetes
utilizando variables no clinicas, debido a los altos costos de los examenes de sangre que
actualmente se utilizan para su diagndstico. En el proyecto se tienen en cuenta variables
como la Edad, Grosor de la cintura, IMC (indice de masa corporal), Presion arterial sistdlica,
Presion arterial diastélica, Antecedentes familiares y Género. Estas variables se usan para
comparar el rendimiento de modelos como Decision tree, Multilayer Perceptron (Red
neuronal), Bagging, Simple logistics y Support vector machine. De acuerdo con lo anterior,
los mejores resultados los tuvo el modelo Bagging con una precision de 88.56% y Multilayer
perceptron con una precision del 88.21%.

3.2.1.6 Prediction of Diabetes based on environmental and
socioeconomic information (Mejia, Oviedo, Ordonez, &
Valencia, 2022)

Este proyecto consiste en la prediccién de la diabetes, de una poblacién colombiana
asegurada perteneciente a una EPS, con la utilizaciébn de variables ambientales y
socioeconomicas como alternativas a las pruebas clinicas. El proyecto usa informacién
medioambiental y socioecondmica con la aplicacién de 3 modelos de machine learning,
Voting classifier, Gradient Boosting, y Extreme Gradient Boosting, donde el mejor resultado
se obtuvo con el Extreme Gradient Boosting Classifier. Aunque no tuvieron los resultados
esperados (recall de 48.44% y precision 73.39%), sientan las bases para realizar estudios

complementarios y mejorar las predicciones.
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3.2.2 Matriz de comparacion.

7.1.1 7.1.2 7.1.3 7.14 7.15 7.16 Proyecto
(Sharma, (Hajjaj, (Mathew & (Bayati M. et (Srivastava, (Mejiaet | de Grado
N., Singh, | F.M.et | Sherly, 2018) al., 2015) R.etal., al., 2022)
A, 2019) | al, 2010) 2021)
Afio de 2019 2010 2018 2015 2021 2022 -
publicacion
Enfermedades Diabetes General Diabetes Enfermedades Diabetes Diabetes Diabetes
en la que se cronicas
enfoca
Pais India Reino India EE.UU India Colombia | Colombia
Unido
Tipo de Clinicas No No Clinicas Biomeétricas / No Clinicas No No
variables Clinicas Clinicas Clinicas Clinicas
Origen de los Privado / - Privado Privado / Privado Privado Privado
datos Publico Publico
Modelos SVM - Random LR Decision Voting Por definir
propuestos forest tree classifier
KNN STL
Naive Baye CNN Gradient
J48 MTL Boosting
Regresion Bagging
CNN logistica OLR-M Extreme
Simple Gradient
Reduced error logistics Boosting
pruning tree
SVM

Tabla 1. Resumen de los criterios de comparacion entre los articulos seleccionados y el proyecto de grado

3.2.3 Conclusiones del estado del arte.

De acuerdo con los proyectos presentados se puede concluir que: a) se ha realizado un

esfuerzo importante para encontrar factores de prediccion temprana de la diabetes que

sirvan de apoyo al concepto médico. b) Los modelos de machine learning son los llamados

a utilizar para el problema de prediccion y clasificacion de las enfermedades. c¢) Es posible

la utilizacion de variables no clinicas que sirvan de insumo a los modelos para la prediccion,

por ende, el reto esta en definir las variables criticas de acuerdo con la informacion

poblacional con la que se cuente. d) Aunque existen muchos trabajos en los cuales se han

empezado a utilizar variables no clinicas para decisiones médicas, las diferencias se

encuentran principalmente en el procesamiento de datos, algo que se debera tener en

cuenta definitivamente en el proyecto que se abordara antes de abordar la mejor técnica de

prediccion.
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3.3 Modelos Predictivos / Clasificacion

De acuerdo con los trabajos relacionados en el estado del arte, tomados como base
para el desarrollo del presente trabajo de grado, se seleccionaron una serie de modelos de
referencia, los cuales cumplen con caracteristicas y estan alineados con el objetivo general

planteado en el desarrollo del presente proyecto.

3.3.1 KNN - K-Nearest-Neighbor

El algoritmo KNN es un enfoque no paramétrico utilizado para el problema de clasificacion.
El enfoque sobre la informacién de sus puntos vecinos para la clasificacion de las etiquetas
de salida. En 1951, se introduce el algoritmo KNN para la aplicacién de problemas de
clasificacion y reconocimiento de patrones. KNN tiene la capacidad de predecir la clase
objetivo con mayor precisién de una manera mas sencilla, ademas, pertenece al tipo de
algoritmo de aprendizaje “perezoso” cuya funcion se estima solo localmente y el célculo

completo se “atrasa” hasta el proceso de clasificacion (Rajaguru & Chakravarthy, 2019).

3.3.2 Arboles de Decision — Decision Tree

La metodologia del Arbol de Decisién es un método de mineria de datos de uso comun
para establecer sistemas de clasificacibn basados en mdltiples covariables o para
desarrollar algoritmos de prediccion para una variable objetivo. Clasifica una poblacion en
segmentos similares por medio de ramas, que construyen un arbol invertido con un nodo
raiz, nodos internos y nodos hoja. El algoritmo no es paramétrico y maneja eficientemente
conjuntos de datos grandes y complejos sin imponer una estructura paramétrica compleja
(Song & Lu, 2015).
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X1<0.5?

No

O~ O

X2<0.3? | | Xx1<0.8? |

Yes——No Yes-I—No
N\ AN A O
X2<0.7?
3

llustracion 4. Ejemplo de Arbol de Decisién con variable objetivo binaria Y. Fuente: (Song &
Lu, 2015)

El método del arbol de decisibn es una poderosa herramienta estadistica para la
clasificacion, prediccion, interpretacion y manipulacion de datos que tiene varias
aplicaciones potenciales en la investigacion médica. El uso de modelos de arboles de
decision para describir los resultados de la investigacion tiene las siguientes ventajas (Song
& Lu, 2015):

= Simplifica las relaciones complejas entre las variables de entrada y las variables
objetivo al dividir las variables de entrada originales en subgrupos significativos.

» Facil de entender e interpretar.

» Enfoque no paramétrico sin supuestos distributivos.

» Fa&cil manejo de valores perdidos sin necesidad de recurrir a la imputacion.

» Fa&cil de manejar datos pesados sesgados sin necesidad de recurrir a la transformacion
de datos.

* Robusto frente a valores atipicos.
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3.3.3 Bosques Aleatorios — Random Forest

El clasificador Random Forest toma un vector de entrada y hace crecer muchos arboles
de clasificacion a partir de €l. Cada arbol vota por una determinada clasificacion y se elige
el que obtiene la mayoria de los votos. Puede tolerar grandes conjuntos de datos y grandes
conjuntos de parametros de entrada. Este clasificador también puede averiguar la
importancia de las variables (Mathew & Sherly, 2018). Son una herramienta eficaz en la
prediccion. Ademas, debido a la ley de los grandes nimeros, no se sobreajustan a medida

gque se agregan mas arboles (overfitting) (Breiman, 2001).

3.3.4 Naive Bayes

El algoritmo de clasificacion Naive Bayes es usado ampliamente en el andlisis de big
data y otros campos debido a su estructura simple y rapida (Hong Chen, Songhua Hu, Rui
Hua, & Xiuju Zhao, 2021). Se ha convertido en uno de los métodos mas atractivos debido
a su forma unica de expresién de conocimiento incierto, su capacidad en términos de
expresar probabilidades y poseer caracteristicas de aprendizaje incremental, ademas de
eficiencia computacional. La ventaja de este algoritmo es que sdélo necesita estimar los
parametros como media y varianza de las variables, en funcién de una pequefia cantidad
de datos de entrenamiento. Dada la suposicién de variables independientes, no necesita la
utilizacion de toda la matriz de covarianza (Hong Chen, Songhua Hu, Rui Hua, & Xiuju Zhao,
2021). Sin embargo, en la practica, el supuesto de independencia de atributos puede ser
violado, como resultado, sus estimaciones de probabilidad a menudo se ven afectadas, por
lo tanto, se realiza seleccion aleatoria de los diferentes parametros para identificar una
combinaciéon adecuada (Mathew & Sherly, 2018).

De acuerdo con las propiedades mencionadas, el Clasificador Naive Bayes, tiene amplia
gama de aplicaciones, como en medicina clinica, telecomunicaciones, inteligencia artificial,
linglistica, tecnologia genética, instrumentos de precision y otros campos (Hong Chen,
Songhua Hu, Rui Hua, & Xiuju Zhao, 2021).
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3.3.5 Regresion Logistica

La regresion logistica es un método estadistico en forma de algoritmo de clasificacion.
Analiza un conjunto de datos con variables independientes para determinar un resultado.
El resultado se mide con solo dos resultados posibles, 1y 0. La regresion logistica explica
las relaciones entre una variable dependiente y una o mas variables independientes
nominales, ordinales o categoricas. Tiene aplicaciones en el andlisis predictivo (Mathew &
Sherly, 2018).

3.3.6 Gradient Boosting

Pertenece a la familia de algoritmos usados tanto en clasificacion con en regresion, se
basan en la combinacion de modelos predictivos débiles, por lo general arboles de decision,
entrenados de forma secuencial. La idea principal detras de este algoritmo es construir los
nuevos aprendices base para que se correlacionen al maximo con el gradiente negativo de
la funcién de pérdida, asociado con todo el conjunto. Las funciones de pérdida aplicadas
pueden ser arbitrarias. Si la funcién de error es la clasica pérdida de error cuadratico, el
procedimiento de aprendizaje daria como resultado errores de ajuste consecutivos (Natekin
& Knoll, 2013).

3.3.7 eXtreme Gradient Boosting

Xgboost es una de las implementaciones de maquinas de aumento de gradiente
(Gradient Boosting), que se conoce como uno de los algoritmos de mejor rendimiento
utilizados para el aprendizaje supervisado. Se puede utilizar tanto para problemas de
regresion como de clasificacion. Xgboost preferido por los cientificos de datos debido a su
alta velocidad de ejecucion fuera del computo central (Ahmed Osman, Ahmed, Chow, &
Huang, 2021). Es facil de implementar y entrenar, lo que significa que a medida que haya
més datos disponibles, mejorara el rendimiento predictivo. Se ha utilizado en campo de
Salud en la clasificacion de pacientes con Covid, teniendo mejor rendimiento que el

algoritmo Random Forest (Ramaén, y otros, 2022).
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3.3.8 Multi Layer Perceptron

Los perceptrones multicapa o MLP, son un miembro poderoso de la familia de redes
neuronales artificiales usados para resolver problemas complejos que un solo perceptron
no puede. Los MLP son complejos y tienen una coleccion de perceptrones individuales
interconectados, también conocidos como neuronas o nodos, que trabajan juntos para
procesar y analizar datos. Propuesta por Goeffrey Hinton en la década de 1980, Los
perceptrones multicapa son ese tipo de red Feed-forward, en la que los datos se transmiten
solo en una direccion. A diferencia de otras redes como las redes neuronales recurrentes,

donde los datos pasan en ambas direcciones y forman un ciclo (Gardner & Dorling, 1998).

X1 1
X2 —N2__)
W.
X3
Single-layer perceptron
Multi-layer perceptron

llustracion 5. Perceptrones de una capa frente a multicapa. Fuente:
https://www.pycodemates.com/2023/01/multi-layer-perceptron-a-complete-overview.html
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4. METODOLOGIA

La metodologia elegida para desarrollar el presente proyecto es CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining), desarrollada en 1996 por un consorcio de
empresas conformado por DaimlerChrysler (entonces Daimler-Benz), SPSS Inc. (entonces
ISL) y NCR Systems Engineering Copenhagen, y publicada en el afio 2000 (Chapman, et
al., 2000).

La metodologia CRISP-DM, se describe en términos de un modelo jerarquico, que consta
de conjunto de tareas descritas en cuatro niveles de abstraccion (general y especifico)
(Chapman, et al., 2000). La siguiente ilustracion muestra el desglose de los niveles y le

modelo de proceso para mineria de datos:

o e [

Generic
Tasks

Context
[comext § 4,

__________ A [ . -

Specialized =5 3 7 =
Tasks

---------------------------------

1
Process © © E
1

4 4
Data
Preparation

Modelling

Deployment

Evaluation

llustracion 6. Fases del Modelo CRISP-DM. Fuente: Wirth, 2000

En el nivel superior, el proceso de mineria de datos se organiza en varias fases; cada fase
consta de varias tareas genéricas de segundo nivel. Este segundo nivel se llama genérico,
porque pretende ser lo suficientemente general para cubrir todas las situaciones posibles
de mineria de datos. Las tareas genéricas pretenden ser lo mas completas y estables

posible. Completo significa que cubre tanto el proceso completo de mineria de datos como
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todas las posibles aplicaciones de mineria de datos. Estable significa que el modelo deberia
ser valido para desarrollos aun imprevistos, como nuevas técnicas de modelado (Chapman,
et al., 2000).

El ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos se divide en seis fases que se muestran
en la figura derecha de la ilustracion 4. La secuencia de las fases no es estricta. Las flechas
indican solo las dependencias mas importantes y frecuentes entre las fases, pero en un
proyecto en particular, depende del resultado de cada fase qué fase, o qué tarea particular
de una fase, debe realizarse a continuacion (Chapman, et al., 2000). Se describe

brevemente a continuacion:

= Fase 1: Comprension del negocio

Fase inicial del ciclo de vida de un proyecto de analitica. En esta fase se busca conocer
los requerimientos y objetivos desde el punto de vista del negocio, con el fin de realizar la

formulacién del problema a resolver y desarrollar un plan.

= Fase 2: Comprensidn de los datos

Se husca la familiarizacion con los datos que van a ser objeto de analisis, por medio de
una adquisicién inicial de datos, la revision de calidad y posibles hallazgos que permitan
iniciar con una declaracion de hipotesis para la informacién oculta. Existe un vinculo

estrecho entre la comprension empresarial y la comprension de datos.
= Fase 3: Preparacion de los datos
Se busca trabajar con los datos crudos hasta convertirlos en datos que puedan ser

leidos por los modelos. Incluye todas las actividades de seleccion, limpieza vy

transformacién de datos.
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= Fase 4: Modelado

Durante esta etapa se seleccionan y ejecutan diversas técnicas de modelado sobre los
datos preparados. Adicionalmente, los parametros de cada modelo son calibrados para
obtener valores Optimos. Es probable que, dependiendo de los modelos, los datos deban

tener una preparacion especifica.

= Fase 5: Evaluacion

En esta fase, se busca la construccién y evaluacién de modelos con el fin de validar si
cumplen con los objetivos del negocio. Es importante evaluar a fondo el modelo y revisar
los pasos ejecutados para construirlo, asegurando que éste logre cumplir con los objetivos
del negocio.

= Fase 6: Despliegue

La creacion del modelo generalmente no es el final del proyecto. Por lo general, el
conocimiento adquirido debera organizarse y presentarse de manera que el cliente pueda
utilizarlo. Segun los requisitos, la fase de implementacién puede ser tan simple como
generar un informe o tan compleja como implementar un proceso de extraccién de datos
repetible. En muchos casos sera el usuario, quien llevara a cabo los pasos de despliegue.
En cualquier caso, es importante comprender de antemano qué acciones deberan llevarse

a cabo para poder utilizar realmente los modelos creados.
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5. PRESENTACION DEL TRABAJO DE INVESTIGACION

(METODOLOGIA PROPUESTA)

Este trabajo de grado tiene como finalidad proponer un modelo de Machine Learning
que permita realizar la prediccion de diabetes mellitus tipo 2 (DMT2) a partir de variables
analizadas y seleccionadas desde el histérico de caracterizacion poblacional suministrado
por la EPS. La metodologia presentada a continuacion, muestra la descripcion de los datos
y sus fuentes, el sustento para la seleccion de variables, los algoritmos de aprendizaje
utilizados para el entrenamiento, métricas de evaluacion a implementar y los

hiperpardmetros de los modelos.

5.1 Entendimiento de los datos

5.1.1 Recolecciony descripcion de los datos

La EPS, dentro de su enfoque de aseguramiento orientado a la politica de atencién
integral en salud, tiene constituido el proceso de Gestion del Riesgo en Salud, en la cual,
junto con las Instituciones Prestadoras de Salud (IPS) pertenecientes a su red primaria, en
algunos municipios, realizaron una encuesta denominada Caracterizacion Poblacional. En
esta encuesta, esta consignada informacién asociada a los usuarios asegurados con
respecto al modo, habitos y condiciones de vida, antecedentes familiares, nivel
socioeconémico y condiciones ambientales. La consolidacion de las encuestas y
homologacion de la informacién contenida fue realizada por el equipo de trabajo de la EPS.
Adicionalmente, dado el seguimiento que le realizan a las diferentes cohortes o grupos de
riesgo, identificaron en la base de datos consolidada, los usuarios que tienen diagnostico
confirmado DMT2 (Variable AC_DIABETES=1). Esta etiqueta es la variable de respuesta
con la que se trabajo. Por ultimo, la entidad mediante una hoja de calculo de Google Drive,
suministraron la respectiva base de datos para el desarrollo del trabajo de grado. La base
de datos entregada por la entidad comprende informacion recolectada de usuarios Unicos
en los aflos 2018, 2019, 2020 y 2021 respectivamente. Ademas, tiene la siguiente

estructura general (Tabla 1):
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Tabla 1. Estructura inicial base de datos EPS. Fuente: Elaboracion Propia

. Caracteristicas | ~ Valores

Nombre base de datos Datos_Consolidados_ConVarObijetivo_sinDatosSensibles.xlsx
Cantidad registros 130.166
Cantidad variables 132
Periodos de informacion 2018-2019-2020-2021
Cantidad de variables cuantitativas 6
Cantidad de variables cualitativas 123
Cantidad de variables tipo fecha 3

De acuerdo con la tabla anterior, en la base de datos inicial, primé las variables cualitativas

(94%). La descripcién de las 132 variables se muestra en el Anexo 1.

5.1.2 Analisis Exploratorio de los datos

Se realiz6 el proceso de analisis exploratorio de los datos, con el fin de comprender su
contenido. Se identificaron varios aspectos para tener en cuenta en la depuracion de ésta.
El primer analisis se realizé con la herramienta de mineria de datos IBM SPSS Modeler
18.3%, la cual, permite crear rutas de datos, manejar valores perdidos, leer, procesar y dar
salida datos en diferentes formatos, y desarrollar modelos predictivos de una manera

eficiente.

5.1.2.1 Usuarios no afiliados a la EPS

De acuerdo con la revisiéon de la base de datos inicial, se identificaron usuarios
encuestados que no estan afiliados a la EPS, por ende, se excluyeron del desarrollo del

trabajo de grado.

Tabla 2. Caracterizaciéon de las personas afiliadas y no afiliadas que realizaron la encuesta.
Fuente: Elaboracién Propia

id_afiliado No. Personas
Afiliado 128.504

No Afiliado 1.662
130.166

L https://www.ibm.com/docs/es/SS3RA7_18.3.0/pdf/ModelerApplications.pdf




Con la exclusion de los usuarios no afiliados, la base de datos se reduce a 128.504 afiliados.

5.1.2.2 Caracterizacion de la poblacién objeto de estudio

El alcance del trabajo de grado se situ6 en la poblacion del suroccidente colombiano

(Valle del Cauca, Narifio y Cauca), por ende, se excluyo la poblacién de las demas regiones

donde tiene cobertura la EPS.

Tabla 3. Distribuciéon por departamentos de los usuarios afiliados encuestados. Fuente:
Elaboracion propia

—)

| Departamento . No. Afiliados |
Cauca 59.152
Caqueta 24.394
Narifio 9.555
Risaralda 7.305
Valle Del Cauca 6.738
Quindio 6.672
Cesar 4.656
Huila 4,502
Caldas 4.028
Santander 1.502
128.504

| Departamento No. Afiliados

Cauca 59.152
Narifio 9.555
Valle Del Cauca 6.738
75.445

Como se mencioné anteriormente, dado el alcance del trabajo de grado, se extrae el 59%

de los usuarios afiliados, es decir, 75.445 afiliados.

= Perfil poblacional de la enfermedad

En el informe del Fondo Colombiano de Enfermedades de Alto Costo, emitido el 14 de

noviembre del 2022, sobre el dia mundial de la Diabetes, en su caracterizacion poblacional,

el 77.70% de las personas con diagnéstico de diabetes mellitus en Colombia se encuentran

en edades de 55 y més afios (Fondo Colombiano de Enfermedades de Alto Costo, 2022),

es decir, que la enfermedad se concentra en adultos, principalmente en el género femenino,

como se muestra a continuacion:
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Vel N
/ 80 afios y mas
75a 79 afos
70 a 74 afios
65 a 69 anos
60 a 64 anos
55a59 anos
50 a 54 afios
45 a 49 afos
40 a 44 anos
35a 39 afos
30 a 34 afios
25 a 29 afios
20 a 24 anos
15a 19 afos 0,10 H 0,09
10a 14 afios 0,06 " 0,06

5a9afos 0,02 0,02

Grupo etario

0 a4 afos 0,00 0,01
-10,00 -8,00 -6,00 -4,00 -2,00 0,00 2,00 4,00 6,00 8,00

Porcentaje

\ sFemeninomMasculino /

llustracion 7. Piramide poblacional de los casos prevalentes de diabetes mellitus, Colombia
2021. Fuente: (Fondo Colombiano de Enfermedades de Alto Costo, 2022)

De acuerdo con la piramide poblacional de prevalencia de diabetes (llustracion 5), el
95.3% de las personas diagnosticadas, estan entre la edad de los 40 y mas afos (Fondo
Colombiano de Enfermedades de Alto Costo, 2022). En contraste con la informacion
suministrada por la EPS, se realiz0 la caracterizacion por grupo etario de los usuarios

diagnosticados con diabetes (1.913 usuarios):
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Tabla 4. Caracterizacion por grupo etario de los afiliados diagnosticados con diabetes.

0. lnaaos o frente al tota |

SIS e . Diagnosticados  diagnosticados
80 y mas afios 241,0 12,6%
75-79 afios 174,0 9,1%
70-74 afios 195,0 10,2%
65-69 afios 259,0 13,5%
60-64 anos 307,0 16,0% 95,7%
55-59 afios 2440 12,8%
50-54 afios 199,0 10,4%
45-49 afnos 121,0 6,3%
40-44 ainos 91,0 4.8%
35-39 afios 28,0 1%
30-34 afios 27,0 1%
25-29 afios 21,0 1%
20-24 afios 3,0 0%
15-19 afios 2,0 0%
Total 1913,0 100%

Con base en la informacién presentada sobre las edades de prevalencia de la enfermedad,
en el que se contrasta la informacién nacional de acuerdo a la Cuenta de Alto Costo versus
la informacién de la EPS, caracterizando el suroccidente colombiano, podemos concluir
inicialmente, que la muestra representa el comportamiento nacional, dado que de acuerdo
a los resultados descritos en la Tabla 4, el 95.7% de los afiliados con diagnéstico de
diabetes estan entre las edades de 40 afios y mas (versus el 95.3% del pais), ademas, que
el 74.2% de los usuarios enfermos estan entre 75 afios y mas (versus el 77.70% del pais).
Por tal motivo, con base en este andlisis y con estudios previos realizados por autores como
Leiva, y otros — 2018 (Leiva, y otros, 2018), en el que identificaron que “las personas que
tienen mayor riesgo de DMT2 son aquellas que tienen una edad superior a 45 afios”. Para

efectos del presente trabajo de grado, se decidi6é tomar la poblacién de mas de 40 afios.
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Tabla 5. Caracterizacion de la poblacion objeto de estudio por grupo etario. Fuente:

Grupo Etario  sin DMT2 con DMT2 | otal General
40-44 afnos 5.000 91 5.091
45-49 afos 4,191 121 4.312
50-54 afios 3.779 199 3.978
55-59 afios 3.343 244 3.587
60-64 afos 3.082 307 3.389
65-69 afos 2.407 259 2.666
70-74 anos 1.866 195 2.061
75-79 afos 1.348 174 1.522

2.271 240 2.511
~ Total ERYINITE 1.830 29.117
% de afiliados dignosticados 6.3%
frente al total

Con la segmentacién observada previamente, la poblacion objeto con la que se trabajé el
presente proyecto, fue de 29.117 afiliados, de los cuales, 1.830 afiliados tienen la etiqueta
de DMT2, es decir, el 6.3%. De acuerdo con lo anterior, desde el punto de vista de linea
base de la etiqueta “AC_DIABETES”, se evidencia un desbalance de clases entre la
poblacién enferma y sana.

25000 1

20000

15000

10000

5000

AC_DIABETES

llustracién 8. Desbalance de clases entre poblacién con DMT2 y Sana. Fuente: Elaboracién
propia.
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= Distribucién poblacional por Género

De acuerdo con la poblacién objeto del proyecto, se observa a continuacion, que el 57%
corresponde al género “femenino” y el 43% al “masculino”. Adicionalmente, de la poblacion
con DMT2, el 71% corresponde al género “femenino” y el 29% al “masculino”, lo cual

concuerda con lo mencionado en la seccion de perfil poblacional de la enfermedad.

Tabla 6. Distribucion poblacional de la poblacién por género. Fuente: Elaboracion propia.

AC _DIABETES ~ Femenino Masculino  Total por Clase

Sin DMT2
Con DMT2 _ 1.306 524 1.830
Total por Género 16.482 12.635 29.117

% Part. por género total 57% 43%

enero con

71% 29%

= Distribucion poblacional por Estrato

Desde la caracterizacion por estrato, la mayor proporcion de poblacién que esta bajo el
aseguramiento de la EPS se encuentra en el estrato 1. Asi mismo, la poblacién con DMT2
se concentra en este estrato. De acuerdo con lo anterior, dentro del alcance del estudio, la

prevalencia de la enfermedad esta en poblacion vulnerable.
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Segmentacion de "Estrato” y cantidad de personas

msm Con Diabetes
wmm Sin Diabetes

Estrato 1 (Bajo-bajo)

Estrato 2 (Bajo)

Estrato

Estrato 3 (Medio-bajo)

0 5000 10000 15000 20000 25000

llustracion 9. Segmentacion de la poblacién por estrato y concentracion de la enfermedad.
Fuente: Elaboracién propia.

= Distribucién poblacional por Ingresos

Desde la caracterizacion por ingreso, la mayor proporcion de poblacion con DMT2 tiene

ingresos inferiores a 1 SMLV.
Segmentacién de "Ingresos_economicos_mensuales_del_hogar" y cantidad de personas

wsm Con Diabetes
mmm Sin Diabetes

Mayor o igual a 1 SMLV

del_hogar

Menos de 1 SMLV

economicos_mensuales

Ingresos

No brinda informacién

0 5000 10000 15000 20000

llustracién 10. Segmentacién de la poblaciéon por ingreso y concentraciéon de la enfermedad.
Fuente: Elaboracién propia.
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= Distribucién poblacional por nivel de estudio

Desde la caracterizacién por nivel de estudio, la mayor proporcion de poblacién con

DMT2, tienen estudio entre basica primaria y secundaria.

Segmentacion de "Nivel_educativo_mas_alto" y cantidad de personas

s Con Diabetes

mmm Sin Diabetes
e l_
Bésica secundaria y media I_
e |-
Tecnolégico o Universitario I

0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500

Nivel_educativo_mas_alto

llustracion 11. Segmentacion de la poblacion por nivel de estudio y concentracion de la
enfermedad. Fuente: Elaboracion propia.

= Distribucion poblacional por frecuencia de consumo de fruta

Desde la caracterizacion por frecuencia de consumo de fruta, la mayor proporcion de

poblacién con DMT2 se distribuyen en aquellos que consumen frutas.

Segmentacion de "Frecuencia_consume_frutas_y verduras" y cantidad de personas

s Con Diabetes

mmm Sin Diabetes
Cuatro o mds veces por semana I_
ey e I_
e I-
e I_

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

_y_verduras

Frecuencia_consume_frutas

llustracién 12. Segmentacién de la poblacién por consumo de frutas y concentracion de la
enfermedad. Fuente: Elaboracion propia.
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= Distribucién poblacional de acuerdo con consanguinidad

Desde la caracterizacion en referencia con familiares que tienen diabetes mellitus, la
mayor proporcion (30%) esta en aquellos afiliados con DMT2 que tienen familiares con
diabetes. Practicamente duplica en comparacion con afiliados sanos que tienen familiares

con diabetes.

Tabla 7. Influencia de consanguinidad con respecto a los afiliados que tienen o no DMT2.
Fuente: Elaboracion propia.
- Familiar sin |Familiar con§ Total por | % part. Familiar
‘ DM | :

AC_DIABETES

Sin DMT2
Con DMT2 1.273 557 1.830 30%

Total por Consanguinidad 24.323 4.794 29.117

= Distribucién poblacional por influencia de Hipertensién Arterial

Desde la caracterizacion de los afiliados con DMT2 frente a otra enfermedad de base
como la Hipertension, se observa que aquellos que tienen Hipertension, el 22% tienen
DMT2. De acuerdo con lo anterior, este segmento representa el 68% del total de afiliados
con DMT2.

Tabla 8. Influencia de Hipertensiéon con respecto a los afiliados que tienen o no DMT2.
Fuente: Elaboracion propia.

Sin Con Total por % part. Familiar

ACIDIABEIES Hipertension Hipertension Clase con DM
Sin DMT2 16%
Con DMT2 591 1.239 1.830 68%
Total 23.460 5.657 29.117
% de afiliados con DMT2 de 3% 2204
acuerdo a categoria
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Segmentacion de "AC_HIPERTENSION" y porcentaje de concentracién de la enfermedad

mm Con Diabetes
mmm Sin Diabetes

AC_HIPERTENSION

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

llustracion 13. Segmentacion de la poblaciéon contrastando la hipertension versus la
concentracion de DMT2. Fuente: Elaboracién propia.

= Distribucién poblacional por Grupo Etario

Desde la caracterizacion por grupo etario, la mayor proporcion de poblacién con DMT2
se distribuyen después de los 60 afios.

Tabla 9. Segmentacion de la poblacién por grupo etario y concentracion de la enfermedad.
Fuente: Elaboracién propia.

U — 0-44 | 45-49 | 5054 | 5550 | 60-64 6569 80y méas | Total por

nos anos anos anos anos anos anos Clase

Sin DMT2

Con DMT2

Total por Grupo Etario

% part. de afiliados con
DMT2 por cada categoria
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Segmentacion de "Grupo_etario" y cantidad de personas
mmm Con Diabetes
a0 oro || — & oo

0 1000 2000 3000 4000 5000

Grupo_etario

llustracion 14. Caracterizacion de la poblacion por grupo Etario - Concentracion de DMT2
después de los 60 ainos. Fuente: Elaboracion propia.

5.1.2.3 Revision e identificacion de variables no clinicas que
pueden influir en la DMT2

Una vez realizada la caracterizacion de la base de datos con la que se establecio la
poblacién objetivo de estudio y sus caracteristicas, se revisaron las variables, con el fin de
identificar en primera instancia, aquellas que no tienen informacion relevante, estan
contenidas en otras y/o estan fuera de alcance del proyecto de grado. De acuerdo con los
trabajos e investigaciones realizados por Leiva y otros (2018), Mathew & Sherly (2018) y
Hajjaj, Salek, Basra, & Finlay (2010), mencionan el estado socioeconémico, raza del
paciente, estilo de vida, deseos y actitud del paciente, entre muchos factores, con el
desarrollo de la DMT2, ademas: “algunos no modificables como edad, sexo e historia
familiar de DMT2. El conocimiento de dichos factores es la clave para su prevencion y
tratamiento” (Leiva, y otros, 2018). En concordancia con lo anterior, uno de los objetivos del
presente trabajo de grado, fue determinar los factores no clinicos que se asocian con el
riesgo de padecer DMT2, por ende, las variables identificadas para exclusion inicial fueron:
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Tabla 10. Variables identificadas para excluir en primera instancia. Fuente: Elaboracion

propia

Exclusién de variables iniciales

FILA

tiene perros gatos

Residente Habitual

id_afiliado

Perros gatos estan vacunados

Estado civil

id_person_historic

Con quien permanece el menor

Sabe leer y escribir

Fecha de nacimiento

Menor asiste atencion de primera infancia

Tiene celular

Tipo de sangre

Tipo cancel familiar 1 grado

lava manos antes de comer

Factor RH

Padecimiento enfermedad

Familiar con Cancer

Fecha caracterizacion

signos o sintomas respiratorios Afio

Ha sido mordido animales

Fecha de fin de caracterizacion

signos nifio

Recibié vacuna antirrabica

acepta la toma de medidas

Departamento Afiliacion

Sintomas después mordedura

Cédigo municipio

Municipio Afiliacion

Vida sexual activa

Caodigo departamento

Familiar con enfermedad

relaciones sexualesl

Buscar barrio vereda

lluminacién natural o artificial suficiente

relaciones sexuales2

Barrio vereda

Presencia de insectos vectores

IPS

Direccién con nomenclatura

Sintomas Ultimos 30 dias

Tienen servicio de teléfono fijo

AC_DIALISIS

AC_TRASPLANTE RENAL

Tipo de Cancer padece o padecido

Via de acceso

Fuente principal del agua para alimentos

Energia combustible utilizan para cocinar

Tipo de Vivienda

Tratamiento del agua para beber

Grupos poblacionales se identifica

Material paredes exteriores

En donde preparan los alimentos

Material de los pisos

Tipo de servicio sanitario en el hogar

En la tabla 10 se observan las primeras variables identificadas a ser excluidas. El tipo de
sangre, factor rh del afiliado, si tiene mascotas, actividad sexual, estado civil, lavado de
manos, teléfono celular o fijo y saber leer o escribir, vias de acceso, tipo y material de
vivienda, fuente y tratamiento del agua, etc., en la revision del estado del arte, no se observo
la influencia de éstas en los diversos estudios ademas que algunas ya estan contenidas en
otras variables. Las concernientes a la historia de enfermedades familiares, solamente se
contempld la informacién de familiares que tuvieron DMT2, dado que las personas que
tienen familiares con antecedentes presentan mayor riesgo de desarrollar DMT2 (Leiva, y
otros, 2018). De la fecha de nacimiento se construye la variable edad del afiliado. Por ultimo,
de la informacién de enfermedades que padece el afiliado; se trabaj6é con la etiqueta
asignada por el area de gestion del riesgo de la EPS para aquellos enfermos de DMT2 y la
etiqueta de hipertensién arterial (AC_HIPERTENSION), dado que esta enfermedad es un

factor de riesgo significativo en el desarrollo de DMT2 (Leiva, y otros, 2018). Como estudios
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a futuro se podria realizar el andlisis de los afiliados con otras comorbilidades versus la

presencia de DMT2.

En segunda instancia, se realiz6 el analisis de calidad, en el que se encontraron variables
con valores faltantes con mas de 14%, por lo cual, generar un proceso de imputacion puede
incurrir en sesgo en el momento de entrenar los modelos posteriormente. Se relaciona a

continuacion, el siguiente corte de identificacion para exclusién de variables:

Tabla 11. Variables excluidas por datos faltantes en segunda instancia. Fuente: Elaboracion
propia

. . 8
Variables Regl'stros Cade'na Espacio en /oValore§ % Completo
véalidos vacia blanco | nulos/vacios
Tipo de zona 24.161 4.960 4.960 17,0% 83,0%
disposicion final de sobrantes 3.300 25.821 25.821 88,7% 11,3%
Fumo en los dltimos 12 meses 2.658 26.463 26.463 90,9% 9,1%
Patrén de inyeccion 9 29.112 29.112 100,0% 0,0%
Medicamento de enfermedad cardiaca 284 28.837 28.837 99,0% 1,0%
Medicamento de tensién o presion alta 3.866 25.255 25.255 86,7% 13,3%
Asiste control de hipertension arterial 3.871 25.250 25.250 86,7% 13,3%
Medicamento enfermedad renal 92 29.029 29.029 99,7% 0,3%
Medicamentos enfermedad de diabetes 1.137 27.984 27.984 96,1% 3,9%
Asiste a control de diabetes 1.142 27.979 27.979 96,1% 3,9%
Medicamentos control cancer 205 28.916 28.916 99,3% 0,7%
Medicamentos control artritis 380 28.741 28.741 98,7% 1,3%
Medicamentos control EPOC 92 29.029 29.029 99,7% 0,3%
Medicamentos control VIH-SIDA 12 29.109 29.109 100,0% 0,0%
Medicamentos control Enf Mental 102 29.019 29.019 99,6% 0,4%
Medicacion hipertensién regularmente 3.223 25.898 25.898 88,9% 11,1%
Recibe insulinas 1.137 27.984 27.984 96,1% 3,9%
Asiste control Artritis Reumatoidea 380 28.741 28.741 98,7% 1,3%
Recibié tratamiento para tuberculosis 39 29.082 29.082 99,9% 0,1%
Ha utilizado oxigeno medicinal en casa 24.810 4.311 4.311 14,8% 85,2%
baciloscopia para tuberculosis 751 28.370 28.370 97,4% 2,6%
Expuesto a humo de tabaco 2.608 26.513 26.513 91,0% 9,0%
signos o sintomas respiratorios 9.319 19.802 19.802 68,0% 32,0%

De acuerdo con el andlisis de revision de variables, la base de datos resultante tiene
dimensiones de 29.117 registros por 52 variables. En el siguiente capitulo se mostrara las

variables entrantes y el proceso para completar el preprocesamiento.
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5.2 Preparacion de los datos

De acuerdo con la comprensién del negocio y los datos, se describe a continuacion, las
actividades realizadas, adicionales a las mencionadas en la seccién 5.1.2.1, 5.1.2.2 y
5.1.2.3, para transformar, ajustar tipos de datos, crear y eliminar variables, permitiendo
obtener la base de datos limpia insumo para los modelos propuestos. Las secciones 5.2.1
y 5.2.2, se realizaron en el software de mineria de datos IBM SPSS Modeler 18.3. A partir
de este punto, todo el desarrollo del trabajo de grado con la base de datos obtenida se
trasladé a Google Colab?, bajo el lenguaje de programaciéon Python.

5.2.1 Ajuste detipo de datos y valores de variables

En primera instancia, se realiz6 un proceso de analisis de cada variable categoérica,
evaluando la posibilidad de reducir el nimero de categorias por la cuales estaban
desagregadas. La finalidad de lo anterior corresponde que al momento de aplicar métodos
de codificacion (enconding), como One-hot, aumentarian el niamero de variables. A

continuacion, se relacionan las variables objeto del analisis para disminucion de categorias.

= Actividades basicas diarias se ven afectadas: agrupacion de actividades afectadas
semejantes con el fin de disminuir el nUmero de categorias. Pas6 de tener 190 a 8

categorias.

= QOcupacién de la persona: agrupacion de acuerdo con el tipo de ocupacién, pasando

de 211 categorias a 5 categorias.

* |ngresos econdémicos mensuales del hogar: agrupacion de acuerdo con el rango del

salario, pasando de 6 a 3 categorias.

= Grupo Etnico: agrupacion de etnias de acuerdo con la cantidad de afiliados, las

minorias se agrupan bajo una misma etiqueta, pasando de 8 a 4 categorias.

2 https://colab.research.google.com/?hl=es#scrollITo=NZDxgaDWCFq|
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Consumo de sustancia: agrupacion de acuerdo con la cantidad de afiliados asociados

a la categoria, pasando de 19 a 3 categorias.

Frecuencia consume frutas y verduras: agrupacion de acuerdo con la cantidad de

afiliados asociados al tipo de categoria, pasando de 6 a 4 categorias.

Consumo entre 4 y 8 vasos agua dia: agrupacion de categorias, pasando de 6 a 5
categorias.

Familiar con Diabetes Mellitus: la variable se transformo a dicotomica (SI/NO), dado
gue aquellos familiares que tenian la enfermedad correspondian al primer grado de
consanguinidad. Pasa de 5 a 2 categorias.

Inflacion en articulaciones: la variable se transformé a dicotémica (SI/NO), dado que
realizan combinaciones en la cual se encasillan varias partes del cuerpo, ademas que

se repiten, pasando de 114 a 2 categorias.

Lesién en piel altimos 15 dias: la variable se transformé a dicotomica (SI/NO).

Estrato: agrupacion de acuerdo con categorias similares, reduciendo de 8 a 4

categorias.

Nivel educativo mas alto: agrupacion de acuerdo con categorias similares,

reduciendo de 9 a 4 categorias.

Estado de salud ultimos 30 dias: agrupacion de acuerdo con categorias similares,

reduciendo de 6 a 3 categorias.

Tratamiento de variables categéricas dicotémicas / binarias: se realizé el cambio
a escalares las variables dicotomicas, en la cual, se le asigno a la etiqueta de clase “SI”
el “1” y la etiqueta de clase “NO” el “0”. Lo anterior, quiere decir que la dimension del
vector de codificacién es 1, puesto que solo aparece una variable de codificacién por

cada variable categoérica original del problema, por lo cual, no se altera la dimensién
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del espacio de caracteristicas (Rocha Ifiigo, 2020). Se realiz6 este cambio a 33

variables de la base de datos.

Tabla 12. Variables Dicotomicas tratadas en la base de datos. Fuente: Elaboracién propia.

Variables Dicotémicas / Binarias

Energia eléctrica sordera total Expuesto a humo de lena
Alcantarillado Actividad fisica 30 min Perdida capacidad del habla
Recoleccién de basuras Adiciona sal a las comidas debilidad entumecimiento cuerpo
Acueducto Adiciona azlcar comidas Palpitaciones en el pecho
Ventilacion adecuada Familiar con Diabetes Mellitus |Dolor opresivo en el pecho
Reservorios de agua Valores de glucosa altos Dificultad para respirar o sensacién de ahogo
Aseo adecuado de la vivienda Tiene dificultad visual Perdida de la fuerza en manos pies
Actividad agropecuaria Dificultad para oir sudoracion fria y palidez

Utiliza guimicos en actividad agropecuaria |[Tos con expectoracion AC DIABETES

Discapacidad fisica o0 mental Piel blancas o rojizas AC HIPERTENSION

ceguera total Lesion en piel Gltimos 15 dias |Inflamacién en articulaciones

5.2.2 Creacion de variables y escalado de variables numéricas

A partir de la fecha de nacimiento entregada en la base de datos, se realiz6 la
construccion de la variable Edad del afiliado a corte 2023. Por otro lado, se aplico El
escalador sklearn.preprocessing.MinMaxScaler, el cual transforma las caracteristicas de
las variables numéricas dejandolas en un rango de 0 a 1. Este proceso de escalamiento se

realizd para tareas especificas como aplicacion de regresion logistica con penalizacion

Lasso para seleccion de variables, dentro de la optimizacion bayesiana para encontrar

parametros éptimos y en la base de datos de prueba (test) para obtener los resultados

definitivos con los modelos entrenados bajo parametros éptimos.

5.2.3 Variables de entrada identificadas para la deteccion de DMT2

Con base en los preprocesamientos iniciales realizados y descritos en el capitulo de
Entendimiento de los datos, secciones 5.2.1 y 5.2.2 del presente capitulo, se constituye una
base de datos con dimensiones 29.117 registros por 52 variables. Dentro éstas, nuestra
variable de respuesta sera “AC_DIABETES”. A continuacion, las variables elegidas como
insumo para la prediccion de la DMT2 con los modelos de Machine Learning, fueron las

siguientes:
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Tabla 13. Variables seleccionadas para el desarrollo del trabajo de grado. Fuente:

Elaboracion propia.

VEUETIES Descripcion

Edad

Edad del afiliado al 2023

Sexo

Sexo

Latitud y longitud

Coordenadas donde el afiliado reside

Energia eléctrica

Si, si tiene energia eléctrica - No, lo contrario

Estrato

Estrato socioeconémico

Alcantarillado

Si, cuenta con alcantarillado - No, lo contrario

Recoleccién de basuras

Si, cuenta con recoleccién de basura - No, lo contrario

Acueducto

Si, cuenta con acueducto - No, lo contrario

Ventilacién adecuada

Si, cuenta con ventilacién adecuada - No, lo contrario

Reservorios de agua

Si, cuenta con reservorio de agua - No, lo contrario

Aseo adecuado de la vivienda

Si, aseo adecuado - No, lo contrario

Cuantos hogares alimentos por separado

No. De hogares que conviven en la vivienda

Cuantos cuartos en total dispone hogar

No. De cuartos gue tiene la vivienda

Cuantos cuartos para dormir

No. De cuartos destinados para dormir

Ingresos econémicos mensuales del hogar

Rango de ingresos que tiene el hogar (SMLV)

Actividad agropecuaria

Si, realiza actividad agropecuaria - No, lo contrario

Utiliza quimicos en actividad agropecuaria

Si, utiliza quimicos en la actividad agropecuaria - No, lo contrario

Cantidad de personas en el hogar

Cantidad de personas que conviven en el hogar

Grupo étnico

Grupo étnico al que pertenece el afiliado

Nivel educativo mas alto

Nivel educativo del afiliado

Condicién de trabajo actual

Descripcién general del tipo de oficio del afiliado

Ocupacion de la persona

Descripcién detallada del trabajo que realiza

Discapacidad fisica o mental

Si, tiene discapacidad - No, lo contrario

Actividades basicas diarias se ven afectadas

Tipo de actividad en la que se ve afectado por discapacidad

ceguera total

Si, tiene ceguera total - No, lo contrario

sordera total

Si, tiene sordera total - No, lo contrario

Consumo de sustancia

Tipo de sustancia que consume el afiliado

Actividad fisica 30 min

Si, realiza actividad fisica - No, lo contrario

Frecuencia consume frutas y verduras

Descripcién de frecuencia de consumo de frutas

Consumo entre 4 y 8 vasos agua dia

Descripcién de frecuencia de consumo de agua

Adiciona sal a las comidas

Si, adiciona sal a la comida - No, lo contrario

Adiciona azlicar comidas

Si, adiciona azlcar a la comida - No, lo contrario

Familiar con Diabetes Mellitus

Descripcién de acuerdo al familiar que tiene o no Diabetes Mellitus

Valores de glucosa altos

Si, tiene valor alto de glucosa - No, lo contrario

Inflamacién en articulaciones

Descripcién sobre en qué articulacion tiene inflamacién o si no ha
presentado

Estado salud Gltimos 30 dias

Descripcién sobre como el afiliado ha estado en términos de salud en los
Ultimos 30 dias

Comparacion estado salud

Descripcién sobre como el afiliado ha estado en términos de salud

Tiene dificultad visual

Si, el afiliado tiene dificultad visual - No, lo contrario

Dificultad para oir

Si, el afiliado tiene dificultad para escuchar - No, lo contrario

Tos con expectoracién

Si, el afiliado tiene Tos - No, lo contrario

Piel blancas o rojizas

Si, el afiliado tiene piel blanca o rojiza - No, lo contrario

Lesién en piel dltimos 15 dias

Si, el afiliado ha tenido una lesién - No, lo contrario

Expuesto a humo de lefia

Si, el afiliado ha sido expuesto a humo de lefia - No, lo contrario

Perdida capacidad del habla

Si, el afiliado ha perdido capacidad del habla - No, lo contrario

debilidad entumecimiento cuerpo

Si, el afiliado tiene entumecimiento del cuerpo - No, lo contrario

Palpitaciones en el pecho

Si, el afiliado ha tenido palpitaciones en el pecho - No, lo contrario

Dolor opresivo en el pecho

Si, el afiliado ha tenido dolor opresivo en el pecho - No, lo contrario

Dificultad para respirar o sensacion de ahogo

Si, el afiliado ha tenido dificultad para respirar o sensacién de ahogo -
No, lo contrario

Perdida de la fuerza en manos pies

Si, el afiliado ha perdido fuerza en las manos / pies - No, lo contrario

sudoracién fria y palidez

Si, el afiliado ha tenido sudoracion fria y palidez - No, lo contrario

AC_DIABETES

Indicador de Diabetes / 1, el afiliado la padece - 0, lo contrario

AC_HIPERTENSION

Indicador de Hipertension / 1, el afiliado la padece - 0, lo contrario
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5.2.4 Codificacion de las variables categoricas con mas de una
categoria

Dentro de la base de datos, se encuentran variables categdricas que estdn compuestas
con varias clases. Inicialmente, éstas estaban como tipo de dato “object” y se transformaron
a “category”. De acuerdo con lo anterior, antes de incluirlas en los modelos propuestos, se

realizaron procesos de codificacion:

5.2.4.1 Codificacién one-hot

También conocida como variables dummy, es una de las técnicas mas utilizadas tanto
para la resolucion de problemas como en la investigacion, con buenos resultados que
normalmente produce cuando las categorias de la variable a codificar son mutuamente
excluyentes (Rocha ifiigo, 2020). El método se basa, que a partir de una variable categorica
X; se crean p; nuevas variables, las cuales toman valores de “0” a excepcidn de la categoria

de referencia que toma el valor de “1”.

Tabla 14. Ejemplo de codificacion one-hot. Fuente: (Rocha ifigo, 2020)

Vector de Categorias

codificacion ;| Rojo Verde Blanco Negro

Az ®Pcolor 1 0 0 0 0
RojoPcolor 0 1 0 0 0
VerdePcolor 0 0 1 0 0
Bianco®Pcotor 0 0 | 0
NegroPColor 0 0 0 1

Autores como J. Cohen, P. Cohen, West, & Aiken, 2013, proponen el uso de p; — 1 variables
cuando se codifique, con el fin de evitar redundancias y mejorar algunas propiedades
estadisticas. Con base en lo anterior, para el trabajo de grado, se opt6 por el enfoque one-
hot enconding tomando p; — 1 variables. La nueva dimensiéon de la base de datos es de

29.117 registros con 73 variables predictoras.
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5.2.5 Seleccion de Variables aplicando Regresién Logistica con
penalizacién Lasso

En primero instancia, se realiz6 una primera depuracion de variables predictoras de
acuerdo con el estado del arte y calidad de los datos como se describié en la seccién 5.1.2.3
Revision e identificacion de variables no clinicas que pueden influir en la DMT2. Sin
embargo, puede haber variables que no estén relacionadas con la variable de respuesta
“AC_DIABETES”, afectando en términos de complejidad el modelo resultante. De acuerdo
a lo anterior, se utilizé un modelo de Regresion Logistica (libreria sklearn.linear_model) en
la cual se aplicé dentro de sus hiperparametros, la penalizacién de acuerdo a Lasso
(penalty="I1"), con el fin de reducir a cero los coeficientes de menor significancia.
Adicionalmente, se plante6 una regla de seleccion de acuerdo con los resultados de los
coeficientes, aplicando un umbral, en valor absoluto, por encima a 0,25. Lo anterior, se
aplicé sobre la base de datos de entrenamiento (80%), reduciendo a 24 variables mas
significativas. A continuacién, se observa graficamente, los valores de los coeficientes de

las 73 variables predictoras.
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Valores de coeficientes de las variables predictoras

Edad -

Latitud -

longitud -

Cuantos_hogares_alimentos_por_separado -
Cuantos_cuartos_en_total_dispone_hogar -

Cuantos_cuartes_para_dormir

Cantidad_de_personas_en_el_hogar

Energia_electrica

Alcantarillado

Recoleccion_de_basuras -

Acueducto

Ventilacion_adecuada

Reservorios_de_agua -

Aseo_adecuado_de_la_vivienda -

Actividad_agropecuaria

Utiliza_quimicos_en_actividad_agropecuaria
Discapacidad_fisica_o_mental

ceguera_total

sordera_total

Actividad_fisica_30_min -

Adiciona_sal_a_las_comidas -

Adiciona_azucar_comidas -

Familiar_con_Diabetes_Mellitus

Valores_de_glucosa_altos -

Tiene_dificultad_visual q

Dificultad_para_oir

Tos_con_expectoracion

Piel_blancas_o_rojizas

Lesion_en_piel_ultimos_15_dias

Expuesto_a_humo_de_lena

Perdida_capacidad_del_habla -

debilidad_entumecimiento_cuerpo -

Palpitaciones_en_el_pecho -

Dolor_opresivo_en_el_pecho
Dificultad_para_respirar_o_sensacion_de_ahogo -
Perdida_de_la_fuerza_en_manos_pies

sudoracion_fria_y_palidez

AC_HIPERTENSION

Inflamacion_en_articulaciones

Ocupacion_de_la_persona_Labor administrativa
Ocupacion_de_la_persona_Oficios del hogar o no trabaja
Ocupacion_de_la_persona_Operadores y Técnicos en otros oficios q
Ocupacion_de_la_persona_Trabajadores del Campo -

Sexo_Masculino

Estrato_Estrato 2 (Bajo)

Estrato_Estrato 3 (Medio-bajo)

Estrato_Estrato Medio y Alto -
Ingresos_economicos_mensuales_del_hogar_Menos de 1 SMLV
Ingresos_economicos_mensuales_del_hogar_No brinda informacidn
Grupo_etnico_Mestizo

Grupo_etnico_Negro(a), mulato(a), afrodescendiente, afrocolombiano(a)
Grupo_etnico_Ninguno de los anteriores -
Nivel_educativo_mas_alto_Béasica secundaria y media 4
Nivel_educativo_mas_alto_Ninguno -
Nivel_educativo_mas_alto_Tecnoldgice o Universitario |
Condicion_de_trabajo_actual_No trabaja (estudia, incapacidad, jubilado, pensionado, rentista)
Condicion_de_trabajo_actual_Realiza oficios del hogar (sin remuneracién econémica)
Condicion_de_trabajo_actual_Trabajando (se encuentra desarrollande una actividad econdmica)
Consumo_de_sustancia_Ninguna de las anteriores
Consumo_de_sustancia_Tabaco (cigarrillos, tabaco de mascar, puros , etc)
Frecuencia_consume_frutas_y_verduras_Entre dos y tres veces por semana -
Frecuencia_consume_frutas_y_verduras_Nunca
Frecuencia_consume_frutas_y verduras_Una vez por semana
Consumo_entre_4_y 8 vasos_agua_dia_Entre dos y tres veces por semana -
Consumo_entre_4 y 8 vasos_agua_dia_Nunca -
Consumo_entre_4_y 8 vasos_agua_dia_Todos los dias
Consumo_entre 4 y 8 vasos_agua_dia_Una vez por semana
Estado_salud_ultimos_30_dias_Mala
Estado_salud_ultimos_30_dias_Regular
Actividades_basicas_diarias_se_ven_afectadas_No presenta afectacion
Actividades_basicas_diarias_se_ven_afectadas_Oir la voz o los sonidos
Actividades_basicas_diarias_se_ven_afectadas_Otra actividad -
Actividades_basicas_diarias_se_ven_afectadas_Ver de cerca, de lejos o alrededor

||____|

T
-1.0

T
-0.5

0.0

0.5 1.0 1.5 2.0

llustracion 15. Resultado de los coeficientes de las variables predictoras. Fuente:
Elaboracion propia.

59



Las variables resultantes después de realizar la seleccidn de variables son las siguientes:

Tabla 15. Variables resultantes del proceso de selecciéon. Fuente: Elaboracion propia.

_ Variables .

_ Coeficiente |

0,753609
Latitud 1,446411
longitud -1,005417
Cantidad de personas en el hogar -0,408246
Energia_electrica -0,411173
Alcantarillado 0,277205
sordera_total 0,411294
Adiciona sal a las comidas -0,619472
Familiar con Diabetes Mellitus 1,018631
Valores de glucosa altos 0,316172
Dificultad para_oir -0,261571
Tos con_expectoracion -0,294232
Piel _blancas o rojizas -0,541605
Lesion _en piel ultimos 15 dias 0,693479
AC HIPERTENSION 2,204951
Sexo Masculino -0,339875
Estrato Estrato 2 (Bajo) 0,301820
Estrato Estrato Medio y Alto -0,966169
Grupo_etnico_Mestizo -0,272225
Grupo_etnico Ninguno de los anteriores -0,283031
Consumo_entre 4 y 8 vasos agua dia Nunca -0,376437
Estado salud ultimos 30 dias Mala -0,289329
Actividades basicas diarias se ven afectadas Oir la voz o los sonidos -0,644189
Actividades basicas diarias_se ven afectadas Otra actividad -0,500384

Con base en el proceso realizado de seleccidn de variables aplicando regularizacién Lasso,

la variable de mayor influencia es AC_HIPERTENSION, seguidas por las de ubicacion

(latitud y longitud), consanguinidad (Familiar con diabetes mellitus), estrato y edad. De

acuerdo con lo anterior, es coincidente con las conclusiones y resultados que autores como

Leiva, y otros (2018) encontraron en sus respectiva investigacion. De manera

complementaria, también tienen influencia las variables de estilo de vida y afectaciones en

funciones fisicas, contempladas también en el estudio desarrollado por Mathew & Sherly

(2018).
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5.3 Modelado

Con la utilizacion de Python en Google Colab, los modelos empleados para predecir
nuestra variable de respuesta “AC_DIABETES” fueron los Arboles de decision, KNN,
Random Forest, Gradient Boosting, eXtreme Gradient Boosting, MultiLayer
Perceptron, Regresion Logistica y Naive Bayes.

5.3.1 Descripcion de la funcion de optimizacion bayesiana

Después de realizar el preprocesamiento mencionado en los capitulos anteriores, con
la base de datos limpia, se realizé la particion de ésta, asegurando inicialmente (hold-out)
el 80% de datos para entrenamiento (training) y el 20% para prueba (test). De la particion
de entrenamiento, se utilizaron 10 agrupaciones (k-fold=10), las cuales, se iteraron, con el
fin de que cada grupo se utilizara como un conjunto de validacion. Los datos restantes se
utilizaron como nuevos conjuntos de entrenamiento para para buscar los mejores
hiperparametros de cada modelo propuesto, utilizando una funcién de optimizacién
bayesiana de acuerdo con el trabajo desarrollado por los autores (Snoek, Larochelle, &
Adams, 2012).

Para las métricas a optimizar, se realiz6, una combinacion entre el recall, el f1-score y el
ROC-AUC, siendo la variable mas importante el recall dada la finalidad del desarrollo del
trabajo de grado, respecto a la identificacién de personas con DMT2. La mejor combinacion,
de acuerdo con las métricas planteadas, arrojé una distribucién de pesos del 50% para el

valor del recall, 20% para el f1_score y 30% para el roc_auc.

Como se explicé al inicio de la seccion, se utilizaron 10 agrupaciones (K-fold=10), para
realizar las iteraciones de entrenamiento y validacion de cada modelo. Por ende, dado que

el entrenamiento se realiz6 10 veces, se utilizé la media de sus valores para la métrica final.
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5.3.2 Hiperparametros empleados

Con base en los modelos utilizados, previamente, se realizé un proceso de evaluacion
para hallar los mejores valores de hiperparametros propuestos en cada modelo, mediante
la utilizacion una funcién de optimizacion bayesiana. A continuacion, se observan los

hiperpardmetros a optimizar con su respectivo rango de valores.

Nota: Los modelos seleccionados para utilizar en la optimizacion bayesiana, pertenecen
a la libreria Scikit-learn en Python, la cual contiene un amplio catalogo de modelos de

machine learning para aprendizaje supervisado (Pedregosa, y otros, s.f.).

Tabla 16. Combinacion de hiperparametros en los modelos de machine learning para la
prediccion de DMT2. Fuente: Elaboracion propia.

1 Algoritmos Hiperparametros y rango de valores a evaluar
KNN n_neighbors: (3, 33)
max_depth: (10, 100)
max_features: (0.3, 1)
n_estimators: (20, 300)
max_depth: (10, 100)
max_samples: (0.5, 1)
max_features: (0.3, 1)
Naive Bayes alpha: (0, 1)
n_estimators: (100, 150)
max_depth: (1, 20)
C =(0.01,1)
class_weight:{0: 1, 1: w}, donde w: (1, 20)
Regresion Logistica  iclass_weight: 'Balanced'
eXtreme Gradient n_estimators: (100, 200)
Boosting max_depth: (1, 20)
activation = ["identity", "logistic", "tanh", "relu"]
solver = ["Ibfgs", "sgd", "adam"]
alpha = (0.0001, 1)
Multi Layer Perceptron ilearning_rate = ["constant”, "invscaling”, "adaptive"]
learning_rate init = (0.001, 1)

hidden_layer_sizes = (hl_neurons = (1, 100) )* (hl_layers = (1, 10))

Arboles de Decisién

Random Forest

Gradient Boosting

Regresién Logistica
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5.3.3 Desbalance de clases

Un conjunto de datos estd en desbalance, si las categorias de clasificacion no estan
representadas aproximadamente por igual. Los problemas del “mundo real”, se caracterizan
por el desequilibrio de datos, que pueden desenlazar en costos de clasificacion erréneo los
cuales son desconocidos durante el momento de aprendizaje. El “accuraccy” (exactitud),
la cual es una métrica popular para evaluar el rendimiento de un clasificador, puede no ser
adecuada cuando hay desbalance con un costo de error de clasificacion que varia
notablemente (Chawla, 2010). Con base en lo anterior, es obvio que los clasificadores
tradicionales que buscan un rendimiento preciso en una amplia gama de instancias no son
adecuados para hacer frente a tareas de aprendizaje desequilibradas, ya que tienden a
clasificar todos los datos en la clase mayoritaria, que suele ser la clase menos importante
(Kotsiantis, Kanellopoulos, & Pintelas, 2006). En el &rea de salud, se han aplicado métodos
de muestreo para el balance de clases con el fin de mejorar la prediccién de los algoritmos
de clasificacién. La aplicacion de muestreo con SMOTE en el trabajo realizado por
Srivastava, Kumar, Fore, & Tomar (2021), les permitié mejorar la exactitud de sus modelos
para identificar pacientes con diabetes. En esta seccion se presentan algunas técnicas de

muestreo que se utilizaron para equilibrar los conjuntos de datos.

5.3.3.1 Submuestreo Aleatorio (Undersampling)

“Es un método no heuristico que tiene como objetivo equilibrar la distribucién de clases
mediante la eliminacion aleatoria de ejemplos de clases mayoritarias. La razén detras de
esto es tratar de equilibrar el conjunto de datos en un intento de superar las idiosincrasias
del algoritmo de aprendizaje automatico. El principal inconveniente del submuestreo
aleatorio es que este método puede descartar datos potencialmente Gtiles que podrian ser
importantes para el proceso de induccion” (Kotsiantis, Kanellopoulos, & Pintelas, 2006).
Otro problema con la aplicacion de este método es la pérdida de aleatoriedad de las
muestras para estimar la distribucion de la poblacion, el cual es uno de los propoésitos de

clasificadores de aprendizaje automético (Kotsiantis, Kanellopoulos, & Pintelas, 2006).
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Undersampling

- ™, Removing samples

from majority class
_—\
= —

Orignial DataSet

llustracion 16. Random undersampling. Fuente: (Mohammed, Rawashdeh, & Abdullah, 2020)

5.3.3.2 Sobremuestreo Aleatorio (Oversampling)

Es un método no heuristico que tiene como objetivo equilibrar la distribucién de clases
a través de la replicacion aleatoria de ejemplos de clases minoritarias. Sin embargo, varios
autores coinciden en que el sobremuestreo aleatorio puede aumentar la probabilidad de
que ocurra un sobreajuste (overfitting), ya que hace copias exactas de los ejemplos de las
clases minoritarias. Ademas, puede introducir a una tarea computacional adicional si el
conjunto de datos es bastante grande, pero esta desequilibrado (Kotsiantis, Kanellopoulos,
& Pintelas, 2006).

Oversampling

Adding samples -

to mineority class

Y

Original DataSet
llustracién 17. Random Oversampling. Fuente: (Mohammed, Rawashdeh, & Abdullah, 2020)
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5.3.3.3 Smote

Este método consiste en generar ejemplos minoritarios sintéticos para sobremuestrear
la clase minoritaria. Su idea principal es formar nuevos ejemplos de clases minoritarias
mediante la interpolacion entre varios ejemplos de clases minoritarias que se encuentran
juntos. Para cada uno de éstos, se calculan sus k (que se establece en 5 en SMOTE)
vecinos mas cercanos de la misma clase, luego se seleccionan aleatoriamente algunos
ejemplos de ellos de acuerdo con la tasa de sobremuestreo. Después, se generan nuevos
ejemplos sintéticos a lo largo de la linea entre el ejemplo minoritario y sus vecinos mas
cercanos seleccionados. Por lo tanto, se evita el problema del sobreajuste y hace que los
limites de decisién de la clase minoritaria se extiendan mas hacia el espacio de la clase

mayoritaria (Kotsiantis, Kanellopoulos, & Pintelas, 2006).

0 °
0

0

o © ) 0 0 0 0

0 o o % o]l o o 02° o]l o o 029 o

0 0o o 0 o 0 o

0 0 0 0 0 0

o o ° o 0 0 o 0

llustracion 18. Funcionamiento Smote. Fuente:
https://datasciencecampus.github.io/balancing-data-with-smote/

5.3.3.4 Smote-tomek

Método hibrido introducido por primera vez por Batista et al. (2003), en la cual, combina
la capacidad de SMOTE para generar datos sintéticos para la clase minoritaria y la
capacidad de Tomek-Links, el cual funciona eliminando las instancias de clase mayoritaria
gue estdn mas cerca de la clase minoritaria mediante la aplicacion de la regla del vecino

mas cercano para seleccionar instancias (Fezeka Swana, Doorsamy, & Bokoro, 2022).
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5.4 Evaluacion

En la seccion 5.3.1, se menciond la utilizacion de métricas como la sensibilidad
(recall), fl-score y el ROC-AUC dentro del proceso de la funcion de optimizacion
bayesiana, siendo el recall la métrica que primé en todo el enfoque del trabajo de grado.
Adicional a éstas, se tuvo en cuenta la métrica exactitud (accuracy) para efectos de
complementariedad a la hora de la evaluacién de la bondad de los modelos propuestos.

5.4.1 Exactitud (Accuracy)

Es la métrica que ayuda a saber que tan exacto o cercano es el resultado al valor
verdadero, brindando, ademas, informacién de los posibles errores en el proceso de
clasificacion (Zapeta Herndndez, Galindo Rosales, Juan Santiago, & Martinez Lee, 2022).

La ecuacion es la siguiente:

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy =

(1

Donde TP: Verdadero positivo; FP: Falso positivo; TN: Verdadero negativo y FN: Falso

negativo.

5.4.2 Sensibilidad (Recall)

Métrica de rendimiento equivalente a la tasa de verdaderos positivos. La sensibilidad es
igual a todos los verdaderos positivos divididos por la suma de falso negativos y verdaderos
positivos (Zapeta Herndndez, Galindo Rosales, Juan Santiago, & Martinez Lee, 2022). De
acuerdo con lo anterior, esta métrica da respuesta a la pregunta ¢Qué porcentaje de
afiliados que tienen DMT2 es capaz de identificarlos los modelos? La ecuacion es la

siguiente:

66



Recall= — & (2
ecall= 7578 @

5.4.3 F1-Score

Métrica que combina la precisién y la sensibilidad en un solo valor. Es de gran utilidad
para en clases desbalanceadas (Zapeta Hernandez, Galindo Rosales, Juan Santiago, &

Martinez Lee, 2022). La ecuacion es la siguiente:

Pre x Rec

F1=2+x————
*Pre+Rec

(3)

Donde Pre: métrica de Precision.

5.4.4 ROC-AUC

Desde el punto de vista en Salud, “la curva ROC es una herramienta estadistica que se
utiliza para evaluar la capacidad discriminativa de una prueba diagndéstica dicotémica. Se
trata de curvas en las que se presenta la sensibilidad (recall) en funcién de los falsos
positivos (complementario de la especificidad) para distintos puntos de corte. Son Utiles
para elegir el punto de corte mas adecuado de una prueba, conocer el rendimiento global
de ésta y comparar la capacidad discriminativa de 2 o0 mas pruebas diagndsticas” (Martinez

Pérez & Pérez Martin, 2022). En general, mide el rendimiento de un clasificar binario.
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6. PRESENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

En el presente capitulo, se observa, como se comportaron los distintos algoritmos
propuestos al intentar predecir/clasificar los datos de la variable de respuesta
“AC_DIABETES”. Se plantearon dos escenarios en el proceso de experimentacion:

= Aplicacién de los algoritmos con los hiperparametros éptimos con la base de datos
limpia obtenida, sin ningun proceso adicional de seleccién de variables, es decir con
las 73 variables que surgen después de la aplicacién del one-hot enconding en la
seccion 5.2.4. Adicionalmente, se presentan los resultados en primera instancia sin la
influencia de técnicas de muestreo. Después, se observan los rendimientos con la

aplicacion de las técnicas de muestreo explicadas en la seccidon 5.3.3.

= Aplicaciéon de las técnicas con los hiperparametros 6ptimos con la base de datos limpia
obtenida, aplicando Regresién Logistica con penalizacién de Lassi (seccion 5.2.5)
a las 73 variables predictoras obtenidas a partir de one-hot enconding. De acuerdo
con lo anterior, se obtuvieron 24 variables predictoras con los valores de coeficientes
(betas) que tuvieron un umbral de importancia igual o superior de 2.5 (en valor
absoluto). Igual que en el primer escenario, se presentan los resultados sin la influencia
de técnicas de muestreo. Después, se observan los rendimientos con la aplicacion de

las técnicas de muestreo explicadas en la seccion 5.3.3.
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llustracion 19. Flujo general del desarrollo de la metodologia para la obtencién del Modelo
de Prediccion de DMT2. Fuente: Elaboracion propia en miro.
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6.1

muestreo sobre el total de la base de datos

6.1.1 Resultados con datos limpios sin balance de clases

Escenario 1: Aplicacion de algoritmos con meétodos de

En la presente seccidn, se observan los resultados correspondientes al comportamiento

de los distintos algoritmos, al intentan predecir o clasificar los datos con el desbalanceo
original, sin la aplicacion de alguna técnica de muestreo, sin embargo, se hace refinamiento
en los pesos de las clases en la técnica regresion logistica para afrontar esta
problematica.

Tabla 17. Resultado de las métricas de evaluacion para cada algoritmo con desbalance de clases. Fuente:
Elaboracion propia.

Exactitud (Accuracy)

Sensibilidad (Recall)

Algoritmo Hiperparam. é\ézlslro Entrenam. Validacion | Prueba  Entrenam. Validacién | Prueba
KNN n_neighbors 33,00 | 0,9371+2,2e-05 | 0,9371+0,0002 0,00+0,00 0,00+0,00
Arbol decision max_depth 9.0 | 9994+7,4¢-05 | 0,8907+0,0060| 0,89 | 0,9911+0,0013 | 0,183140,0417 | 0,18
max_features 0,73
n_estimators 213,00
max_depth 73,00
Random Forest 0,9994+8,4e-05 | 0,9338+0,0028 | 0,93 | 0,9914+0,0017 | 0,0478+0,0159| 0,04
max_samples 0,93
max_features 0,74
Naive Bayes alpha 0,87 | 0,6601+0,0015 |0,6593+0,0084 | 0,67 0,7777+0,0046 |0,7711+0,0274 | 0,77
Gradient Boosting 1 12X-depth 2000 1) 9993+7,9¢-05 | 0,0240£0,0034 | 0,92 | 0,0921+0,0014 | 0,1045+0,0330| 0,10
n_estimators 141,00
L. L 0,01
+ + + +
Regresion Logistica class_weight | {0: 1, 1:20} 0,7714+0,0022 |0,7698+0,0090 | 0,77 0,7794+0,0042 |0,7657+0,0363 | 0,74
Regresion Logistica |class_weight | balanced | 0,8034+0,0016 |0,8021+0,0085 | 0,80 | 0,7337+0,0025 |0,7220+0,0339 | 0,70
extreme Gradient  {max_depth 1900 1 040,00 | 0,9300:0,0027| 093 | 1,00:0,00 |0,0915:0,0198| 0,08
Boosting n_estimators 119,00

Algoritmo

Hiperparam.

Valor
6ptimo

Entrenam.

Fl-score

VEUEETN

Prueba

Entrenam.

Roc-Auc

VEUEWTN

Prueba

KNN n_neighbors 3,00 0,00+0,00 0,0040,00 | 0,00 |0,8518+0,0018 | 0,7554+0,0263| 0,76
Arbol decision max_depth 9.0 | 9949+0,0006 | 0,17310,0353| 0,17 |0,0999+8,66-07 | 0,5626+0,0203| 0,56
max_features 0,73
n_estimators 204,00
max_depth 83,00
Random Forest 0,9952+0,0006 | 0,0829+0,0255| 0,07 |0,9999+5,0e-06 | 0,8000+0,0149| 0,78
max_samples 1,00
max_features 0,97
Naive Bayes alpha 0,43 | 0,2234=0,0015 |0,2216%0,0095 | 0,23 | 0,7855:0,0019 |0,7802+0,0107 | 0,78
Gradient Boosting I 12X-depth 20,00 | 995140,0006 | 0,1468+0,0044 | 0,14 |0,99998,1e-07 | 0,7686£0,0201| 0,78
n_estimators 141,00
= NE 0,01
Regresion Logistica | -co- o0 | 0,3000£0022 |0,2950£0,0016 | 029 | 0,8362£0,0019 | 0825420017 | 082
Regresion Logistica iclass_weight | balanced | 0,3193+0,0024 |0,3147+0,0175 0,31 | 0,8371+0,0020 | 0,8233+0,180 0,82
extreme Gradient  |max_depth 1900 1 104000 | 0,14060,0280| 013 | 1,003.5e-17 |0,7913+0,0140| 0,79
Boosting n_estimators 119,00
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De acuerdo con los resultados anteriores, en cuanto a la métrica recall, el algoritmo de
mejor desempefio fue Naive Bayes con el 77%, seguido por Regresién logistica con pesos
optimos (class_weight {0:1, 1:20}) en un 74%. Estos resultados son congruentes con
respecto a los valores obtenidos en entrenamiento y validacion de la métrica. Sin embargo,
desde la perspectiva general en rendimiento de los modelos, el algoritmo de Regresiéon
Logistica refinado con pesos éptimos de las clases, aunque tiene un menor recall con
respecto a Naive Bayes (-3 puntos porcentuales), supera de manera importante en las
demds métricas; accuracy en 77% (10 puntos porc. por encima), f1-score en 29% (6 puntos
porc. por encima) y roc-auc en 82% (4 puntos porc. por encima).

6.1.2 Resultados con datos limpios con balanceo de clases

aplicando Random Oversampling

En la presente seccidn, se observan los resultados correspondientes al comportamiento
de los distintos algoritmos, al intentan predecir o clasificar los datos aplicando la técnica de
muestreo random oversampling. Para este caso, con respecto a la Regresion Logistica, no
se realizd ningun tipo de refinamiento al modelo, dado que el muestreo aplicado ya realiz6

un balance de clases.

Tabla 18. Resultado de las métricas de evaluacion para cada algoritmo con Oversampling.
Fuente: Elaboracién propia.
Exactitud (Accuracy)

Sensibilidad (Recall)

Algoritmo %Hiperparém. é\;flilrcr)wro Entrenam. Validacion |Prueba; Entrenam. Validacién EPrueba

KNN in_neighbors 33,00 | 0,7985+0,0019 | 0,7071+0,0121 | 0,71 | 0,8725+0,0034 | 0,6298+0,0514 | 0,65
Arbol decision  fnax.depth 10,00 | 5427+0,0056 | 0,7585£0,0109 | 0,78 | 0,0042+0,0117 | 0,6919+0,0423 | 0,68
max_features 0,97
n_estimators 181,00
max_depth 10,00
Random Forest 0,8754+0,0015 | 0,8228+0,0113 | 0,82 | 0,9086+0,0045 | 0,6946+0,0349 | 0,66
max_samples 0,50
max_features 0,30
Naive Bayes alpha 1,00 |0.7143+0,0019 | 0,6574+0,0072 | 0,67 |0,7780+0,0034 | 0,7718+0,0301 | 0,78
(STl b L 1,00 | 4 2716+0,0022 | 0,8118£0,0082 | 0,81 |0,7256£0,0045 | 0,7240+0,0346 | 0,69
Boosting n_estimators 150,00
Egg;;?éi” class_weight | {0: 1, 1:1} |0,7709+0,0021 | 0,8032+0,0094 | 0,80 |0,7332+0,0037 | 0,7213+0,0338 | 0,70
eXtreme Gradient |max depth 1,00 | 2778+0,0026 | 0,8070£0,0079 | 0,81 |0,7436£0,0054 | 0,7281+0,0369 | 0,70
Boosting n_estimators 100,00
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Tabla 17-Continuacion. Resultado de las métricas de evaluacién para cada algoritmo con

Oversampling. Fuente: Elaboracién propia.
Fl-score Roc-Auc

Algoritmo | Hiperparam. ép?ir?wro Entrenam. Validacion |Prueba; Entrenam. | Validacion [Prueba
KNN In_neighbors 33,00 | 0,8124+0,0018 | 0,2130+0,0191 | 0,22 | 0,8927+0,0017 | 0,7273+0,0261 | 0,73
Arbol decision  fnax-depth 10,00 | 6515+0,0051 | 0,264940,0124 | 0,28 | 0,0064£0,0048 | 0,7406+0,0293 | 0,74

max_features 0,97

n_estimators 181,00

max_depth 10,00
Random Forest 0,8794+0,0015 | 0,3307+0,0217 | 0,31 | 0,9506+0,0009 | 0,8253+0,0149 | 0,82

max_samples 0,50

max_features 0,30
Naive Bayes alpha 1,00 | 0,7314+0,0021 | 0,2207+0,0093 | 0,23 |0,7854+0,0019 | 0,7797+0,0201 | 0,78
(STl Ik B 1,00 | 4 2606+0,0028 | 0,3262£0,0185 | 0,31 |0,8401£0,0015 | 0,8332+0,0124 | 0,83
Boosting n_estimators 150,00
fggir:j(':oa” class_weight | {0: 1, 1:1} |0,7619+0,0026 | 0,3157+0,0187 | 0,31 |0,8368+0,0023 | 0,8228+0,0178 | 0,82
A EERIE Al 1,00 | 2699+0,0032 | 0,3218£0,0180 | 0,31 |0,8451£0,0015 | 0,8334+0,0130 | 0,83
Boosting n_estimators 100,00

De acuerdo con los resultados anteriores, en cuanto a la métrica recall, el algoritmo de
mejor desempeno fue Naive Bayes con el 78%, seguido por Regresion logistica, eXtreme
Gradient Boosting y Gradient Boosting con el 70%, 70% y 69% respectivamente. Estos
resultados son congruentes con respecto a los valores obtenidos en entrenamiento y
validacién de la métrica. Sin embargo, desde la perspectiva general en rendimiento de los
modelos, los algoritmos de Regresidon Logistica, eXtreme Gradient Boosting y Gradient
Boosting, los cuales tienen resultados similares, aunque tiene un menor recall con respecto
a Naive Bayes (-8 puntos porcentuales aprox.), superan de manera importante en las
demas métricas; accuracy en 80%-81% (13 puntos porc. por encima aprox.), f1-score en
31% (7 puntos porc. por encima) y roc-auc en 82%-83% (5 puntos porc. por encima aprox.).
En este punto, es importante definir junto con la EPS, hasta qué punto la deteccion de
personas enfermas prima sobre clasificar personas sanas como posibles enfermas. Este
analisis quedara como trabajo futuro, dado que se tendra que incluir otros tipos de
conceptos técnicos en salud y hasta econémicos, que no hacen parte del trabajo de grado

desarrollado.
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6.1.3 Resultados con datos limpios con balanceo de clases

aplicando UnderSampling

En la presente seccidn, se observan los resultados correspondientes al comportamiento

de los distintos algoritmos, al intentan predecir o clasificar los datos aplicando la técnica de

muestreo random undersampling. Para este caso, no se realiz6 ningun tipo de refinamiento

con respecto al balance de clase a los modelos, dado que el muestreo aplicado ya realizé

el respectivo balance.

Tabla 19. Resultado de las métricas de evaluacion para cada algoritmo con Undersampling.

Fuente: Elaboracion propia.
Exactitud (Accuracy)

Algoritmo

: Hiperparam.

Valor

Entrenam.

Validacion

Prueba

Sensibilidad (Recall)

Entrenam.

Validacién

Prueba

: 6ptimo | :
KNN n_neighbors 19,00 | 0,7507+0,0078 | 0,7153+0,0162 | 0,71 |0,7489+0,01105 | 0,7328+0,0385 | 0,72
Arbol decision | max_depth 10.00 1 5704+0,0074 | 0,7095£0,0157 | 0,72 | 0,890040,0095 | 0,7425+0,0265 | 0,74
max_features 1,00
n_estimators 219,00
max_depth 38,00
Random Forest 0,9863+0,0017 | 0,770240,0110 | 0,77 | 0,9869+0,0018 | 0,7650+0,0268 | 0,74
max_samples 0,63
max_features 0,54
Naive Bayes alpha 1,00 | 0,7199+0,0072 | 0,6502+0,0173 | 0,65 | 0,7787+0,0071 | 0.7677+0,0247 | 0,78
Gradient Boosting | m2X-depth 1,00 1 7736+0,0087 | 0,80850,0072| 0,80 | 0,7285:0,0035 | 0,7260+0,0350 | 0,69
n_estimators 136,00
Regresion : . .
ocistien class_weight | {0:1,1:1} | 0,7753£0,0092 | 0,7918+0,0097 | 0,80 | 0,7420+0,0089 | 0,7301+0,0398 | 0,71
extreme Gradient jmax_depth 1,00 | 767740,0103 | 0,7898£0,0119 | 0,78 | 0,7646£0,0130 | 0,7465+0,0373 | 0,72
Boosting n_estimators 189,00

Algoritmo

' Hiperparam.

n_neighbors

Valor
6ptimo

Entrenam.

Fl-score

Validacion

Prueba

Entrenam.

ROC-AUC

Validacion

KNN 19,00 | 0,7502+0,0069 | 0,2436+0,0143 | 0,25 | 0,8218+0,0078 | 0,7712+0,0187 | 0,77
Arbol decision max_depth 10,00 1 5807+0,0065 | 0,2436£0,0143| 0,25 | 0,0446+0,0061 |0,7224+0,02610| 0,74
max_features 1,00
n_estimators 219,00
max_depth 38,00
Random Forest 0,9863+0,0017 | 0,2954+0,0150 | 0,29 | 0,9993+0,0001 | 0,8173+0,0166 | 0,82
max_samples 0,63
max_features 0,54
Naive Bayes alpha 1,00 | 0,7355:0,0061 | 0,2166+0,0113 | 0,22 | 0,7903+0,0091 | 0,7768+0,0199 | 0,78
Gradient Boosting | m2X-depth 1,00 | 7620+0,0075 | 0,3228+0,0149 | 0,31 | 0,84450,0081 | 0,8322+0,0125 | 0,83
n_estimators 136,00
Regresion Logistica|class_weight | {0:1, 1:1} | 0,7676+0,0090 | 0,3062+0,0185 | 0,30 | 0,8429+0,0084 | 0,8203+0,0188 | 0,82
OUTES EIEIENE | s LI 1,00 | 4 269740,0107 | 0,3089£0,0155 | 0,30 | 0,8568+0,0080 | 0,8292+0,0138 | 0,82
Boosting n_estimators 189,00

De acuerdo con los resultados anteriores, en cuanto a la métrica recall, el algoritmo de

mejor desempefio fue Naive Bayes con el 78%, seguido por eXtreme Gradient Boosting,
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KNN, Regresion logistica y Gradient Boosting con el 72%, 71% y 69% respectivamente.
Estos resultados son congruentes con respecto a los valores obtenidos en entrenamiento y
validacién de la métrica. Sin embargo, desde la perspectiva general en rendimiento de los
modelos, los algoritmos de Regresion Logistica y eXtreme Gradient Boosting, los cuales
tienen resultados similares, aunque tiene un menor recall con respecto a Naive Bayes (-7 y
-6 puntos porcentuales aprox.), superan de manera importante en las demas métricas;
accuracy en 80% Yy 78% (15 y 13 puntos porc. por encima aprox.), f1-score en 30% (8 puntos

porc. por encima) y roc-auc en 82% (5 puntos porc. por encima aprox.).

6.1.4 Resultados con datos limpios con balanceo de clases
aplicando SMOTE

En la presente seccidn, se observan los resultados correspondientes al comportamiento
de los distintos algoritmos, al intentan predecir o clasificar los datos aplicando la técnica de
muestreo SMOTE. Para este caso, no se realizé ningun tipo de refinamiento con respecto
al balance de clase a los modelos, dado que el muestreo aplicado ya realiz6 el respectivo

balance.

Tabla 20. Resultado de las métricas de evaluacién para cada algoritmo con SMOTE. Fuente:
Elaboracion propia.

Exactitud (Accuracy) i Sensibilidad (Recall)
Algoritmo Hiperparam. é\g‘;l:]ro Entrenam. Validacion [Prueba; Entrenam. Validacion éPrueba
KNN n_neighbors 33,00 | 0,8217+0,0023 | 0,6505+0,0105| 0,65 |0,9806+0,0019: 0,7035+0,0462 | 0,69
Arbol decision | max.depth 1100 1) 8540+0,0012 | 0,789340,0199| 0,82 | 0,8779£0,022 | 0,5028+0,0960 | 0,45
max_features 0,30
n_estimators 199,00
max_depth 10,00
Random Forest 0,90164+0,0038 | 0,8299+0,0078 | 0,83 | 0,9390+0,0041| 0,5621+0,041 | 0,56
max_samples 1,00
max_features 0,30
Naive Bayes alpha 1,00 | 0,7507+0,0026 | 0,6731+0,0047 | 0,68 | 0,8239+0,0031: 0,6236+0,0529 0,62
max_depth 1,00

Gradient Boosting 0,8062+0,0026 {0,8150+0,0105| 0,81 {0,7871+0,0076 | 0,6612+0,0418 | 0,64

n_estimators 100,00

fsgg:;fc'g” class_weight | {0:1,1:1} | 0,83640,0027 | 0,8125+0,0067 | 0,80 |0,8367+0,0034| 0,4767+0,0489 | 0,45
extreme Gradient |max_depth 1,00 | 8654+0,0019 | 0,849040,0085| 0,84 | 0,8582+0,0036 | 0,5191#0,0366 | 0,52
Boosting n_estimators 104,00
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Tabla 20 - Continuacion. Resultado de las métricas de evaluacién para cada algoritmo con
SMOTE. Fuente: Elaboracién propia.

Fl-score | Roc-Auc
: . . Valor o R
Algoritmo Hiperparam. 6ptimo Entrenam. Validacion |Prueba Entrenam. Validacion  :Prueba
KNN n_neighbors 33,00 | 0,8462+0,0018 | 0,2019+0,0125| 0,20 | 0,9566+0,0007 i 0,7269+0,0259 0,73
Arbol decision  [mex.-depth 1100 1 6 6574:0,0119 | 0,2293:0,0267 | 0,24 |0,9322+0,0121 | 0,6872:0,0430 | 0,69
max_features 0,30
n_estimators 199,00
max_depth 10,00
Random Forest 0,9052+0,0036 | 0,2935+0,0200| 0,29 |0,9358+0,0015; 0,7960+0,0149 0,80
max_samples 1,00
max_features 0,30
Naive Bayes alpha 1,00 | 0,7677+0,0025 | 0,1933+0,0141| 0,19 |0,8322+0,0023 ! 0,6974+0,0264 | 0,70
max_depth 1,00

Gradient Boosting 0,8024+0,0036 |0,3103+0,0224 | 0,30 {0,8883+0,0008 | 0,8026+0,0135 | 0,79

n_estimators 100,00

Egg:;lsc';’” class_weight | {0:1,1:1} | 0,8365:0,0028 | 0,2421+0,0239| 0,22 |0,9152+0,0015 | 0,7172+0,02671| 0,71
extreme Gradient |max_depth 100 | ) 8644+0,0019 | 0,3022£0,0252| 029 |0,9411£0,0010 | 0,7917+0,0127 | 0,78
Boosting n_estimators 104,00

De acuerdo con los resultados anteriores, desde la perspectiva general en rendimiento de
los modelos, Gradient Boosting fue el de mejor desempefio bajo las condiciones ya
mencionadas. Sin embargo, su métrica recall en los datos de prueba (test), presenta
brechas frente a los valores del entrenamiento (training) (diferencias alrededor de 14 puntos
porc. aprox.). En sintesis, el muestreo con datos sintéticos bajo SMOTE, no influy6 de

manera positiva en los algoritmos de clasificacion propuestos.

6.1.5 Resultados con datos limpios con balanceo de clases
aplicando SMOTE-Tomek

En la presente seccidn, se observan los resultados correspondientes al comportamiento
de los distintos algoritmos, al intentan predecir o clasificar los datos aplicando la técnica de
muestreo SMOTE-tomek. Para este caso, no se realizé ningun tipo de refinamiento con
respecto al balance de clase a los modelos, dado que el muestreo aplicado ya realiz6 el

respectivo balance.
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Tabla 21. Resultado de las métricas de evaluacion para cada algoritmo con SMOTE-tomek.
Fuente: Elaboracién propia.
Exactitud (Accuracy)

Algoritmo

Hiperparam.

Valor
optimo

Entrenam.

Validacion

Prueba

Sensibilidad (Recall)

Entrenam.

Validacion

Prueba

KNN 'n_neighbors 33,00 |0,8228+0,0023|0,6502+0,0103 | 0,65 |0,9806+0,0020 |0,7035:0,0467 0,68
Arbol decision  max.depth 10,00 1, 6350+0,0168 | 0,775540,0368| 0,80 |0,8670£0,0213|0,5436+0,0788 0.45
max_features 0,30
n_estimators 299,00
max_depth 10,00
Random Forest 0,9033+0,0049 | 0,8279+0,0064| 0,82 |0,9412+0,0042 |0,5532+0,0373| 0,54
max_samples 0,83
max_features 0,42
Naive Bayes alpha 0,98 |0,7519+0,0026 | 0,6726+0,0047 | 0,68 |0,8243+0,0030 | 0,6243+0,0534| 0,62
(el i e pily 1,00 | 6063£0,0023 |0,815240,0092| 0,81 |0,7849+0,0068 |0,6639+0,0393 0,63
Boosting n_estimators 100,00
Eggi’;fézn class_weight | {0:1,1:1} |0,8378+0,00270,8117+0,0065| 0,81 |0,8378+0,0033|0,4774+0,0483| 0,46
extreme Gradient max_depth 1,00 | 5643+0,0018 | 0,8457+0,0119| 0,84 |0,8576+0,0018 |0,5334+0,0336| 0,54
Boosting n_estimators 100,00

Algoritmo

Hiperparam.

Valor
o6ptimo

Entrenam.

Fl-score

Validacion

Prueba

Entrenam.

Roc-Auc

Validacién

KNN 'n_neighbors 33,00 |0,8469+0,0018 |0,2018+0,0124 | 0,20 |0,9277+0,0007 | 0,7275+0,0261| 0,73
Arbol decision  nax-depth 10.00 1 6428+0,0134|0,234240,0167| 022 |0,9171+0,0157 | 0,710540,0231| 0,71
max_features 0,30
n_estimators 299,00
max_depth 10,00
Random Forest 0,9068+0,0046 | 0,2878+0,0171| 0,27 |0,9700+0,0009 |0,7934+0,0141| 0,79
max_samples 0,83
max_features 0,42
Naive Bayes alpha 0,98 |0,7686+0,0024 | 0,1932+0,0142| 0,19 |0,8337+0,0023 | 0,6979+0,0263| 0,70
Sl ISR 1,00 | 8021+0,0032 0,311440,0199 | 0,29 |0,8894+0,0008 |0,8028+0,0132 0,79
Boosting n_estimators 100,00
fggir;isc";” class_weight | {0:1,1:1} |0,8378+0,0028 0,2416+0,0236| 0,23 |0,9162+0,00150,7177+0,0266| 0,71
extreme Gradient |max_depth 1,00 1 8634+0,0018 | 0,303040,0183 0,30 |0,9404+0,0009 |0,791440,0119 0,79
Boosting n_estimators 100,00

De acuerdo con los resultados anteriores, desde la perspectiva general en rendimiento de
los modelos, Gradient Boosting fue el de mejor desempefio bajo las condiciones ya
mencionadas. Sin embargo, su métrica recall en los datos de prueba (test), presenta
brechas frente a los valores del entrenamiento (training) (diferencias alrededor de 15 puntos
porc. aprox.). En sintesis, el muestreo con datos sintéticos bajo SMOTE-tomek, no influy6

de manera positiva en los algoritmos de clasificacion propuestos.
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6.2 Escenario 2: Aplicacion de algoritmos con meétodos de
muestreo sobre la base de datos después de seleccion de

variables con regularizacién Lasso.

Como se menciond al principio del presente capitulo, el desarrollo de este escenario se
caracterizo por la utilizacién de seleccién de variables con la aplicacion de regularizacion
Lasso. Se incluy6 dentro de este desarrollo un algoritmo de redes neuronales multicapa
denominada Multi Layer Perceptron.

6.2.1 Resultados con datos limpios sin balance de clases

En la presente seccidn, se observan los resultados correspondientes al comportamiento
de los distintos algoritmos, al intentan predecir o clasificar los datos con el desbalanceo
original, sin la aplicacion de alguna técnica de muestreo, sin embargo, se hace refinamiento
en los pesos de las clases en la técnica regresion logistica para afrontar esta

problematica.

Tabla 22. Resultado de las métricas de evaluacién para cada algoritmo con desbalance de

clases. Fuente: Elaboracién propia.
Exactitud (Accuracy) Sensibilidad (Recall)

Algoritmo Hiperparam. é\;g:‘ilrzll) Entrenam. Validacion |Prueba| Entrenam. Validacién |Prueba

KNN n_neighbors 32,00 0,9370+0,0002 | 0,9367+0,0010| 0,94 | 0,0100+0,0049 | 0,0068+0,0061 0,003
Arbol decisién max_depth 98,00 | 9982+0,0002 | 0,893240,0059 | 0,00 | 0,0735£0,0033 | 0,210440,0362 | 0,19
max_features 0,78
n_estimators 159,00
max_depth 88,00
Random Forest 0,9980+0,0001 | 0,9295+0,0030 | 0,93 | 0,9724+0,0021 | 0,0799+0,0233 | 0,07
max_samples 0,84
max_features 0,92
Naive Bayes alpha 0,33 | 0,7348+0,0020 | 0,7335£0,0075 | 0,74 | 0,7673£0,0053 0,76360,0362 0,75
Gradient Boosting | mex-depth 300 | 4 9395+0,0002 | 0,9365£0,0013| 0,94 | 0,0497+0,0065 0,0239+0,0130 0,03
n_estimators 117,00
- . c 1,00
+ + + +
Regresion Logistica class_weight {0- 1, 1.20} 0,7711+0,0024 |0,7707+0,0053 | 0,77 | 0,7684+0,0028 0,7636+0,0263 | 0,73
Regresion Logistica |class_weight balanced : 0,8020+0,0018 |{0,8019+0,0098 0,80 | 0,7329+0,0029 ' 0,7301+0,0344 @ 0,70
extreme Gradient  |max _depth 1900 1, 9999+1,43¢-05) 0,9250£0,0050| 0,93 | 0,9995+0,0003 | 0,1050+0,0217 0,07
Boosting n_estimators 168,00
activation relu
solver Ibfgs
Multi Layer alpha 100 ' 9416+0,0004 | 0,9336£0,0025| 0,94 | 0,1139£0,0109 0,05190,0134| 0,04
Perceptron learning_rate constant
learning_rate_init 0,01
hidden_layer_sizes 78,00
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Tabla 22 - Continuacion. Resultado de las métricas de evaluacién para cada algoritmo con
desbalance de clases. Fuente: Elaboracién propia.

Fl-score Roc-Auc
) : 5 Valor R T
Algoritmo Hiperparam. 6ptimo Entrenam. Validacion |Prueba| Entrenam. Validacién |Prueba
KNN n_neighbors 32,00 :0,01954+0,0095 {0,01336+0,0119; 0,01 | 0,8753+0,0016 : 0,8085+0,0173: 0,78
Arbol decisién max_depth 98.00 | 4 9858+0,0016 | 0,1983:0,0321| 0,19 |0,9999+7,74-06 0,5781+0,0167 | 0,57
max_features 0,78
n_estimators 159,00
max_depth 88,00
Random Forest 0,9841+0,0009 | 0,1248+0,0357 0,11 |0,9999+1,15e-05. 0,7871+0,0149 . 0,78
max_samples 0,84
max_features 0,92
Naive Bayes alpha 0,33 | 0,2667+0,0013 |0,2649+0,0134 | 0,26  0,8155+0,0019 0,8130+0,0187 : 0,79
Gradient Boosting [ mex-depth 300 ) 0935:0,0116 | 0,0448+0,0239 0,05 | 0,8591+0,0016 0,8334£0,0138 0,83
n_estimators 117,00
L. . (€] 1,00
+ + + +
Regresion Logistica class_ weight {0- 1, 1.20} 0,2968+0,0223 |0,2951+0,0110 | 0,29 | 0,8326+0,0019 0,8286+0,0174 | 0,82
Regresion Logistica |class_weight balanced ' 0,3176+0,0026 |0,3169+0,0189 0,30 | 0,8325+0,0019 ' 0,8288+0,0174 @ 0,82
exwreme Gradient  jmax depth 19.00 1 9996+0,0001 | 0,15110,0321| 0,10 0,9999+5,79e-00 0,7790+0,0176 0,77
Boosting n_estimators 168,00
activation relu
solver Ibfgs
Multi Layer alpha 100 4 1969:0,0162 | 0,089420,0222 0,07 | 0,88370,0021 | 0,80510,0194 0,79
Perceptron learning_rate constant
learning_rate_init 0,01
hidden_layer_sizes 78,00

De acuerdo con los resultados anteriores, desde la perspectiva general en rendimiento de
los modelos, el algoritmo que mejord su desempefio fue Naive Bayes, aunque penaliza el
recall en un -2.14% con respecto al escenario 1, mejora en un 10% el accuracy, pasando
del 67% de exactitud al 74%. Regresion logistica no tiene un impacto significativo
importante frente al escenario 1, sin embargo, siguen generando buenos resultados,

aungue tenga un recall menor Naive Bayes.

6.2.2 Resultados con datos limpios con balanceo de clases

aplicando Random Oversampling

En la presente seccién, se observan los resultados correspondientes al comportamiento
de los distintos algoritmos, al intentan predecir o clasificar los datos aplicando la técnica de

muestreo random oversampling.
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Tabla 23. Resultado de las métricas de evaluacion para cada algoritmo con Oversampling.

Fuente: Elaboracién propia.
Exactitud (Accuracy)

Sensibilidad (Recall)

Algoritmo Hiperparam. Valor 6ptimo |  Entrenam. Validacién Prueba; Entrenam. Validaciéon  Prueba
KNN n_neighbors 33,00 | 0,8188+0,0017 | 0,7193%0,0119| 0,72 | 0,9089+0,0043 | 0,74720,0401 0,70
Arbol decision max_depth 1000 1 6133+0,0038 | 0,7660£0,0184| 0,76 | 0,8493+0,0177 | 0,72260,0244 0,70

max_features 0,30
n_estimators 132,00
max_depth 10,00
Random Forest 0,8481:0,0024 | 0,8121+0,0006| 0,80 | 0,8684+0,004 | 0,7124:0,0322 | 0,67
max_samples 0,50
max_features 0,30
Naive Bayes alpha 0,99 | 0,7500£0,0019 |0,7342+0,0078 | 0,74 | 0,7662+,0038 | 0,7623+0,0349 | 0,74
Gradient Boosting  PmeX-d€pth 200 | 7864:0,0025 |0,7984+0,0103 | 0,80 | 0,7708+0,0086 |0,74380,0393 | 0,70
n_estimators 127,00
Regresion Logistica |class_weight {0:1,1:1} | 0,7691%0,0020 |0,8032+0,0102 | 0,80 | 0,7305:0,0028 |0,7295:0,0351 0,70
extreme Gradient  |max depth 1,00 ' 778140,0020 |0,8062£0,0080 | 0,81 | 0,745040,0041 |0,7336+0,0326 | 0,70
Boosting n_estimators 111,00
activation relu
solver sgd
Multi Layer alpha . 0.74 | 773140,0024 |0,785940,0115 | 0,79 | 0,75710,0088  0,75060,0305 0,71
Perceptron learning_rate invscaling
learning_rate_init 0,06
hidden_layer_sizes 92x9

Algoritmo

Hiperparam.

Valor 6ptim

Entrenam.

Fl-score

Validacién

Prueba

Entrenam.

Roc-Auc

Validacién

33,00 |

KNN n_neighbors 0,8338:0,0018 | 0,2510+0,0177 | 0,24 | 0,9079+0,0014 | 0,7895:0,0181 | 0,76
Arbol decisién max_depth 1000 1 6197+0,0052 | 0,2805+0,0164| 0,27 | 0,8811+0,0038 | 0,7652+0,0220 | 0,77
max_features 0,30
n_estimators 132,00
max_depth 10,00
Random Forest 0,8511+0,0025 | 0,3232£0,0187| 0,30 | 0,9273£0,0010 | 0,82700,0147 | 0,82
max_samples 0,50
max_features 0,30
Naive Bayes alpha 0,99 | 0,7540£0,0022 | 0,2651+0,0133 | 0,26 | 0,8147+0,0018 | 0,8126+0,0190 | 0,79
Gradient Boosting  ReX-depth 200 | 7830£0,0037 |0,317240,0196 | 0,31 | 0,8509:0,0012  0,8336:0,0133 | 0,83
n_estimators 127,00
Regresion Logistica |class_weight {0:1,1:1} | 0,7598+0,0022 |0,3182£0,0196 | 0,30 |0,8317+0,0021 |0,8288+0,0175 0,82
extreme Gradient  |max_depth 1,00 1 7705:0,0025 |0,3226+0,0165 | 0,31 | 0,8446+0,0013 |0,83440,0134 | 0,83
Boosting n_estimators 111,00
activation relu
solver sgd
Multi Layer alpha 074 7603:0,0033 |0,30630,0165 | 0,30 | 0,8330£0,0022 0,8273£0,0189 0,82
Perceptron learning_rate invscaling
learning_rate_init 0,06
hidden_layer_sizes 92x9

De acuerdo con los resultados anteriores, desde la perspectiva general en rendimiento de
los modelos, el algoritmo que mejord su desempenfio fue Naive Bayes, aunque penaliza el
recall en un -5.59% con respecto al escenario 1, mejora en un 10.2% el accuracy, pasando
del 67% de exactitud al 74%. Regresion logistica, Gradient Boosting, eXtreme GB no tiene
un impacto significativo importante frente al escenario 1, sin embargo, siguen generando
buenos resultados junto con la inclusién del modelo Multi Layer Perceptron, aunque tenga
un recall menor que Naive Bayes.
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6.2.3 Resultados con datos limpios con balanceo de clases

aplicando UnderSampling

En la presente seccidn, se observan los resultados correspondientes al comportamiento

de los distintos algoritmos, al intentan predecir o clasificar los datos aplicando la técnica de

muestreo random undersampling.

Tabla 24. Resultado de las métricas de evaluacion para cada algoritmo con Undersampling.

Algoritmo Hiperparam. Valor 6ptimo

Fuente: Elaboracion propia.
Exactitud (Accuracy)

Entrenam.

Validacion

Prueba

Sensibilidad (Recall)

Entrenam.

Validacion

0,7787+0,0329

KNN n_neighbors 29,00 : 0,7787+0,0081 |0,7557+0,0131 | 0,76 | 0,7877+0,0090 0,73
Arbol decision max_depth 13.00 | 518140,0085 | 0,6940£0,0158| 071 | 0,93260,0119 | 0,73910,0422 0,69
max_features 0,92
n_estimators 148,00
max_depth 29,00
Random Forest 0,9429+0,0024 | 0,7613+0,0095| 0,77 | 0,9459+0,0051 | 0,7677+0,0326 0,75
max_samples 0,52
max_features 0,91
Naive Bayes alpha 0,55 | 0,7573£0,0059 |0,7306£0,0166 | 0,73 | 0,7727+0,008L |0,7657+0,0379 0,74
Gradient Boosting |fae=depth 1,00 | 773040,0082 |0,811140,0083 | 0,80 | 0,7247+0,0049 |0,7233+0,0329 0,69
n_estimators 120,00
Regresién Logistica |class_weight {0: 1, 1:1} ' 0,7712+0,0078 | 0,7995+0,0097 | 0,79 | 0,7354+0,0035 :0,7342+0,0340 : 0,70
extreme Gradient  |max_depth 100 7824400102 |0,7954+0,0103 | 0,79 | 0,7550£0,0140 |0,7424+0,0310 0,71
Boosting n_estimators 100,00
activation logistic
solver sgd
Multi Layer alpha 068 | 7609:0,0079 | 0,7704+0,0325| 0,81 | 0,7627+0,0358 | 0,7636+0,0454 0,68
Perceptron learning_rate adaptive
learning_rate_init 0,74
hidden_layer_sizes 15x2

Fl-score Roc-Auc
Algoritmo Hiperparam. Valor 6ptimo; Entrenam. Validacion Entrenam. Validacion
KNN n_neighbors 29,00 0,7807+0,0063 |0,28630,0128 | 0,28 | 0,8452+0,0082 |0,8205:0,0180 0,80
Arbol decision max_depth 1300 1 9193+0,0074 | 0,23320,0146 | 0,23 | 0,9754+0,0069 | 0,7065+0,0257 0,71
max_features 0,92
n_estimators 148,00
Random Forest  [max.depth 29.00 1 943140,0025 | 0,28810,0147 | 0,29 | 0,9924+0,0004 | 0,8138+0,0159 0,81
max_samples 0,52
max_features 0,91
Naive Bayes alpha 0,55 0,7610+0,0057 | 0,2636+0,0151 | 0,26 | 0,8180+0,0092 |0,8117+0,0188 0,79
Sl Bresny L il 100 | 761540,0073 |0,325140,0150 | 0,31 | 0,8420£0,0081 |0,833140,0124 0,82
n_estimators 120,00
Regresion Logistica |class_weight {0: 1, 1:1} | 0,7628+0,0066 |0,3155:0,0157 | 0,30 | 0,8353+0,0086 |0,8286£0,0166 0,82
exweme Gradient  |max_depth 1,00 - 776310,0108 |0,31350,0131 | 0,30 | 0,8495:0,0081 0,8327+0,0135 0,82
Boosting n_estimators 100,00
activation logistic
solver sgd
Multi Layer alpha 068 |, 7679:0,0111 | 0,297140,0231| 0,31 | 0,8320+0,0092 | 0,8276+0,0171 0,81
Perceptron learning_rate adaptive
learning_rate_init 0,74
hidden_layer_sizes 15x2
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De acuerdo con los resultados anteriores, desde la perspectiva general en rendimiento de
los modelos, los algoritmos que mejoraron su desempeiio fue Naive Bayes y KNN. El
primero, aunque penaliza el recall en un -5% con respecto al escenario 1, mejora en un
12% el accuracy, pasando del 65% de exactitud al 73%. Asi mismo, KNN mejora su recall
en 1%y en 7% el accuracy. Regresion logistica, Gradient Boosting y eXtreme GB no tiene
un impacto significativo importante frente al escenario 1, sin embargo, siguen generando
buenos resultados, aungque tenga un recall menor a Naive Bayes.

6.2.4 Resultados con datos limpios con balanceo de clases
aplicando SMOTE

En la presente seccidn, se observan los resultados correspondientes al comportamiento
de los distintos algoritmos, al intentan predecir o clasificar los datos aplicando la técnica de
muestreo SMOTE.

Tabla 25. Resultado de las métricas de evaluacion para cada algoritmo con SMOTE. Fuente:

Elaboracion propia.
Exactitud (Accuracy) Sensibilidad (Recall)

Algoritmo Hiperparam. Valor 6ptimo Entrenam. Validaciéon |Prueba| Entrenam. Validacion |Prueba

KNN n_neighbors 33,00 | 0,8266+0,0008 | 0,7393+0,0099 | 0,9067+0,0021 | 0,7657+0,0302
Arbol decision max_depth 10,00 | 5516+0,0088 | 0,7840+0,0158 | 0,77 | 0,8391£0,0201 | 0,65770,0310 | 0,67
max_features 0,32
n_estimators 169,00
max_depth 26,00
Random Forest 0,9804:0,0005 | 0,8792+0,0072| 0,87 | 0,9924+0,0004 | 0,3818+0,0398 | 0,32
max_samples 0,51
max_features 0,38
Naive Bayes alpha 1,00 | 0,7626+0,0028 | 0,7438+0,0088 | 0,74 | 0,7787+0,0047 | 0,7028+0,0314| 0,68
Gradient Boosting [ meX-depth 1,00 | 7810+0,0021 |0,8247£0,0079 0,82 | 0,7290+0,0044 |0,7008+0,0330 | 0,66
n_estimators 109,00
Regresion Logistica |class_weight {0:1,1:1} | 0,7766£0,0018 | 0,8118+0,0082| 0,80 | 0,7324+0,0026 | 0,6858+0,0294 | 0,65
extreme Gradient  {max depth 1,00 | 550140,0018 | 0,8350£0,0069 | 0,83 | 0,7955+0,0034 | 0,67490,0277 | 0,62
Boosting n_estimators 100,00
activation logistic
solver sgd
Multi Layer alpha A 050 1) 774440,0027 |0,8020£0,0178 | 0,80 | 0,7425:0,0160 |0,7247+0,0318 | 0,68
Perceptron learning_rate invscaling
learning_rate_init 0,53
hidden_layer_sizes 18x2
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Tabla 25 - Continuacion. Resultado de las métricas de evaluacién para cada algoritmo con
SMOTE. Fuente: Elaboracién propia.

Algoritmo

Hiperparam.

EVanr 6ptimo

Entrenam.

Fl-score

Validacion

Prueba

Roc-Auc

Entrenam.

Validacion

Prueba

KNN n_neighbors 33,00 | 0,8394+0,0008 | 0,2699+0,0138 | 0,25 | 0,9157+0,0012 | 0,8035+0,0166 | 0,77
Arbol decision max_depth 1000 | 6245+0,0105 | 0,2774£0,0149 | 027 | 0,8935+0,0083 | 0,7632+0,0136 | 0,77
max_features 0,32
n_estimators 169,00
max_depth 26,00
Random Forest 0,9806+0,0005 | 0,2842+0,0245 | 0,24 |0,9987+6,18e-05| 0,7966+0,0184 | 0,79
max_samples 0,51
max_features 0,38
Naive Bayes alpha 1,00 | 0,7663+0,0032 | 0,2566+0,0131| 0,25 |0,8333+0,00158| 0,7793+0,0205| 0,76
Gradient Boosting  [meX-depth 1,00 1 7690+0,0028 |0,3347£0,0100 0,32 | 0,8666£0,0013 |0,8269:0,0114 | 0,82
n_estimators 109,00
Regresion Logistica |class_weight {0:1,1:1} | 0,7663£0,0020 | 0,3144:0,0174| 0,29 | 0,8464+0,0017 | 0,8131+0,0181| 0,79
extreme Gradient  {max depth 1,00 | 5155:40,0021 | 0,3398:0,0159 | 0,31 | 0,9011%0,0016 | 0,8246+0,0146 | 0,82
Boosting n_estimators 100,00
activation logistic
solver sgd
Multi Layer alpha . 0.0 | 7660+0,0050 |0,316240,0226 0,30 | 0,8406+0,0023 | 0,8252+0,0187 | 0,80
Perceptron learning_rate invscaling
learning_rate_init 0,53
hidden_layer_sizes 18x2

De acuerdo con los resultados anteriores, desde la perspectiva general en rendimiento de

los modelos, Gradient Boosting y Multi Layer Perceptron fueron los de mejor desempefio

bajo las condiciones ya mencionadas. La seleccion de variables introdujo una mejora en los

modelos. Sin embargo, su métrica recall no supera los resultados obtenidos en la aplicacion

de los métodos de muestreo. En sintesis, el muestreo con datos sintéticos bajo SMOTE, no

influyé de manera importante en los algoritmos de clasificacion propuestos.

6.2.5 Resultados con datos limpios con balanceo de clases
aplicando SMOTE-Tomek

En la presente seccidn, se observan los resultados correspondientes al comportamiento

de los distintos algoritmos, al intentan predecir o clasificar los datos aplicando la técnica de

muestreo SMOTE-tomek.
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Tabla 26. Resultado de las métricas de evaluacion para cada algoritmo con SMOTE-tomek.

Fuente: Elaboracién propia.
Exactitud (Accuracy)

Sensibilidad (Recall)

Algoritmo Hiperparam. Valor 6ptimo| Entrenam. Validacion | Prueba; Entrenam. Validacion iPrueba
KNN n_neighbors 33,00 | 0,8369:+0,0013 | 0,7381+0,0099 | 0,73 | 0,9086+0,0024 | 0,7677+0,0271 0,70
Arbol decision max_depth 1000 | 5965400115 | 0,76320,0262| 078 | 0,85910,0118 | 0,67690,0362 0,60

max_features 0,30
n_estimators 276,00
max_depth 10,00
Random Forest 0,8626+0,0018 | 0,8168+0,0091| 0,81 | 0,8713+0,0042 | 0,6701+0,0359 0,67
max_samples 0,50
max_features 0,30
Naive Bayes alpha 1,00 | 0,7724+0,0031 | 0,7422+0,0085| 0,74 | 0,7857+0,0052 | 0,70830,0318 0,69
Gradient Boosting  me=depth 100 ' 7675+0,0020 |0,8235+0,0082 | 0,82 | 0,7287+0,0043 | 0,7008+0,0341 0,66
n_estimators 100,00
Regresi6n Logistica |class_weight {0: 1, 1:1} | 0,78700,0020 | 0,8108+0,0080| 0,80 | 0,7399+0,0029 | 0,6899+0,0306 0,65
extreme Gradient  |max_depth 100 529740,0016 | 0,8332£0,0076 | 0,83 | 0,8017£0,0028 | 0,6776+0,0271 0,64
Boosting n_estimators 100,00
activation relu
solver adam
Multi Layer alpha 0.0001 ) 6429+0,0065 | 0,7675£0,0224| 0,79 | 0,8784+0,0187 | 0,673540,0311 0,62
Perceptron learning_rate constant
learning_rate_init 0,001
hidden_layer_sizes 21x10

Fl-SCO (] Roc-Auc
Algoritmo Hiperparam. Valor 6ptimo Entrenam. Validacion | Prueba Entrenam. Validacion
KNN n_neighbors 33,00 | 0,8478+0,0013 | 0,2695+0,0125 0,0261+0,0015 | 0,8046+0,0162
z L max_depth 10,00
Arbol decision 0,8321+0,0089 | 0,2658+0,0221 | 0,25 | 0,0004+0,0076 | 0,7549+0,0243 | 0,73
max_features 0,30
n_estimators 276,00
Random Forest max_depth 10.00 | 563840,0021 | 0,3153£0,0199 | 0.31 | 0.9416£0,0008 | 0,8203£0,0131 | 0,81
max_samples 0,50
max_features 0,30
Naive Bayes alpha 1,00 | 0,7754+0,0035 | 0,2569+0,0132 | 0,25 | 0,8449+0,0016 | 0,7815+0,0205 | 0,76
Gradient Boosting  frax.depth 100 1 774340,0026 | 0,3333:0,0195 | 0,31 | 0,87490,0012 | 0,82670,0113 | 0,82
n_estimators 100,00
Regresion Logistica |class_weight {0°1, 11} | 0,7764+0,0023 | 0,3146+0,0175 | 0,29 | 0,8573+0,0018 | 0,8134+0,0181 | 0,79
extreme Gradient  [max_depth 100 1 5048+0,0018 | 0,33838+0,0169 | 0,32 | 0,91010,0018 | 0,8255£0,0137 | 0,81
Boosting n_estimators 100,00
activation relu
solver adam
Multi Layer alpha 0.0001 | 647740,0070 | 0,268040,0179 | 0,27 | 0,011940,0064 | 0,767940,0214 | 075
Perceptron Iearnlng_rate constant
learning_rate_init 0,001
hidden_layer_sizes 21x10

De acuerdo con los resultados anteriores, desde la perspectiva general en rendimiento de

los modelos, Gradient Boosting fue el de mejor desempefio bajo las condiciones ya

mencionadas. La seleccion de variables introdujo una mejora en los modelos. Sin embargo,

su métrica recall no supera los resultados obtenidos en la aplicacion de los métodos de

muestreos (Sin contar SMOTE). En sintesis, el muestreo con datos sintéticos bajo SMOTE-

tomek, no influyé de manera importante en los algoritmos de clasificacion propuestos.
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7. CONCLUSIONES

El proceso de deteccion de enfermedades de alto costo como la Diabetes Mellitus,
ademas de impactar en la salud de la poblacién, es un problema de manejo logistico, social
y econémico que afrontan los sistemas actuales de salud en el mundo. Los altos costos del
manejo y deteccion de la enfermedad, ha llevado a ser un campo objeto de estudio de la
Ciencia de Datos, que ha implicado el uso de técnicas de andlisis y mejoramiento de
procesos, de simulacion y optimizacién donde se han desarrollado métodos de solucion

exactos, heuristicas y metaheuristicas aplicadas bajo el concepto del Machine Learning.

De acuerdo con lo anterior, el trabajo de grado desarrollado analiza varios modelos o
técnicas que podrian predecir/clasificar la diabetes dentro del umbral de caracteristicas No
Clinicas, posibilitando la reduccion sobre la necesidad de realizar pruebas de sangre en
toda la poblacion objeto de aseguramiento, es decir, la carga del costo del diagnéstico de
diabetes se puede reducir al adoptar estos métodos para complementar la prueba de
diagnéstico. Los mejores Clasificadores, teniendo en cuenta la métrica de sensibilidad o
recall (en concordancia o balance o con las demas métricas) fueron Naive Bayes,

Regresién Logistica, KNN y eXtreme Gradient Boosting.

El modelo de Naive Bayes arroj6 buenos resultados en los dos escenarios planteados, con
la excepcion en las que se aplico con las técnicas de muestreo Smote y Smote-tomek. De
acuerdo con lo anterior, la mejor combinacién fue siendo en el escenario 2 (con seleccién
de variables) y sin técnicas de balanceo de clases, obteniendo un recall del 75% y un
accuracy del 74%, acompafiado de un roc-auc del 79%. Es importante resaltar, que el

algoritmo reaccion6 eficientemente frente al problema de desbalance de clases.
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Tabla 27. Mejores resultados con la aplicacion del algoritmo Naive Bayes. Fuente:
Elaboracion propia.
Exactitud (Accuracy) Sensibilidad (Recall)

Algoritmo | Hiperparam. Valor 6ptimo Entrenam. Validacion Prueba Entrenam. Validacion Prueba

| 0,7348+0,0020 | 0,7335+0,0075 | 0,74 | 0,7673+0,0053 | 0,7636+0,0362 |

| Fl-score Roc-Auc
i Naive Bayes | alpha ;
Entrenam. Validacion Prueba Entrenam. Validacion Prueba

0,2667+0,0013 | 0,2649+0,0134 0,8155+0,0019 | 0,8130+0,0187 | 0,79

El modelo de Regresion Logistica arrojé buenos resultados en los dos escenarios
planteados, con la excepcion en las que se aplicd con las técnicas de muestreo Smote y
Smote-tomek. De acuerdo con lo anterior, la mejor combinacién fue siendo en el escenario
2 (con seleccién de variables) y sin técnicas de balanceo de clases, obteniendo un recall
del 73% y un accuracy del 77%, acompafiado de un roc-auc del 82%. Es importante resaltar,
que el algoritmo reaccioné eficientemente frente al problema de desbalance de clases dado
que se realiz6 refinamiento de los pesos dadas la clase a predecir/clasificar.
Adicionalmente, aunque éste es uno de los algoritmos basicos de clasificacion, tienen alta

eficiencia en su implementacion con buenos resultados.

Tabla 28. Mejores resultados con la aplicacion del algoritmo Regresion Logistica. Fuente: Elaboracion
propia.

Exactitud (Accuracy) Sensibilidad (Recall)

Algoritmo §Hiperparém. §Valor 6ptimo Entrenam. \EUTEo]] Prueba, Entrenam. Validacion Prueba
| 0,7711x0,0024 | 0,7707+0,0053 0,7684+0,0028 | 0,7636+0,0263 |

Fl-score Roc-Auc

. C 1,000
i Regresion

Logistica

Entrenam. Validacion Pruebav Entrenam. Validacion Prueba

class_weight | {0: 1, 1:20}
i 0,2968+0,0223 | 0,2951+0,0110 0,8326+0,0019 | 0,8286+0,0174 | 0,82

El modelo de KNN arroj6 buenos resultados con la combinacion del escenario 2 (con
seleccidn de variables) con la aplicacién de muestreo Undersampling para el balance de
clases, obteniendo un recall del 73% y un accuracy del 76%, acompafiado de un roc-auc
del 80%.

Tabla 29. Mejores resultados con la aplicacion del algoritmo KNN. Fuente: Elaboraciéon propia.
Exactitud (Accuracy) Sensibilidad (Recall)

Algoritmo | Hiperparam. Valor éptimo Entrenam. Validacion Prueba Entrenam. Validacion Prueba
‘ | 0,7787+0,0081 | 0,7557+0,0131 0,7877+0,0090 | 0,7787+0,0329 | 0,73
Fl-score Roc-Auc

KNN n_neighbors !
| Entrenam. VEULGETo]) Prueba Entrenam. Validacion Prueba

i 0,7807+0,0063 | 0,2863+0,0128 0,8452+0,0082 | 0,8205+0,0180 |
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El modelo eXtreme Gradient Boosting tuvo influencia en su rendimiento al usar técnicas
de muestreo, los resultados fueron similares con la aplicacion de Underdampling vy
Oversampling en los dos escenarios, es decir, no tuvo impacto al realizar o no seleccién de
variables. De acuerdo con lo anterior, postulamos como mejor resultado, el correspondiente
al escenario 2 (con seleccion de variables) con aplicacion de Undersampling, obteniendo

un recall del 71% y un accuracy del 79%, acompafado de un roc-auc del 82%.

Tabla 30. Mejores resultados con la aplicacion del algoritmo XGBoosting. Fuente: Elaboracion propia.
Exactitud (Accuracy) Sensibilidad (Recall)

Algoritmo | Hiperpardm. Valor éptimo‘ Entrenam. Validacion Prueba,  Entrenam. Validacion Prueba
| 0,7824x0,0102 | 0,7954+0,0103 0,7550+0,0140 | 0,7424+0,0310 | 0,71 |

extreme max_depth 1,000 Fl-score Roc-Auc
Gradient

| i . Entrenam. Vali ion Pr Entrenam. Vali ion Pr
Boosting n_estimators 100,000 trenal alidacié ueba trenal alidacié ueba

0,8327+0,0135 | 0,82 |

i 0,7763+0,0108 | 0,3135+0,0131 0,8495+0,0081

En el desarrollo del trabajo de grado, se probaron multiples escenarios y combinaciones en
flujo de trabajo con el objetivo de mejorar las métricas propuestas para la deteccién de
DMT2. Sin embargo, al confrontar los casos de éxitos de trabajos realizados como los de
Mathew & Sherly (2018) y Srivastava, Kumar, Fore, & Tomar (2021), se observa que dentro
del pull de variables utilizadas como no clinicas, estan las concernientes a las
caracteristicas fisicas de la persona como el grosor de la cintura, IMC (indice de grasa
corporal), presién arterial sistélica y diastélica, tipo de comida preferida y horas de suefio.
Variables con las cuales no contabamos en la base de datos relacionada por el EPS. Por
ende, surge la hipétesis que los modelos propuestos en el presente trabajo de grado
realizado se pueden mejorar con la inclusion de éstas. Lo anterior, quedard como trabajo a

futuro.

Por ultimo, con toda la propuesta y desarrollo mostrado, es nuestro primer aporte como

futuros Cientificos de Datos que responde a la pregunta planteada en la seccién 1.3:

¢, Como podemos apoyar en la deteccion temprana de la diabetes mellitus
tipo 2 (DMT2) mediante un modelo supervisado que involucre variables no
clinicas identificadas a partir de las caracteristicas de una poblacién

perteneciente al régimen subsidiado?
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8. RECOMENDACIONES Y ESTUDIOS FUTUROS

En cuanto al uso del modelo en el entorno de produccién, una opcion que permitir
mejorar la recopilacion de datos y a la deteccién temprana de la enfermedad seria una
aplicacion de M-Health, la cual consiste en aplicaciones que normalmente hacen
seguimiento a indiciadores de salud de una persona tales como el peso, la dieta, el nivel de
ejercicio que realizan permitiendo al usuario poder monitorear sus habitos. Algunas de estas
aplicaciones pueden compartir estos datos con entidades prestadoras de salud (El-
Sappagh, y otros, 2019).

Como recomendacion para la encuesta de caracterizacion poblacional que realiza la EPS,
importante incluir informacion concerniente a las caracteristicas fisicas del afiliado, como el
grosor de la cintura, IMC (indice de grasa corporal), presion arterial sistélica y diastélica,
tipo de comida preferida y horas de suefio. Dado que los casos de éxito de diversas

investigaciones contemplan este tipo de informacion.

Surge incluir en este tipo de investigaciones, el apoyo de un pull de profesionales médicos
0 junta multidisciplinaria médica, con el fin de revisar todas las variables de la encuesta
desde el punto de vista técnico médico. En el trabajo de grado desarrollado, no se incluyé
ningln apoyo con expertos médicos, con el objetivo de contemplar la mayor cantidad de
informacién posible que junto al estado del arte, nos permiti6 obtener informacién para
modelar los distintos algoritmos sin la induccién de un “sesgo médico”. Seria interesante
realizar seleccién de variables con connotacion médica y entrenar todos los algoritmos
nuevamente. Ademas, de contemplar otras enfermedades de base que pueden tener los
afiliados, dado que para el trabajo de grado se tom6 como segunda enfermedad de base la

Hipertension.

Para estudios posteriores se deberia considerar la aplicaciéon de nuevos hiperparametros,
sobre todo los concernientes a la penalizacion de clases (para los que aplique) para afrontar
el problema de balance entre el nimero de pacientes sanos vs enfermos, como se realiz6

con el algoritmo de Regresién Logistica. Adicionalmente, explorar ensambles de algoritmos.
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Por ultimo, considerar explorar la distancia entre la ubicacién del afiliado y la ciudad con
IPS de nivel medio o alta a la cual podria acceder y ser atendido. La idea de obtener esta
informacién es si la localizacién tiene alguna relacion con la variable de respuesta
“AC_DIABETES”, ademas que podria captar informacion adicional como, el coste de viajar
a la ciudad para hacerse pruebas de prevencién o seguimiento versus el costo de no

tratamiento para identificacién temprana.
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ANEXOS

ANEXO 1: Descripcion de las variables iniciales de la base de datos

Variables Descripcion

FILA

No. de registro

id_afiliado

1, si el afiliado pertenece a la EPS - 0, lo contrario

id_person_historic

No. De identificacién histérica en la EPS

Fecha de nacimiento

Fecha de nacimiento del afiliado

Edad Edad del afiliado al 2023
Grupo_etario Grupo etario

Sexo Sexo

Tipo de sangre Tipo de sangre

Factor RH Factor RH

Fecha caracterizacion

Fecha de inicio de la encuesta

Fecha de fin de caracterizacion

Fecha fin de la encuesta

acepta la toma de medidas

Si, si el afiliado acepta la toma de medidas - No, lo contrario

Latitud y longitud

Coordenadas donde el afiliado reside

Codigo municipio

Identificacion del municipio

Nombre municipio

Nombre municipio donde reside

Cadigo departamento

Identificacién del departamento

Nombre departamento

Nombre departamento donde reside

Buscar barrio vereda

Si, si reside en vereda - No, lo contrario

Barrio vereda

Nombre de la vereda

Tipo de zona

Tipo de zona en la que reside

Direcci6n con nomenclatura

Direccion de la residencia

Via de acceso

Infraestructura de la via de acceso

Tipo de Vivienda

Tipo de vivienda

Material paredes exteriores

Infraestructura de la vivienda

Material de los pisos

Material de los pisos de la vivienda

Energia eléctrica

Si, si tiene energia eléctrica - No, lo contrario

Estrato

Estrato socioeconémico

Alcantarillado

@

i, cuenta con alcantarillado - No, lo contrario

Recoleccion de basuras

@

i, cuenta con recoleccién de basura - No, lo contrario

Acueducto

Si, cuenta con acueducto - No, lo contrario

lluminacién natural o artificial suficiente

Si, cuenta con iluminacién suficiente - No, lo contrario

Ventilacién adecuada

Si, cuenta con ventilacion adecuada - No, lo contrario

Reservorios de agua

Si, cuenta con reservorio de agua - No, lo contrario

Presencia de insectos vectores

Si, hay presencia de insectos - No, lo contrario

Aseo adecuado de la vivienda

Si, aseo adecuado - No, lo contrario

Cuantos hogares alimentos por separado

No. De hogares que conviven en la vivienda

Cuantos cuartos en total dispone hogar

No. De cuartos que tiene la vivienda

Cuantos cuartos para dormir

No. De cuartos destinados para dormir

Sintomas ltimos 30 dias

Afectaciones de la vivienda en los Ultimos 30 dias

Tipo de servicio sanitario en el hogar

Infraestructura del sistema sanitario de la vivienda
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Variables Descripcion

Fuente principal del agua para alimentos

Tipo de fuente de acceso a agua para preparar alimentos

Tratamiento del agua para beber

Tratamiento del agua que realizan para el consumo

En donde preparan los alimentos

Lugar donde preparan los alimentos

Energia combustible utilizan para cocinar

Tipo de combustible utilizado para cocinar

Tienen servicio de teléfono fijo

Si, tiene servicio de teléfono fijo - No, lo contrario

Ingresos econémicos mensuales del hogar

Rango de ingresos que tiene el hogar (SMLV)

Actividad agropecuaria

Si, realiza actividad agropecuaria - No, lo contrario

Utiliza quimicos en actividad agropecuaria

Si, utiliza quimicos en la actividad agropecuaria - No, lo contrario

disposicion final de sobrantes

Tratamiento que realizan con los sobrantes

tiene perros gatos

Si, tiene mascotas (perro / gatos) - No, lo contrario

Perros gatos estan vacunados

Si, las mascotas estan vacunadas - No, lo contrario

Residente Habitual

Residente Habitual

Cantidad de personas en el hogar

Cantidad de personas que conviven en el hogar

Grupo étnico

Grupo étnico al que pertenece el afiliado

Grupos poblacionales se identifica

Tipo de grupo poblacional

Estado civil

Estado civil del afiliado

Con quien permanece el menor

Acompafiante del menor en el hogar

Menor asiste atencién de primera infancia

Si, el menor asiste a atencion de primera infancia - No, lo contrario

Sabe leer y escribir

Si, sabe leer - No, lo contrario

Nivel educativo mas alto

Nivel educativo del afiliado

Condicién de trabajo actual

Descripcién general del tipo de oficio del afiliado

Ocupacion de la persona

Descripcion detallada del trabajo que realiza

Tiene celular

Si, tiene celular - No, lo contrario

Discapacidad fisica o mental

Si, tiene discapacidad - No, lo contrario

Actividades bésicas diarias se ven afectadas

Tipo de actividad en la que se ve afectado por discapacidad

ceguera total

Si, tiene ceguera total - No, lo contrario

sordera total

Si, tiene sordera total - No, lo contrario

Consumo de sustancia

Tipo de sustancia que consume el afiliado

Fumo en los dltimos 12 meses

Si, el afiliado fumé en los Ultimos 12 meses - No, lo contrario

Consumo droga por via inyectada

Si, ha consumido - No, lo contrario

Patrén de inyeccion

Descripcion de frecuencia de consumo

Actividad fisica 30 min

Si, realiza actividad fisica - No, lo contrario

Frecuencia consume frutas y verduras

Descripcién de frecuencia de consumo de frutas

Consumo entre 4 y 8 vasos agua dia

Descripcion de frecuencia de consumo de agua

Adiciona sal a las comidas

Si, adiciona sal a la comida - No, lo contrario

Adiciona azUcar comidas

Si, adiciona azticar a la comida - No, lo contrario

lava manos antes de comer

Si, se lava las manos - No, lo contrario

Familiar con enfermedad

Descripcion del tipo de enfermedad que padece el familiar

Familiar con Diabetes Mellitus

Descripcién de acuerdo al familiar que tiene o no Diabetes Mellitus

Familiar con Cancer

Descripcion de acuerdo al familiar que tiene cancer
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Variables Descripcion

Tipo cancer familiar 1 grado

Tipo de cancer que tiene el familiar en grado 1

Padecimiento enfermedad

Tipo de enfermedad que padece el afiliado

Medicamento de enfermedad cardiaca

@

i, el afiliado toma medicamento de enfermedad cardiaca - No, lo contrario

Medicamento de tension o presion alta

4)

i, el afiliado toma medicamento de tension o presion alta - No, lo contrario

Asiste control de hipertension arterial

Si, el afiliado asiste a control de hipertensién arterial - No, lo contrario

Medicamento enfermedad renal

Si, el afiliado toma medicamento de enfermedad renal - No, lo contrario

Medicamentos enfermedad de diabetes

Si, el afiliado toma medicamento de enfermedad de diabetes - No, lo contrario

Asiste a control de diabetes

Si, asiste a control de diabetes - No, lo contrario

Medicamentos control cancer

Si, el afiliado toma medicamento de control de cancer - No, lo contrario

Medicamentos control artritis

Si, el afiliado toma medicamento de control de artritis - No, lo contrario

Medicamentos control EPOC

Si, el afiliado toma medicamento de control de EPCO - No, lo contrario

Medicamentos control VIH-SIDA

Si, el afiliado toma medicamento de control de VIH-SIDA - No, lo contrario

Medicamentos control Enf Mental

Si, el afiliado toma medicamento de control de Enf Mental - No, lo contrario

Medicacion hipertension regularmente

Si, el afiliado toma medicamento de hipertensién regularmente - No, lo contrario

Recibe insulinas

Si, el afiliado recibe insulina - No, lo contrario

Asiste control Artritis Reumatoidea

@

i, asiste a control artritis reuma - No, lo contrario

Recibi6 tratamiento para tuberculosis

Descripcion sobre bajo que condiciones recibe tratamiento o no

Valores de glucosa altos

Si, tiene valor alto de glucosa - No, lo contrario

Ha utilizado oxigeno medicinal en casa

Si, el afiliado ha utilizado oxigeno medicinal en casa - No, lo contrario

Inflamacion en articulaciones

Descripcion sobre en qué articulacion tiene inflamacion o si no ha presentado

Tipo de Céancer padece o padecido

Tipo de cancer que padece o ha padecido el afiliado

Estado salud Gltimos 30 dias

Descripcién sobre como el afiliado ha estado en términos de salud en los Ultimos 30 dias

Comparacion estado salud

Descripcion sobre como el afiliado ha estado en términos de salud

Tiene dificultad visual

Si, el afiliado tiene dificultad visual - No, lo contrario

Dificultad para oir

Si, el afiliado tiene dificultad para escuchar - No, lo contrario

Tos con expectoracion

Si, el afiliado tiene Tos - No, lo contrario

baciloscopia para tuberculosis

Si, el afiliado le han realizado baciloscopia para tuberculosis - No, lo contrario

Piel blancas o rojizas

Si, el afiliado tiene piel blanca o rojiza - No, lo contrario

Lesion en piel Ultimos 15 dias

Descripcion sobre la lesion de piel que tiene o no en los Gltimos 15 dias

Ha sido mordido animales

Si, el afiliado ha sido mordido por animales - No, lo contrario

Recibi6 vacuna antirrabica

Descripcion sobre si el afiliado recibié o no vacuna antirrabica

Sintomas después mordedura

Descripcion sobre los sintomas que tuvo el afiliado después de la mordedura

Expuesto a humo de tabaco

Si, el afiliado ha sido expuesto a humo de tabaco - No, lo contrario

Expuesto a humo de lefia

Si, el afiliado ha sido expuesto a humo de lefia - No, lo contrario

signos o sintomas respiratorios Afio

Descripcion sobre los sintomas respiratorios que tuvo el afiliado o no en el afio

signos o sintomas respiratorios

Descripcién sobre los sintomas respiratorios que tuvo el afiliado o no

signos nifio

Descripcion sobre los sintomas que tuvo el afiliado menor de edad

Vida sexual activa

Si, el afiliado tiene vida sexual activa - No, lo contrario

Perdida capacidad del habla

Si, el afiliado ha perdido capacidad del habla - No, lo contrario

debilidad entumecimiento cuerpo

Si, el afiliado tiene entumecimiento del cuerpo - No, lo contrario
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Variables Descripcion

Palpitaciones en el pecho Si, el afiliado ha tenido palpitaciones en el pecho - No, lo contrario

Dolor opresivo en el pecho Si, el afiliado ha tenido dolor opresivo en el pecho - No, lo contrario

Dificultad para respirar o sensacién de ahogo |Si, el afiliado ha tenido dificultad para respirar o sensacion de ahogo - No, lo contrario
Perdida de la fuerza en manos pies Si, el afiliado ha perdido fuerza en las manos / pies - No, lo contrario
sudoracién fria y palidez Si, el afiliado ha tenido sudoracion fria y palidez - No, lo contrario

relaciones sexualesl Si, el afiliado ha tenido relaciones sexuales - No, lo contrario

relaciones sexuales2 Si, el afiliado ha tenido relaciones sexuales - No, lo contrario

IPS IPS de asignacion o atencion primaria

AC_DIABETES Indicador de Diabetes / 1, el afiliado la padece - 0, lo contrario

AC_DIALISIS Indicador de Didlisis / 1, el afiliado ha sido dializado - 0, lo contrario
AC_HIPERTENSION Indicador de Hipertensién/ 1, el afiliado la padece - 0, lo contrario
AC_TRASPLANTE RENAL Indicador de Trasplante renal / 1, el afiliado ha tenido trasplante - O, lo contrario
Departamento Afiliacion Descripcion del departamento donde se realiz6 la afiliacion

Municipio Afiliacion Descripcion del municipio donde se realiz6 la afiliacion
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