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PRESENTACION

.:‘,on el paso del tiempo se evidencia el incremento en la cantidad de personas que
padecen diabetes mellitus tipo dos a lo largo del mundo. Segun la Organizacién Mundial
de la Salud, desde el afio 1980 hasta la actualidad la cantidad de personas con esta
patologia ha crecido en méas de 4 veces su valor original, por lo que afirma que, en una
sola generacion, la diabetes paso de ser una rareza a una epidemia crénica y progresiva.
Hasta el momento, no se ha abordado el tratamiento de la prediabetes como un medio
de prevencion de la aparicion de diabetes, a pesar de que las investigaciones realizadas
en los Ultimos afios aseguran que una intervencion oportuna puede disminuir en

aproximadamente un 58% la progresion de prediabetes a diabetes mellitus tipo2.

Esta obra PREVENCION INTELIGENTE: COMO LA IA ESTA CAMBIANDO EL
FUTURO DE LA DIABETES TIPO Il tiene por objeto aplicar un modelo de clasificacion
gue permita identificar de manera temprana potenciales complicaciones que pueden
desembocar en el aparecimiento de la diabetes tipo dos, generando asi una alternativa
para la disminucion del gasto publico en la remediacion de sus sintomas y su posible
aplicacion como politica publica de prevencion. Este modelo se desarrolla basado en los
resultados obtenidos desde el afio 2011 hasta el afio 2016 de la encuesta
estadounide HANES, los cualegimiden diversos criterios de salud y nutricion de los
encuestado zando un algoritmo de inteligencia artificial que induce la creacion de

un arbol de clasificacion.
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Esta aproximacion metodologica nos permite hallar un arbol de clasificacion optimista
gue presenta un nivel de acierto del 77.8% y posee un disefio amigable con el usuario.
se busca responder la siguiente pregunta: ¢Es posible utilizar un algoritmo de

clasificacion sobre data asociada a la prediabetes de manera satisfactoria?

Con la finalidad de brindar al lector un hilo conductor que le permita navegar por sus
diferentes secciones, acercandose a puntos especificos del desarrollo tematico en
funcion de sus intereses y necesidades. Los siguientes capitulos: el Capitulo 1:
Introduccion, es una vision del problema central con respecto a la prediabetes y la
encuesta norteamericana NHANES. En términos generales, “Comprendiendo la
Prediabetes y su Impacto Global” se explican las complicaciones existentes debido al
padecimiento de DM2 y la necesidad de prevencion de su condicién clinica previa,
conocida como prediabetes y la importancia de su andlisis hacia la integracion de

politicas publicas de prevencion.

En el Capitulo 2 Inteligencia Artificial en Accién: Innovaciones en la Detecciéon Temprana de
Riesgos en esta seccion, se analizan dos puntos fundamentales para definir un contexto
gue nos permita entender el comportamiento del fendbmeno:
e Referencias que tengan una incidencia, directa o indirecta, sobre el tema
de investigacion.
e Contexto relacionado al tema de investigacion.
e Entérminos generales, se busca abordar las siguientes referencias:
e Uso de técnicas de inteligencia artificial (Al) en temas relacionados con
la prediabetes.
e Criterios de diagnéstico de la prediabetes.
e Factores de riesgo detectables en examenes clinicos o variables
facilmente observables asociadas a la prediabetes.
Trabajos Relacionados, en esta seccion, se muestran investigaciones similares tanto
sobre DM2 como PD que permiten comprender la motivacion técnica para desarrollar
este proceso investigativo. Adicionalmente, se analiza una investigacion que invita al uso
de algoritmos de Al para el analisis de procesos metabdlicos de los cuales se hayan

recolectado grandes volumenes de informacion.
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Implicaciones Sobre el Desarrollo del Trabajo, aqui, se muestra la conclusion obtenida de
las investigaciones relacionadas que guian el desarrollo de la investigacion hacia la
generacion de un arbol de clasificacion que permita a los usuarios definir su condicion

clinica entre las categorias "Normal" y "Prediabetes".

Capitulo 3 Disefiando un Modelo Predictivo: Objetivos y Estrategia Metodolégica describe los
objetivos y la metodologia detras del modelo de clasificacion, explicando cémo este modelo

puede anticipar la diabetes tipo Il a través de variables observables y clinicas.

Del Capitulo 4: Creacion y Optimizaciéon del Modelo de Clasificacion para la Prediabetes, en
esta seccion se detallan las herramientas y conceptos que se utilizaron para el desarrollo
de la investigacion. Tecnologias Implicadas, en este apartado, se detalla el software que
fue utilizado para todas las etapas de captura, almacenamiento, limpieza, procesamiento,
transformacioén y clasificacion de la informacion junto con la motivacién que llevé a su
eleccion como herramientas de trabajo. Sobre Contenidos Implicados, en esta seccion,
se explican en detalle los fundamentos tedricos que permiten el correcto desarrollo de la
investigacion. Y el Manual Para la Aplicacion de la Metodologia, en este apartado, se
detallan los pasos a seguir para lograr aplicar la metodologia disefiada en cualquier
poblacion.

Para el Capitulo 5: Evaluacion y Resultados de la Metodologia Predictiva, en esta seccion
se realizara una explicacion del experimento aplicado a la poblacién, junto con un proceso
de validacién de la aplicacion de la metodologia. En este caso en particular, se utilizé un
proceso de validacion cruzada, donde se destina una parte de la poblacion encuestada
como data de aprendizaje y otra como data de prueba. Con el proceso anteriormente
mencionado, se consigue obtener diversos criterios de eficiencia en la aplicacion del

algoritmo.

Sobre el Capitulo 6: Conclusiones y Perspectivas Futuras en la Prevencion de la
Diabetes, en este apartado se cuentan experiencias sobre el desarrollo del proyecto y se
delinea de manera superficial un plan de profundizacion y extension del tema de
investigacion. Respecto a Relevancia y Alcance de la Contribucion, en esta seccion, se
explica el aporte generado a la ciencia por medio del desarrollo de la investigacion.
Donde se presenta como propuesta un modelo de clasificacién que permita identificar de
manera temprana potenciales complicaciones que pueden desembocar en el

aparecimiento de la DM2. Esto se logra mediante el reconocimiento temprano y
5



clasificacion de los factores de riesgo que inciden en la PD, generando asi una alternativa
para la disminucién del gasto publico en la remediacion de sus sintomas y su posible

aplicacion como politica publica de prevencion.

Esta obra nace con la intencién de generar un aporte significativo desde el punto de
vista cuantitativo al creciente estudio y analisis de la prediabetes, proponiendo el
desarrollo de un modelo de clasificacion de las condiciones clinicas que definen su
comportamiento. Este modelo se desarrollara basado en los resultados medidos desde
el afio 2011 hasta el afio 2016 de la encuesta estadounidense NHANES (National
Health and Nutrition Examination Survey), los cuales miden diversos criterios de salud
y nutricibn de los encuestados, utilizando el algoritmo de clasificacion C4.5 de
inteligencia artificial (Al), que, basado en un set de datos, bien tratado, induce un arbol

de clasificacion con cortes tanto cuantitativos como categéricos.

Esta aproximaciéon metodolégica nos permite hallar un arbol de clasificacion con
cualidades optimistas, que presenta un nivel de prediccion del 77.8% y posee un disefio
amigable con el usuario, independientemente de su conocimiento clinico y técnico. Su
potencial predictivo, en comparacién con los estudios previamente realizados, se
incrementa considerablemente, debido a que solo requiere del ingreso de 2 variables
provenientes de examenes de laboratorio y 4 variables facilmente observables,
convirtiendo a la aplicacion desarrollada en una herramienta que puede ser utilizada
tanto por pacientes que tienen curiosidad de conocer su estado de salud, como por

facultativos del area de la salud.

Las Conclusiones, verifica el cumplimiento de los objetivos y se cuentan experiencias
relevantes sobre el desarrollo del proceso investigativo y, las Recomendaciones, en esta
seccion, se brindan sugerencias importantes para la implementacién de la
metodologia en otras circunstancias y/o poblaciones. También el trabajo futuro, en esta
seccion, se plantean ideas que pueden permitir el desarrollo futuro de la investigacion en

distintas lineas de analisis como la regresion logistica y generacion de indices.
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En el afio 2016, la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) emitié su primer informe
global sobre la diabetes con resultados contrarios a los esperados. En la generacion
correspondiente al afio 1980, la cantidad de personas a nivel mundial que padecian de

diabetes se habia cuadruplicado.

En una sola generacion, la diabetes paso de ser una rareza a una epidemia, considerada
una enfermedad cronica y progresiva que promete una vida de declive lento, doloroso y

gue avanza hacia una muerte prematura (OMS, 2016).

La diabetes mellitus tipo 2 es una enfermedad cronica que surge cuando el pancreas no
logra producir suficiente insulina o cuando el organismo no utiliza eficazmente la insulina
que produce. Su efecto mas preocupante es que con el tiempo dafia gravemente muchos

organos y sistemas, especialmente los nervios y los vasos sanguineos.

La Diabetes Mellitus tipo 2 (DM2) es un desorden metabdlico degenerativo, cuya
prevalencia se ha incrementado constantemente a nivel mundial. Como resultado de su
crecimiento la DM2 se ha convertido en una epidemia, de la que se estima tener 626.6
millones de afectados para el afio 2045 debido a la falta de cuidado con respecto a sus

factores de riesgo y el envejecimiento general de la poblacién (FID, 2017).

Para el afio 2017, existian aproximadamente 425 millones de personas con DM2, que
se encontraban entre los 20 y 79 afios, equivalente al 8.8% de la poblacion mundial,
generando un gasto sanitario anual de 727 000 millones de délares americanos (USD),
con proyeccion de incrementarse a 776 000 millones USD para el afio 2045. (FID, 2017).
Este enorme volumen e incremento acelerado de personas, diagnosticadas o no, con
DM2 a lo largo del tiempo, generan enormes inconvenientes para los prestadores
médicos, convirtiéndose en un problema de salud publica con un impacto econémico

extraordinario, particularmente para los paises en vias de desarrollo.

Si consideramos que los valores anteriormente mencionados ignoran completamente la
existencia de 352 millones de personas con riesgo de desarrollar DM2 y los agregamos
al valor previamente citado, tenemos un 16.1% de personas a nivel mundial que
presentan algun tipo de alteracion en sus indices de medicion de glucosa u otro factor

de riesgo que desemboca en DM2, tal como se muestra en la Tabla 1.
Tabla 1 Diabetes de un vistazo (FID, 2017)



De un vistazo 2017 2045
Estimaciones mundiales sobre diabetes

Prevalencia (20 a 79 afios) 8.80% 9.90%

Numero de personas con diabetes (20 a 79 afios) 425 millones 628.6 millones

Gastos sanitarios totales por diabetes (20 a 79 afios) USD 727 000 millones  USD 776 000 millones

Estimaciones sobre alteracion de la tolerancia ala glucosa (ATG)

Prevalencia mundial (20 a 79 afios) 7.30% 8.30%

NUmero de personas con ATG (20 a 79 afios) 352 millones 532 millones

Analizando las complicaciones por las que atraviesan las personas que padecen de
DM2, podemos mencionar problemas cardiovasculares, dafios en la vision,
enfermedades renales, lesiones nerviosas, entre otras, como se resume en la Tabla 1.
(FID, 2017). Al observar el tremendo impacto socioecondmico y de salud sobre el
individuo con DM2, al igual que sobre los sistemas de salud publica de sus respectivos
paises, es inevitable concluir que es vital el diagnosticar de manera temprana el
padecimiento o posible padecimiento de la patologia, con la intencion de prevenir sus

terribles consecuencias.

Tabla 2 Complicaciones generadas por la diabetes

Complicaciones diabéticas

Enfermedades cardiovasculares (ECV)

Enfermedad cardiaca coronaria
Enfermedad cerebrovascular
Enfermedad arterial periférica
Enfermedad cardiaca reumatica
Enfermedad cardiaca congénita

Problemas con vasos sanguineos cardiacos

Problemas con vasos sanguineos del cerebro

Problemas con vasos sanguineos que riegan brazos y piernas
Complicaciones con musculos o valvulas cardiacas por fiebre reumatica
Malformaciones cardiacas presentes en el nacimiento

Enfermedad del ojo diabético (EOD)
EOD

Lesiones en los capilares de la retina

Enfermedad renal diabética (ERD)

Enfermedad renal crénica
Enfermedad renal terminal

Pérdida parcial de la funcionalidad de los rifiones
Pérdida total de la funcionalidad de los rifiones con desenlaces mortales

Lesiones nerviosas
Pie diabético
Amputaciones

Lesiones de los tejidos profundos de las extremidades inferiores
Separacion de una extremidad del cuerpo mediante cirugia

Salud bucodental
Enfermedad periodontal

Inflamacion de las encias y pérdida de piezas dentales

Complicaciones en el embarazo
Pérdida fetal

Malformaciones congénitas
Muerte fetal

Muerte perinatal

Pre-eclampsia

Eclampsia

Muerte materna

Aborto espontaneo

Alteraciones anatémicas en el feto
Fallecimiento intrauterino de un feto
Fallecimiento de un recién nacido

Alta presién arterial en el embarazo
Convulsiones o coma en una mujer embarazada
Fallecimiento de la madre

Fuente: (Elaboracién propia)



La prediabetes (PD) es una condicion clinica asintomatica donde los niveles de glucosa
en sangre superan los valores normales, pero se encuentran por debajo de los

necesarios para sustentar un diagnostico de diabetes. (Rosas-Saucedo, 2017)

Contrario a los que podria pensarse, la PD presenta la necesidad de cuidados de salud
importantes debido a que una intervencion temprana y oportuna puede disminuir
aproximadamente en un 58% la progresion de esta condicién hacia DM2. (Rosas-
Saucedo, 2017)

Este desorden presenta consecuencias tan significativas en la poblacion mundial, que ha
sido considerado tanto una pandemia como un problema de salud publica por parte de
la Federacion Internacional de Diabetes (IDF). En términos generales, se estima que
aproximadamente entre el 15% y el 25% de la poblacion mundial sufre de prediabetes,
variando su prevalencia dependiendo de la region, género, edad y etnia del grupo

humano estudiado. (Rosas-Saucedo, 2017)

Los estudios que mayor impacto han tenido a nivel mundial, relacionados con el
diagnéstico de PD, fueron un calculo de riesgo de contraer tanto DM2 como PD vy la
generacion de un indice de PD. Estos estudios fueron desarrollados en los afios 2003 y
2008 respectivamente con variables no invasivas o ignorando factores de riesgo que no
eran relevantes para la época, como por ejemplo el indice HOMA que mide, en términos

generales, el grado de resistencia a la insulina.

Machine Learning Methods for Analysis of Metabolic Data and
Metabolic Pathway Modeling (Cuperlovic-Culf, 2018)

En este documento se describen las potencialidades de los algoritmos de Al en el estudio
de procesos metabdlicos, basados en el uso de datos recopilados a través del disefio
de experimentos minuciosamente planificados. Estos experimentos se disefian con la
intencidn de poder realizar analisis profundos que definan patrones de comportamiento
de sus variables fundamentales y que permitan predecir resultados de comportamientos

complejos futuros que integren multiples variables interrelacionadas.
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Cabe aclarar que la diferencia entre Inteligencia Atrtificial y Aprendizaje de Maquina (ML)
radica en el alcance de cada rama y el hecho de que la Al corresponde a una categoria
mas amplia de analisis. Esto puede observarse con mayor detalle y simplicidad en la

Figura 1, misma que se muestra a continuacion:

; ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A technique which enables machines
to mimic human behaviour

0

Artificial Intelligence

&

Machine Learning

y MACHINE LEARNING
N\ \ ! " == = Subset of Al technique which use
statistical methods to enable machines
X \ to improve with experience

Deep Learning Py '

DEEP LEARNING

i e s v . Subset of ML which make the
computation of multi-layer neural
network feasible

Figura 1 Inteligencia Artificial vs Aprendizaje de Maquina vs Aprendizaje Profundo

Fuente: (Edureka, 2018)

Adicionalmente, este articulo nos invita a utilizar procedimientos y algoritmos de Al para
el analisis de fendmenos relacionados al metabolismo y la salud, tales como los arboles
de clasificacion, maquinas de soporte vectorial, I6gica difusa, entre otros. (Cuperlovic-
Culf, 2018)

Predicting Metabolic Syndrome Using Decision Tree and Support
Vector Machine Methods (Karimi-Alavijeh, 2016)

Este articulo documenta un estudio, de aprendizaje supervisado, sobre el Sindrome
Metabdlico con la ayuda de un arbol de decisiéon y una maquina de soporte vectorial,
comparando sus resultados y definiendo las ventajas existentes con el uso de cada uno

de los métodos.

Al finalizar el andlisis, concluye que para este caso en particular la maquina de soporte
11



vectorial presenta una mayor precision en el proceso de clasificacion, pero también se
reconoce la claridad y simplicidad de un arbol inducido por un algoritmo de inteligencia
artificial. Al no existir diferencias significativas en la comparacion de sus indices de
calidad, se deja planteada de manera implicita la posibilidad de utilizar uno u otro
método. (Karimi- Alavijeh, 2016)

Los resultados obtenidos al comparar los indices definidos por los investigadores

pueden observarse en la Figura 2.

0.774
0.758 0.757

0.740 0.739

0.720

Accuracy Specificity Sensitivity

W Decisiontree SVM

Figura 2 Sensibilidad, especificidad y precision de los métodos de aprendizaje aplicados en los datos balanceados
del estudio de la cohorte de Isfahan

Fuente: (Karimi-Alavijeh, 2016)
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The Diabetes Risk Score (Lindstrom, 2003)

Este articulo busca disefiar una herramienta practica, no invasiva, para la prediccion del
riesgo de contraer diabetes tipo2. Para este estudio se seleccioné una muestra de
personas que se encontrasen entre los 35 y 64 afios, que no hubieren utilizado ningun
medicamento para el control de la diabetes y sobre los cuales se pudiera realizar un

estudio longitudinal de 10 afios de duracién.

Las variables utilizadas en este estudio fueron las siguientes:

- Edad,

- Indice de masa corporal,

- Circunferencia abdominal,

- Uso de medicamentos contra la hipertension,

- Uso de medicamentos para controlar los niveles de glucosa en sangre,
- Consumo de frutas y vegetales,

Al finalizar el estudio, se pudo concluir que el “Diabetes Risk Score” es una herramienta
simple, r4pida, de bajo costo, no invasiva y confiable para identificar a individuos con un
alto riesgo de contraer diabetes tipo2. (Lindstrém, 2003). La herramienta utilizada para
la evaluacion del riesgo de padecer de DM2, puede observarse en la Figura 3 0 en

tamafio completo en el Anexo A.
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ARE YOU AT RISK FOR

TYPE 2 DIABETES? A,

Diabetes Risk Test

How old are you? Write your score
o » . in the box. Weight (Ibs.)
Less than 40 years (0 points) . = | & | o142 | 143990 0 1914
40--49 years (1 point) - . X | en" | 124147 | 148197 198+
5059 years (2 points) I ‘ 50" | 128152 | 153203 | 204
B0 ponet 0 cler (-l 51" 132157 | 156210 | 2nte
Q Ave you & sen or 8 an? 52 136-163 164-217 218+
% ) 53 141168 169-224 225+ |
Wrileche,. Mommaes. S [ s [ wswn | vaam | s
O If you are a woman, have youeverbeen | 5'5° | 150179 | 180-239 = 240+
diagnosed with gestational diabetes? | 56" | 155185 | 186-246 247+
Yes (1 point)  No (0 points) - | ST | 159190 | 191254 | 2554
o e , | 58" 164-186 197-261 2624
youhcvelmcthev, iﬂ".’,lb‘ﬂ,or el sseams | 2oance 1 70
brother with diabetes? | ¢ R | Lo
q ; 510" 174-208 209-277 278+
Yes (1 point)  No (0 points) D a— [ sa1m | 179214 | 215285 | 286+
o Have you ever been diagnosed with high | €0° | 184220 | 221293 = 294s
blood pressure? i AR | 189226 | 227300 302+
Yes (1 point) No (0 points) J &2 | 194-232 | 233-310 3N
5 ¥ . 6'3* | 200239 | 240-318 319+
© Are you physically active? ' 54 205245 | 245327 328+
Yes (0 points) No (1 paint) (1 Poin®) @ Points) (3 Points)
o What is your weight status? th less than the amount
(md’m”r‘gho “.............. in the left column
——— {0 points)
Add up
Iif you scored 5 or higher: your score, M.;;.d from Bang et al, Ann Intern Med
You are at increased risk for having type 2 diabetes. ' 151:775-783, 2009
However, only your doctor can tell for sure ifyou mm“:unamm.
do have type 2 diabetes or prediabetes (a condl-
tion that precedes type 2 diabetes in which blood
glucose levels are higher than normal). Talk to
your doctor to see if additional testing Is needed.
Type 2 diabetes is more common in African Americans, Hispanicy/ Lower Your Risk
Latinos, American Indians, and Asian Americans and Pacific Islanders. The good news i that

type 2 YOou can m
Higher body weights increase diabetes risk for everyone, ond c,-,: :‘:‘;'e'o' S;'”«’" steps m,k:g:?; ;:’;{” risk for
Asian Americans are at increased diabetes risk at lower body weights i Youlive a longer, healthigy e
than the rest of the general public (about 15 pounds lower). do’:“ are at high »

or 10 see if

For more information, visit us at diabetes.org
or call 1-800-DIABETES (1-800-342-2383)

Visit us on Facebook
Facebook.com/AmericanDiabetesAssociation

Figura 3 ADA — Test de riesgo de diabetes

Fuente: (ADA, 2017)
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The Diabetes Risk Calculator (Heikes, 2008)

Para el desarrollo de esta investigacion se utilizan los resultados de la encuesta
NHANES desde el afio 1999 hasta el afio 2004. El objetivo de este articulo es el de
desarrollar una herramienta simple, no invasiva, que permita a la poblacion
estadounidense, calcular la probabilidad de tener diabetes o prediabetes no
diagnosticadas. Para el desarrollo de este proyecto, se utiliza una regresion logistica y
un arbol de clasificacion; siendo preferido el arbol por su mayor nivel de precision en el
proceso de clasificacion y su simplicidad de uso, mismo que puede observarse en el

Anexo B.

Las variables utilizadas para el desarrollo del articulo son las siguientes:

Edad,

Circunferencia abdominal,
Diabetes gestacional,

Peso,

Grupo étnico,

Hipertension,

Historia familiar de diabetes,
Actividad fisica.

Adicionalmente, se reconoce a la Diabetes Risk Calculator como la Unica herramienta
técnicamente validada, no invasiva, que permite detectar la prediabetes y diabetes no

diagnosticadas. (Heikes, 2008)

A Simple Score Model to Assess Prediabetes Risk Status Based on the
Medical Examination Data (Ouyang, 2016)

Este articulo plantea la generacion de un indice de riesgo que permita detectar a los
pacientes con alto riesgo de convertir su estado de PD en DM2, basado en los distintos
factores de riesgo seleccionados. Para el desarrollo de esta investigacion se utiliza la
data levantada por el hospital universitario del “Harbin Institute of Technology” de China.
Adicionalmente, se utiliza una regresion logistica binaria que permite definir la
participacion de los diversos factores de riesgo seleccionados, hallando su peso

ponderado.

15



Al finalizar la investigacion se determina que el indice desarrollado es de facil uso e
interpretacion al detectar el riesgo de convertir estados de PD a DM2 y que junto con un
programa de intervencion bien desarrollado puede detener o demorar la conversion

negativa de una patologia en otra. (Ouyang, 2016)

Realizando un andlisis comparativo de los articulos cientificos presentados
anteriormente, es posible generar una tabla que considere los factores relevantes
mencionados en cada uno de ellos, en contraste con la propuesta de investigacion actual,

tal como se puede observar en la Tabla 3.

Tabla 3 Analisis comparativo de trabajos relacionados (Elaboracion propia)

Analisis comparativo

Referencia Z?It:%i?acl 'a o\@g?ﬂﬁe s L\ézg?:tlsrsi o Prediabetes  Diabetes
Cuperlovic-Culf, 2018 X - - - -
Karimi-Alavijeh, 2016 X X X - -
Lindstrom, 2003 - X - - X
Heikes, 2008 X X - X X
Ouyang, 2016 - X X X -
Investigacion actual X X X X -

Como se puede observar en la Tabla 3, ninguna de las investigaciones consideradas
lleva a cabo un analisis que satisfaga todos los criterios seleccionados en el andlisis
comparativo, mismos que definen un contexto favorable para un estudio, en Al, con alto
poder predictivo en el campo de la PD. Por otro lado, la investigacion planteada en el
presente trabajo no solo cubre los criterios mencionados, sino que se enfoca Unicamente
en la prediabetes, lo que le brinda especificidad en su analisis, al no evaluar factores
asociados a otra patologia, relativamente similar, como es la DM2.

Consecuentemente, se realizarda un arbol de clasificacion de prediabetes, con
informacion correspondiente a los afios 2010 al 2016. El &rbol mencionado utilizara tanto
variables facilmente observables, no invasivas, como también mediciones de
laboratorio. El uso de factores de riesgo con caracteristicas invasivas y no invasivas
permitira incrementar la precision en la clasificacion y tener una herramienta disefiada
con informacion actualizada e indices como el “Homeostatic Model Assessment
(HOMA)”.
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A continuacion, se detallan los pasos a seguir para el desarrollo de este tema de
investigacion. Esto se realiza con la intencion de comprender el flujo secuencial de
actividades que se requieren para replicar esta metodologia con otra poblacion,
independientemente de los factores técnicos que inciden en su evolucion, esto también

puede observarse de forma resumida en el diagrama de infraestructura de la Figura 4.

Objetivo General
Generar un arbol de clasificacién de prediabetes que permita, a través de variables
facilmente observables y examenes clinicos definidos, ubicarse de manera rapida y

sencilla en un nivel especifico de diagndstico.

Objetivos Especificos

e I|dentificar las condiciones clinicas que inciden en el diagndstico de la prediabetes.

e Permitir a los pacientes que cuenten con examenes clinicos definidos, ubicarse
en un punto especifico del modelo de clasificacion de la prediabetes.

e Brindar un criterio basico de diagndéstico que motive a la poblacion a buscar
asistencia de salud preventiva dependiendo del diagndstico de prediabetes
provisto y su probabilidad.

e Disefiar un manual detallado de como aplicar la metodologia en otras poblaciones.

Implicaciones Sobre el Desarrollo del Trabajo
Considerando las ideas fundamentales planteadas anteriormente, tenemos las
siguientes premisas para el desarrollo de la investigacion:
¢ Es valido e importante realizar analisis diversos, utilizando algoritmos de Al en temas
asociados al metabolismo.
e Existen métodos no invasivos que permiten tener niveles aceptables de clasificacion
en temas relacionados con el metabolismo.
e Para tener mayores niveles de eficiencia en la clasificacién de patologias asociadas
al metabolismo, es importante incorporar ciertos examenes clinicos.
eUn arbol de clasificacion permite identificar de manera adecuada patologias, no

diagnosticadas, tales como la diabetes y prediabetes.
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¢ Es posible cuantificar la probabilidad y el riesgo de padecer tanto de PD como de DM2.

¢ Se realizan mayor cantidad de estudios asociados al analisis de la DM2 que a la PD.

- Captura y almacenamiento de la data.
En este proceso se busca capturar la informacion directamente desde la fuente y
almacenarla de manera automatica en una base de datos, evitando la manipulacion
humana, garantizando asi la integridad y fidelidad de la data. Para este proceso se utiliza
una integracion del software R Project con SQL Server, con la intencion de descargar la
informacion directamente desde la pagina web que contiene las tablas de la encuesta

NHANES e ingresarla en una base de datos estructurada, respectivamente.

- Limpieza y procesamiento de la data.
En este proceso se limpia la data de categorias no homologadas o mal codificadas,
también se analizan temas de completitud, precision y consistencia. Para este proceso
se disefian vistas en SQL Server que corrijan y codifiquen la informacion existente en

las tablas de la encuesta NHANES.

- Transformacion de la data
En este proceso se recodifica y estructura la informacion con el formato requerido por el

software que brinda la posibilidad de generar los modelos de clasificacion.

Para este proceso se utilizan vistas que realizan cruces de informacién e integren la data

contenida en las tablas, para lo cual se utilizé un ERD con forma de estrella.

- Aplicacion del modelo de clasificacion
En este proceso se parametriza el algoritmo que induce el arbol de clasificacion y se
verifican sus resultados. Para este proceso se realiza una integracion entre SQL Server
y Weka, con la intencién de alimentar el algoritmo que induce el arbol de clasificaciéon

de manera automatica.
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Flujo de informacion del modelo de clasificacion de la prediabetes

Limplezay

procesamiento Transformacion Clasificacion Visualizacion

Captura Almacenamiento

wea | Y2

®5U’d 0 | 7§01 server| SQLServer| 7~ SQLServer 7 0° " | wllad

Figura 4 Diagrama de Infraestructura y flujo de informacién

Fuente: Elaboracion propia.

Evaluacion de la Metodologia Propuesta

En este capitulo se describir4, en términos generales, el experimento realizado para la
ejecucion del presente proyecto de investigacion, junto con sus métricas de precision y
calidad. El proyecto se inicia disefiando un Data Warehouse (DWH) que se almacena
en un servidor local y que contiene todas las tablas requeridas para el desarrollo del
estudio. Para cumplir con este requerimiento, se realiza un proceso de ETL que alimenta
el repositorio de informacion con todas las entidades provenientes de la encuesta
estadounidense NHANES. En este caso en particular se han seleccionado las encuestas
bianuales correspondientes a los afios 2011 hasta el afio 2016, mismas que representan
toda la data existente desde el afio 2011 a la actualidad.

La extraccion de informacién desde la pagina web de la encuesta NHANES se realiza
mediante la utilizacion del software R Project, a través de su interfaz R Studio. Aqui se
utilizan los paquetes “foreign” y “RODBC”, mismos que permiten descargar los archivos
almacenados en formato del software STATA, convertirlos en dataframes de R e

insertarlos en la base de datos NHANES generada en SQL Server.
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Posterior a este proceso, se crean vistas que realizan una limpieza y codificacion de las
variables existentes en las tablas bianuales, sin tocar la data original almacenada en el
DWH creado en el servidor local. En estas vistas se realizan operaciones de integracion
entre las tablas de dimensiones con la tabla de hechos para cada encuesta bianual,

estructurando de esta forma un ERD con forma de estrella.

Una vez terminada la creacion del ERD, se procede a agregar sobre las tablas de hechos
una Clave Primaria (PK) que permita integrar todas las tablas bianuales en una sola
vista que alimenta el algoritmo C4.5 de Al que induce la creacion del arbol de

clasificacion requerido.

Concluida la generacion de la vista plurianual de datos, se realiza un proceso de
integracion de SQL Server con Weka. Este proceso de integracion permite que Weka lea
de forma directa todas las tablas y vistas almacenadas en el DWH que se encuentra en

el servidor local.

Al conectar Weka a la vista plurianual de informacion, se procede a seleccionar las
variables a analizarse y la clase de contraste que se utilizard para alimentar el algoritmo
de aprendizaje supervisado que induce el arbol de clasificacién creado con el algoritmo
C4.5.

Terminado el proceso de carga de informacion, seleccidon de variables y clase de salida,
se procede a parametrizar el algoritmo C4.5 para evitar problemas de sobre

entrenamiento en el momento de la generacion e induccion del arbol de clasificacion.

Al terminar de parametrizar el algoritmo C4.5 se lo ejecuta y se obtiene como resultado
un arbol de clasificacion junto con los parametros de calidad y precision propios del

proceso de clasificacion.

Para la generacion de este arbol de clasificacion, se cargaron 1851 instancias con 11
atributos, correspondientes a los 10 factores de riesgo elegidos para el analisis y el
diagnostico de la patologia, mismo que permite utilizar cualquier algoritmo de

aprendizaje supervisado.
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Adicionalmente, se utiliza un método de validacién cruzada de 10 iteraciones, que
permite dividir la data cargada en 10 grupos que se alternaran, de uno en uno,
cumpliendo la funcién de data de data de prueba, permitiendo asi extraer medidas de

precision confiables.

Como se puede observar en la Figura 5, se tienen 411 instancias mal clasificadas en el
proceso de entrenamiento y 547 en el proceso de validacion cruzada, brindandole al arbol
una cualidad optimista con un nivel de prediccion del 77.8% y del 70.45% de aciertos,

respectivamente.

La sensibilidad del arbol de clasificacién generado, TPrate, es del 72.7%. Para lograr
obtener niveles de sensibilidad y precision elevados, evitando el sobreajuste debido al
entrenamiento, se eligié un proceso de poda posterior a la creaciéon del arbol junto con
una cantidad minima de instancias por hoja de 10 elementos.

Con estos insumos se procede a generar un archivo de extension *. json que permite
crear un documento con cualidades jerarquicas (padre-hijo), mismo que satisface
completamente la estructura de un arbol de clasificacién. Con el archivo jerarquico
generado, es posible disefiar una aplicaciébn web que grafique con grandes cualidades
estéticas el arbol de clasificacion, mediante la utilizacion de la libreria D3 de JavaScript.

Una vez concluida con la graficacion del arbol de clasificacién, se crean puntos de
insercion de informacion (input box) que permitan al usuario ingresar su informacién

tanto de variables observables como de los resultados de sus exadmenes clinicos.

Adicionalmente, se agrega un botdn de célculo que devuelve al usuario una explicacién
de su ubicacion en la estructura del arbol, su resultado en el proceso de clasificacion y

la probabilidad de acierto.

Para la evaluacion de la metodologia se analizan las medidas de precision y calidad del
arbol de clasificacion generado con el algoritmo C4.5, mismos que se encuentran en la

salida de Weka que se observa en la Figura 5.
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Figura 5 Medidas de calidad y precision de la clasificacion

Fuente: Elaboracién propia

A continuacién, se define la relevancia y alcance de la contribucién. De igual manera se
cuentan las conclusiones, producto de la experiencia adquirida durante el desarrollo
investigativo y las recomendaciones descritas para evitar que futuros lectores incurran
en errores y malas practicas por las que se transito a lo largo de la evolucion de este
proyecto. Adicionalmente, se delinea una proyeccion de trabajo futuro para la
implementacion en la préactica de la metodologia de investigacion desarrollada con la
ayuda del algoritmo de clasificacion y aprendizaje supervisado C4.5 de Al.

El presente proyecto de investigacion nace con la finalidad de prevenir el riesgo de
padecimiento de prediabetes, reduciendo asi la posibilidad de aparicion de la diabetes
mellitus tipo 2 que es una enfermedad crénica y degenerativa que surge cuando el
pancreas no logra producir suficiente insulina o cuando el organismo no utiliza

eficazmente la insulina que produce.

Para cumplir con este objetivo, se propone el desarrollo de un modelo de clasificacion
de las condiciones clinicas que definen su comportamiento, debido a que una

intervencion temprana y oportuna puede disminuir aproximadamente en un 58% la
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progresion de esta condicion hacia la diabetes mellitus tipo 2.Dentro del desarrollo del
proyecto, se disefia un arbol de clasificacion de prediabetes, que permite al usuario
ubicarse en un punto especifico de diagndstico con los resultados de sus examenes

clinicos especificos y variables facilmente observables.

Es posible acceder al arbol de clasificacion a través de una aplicacion web, brindando
al usuario un criterio basico de diagndstico que lo motive a buscar asistencia de salud

preventiva dependiendo del diagndstico de prediabetes provisto y su probabilidad.

A continuacion, se presentan las conclusiones obtenidas al finalizar este proceso

investigativo:

e Es posible generar un arbol de clasificacion de prediabetes que permita a los
usuarios, a través de variables facilmente observables y examenes clinicos
definidos, ubicarse de manera rapida y sencilla en un nivel especifico de

diagnéstico con una probabilidad de acierto.

e Es perfectamente viable el identificar las condiciones clinicas, no convencionales,
qgue inciden en el diagndéstico de la prediabetes, realizando una investigacion

profunda y consciente de la literatura clinica-cientifica existente.

e Es posible realizar una aplicacion web amigable que permita a los usuarios que
cuenten con exdmenes clinicos definidos y mediciones facilmente observables,

ubicarse en un punto especifico del modelo de clasificacion de la prediabetes.

e Es factible brindar un criterio basico de diagndstico, basado en data historica
recolectada, que motive a la poblacion a buscar asistencia de salud preventiva

dependiendo del diagnéstico de prediabetes provisto y su probabilidad.

e Es posible realizar un estudio clasificatorio de los factores de riesgo que inciden

en la prediabetes a partir de datos histéricos levantados de forma trasversal.
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Con la ayuda de un buen diseiio de experimentos, es viable el implementar, en
otras poblaciones, una encuesta sobre la cual se pueda aplicar la metodologia de
clasificacion desarrollada para el estudio clasificatorio de la prediabetes.

Es importante identificar las variables que puedan levantarse tanto por simple
inspeccion, por examenes de laboratorio como por derivacion de otras variables
simples antes de iniciar el proceso disefio de una metodologia que implemente un

algoritmo de Al.

Para evitar inconvenientes debidos a la manipulacion humana de data provista por
una fuente oficial, es necesario manejar sistemas integrados de informacion que

permitan procesos de ETL (Extraccién, transformacion y carga) fluidos y eficientes.

Independientemente del alto nivel de integracidén y automatizacién que se pueda
tener en los sistemas de informacion, siempre se necesita un ser humano en algun
punto del proceso que defina criterios importantes de operacion y analisis de

informacion.

Una vez concluidos los procesos de disefio y calibracién de metodologias en las
que se aplican algoritmos de Al, es importante someter esos resultados a procesos
de validacion con datos de prueba, que permitan identificar conflictos e

inconsistencias debido al sobreajuste de los modelos.

Posterior a la validacion de las metodologias que integran algoritmos de Al en
temas relacionados con salud, es crucial someter los resultados a procesos de
disefio de experiencia de usuario, que permitan generar herramientas sencillas y

funcionales que sean amigables con todos los potenciales usuarios.

Si se desea implementar un algoritmo de aprendizaje supervisado, es importante

validar si existe el diagnodstico requerido o las variables que se utilizan para el

diagnéstico, ya que sin esta informacion los algoritmos mencionados son indtiles.
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Antes de iniciar un proceso investigativo que involucre algoritmos de Al, es
importante realizar una revision preliminar de literatura que ayude a delimitar los

alcances y la viabilidad del proyecto.

Independientemente de cuan confiable pueda ser la fuente de informacion, es
indispensable realizar un analisis descriptivo de la data, al igual que una revision
de parametros de calidad en términos de precision, consistencia e

interpretabilidad.

En todo proceso investigativo es importante contar con un experto en la materia

que pueda evitar el incurrir en errores elementales, propios del area investigada.

Es importante evaluar el costo de utilizar una distribucion de software
comercialmente integrado contra el costo de buscar generar integraciones entre

programas de nuestro dominio o software libre.

Es importante incluir en el cronograma de trabajo una etapa de disefio enfocado
en la experiencia del usuario, ya que esto facilita los procesos de difusion y

comercializaciéon de la aplicaciéon resultante de la implementacién del modelo.

Es fundamental elegir las variables de trabajo con un sustento teérico fuerte,
evitando ambigledades que puedan desencadenar en implicaciones

discriminatorias.

Debemos conocer una amplia gama de modelos que se ajusten a la naturaleza

de los datos, eligiendo el que mejor facilite el cumplimiento de los objetivos.

Una vez ejecutado el algoritmo de Al, es importante calibrar su funcionamiento,

buscando la mejor configuracion de sus parametros.
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Disenando un Modelo
Predictivo: Objetivos y
Estrategia Metodoldgica




A continuacion, se presenta un manual de usuario que detalla la forma de llevar a cabo
la metodologia junto con cada uno de los procedimientos seguidos para la correcta
ejecucion del proceso de creacion del arbol de clasificacion con el algoritmo C4.5 de All,
al igual que para el desarrollo de la herramienta web que se presenta para la

manipulacion e ingreso de informacion por parte de los usuarios.

Instalacién de Paquetes de Trabajo

Para realizar eficientemente los macroprocesos de captura, almacenamiento y
procesamiento de informacién que se realizan entre RStudio y SQL Server es necesario
utilizar los paquetes “foreign” y “RODBC” de R Project, que permiten descargar los
documentos desde la pagina web del NHANES en formato del software STATA y trabajar
con sentencias SQL dentro del entorno de RStudio respectivamente, facilitando el

correcto funcionamiento del flujo de trabajo, tal como se muestra en la Figura 6.

@ R_Script.R

Source on save 4 S = Run i 4 Source =
1 - Adatdadtdatatt it da A e ~
2 #PAQUETES ¥ COMEXION CON SOL SERVER#
3 v A

# Paguete para descarga de informacion de sTaATA

install.packages foreign')

W0 ] o B

# Paguete para conexion con SOL Server

[y
=]

11 dnstall.packages¢ RODBEC')

[
L)

Figura 6 Instalacién de paquetes de R Project

Fuente: Elaboracion propia

Integracion de R con SQL Server

Después de haber instalado los paquetes de trabajo, se realiza la integracion de RStudio
con SQL Server a través del uso del paguete RODBC, generando un controlador de
conexién que permita la fluida comunicacién entre ambos entornos de trabajo, tal como

se observa en la Figura 7.

13 Tibrary(RODEC)

14

15 myconex <- odbobrivercConnect(connection = "Driver={sgL Serwver Mative Client 11.07};

16 server=localhost; database=NHAMES; trusted_connection=yes; ")

Figura 7 Integracion de R con SQL Server

Fuente: Elaboracion propia
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Captura de Informacion con R Studio

El proceso de captura de informacion se disefia con la intencion de tener un sistema de
almacenamiento principal en SQL Server y un sistema de respaldo en ficheros planos
(*.csv), con la intencion de recuperar las tablas de trabajo en caso de que existieran
fallos en el servidor local. Para explicar el proceso de captura de informacién, tomaremos
como ejemplo la descarga y almacenamiento de la tabla DEMO_I.xpt desde la pagina

web del NHANES?, tal como se muestra en la Figura 8.

17 ~
15 ~ sttt
1%  #TaABLAS - ANOS Z015-20164
20 = ettt

22 # Descarga DEMO_I_Z2015_ 2014
24 Tibrary(foreign)

26 download. file("https  Awwwn. cdo. govMehs /Mhanes 2015-2016/DEMC_I. =PT",
27 "DEMO_I_2015_2016.xPT" ,mode="wh"]

29 myData <- read.xport("DEMO_I_2015_2016.xFT")

Figura 8 Captura de informacion con R Studio

Fuente: Elaboracion propia

Es importante mencionar que este proceso se aplica para todas las tablas, entidades,
que se muestran en la Tabla 4, correspondientes a todos los afios de analisis, junto con

su descripcion.
Tabla 4 Entidades NHANES (Elaboracién propia)

Tablas NHANES

Nombre 2011-2012 (G) 2013-2014 (H) 2015-2016 (l)Descripcion

BIOPRO X X X Perfil bioquimico

BMX X X X Medidas corporales

DEMO X X X Variables demogréficas

GHB X X X Hemoglobina glucosilada - A1C
GLU X X X Glucosa en ayunas

INS X X Insulina

MCQ X X X Cuestionario de salud general
OGTT X X X Prueba de tolerancia a la glucosa
PAQ X X X Actividad fisica

SLQ X X X Desordenes del suefio

TRIGLY X X Colesterol LDL y triglicéridos

1 https://wwwn.cdc.gov
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Almacenamiento de la Informacién en SQL Server

Una vez que la data ha sido almacenada en RStudio en la variable myData, procedemos
a enviar esta informacion a nuestro sistema de almacenamiento en un servidor local en
SQL Server y al sistema de respaldo redundante, plano, que se encuentra en un
directorio local en la direccion "C:/data/NHANES/”, tal como puede observarse en la

Figura 9.

31 write.cswimyData, file = "C:/data/WHAMES/DEMO_I_2015_ 2016, csv'')
33 Tibrary(RODEC)

35 sqglsave(myConex,myData,tablename = "DEMO_I_2015_2016")

Figura 9 Almacenamiento de la informacién en SQL Server

Fuente: Elaboracion propia

Adicionalmente, se realiza un ajuste a la estructura de las tablas almacenadas en SQL
Server con la intencion de diferenciar la informacion por cada uno de los afios que se

desean analizar. Esta modificacion puede observarse en la Figura 10.

37  sglauery(myConex,"

38 USE [NHANES]

39

40 ALTER TABLE [dbo]. [DEMO_I_2015_2016]
41 ADD Years varchar(9)

42 "3

43

44  sqglQuery(myConex, "

45 USE [NHANES]

46

47 UPDATE [dbo]. [DEMO_I_2015_2016]

48 SET Years='2015-2016"

49 i v
50

51  sqglQuery(myConex, "

52 USE [NHANES]

53

54 ALTER TABLE [dbo]. [DEMO_I_2015_2016]
55 ADD ID varchar(20)

56 e

57

58 sqlqQuery(myConex,"

5G USE [NHANES]

60

61 UPDATE [dbo]. [DEMO_I_2015_2016]

62 SET ID=Years+'-'+CONVERT (VARCHAR ,SEQN)

03

Figura 10 Ajuste de estructura de tablas en SQL Server

Fuente: Elaboracion propia
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Para poder generar el Modelo Entidad-Relacion, es indispensable garantizar que todas
las tablas se encuentren almacenadas en la base de datos NHANES del servidor local.
Una vez realizada la verificacion del almacenamiento de todas las tablas requeridas, se
disefian vistas que integren dichas tablas a través del identificador unico ID, que cumple

las funciones de clave primaria (PK), tal como se observa en la Figura 11 y con mayor
detalle en el Anexo C.
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Figura 11 Disefio de vistas en SQL

Fuente: Elaboracién propia

Para este proceso en particular se disefiard un modelo tipo estrella, como se observa
en la Figura 12, para los afios 2015-2016. Este proceso debe replicarse para todos los

anos de analisis.
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Figura 12 Modelo Entidad-Relacion del proceso investigativo

Fuente: Elaboracion propia

Es importante aclarar que una vez integradas las tablas, solo se deben utilizar las que
no pertenecen al grupo de criterios de diagnostico para evitar redundancia con el

proceso de clasificacién implementado en Weka.

Limpieza, Procesamiento y Codificacion de la Informacién con SQL Server

Es primordial mencionar que el proceso de limpieza de la informacion almacenada en
SQL Server se realizara sobre las vistas disefiadas para todos los afos, evitando la
manipulacion de la informacion contenida en las tablas y asi garantizar la integridad de

la data descargada desde la fuente.

En el proceso de limpieza se buscara solventar problemas de completitud, precision,
consistencia e interpretabilidad de la data, bajo criterios de codificacion especificos que
alimentaran posteriormente el algoritmo de clasificacién C4.5, implementado bajo el
nombre J48 en Weka. Este proceso de filtrado y codificacion puede observarse en la
Figura 13.
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1 [ZJUSE NHANES =

3 [ISELECT
4 [10]
, [Genero]

6 , [Edad_Valor]

7 , [Edad]

: , [DiamSagitalAbd_Vvalor]
9 ,[Insulina_Valer]

10 ,[Trigliceridos_Valor]
11 , [HistoriaFamiliar]

12 , [ActividadFisica]

13 , [HorasSueno_Valor]

14 , [AlanineALT_Valor]

15 , [HOMAIr Valor]
16 ,[Diagnostico]

12 | FROM [dbo].[Vw_NHANES 2011 2016 UNION] =

S

N =S

WHERE
[Edad_Valor]>=20 AND
[Edad_Valor]<=65 AND

NN N

3 | [Genero] IS NOT NULL AND

24 | [Etnia] IS NOT NULL AND

25 | [DiamSagitalAbd Valor] IS NOT NULL AND
26 [Insulina_Valor] IS NOT AND

27 | [Trigliceridos_Valor] ULL ANL
28 | [HistoriaFamiliar] IS AND

29 | [ActividadFisica] IS ND

3@ | [HorasSueno_Valor] IS NOT NULL AND
[HorasSueno_Valor]<=12 AND

32 | [AlanineALT_Valor] IS NOT NULL AND

33 | [HOMAIr_Vvalor] IS NOT NULL AND

34 | [Diagnostico] IN ('Normal','Prediabetes')

Figura 13 Filtrado y codificacion de la informacién

Fuente: Elaboracién propia

Los procesos de union de informacion tabular anual, que sera analizada por el algoritmo
de clasificacion implementado en Weka, pueden observarse en el Anexo D, mientras

gue los procesos de limpieza y filtrado plurianual se pueden observar en el Anexo E.
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Integracion de Weka 3.8 con SQL Server 2016
Para generar la integracion entre Weka con SQL Server, debe crearse una variable de
entorno que permita utilizar un driver JDBC que habilite la comunicacion entre ambos

sistemas. Este proceso puede observarse en las figuras subsecuentes.

En principio, debe descargarse e instalarse un driver JDBC. En este caso en particular,
se utilizé el “Microsoft JDBC Driver for SQL Server 6.0”, disponible en la pagina de
Microsoft. El proceso por seguir para la creacion de la variable de entorno CLASSPATH,
requerida para la integracion entre Weka y SQL Server se muestra en la Figura 14.

Yariables de usuario para gabriel.rivadeneira

Wariable Walar

CneDrive CihUsershgabriel.rivadeneiratOnelrive - Universidad de Las Américas
CneDriveCommercial CihsershgabrielrivadeneiratOneDrive - Universidad de Las Américas
Path CoUsershgabrielrivadeneirahdppDatatLocal\MicrosoftWiindowsap..,
TERAP CiUdsershgabrielrivadeneirabSppDatatLocal Termp

ThAP ChUsershgabrielrivadeneiratppDatatLocal\Temp

Muewo... Editar... Elirninar
Wariables del sisterna
Wariable Walar £
CLASSPATH CPrograrm Files\JDBCDrivers\Microsoft IDBC Driver 6.0 for SOL Serw..,
ComSpec COINDOMY Shsystern32hcmd, exe
DriverData Covind owes Syste mm 32\ DirivershDriverData
rASMPIL_EIN C\Prograrm Files\Microsoft MPREinY
MUMBER_OF_PROCESSCRS 4
05 Weindows_MNT
Path CvProaram Files\Microsoft MPIBiny:C5ProaramDatatOraclet)avat,., ¥
Muewva.., Editar... Eliminar
Editar Iz wariable del sisterna >
Mornbre de |3 varisble: | CLASSPATH |
Walor de la wariable: | Ci\Program FilestIDRCDrivershicraosoft JDBC Driver 6.0 for SOL Serverisgljdbc_6.henuijre@sglidbod2 jar |
Examinar Directorio... Examinar archivo... Cancelar

Figura 14 Creacion de la variable de entorno CLASSPATH

Fuente: Elaboracion propia
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Posteriormente, se realiza una modificacion sobre el archivo Weka.jar, ubicado en la
carpeta de instalacion de Weka. Al ingresar al contenido del archivo anteriormente
mencionado, se realiza un cambio sobre el archivo de conexiéon DatabaseUtils.props,
ubicado en la direccion

\\weka\experiments. Las modificaciones generadas para la configuracion del documento

de configuracion se muestran en la Figura 15.

# JDBC driwver {comma-separated list)
jdbeDriver=com.microsoft.sglserver..jdbc.SQELServerDriver

1
2
5
4 ¥ database URL
5 jdbc:sglserwver://localhost:1433 ;databasename=NHANES
g
T
g

# specific data types

£ string, getStringd) = 0; --3» nominal
3 # boolean, getBoolean{) = 1; --* nominal
1o # double, getDoubled) = 2; --» numeric
11 # byte, getBytel) = 3; --2 Humeric
12 ¥ short, getByte(d= 4; --» numeric
13 ¥ 1dnt, getInteger{} = 5; --3» numerie
14 # long, getlong{) = &; --> numeric
15 # float, getFloat() = 7; --» numeric
16 # date, getDate{) = &; --3 date
17 ¥ tewt, getString{) = 3; --» string
18 ¥ time, getTime() = 1@; --3> date
19 # timestamp, getTimel{} = 11; --3 date

21 ¥ map 3L Server data type to WEHA data type
22 ¥ default mappings
23 warchar=0

24 float=2
25 tinyint=3
25 int=5

27 ¥ walues added manually
28  string=@

29 bigint=8

30 nwarchar=3

31 decimal=2

52 bit=1

Figura 15 Configuracion del archivo de conexion de Weka

Fuente: Elaboracién propia

Una vez realizadas las modificaciones descritas sobre el archivo DatabaseUtils.props,
Weka queda configurado para conectarse Unicamente con el servidor local y la base de
datos NHANES. Este proceso puede replicarse con otros servidores, cambiando los

parametros de la conexion a traveés del driver JDBC.
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Consulta SQL Desde Weka

Con el proceso de integracion completo, Weka puede conectarse con SQL Server y
operar con las vistas y tablas existentes en la base de datos NHANES. En este caso, el
proceso de conexidbn con SQL Server, se realiza especificamente con la vista
Vw_NHANES_ 2011 2016WEKA_J48, que se encuentra previamente configurada para

trabajar con Weka.

Para conectarse con la base de datos NHANES de SQL Server, se ingresa en la seccion
Open DB de Weka y se realiza una consulta SQL a la tabla o vista deseada, como se

observa en la Figura 16.

£ 30L-\iewer *
Connection

URL jdbcisglsererilocalhost1433databasename=MNHANES | S | [ % || @ | | |
Query

SELECT * Execute

| Clear |
FROM Vo _NHANES_2011_2016WEKA 148 e

( Histary... |

max. rows 100 Ej

Result
Row | 1D | Genero | Edad_“alor | Edad | Etnia | DiamSagitalAbd_Valor | DiamSagitalAbd | IMC_Valor | Ik | Close [
1 2. Mujer 26.0 [20-.. Bla.. 145 Diametro Optimo 203 Pea o I
7 2. Mujer 380 [20-.. MNeg. 26.5 Diametra Eleva... 359 oy tseal |
3 2. Hnmbre a0.0 [40-. As?a... 223 D?ametru Optimo 236 P | Re-use guery |
4 2. Mujer A7.0 [40-.. Asia.. 292 Diametro Eleva... 383 0 e
5 2. Hombre 43.0 [40-... Bla.. 25.3 Diametro Eleva... 289 8 | Optimal width |
6 2. Mujer A4.0 [40-.. Bla.. 21.8 Diametro Optirma 327 0 '
72 Mujer 6.0 [20-.. Mexi. 20,2 Diametro Optimo 273 Sa¥
X 7 e
Queryt
Info
A connecting to; jdbe:sglsereriocalhost 1433 databasename=NHANES = true | Clear |
/My Query: SELECT *FROM W NHAMES_2011_201 BWEKA_J48 —
/N 1851 rowes selected (100 digplayed). | Copy |
|| Generate sparse data Current query: SELECT *FROM W MNHAMES_2011_2016WWEKA_J144 Qe | | cancel |

Figura 16 Consulta SQL desde Weka

Fuente: Elaboracién propia
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Disefio del Arbol de Clasificacion con el Algoritmo C4.5 en Weka

Una vez ejecutada la consulta SQL desde Weka, se pueden acceder a los algoritmos de
Al implementados en la aplicacion. El algoritmo C4.5 se encuentra en la pestafia
Classify, seleccionando el algoritmo J48, que es la implementacion de C4.5 realizada
por Weka en Java.

Posteriormente, se selecciona la configuracion deseada para la ejecucion del
algoritmo.C4.5, buscando el mejor equilibrio entre la clasificacion con datos de
entrenamiento y con datos de prueba, evitando asi el sobre entrenamiento. En términos
generales, se busco que el algoritmo genere una poda post entrenamiento del arbol, que
no cree clases con menos de 10 objetos y que maneje un factor de confianza de 0.01,

como se puede evidenciar en la Figura 17.

6P weeka,gui GenericObjectEditor >
weka.classiners.treas.J4a
About
(l.:l"" for genarating a prnnnr_i orunprunead 4 i More j
| Capabilities |
batchSize 100 A
binarySplits | False _v_J
collapseTree |False _v]
confidenceFactor 0.01
debug |False v
doNotChackCapabilities | False _'_I
doNotMakeSpitPointActualValue | False ._Ll
minNumob) 10
numbDecimalPlaces 2
numFaolds 3
reducedErrorPruning | False |
savelnstanceData | False =y
seod 1
subtreeRalsing | True v
unpruned |False _LI
uselaplace |False _'I
useMDLcorrection | True v {
| l:_J_p_)_en | | : S_gve [ _QK y _C_a_p_cel |

Figura 17 Configuracién del algoritmo C4.5 (J48) en Weka
Fuente: Elaboracion propia
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Al concluir la parametrizacion del algoritmo se procede a la ejecucion de este,
obteniendo un &rbol de clasificacion que puede ser desplegado tanto en forma de texto,
como en una interfaz gréfica. La Figura 18 muestra la caracterizacion del gréafico a

manera de texto, mientras que, en el Anexo F puede observarse la representacion del
arbol en modo gréfico.

Figura 18 Arbol de clasificacién en modo texto de C4.5 (J48)

Fuente: Elaboracion propia
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Salida del Algoritmo C4.5

Posterior a la ejecucion del algoritmo, se presenta una salida con un resumen de la
informacion cargada, junto con un analisis de la precision del arbol generado, tanto con
datos de entrenamiento como con datos de prueba en el proceso de validacion cruzada.
La salida del algoritmo, con el arbol generado presenta un 70.45% de instancias bien
clasificadas, junto con métricas adicionales de precision en la clasificacion, como se

muestra en la Figura 19.

1 === Run information ===

2

3 Schema: wela .classifiers.trees.J48 -0 -C 0.01 -M 1@

4 Relation: QueryResult-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1,4-5,7-153,15-19,21,25,27-29,31
5 Instances: 1851

G Attributes: 11

T Genero

=1 Edad_Valor

9 DiamSagitalabd_vValor

10 Insulina_valor

11 Trigliceridos_Valor

12 HistoriaFamiliar

A8 ActividadFisica

14 HorasSueno_Walor

15 AlanineAlT_Valor

18 HOMAIr Valor

17 IMagnostico

18  Test mode: 18-fold cross-walidation

13

20 === Classifier model {full training set) ===

21

22 MNumber of Leawes 23

23

24 gize of the tree : 45

25

28

27 Time taken to build model: 8.82 seconds

28

23 === Stratified cross-validation ===

30 === Summary ===

31

32 Correctly Classified Instances 1304 TO 4454 %
35 Incorrectly Classified Instances 547 29.5516 %
34  Kappa statistic 0.4052

35 Mean absolute error 0.3834

38 Root mean squared error 0.455

37 Relative absolute error TE.9793 %

358 Root relative squared error 96 .7695 %

33  Total Number of Instances 1851

40

41 === Detailed Accuracy By Class ===

42

43 TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
R 0.578 0.273 0.887 0.573 0.8583 o.408 0.748 B.851 Hormal
45 0.727 0.321 0.719 0.727 0.723 0.4088 0.748 0.749 Prediabetes
45  Weighted Avg. .74 @.2338 a.7e4 .74 .74 a.4688 .748 B.722
47

45 === Confusion Matrix ===

49

50 a b <-- classified as

51 583 273 | a = Mormal

52 268 715 | b = Prediabetes

53

Figura 19 Salida del algoritmo C4.5 de Weka

Fuente: Elaboracion propia
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Visualizacion Interactiva en D3

Una vez terminado el proceso de ejecucion del algoritmo C4.5 se obtiene el arbol de
clasificacion definitivo. Para poder poner este arbol a disposicion del usuario es
importante implementar una visualizacion interactiva del modelo en una herramienta web

desarrollada en Brackets, para lo cual se utiliza la libreria D3 de JavaScript.

La visualizacion desarrollada, muestra el arbol de clasificacion de D3 junto con una serie
de campos de texto para poder ingresar los valores de las variables utilizadas en el
modelo de clasificacion y recibir, tras la ejecucion, la clasificacién de la nueva instancia
junto con su probabilidad de acierto. Esto puede observarse a breves rasgos en la Figura
20, al igual que su codigo HTML, CSS y JS en los Anexos G y H respectivamente.

¢

Arbol de clasificacién de la prediabetes

— 4123
[ )

I— Samenar S |

Par Bvor, sgrese Jos sigaiumtes valeres
| Ustod se enruentra saan con una prodeditidad de acterta ded 75 4%

‘ HOMA

Figura 20 Visualizacion Interactiva utilizando D3 y HTML

Fuente: Elaboracién propia
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Una vez generado, en la aplicacion web mediante el uso de la libreria D3, el arbol
inducido a través de la implementacién del algoritmo C4.5 de IA en Weka, es posible
ingresar nuevas instancias para su clasificacion. Estas instancias corresponden a
personas que cuentan con sus examenes clinicos especificos y los resultados de sus

variables observables.

Las posibles salidas de la aplicacion web brindan al usuario informacién relevante en
dos posibles escenarios. El primer escenario presenta un resultado favorable donde el
usuario se encuentra sano y el segundo le informa que padece de PD, por lo que debe
buscar asistencia médica preventiva y realizarse un chequeo general. En ambos casos

se provee una probabilidad de acierto del proceso de clasificacion.

Estos resultados satisfacen el segundo y tercer objetivo especifico planteado para este
proyecto de investigacién, mismos que se muestran a continuacion:
e “Permitir a los pacientes que cuenten con examenes clinicos definidos, ubicarse
en un punto especifico del modelo de clasificacidén de la prediabetes.”
e “Brindar un criterio basico de diagndstico que motive a la poblacién a buscar
asistencia de salud preventiva dependiendo del diagndéstico de prediabetes

provisto y su probabilidad.”

Terminado el manual con el disefio de la aplicacién web y operativamente funcionando,
se cumple con el cuarto y ultimo objetivo especifico del presente proyecto de

investigacion, mismo que se presenta a continuacion:

“Disenar un manual detallado de como aplicar la metodologia en otras poblaciones.”

Cubiertos todos los objetivos especificos, habiendo generado el arbol de clasificacion
mediante la implementacion del algoritmo C4.5 de IA y habiendo evaluado nuevas
instancias de forma agil y eficiente, se cumple con el objetivo general de la investigacién,

mismo que se muestra a continuacion:

“Generar un arbol de clasificacion de prediabetes que permita, a través de variables
facilmente observables y examenes clinicos definidos, ubicarse de manera rapida y

sencilla en un nivel especifico de diagnéstico.
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Creacion y Optimizacion
del Modelo de
Clasificacion para la
Prediabetes




A continuacion, se detalla el software que fue utilizado para las etapas de captura,
almacenamiento, limpieza, procesamiento, transformacion y clasificacion de la
informacion. De igual manera, se explican a profundidad los fundamentos tedricos que
permiten el correcto desarrollo de la investigacion y se desarrolla un manual de usuario
en el que se detallan los pasos seguidos para conseguir aplicar la metodologia disefiada

en cualquier poblacion.

Tecnologias Implicadas
Para el desarrollo técnico de esta investigacion se utilizan ciertas herramientas de
software para las distintas etapas de su evolucion, cuyas descripciones y justificacion

de uso se muestran a continuacion:

R Project 3.5.0

R? es un sistema de cédigo abierto que permite ser ejecutado tanto sobre Windows, Mac
OSX y Linux. Puede ser utilizado tanto como entorno de software o como lenguaje de
programacion, brindando grandes capacidades para realizar analisis matematico y
estadistico. Nace como una implementacion gratuita y de codigo libre del lenguaje y
sistema S, que permite a los usuarios ejecutar una interfaz de programacion, desarrollar
graficos complejos, utilizar un depurador, obtener acceso a ciertas funciones del sistema

y ejecutar programas almacenados en archivos de comandos.

Se eligié por encima de un software tradicional de ETL (Extract, Transform and Load),
debido a la versatilidad que brinda al trabajar con archivos de distintas extensiones,
gracias al uso del paquete “foreign”. Adicionalmente, permite realizar una integracion
con SQL Server mediante el uso del paquete “RODBC”, que gestiona una comunicacién

bidireccional fluida entre ambos sistemas.

2 https://www.r-project.orq/
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RStudio 1.1.453

RStudio® es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para R Project. Incluye una
consola, un editor de comandos que admite la ejecucion directa de codigo, asi como
herramientas para el trazado, historial de ejecucion, depuracion y la administracion del
espacio de trabajo. Se encuentra disponible en ediciones de cddigo abierto y comercial,
gue se pueden ejecutar sobre Windows, Mac OSX y Linux. Se eligio debido a la facilidad
de uso que brinda sobre la herramienta R Project al ser una interfaz de usuario muy

amigable y completa, que cubre los requerimientos de usuarios mas comunes.

Microsoft SQL Server Management Studio 2016

SQL Server Management Studio (SSMS?) es un entorno integrado para administrar
cualquier infraestructura SQL, desde SQL Server hasta Azure SQL Database.
Proporciona herramientas para configurar, monitorear y administrar instancias de SQL.
Se recomienda el uso de SSMS para implementar, monitorear y actualizar los datos de
los componentes utilizados por sus aplicaciones, asi como crear consultas y archivos de
comandos. Adicionalmente, se puede utilizar SSMS para consultar, disefiar y administrar
bases de datos y almacenes de datos, sea que estén, en un computador local o en la
nube. Se seleccion6 como herramienta de consulta de bases de datos debido su
versatilidad y robustez al trabajar con grandes volimenes de datos en bases
estructuradas. También es importante mencionar que el seleccionar esta herramienta
nos permite hacer uso del soporte técnico brindado por parte de la empresa Microsoft al
igual que utilizar los abundantes aportes desarrollados en linea para esta herramienta.

3 https://www.rstudio.com/
4 https://www.microsoft.com/es-es/sql-server
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Weka 3.8.2

Weka® (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es una aplicacion de cédigo
abierto, escrita en Java, desarrollada por la Universidad de Waikato con la intencion de
realizar estudios de Al. Weka es una coleccién de algoritmos de Al que contiene
herramientas para la preparacion, clasificacion, regresion, agrupamiento, reglas de
asociacion y visualizacion de la informacion cargada y/o procesada. Se seleccioné como
herramienta de Al debido a que su disefio brinda una interfaz simple, amigable, que
guarda grandes potencialidades técnicas y presenta resultados muy detallados.
Adicionalmente, la Universidad de Waikato cuenta con un registro video grafico muy

extenso y completo que cubre muchas de las necesidades de analisis de Al.

HTML 5

HTML® (Hypertext Markup Language) es el lenguaje estandar para crear paginas y
aplicaciones web, que junto con las CSS (Cascading Style Sheets) y JavaScript forman
la piedra angular sobre la cual se sustenta el disefio web, tal como se puede observar

en la Figura 21.

JavaScript gehavioral

presentational

Figura 21 Relacion entre HTML, JavaScript, CSS

Fuente: (Grimmett, 2017)

Los elementos HTML son los componentes basicos de las paginas web. El lenguaje
HTML proporciona un medio para crear documentos estructurados al denotar semantica
estructural para textos como encabezados, parrafos, listas, enlaces, citas y otros
elementos. HTML 5 es la ultima version del lenguaje HTML. Esta version, fue publicada

en octubre de 2014, cuenta con nuevos elementos, atributos y comportamientos en

5 https://www.cs.waikato.ac.nz/mliweka/

6 https://developer.mozilla.org/es/docs/HTML/HTML5
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relacion con versiones anteriores. También dispone de un conjunto mas amplio de
tecnologias que permite a los sitios Web y a las aplicaciones ser mas diversas y de gran
alcance. Se seleccioné con la intencion de desarrollar una aplicacion web que permita
desarrollar una interfaz de comunicacion con el usuario final que se encuentre interesado
en evaluar su condicion de prediabetes mediante la utilizacion del proceso de

clasificacion desarrollado en este proyecto de investigacion.

JavaScript

JavaScript’ (JS) es un lenguaje de programacion interpretado, orientado a objetos, que
permite realizar actividades complejas en una pagina web, como mostrar
actualizaciones de contenido, interactuar con mapas, animaciones, graficas, etc.
JavaScript es el lenguaje que define el comportamiento de la pagina web y su interaccion
con el usuario. Se eligié para el desarrollo de la investigacion debido a que se requeria
generar interaccion avanzada con el usuario final, especificamente para generar el arbol

de clasificacion en la aplicacion web disefiada con el uso del lenguaje HTML.

CSS

CSS? (Cascading Style Sheets) es un lenguaje de hojas de estilo creado para controlar
la apariencia HTML y XHTML. Permite separar los contenidos de la presentacion de
paginas web complejas, mejorando la accesibilidad del documento y simplificando su
mantenimiento. Se eligié con la intencibn de mejorar la apariencia estética de la

aplicacion web a través de la creacion de clases que brinden vistosidad a la herramienta.

D3 v5

D3° (Data Driven Documents) es una libreria de disefiada en JavaScript para producir, a
partir de datos locales o almacenados en linea, visualizaciones dinamicas e interactivas
para navegadores web, permitiendo tener control completo sobre el resultado visual

terminado.

7 https://www.javascript.com/
8 https://developer.mozilla.org/es/docs/Web/CSS

9 https://d3js.org/
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Se eligié para el desarrollo de la aplicacion web debido a que brinda enormes
potencialidades de disefio web para la interaccion con el usuario. Es mediante la libreria

D3 de JavaScript que se genera la visualizacion final del arbol de clasificacion.

- Brackets 1.13
Brackets!® es un software gratuito y de cédigo abierto enfocado en la ediciéon de cédigo
fuente para desarrollo web. Brackets es una aplicacion multiplataforma, escrita en
JavaScript, HTML y CSS, que se puede ejecutar sobre Windows, Mac OSX y Linux.

El objetivo principal de Brackets es su funcionalidad de edicion y ejecucion de cédigo
HTML, CSSy JS en vivo, motivo por el cual se eligié elemento principal para el desarrollo

de la aplicacion web.

10 http://brackets.io/

a7


http://brackets.io/

O

- Evaluacion y Resultados
de la Metodologia

N Predictiva




Contenidos Implicados
En este apartado se exponen investigaciones que explican los motivos por los cuales
los factores de riesgo considerados son relevantes en el estudio de la PD, justificando

asi su uso para el proceso de clasificacion con el algoritmo C4.5 de Al.

Arboles de Clasificacion Inducidos con el Algoritmo C4.5

El algoritmo de clasificacion C4.5 nace como una mejora del algoritmo ID3, con su
principal diferencia marcada por el uso de variables cuantitativas y no solo categoricas o
nominales, al igual que por un método de seleccion de atributos mejorado. Tanto en el
algoritmo ID3, como en el algoritmo C4.5 los analisis inician por el célculo de la entropia,

mismo que se muestra en la siguiente ecuacion.

n

Entropia (E) = z —p; log, p;

i—1

El algoritmo C4.5 genera un arbol de clasificacion a partir de la data, mediante
particiones realizadas de forma recursiva con una estrategia en profundidad y segun un
método de seleccion de atributos basado en la proporcion de ganancia, mismo que
brinda mejores resultados que la medida de ganancia de informacion, cuya ecuacion

se muestra a continuacion:

EJ
Ganancia (E,A) = Entropia(E) — Z lE—1| X Entropia(E,)

Iy EVa

La proporcion de ganancia busca compensar el hecho de que un atributo pueda tener
muchos casos asociados, dividiendo la ganancia de informacion por la medida

denominada informacion de la divisién, tal como se muestra en la siguiente ecuacion:
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|E; |

Informacion de la Division (E,A) = 2 ||E| 2m

i=v;

Siendo Ej ,Ei+1 , ... En las diferentes particiones de ejemplos que resultan de dividir el

conjunto

E de ejemplos, teniendo en cuenta los valores v; ... vy, que toma el atributo,

respectivamente.

Asi la proporcion de ganancia se calcula como la relacion entre la ganancia de informacion

y la informacion de la divisidn, segun se muestra en la siguiente ecuacion:

Ganancia de informacion (E, A)

Proporcion de Ganacia (E, A) = Informacién de la Divisién (E, A)

Al evaluar este cociente, se consigue penalizar los atributos que poseen muchos valores
gue se distribuyen uniformemente entre los ejemplos en grupos de igual tamafio.
(Quinlan, 1993)

La Figura 22 muestra un ejemplo simple del tipo de decisiones y estructura de un arbol

inducido con el algoritmo C4.5 con variables cuantitativas de prueba.

Costo

.

Comprar

Figura 22 Arbol inducido con el algoritmo C4.5

Fuente: Elaboracion propia
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Creacion de un Modelo Entidad-Relaciéon
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Figura 23 Tipos de ERD

Fuente: Elaboracién propia
El diagrama entidad-relacion, también conocido como modelo entidad-relacién (ERD) es
un diagrama de flujo que ilustra como las entidades interactian entre si dentro de un
sistema de informacion. Los ERD se desarrollan con la intencion de facilitar el disefio de
las bases de datos, permitiendo la generacion de un esquema que representa la l6gica
general de un sistema de informacion, sea este normalizado o no. Los ERD son modelos
semanticos que representa el significado de los datos, empleando conjuntos de

entidades, relaciones y atributos. (Date, 2001)

Convencionalmente y con fines didacticos se habla de ERD de tipo estrella y copo de
nieve, refiriéndose a la profundidad que poseeran las tablas o entidades de dimensiones
gue se almacenaran en la base de datos. En ambos casos se ubica una tabla central o
tabla de hechos que posee una clave primaria (PK) para generar las relaciones con las
tablas de dimensiones. La Figura 23 muestra las diferencias graficas, en formas, que

existen entre los ERD de tipo estrella y copo de nieve.
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Diagnostico de la Prediabetes

La prediabetes es un trastorno metabdlico en el que el nivel de la glucosa en sangre se
encuentra por encima de lo considerado normal, pero no lo suficientemente alto como
para que sea considerado como DM2. (Rosas-Saucedo, 2017). Segun la literatura
clinica tradicional, existen criterios claros que determinan el diagnostico de PD, mismos

gue se validan con las pruebas de laboratorio que se observan en la Tabla 5.
Tabla 5 Diagndstico Prediabetes (ADA, 2015)

Diagnostico Prediabetes

Hemoglobina glucosilada - A1C

Mide el nivel promedio de glucosa en la sangre durante los Ultimos 2 0 3 meses 57.64 %

Glucosa plasmatica en ayunas

Generalmente se realiza a primera hora en la mafiana, antes del desayuno, y mide el
nivel de glucosa en la sangre cuando el paciente esta en ayunas

Prueba de tolerancia ala glucosa oral

100 - 125 mgy/d|

Mide el nivel de glucosa en la sangre antes de ingerir una solucién con 75 gramos de

glucosa y 2 horas después de tomarla 140-200 mg/dl

Es importante recalcar que en ciertas ocasiones los médicos prefieren una u otra prueba
dependiendo de la historia clinica del paciente, por lo que estas pruebas no son
mutuamente excluyentes, por el contrario, son complementarias y pueden enriquecer el

contexto para el diagnéstico clinico del especialista.
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Factores de Riesgo que Inciden en la Prediabetes

Si bien, el diagndstico de PD se encuentra claramente definido en la literatura, uno de
los objetivos primordiales de este proyecto de investigacion consiste en hallar los
factores de riesgo que potencialmente pueden derivar en el padecimiento de la patologia
y definir su interaccion a traveés de un proceso de clasificacion basado en el algoritmo
C4.5 de Al. Para la generacion del arbol de clasificacion de prediabetes, que se genera
con el algoritmo anteriormente mencionado, se utilizaron 10 factores de riesgo, mismos
gue sin ningun orden jerarquico especifico se listan a continuacion:

Género,

Edad,

Diametro sagital abdominal,
Insulina,

Triglicéridos,

Historia familiar de diabetes,

Actividad fisica diaria,

Horas de suefio diarias,

Alanina aminotransferasa (ALT),
indice HOMA.

Estos factores de riesgo fueron seleccionados en funcion de su innovacién en
diagndstico y relevancia sobre la patologia de PD al igual que DM2. Cada uno de los
factores de riesgo se encuentra respaldado en los siguientes documentos oficiales de
entidades reconocidas como referentes en su area de experticia 0 en investigaciones
cientificas relevantes:

Consenso de Prediabetes

En este documento desarrollado por la Asociacion Latinoamericana de Diabetes (ALAD)
se define la posicién que asume dicha institucion con respecto a la PD y DM2. Aqui se
detallan de forma explicita las definiciones tomadas sobre PD y DM2, su repercusion a
nivel socioecondémico, diagnostico, algoritmos de deteccion, factores de riesgo,
tratamiento, entre otros. Los principales factores de riesgo o manifestaciones clinicas

mencionadas en el documento pueden observarse en la Tabla 6.
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Tabla 6 Manifestaciones clinicas y de laboratorio que orientan al diagnéstico de prediabetes (Friege, 2014)

Manifestaciones clinicas y de laboratorio que orientan al diagnostico de prediabetes

Mediciones clinicas y de laboratorio
indice de masa corporal — IMC
Triglicéridos

HDL

Hipertension arterial

Al1C

Diabetes gestacional

Hijos macrosémicos

Sindrome de ovarios poliquisticos
Enfermedad cardiovascular
Acantosis nigricans

Otras mediciones

Género

Edad

Circunferencia abdominal

Bajo peso al nacer

Adicionalmente, se define un sistema de puntajes sobre variables adicionales que se
analizan tanto sobre la poblacién adulta como pediatrica, tal como se observa en la Tabla
7.

Tabla 7 Sistema de puntuacién por tipo de poblacién (Friege, 2014)

Sistema de puntuacién por tipo de poblacion

Poblacién pediatrica

IMC 0

Historia Familiar con DM2 0-
2

AN A

Signos de resistencia a la insulina
Poblacién adulta

IMC

Edad

Cintura abdominal

Hipertension

Historia de glucosa elevada

W k|
1
AWl w

Sedentarismo
Dieta pobre

Rl RO
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Sagital Abdominal Diameter, but not Waist Circumference is Strongly Associated
with Glycemia, Triacilglycerols and HDL-C Levels in Overweight Adults.

Esta investigacion realiza un analisis en adultos de aproximadamente 54 afios y un
indice de masa corporal (IMC) de 30.5, buscando hallar la relacion existente entre
variables como el diametro sagital abdominal, circunferencia de la cintura, &cido Urico,
colesterol LDL, entre otras, con la hiperglucemia y otros factores asociados al sindrome

metabolico.

Al final de la investigacion se determina que la mayor correlacion con la hiperglucemia
se genera con el diametro sagital abdominal y no con la circunferencia de la cintura u
otros factores, brindando un aporte significativo a los andlisis relacionados el

metabolismo al mejorar sus estimaciones. (Pimentel, 2011)

Fasting Tests of Insulin Secretion and Sensitivity Predict Future Prediabetes in

Japanese With Normal Glucose Tolerance. (Onishi, 2010).

El propdsito de este tema de investigacion es el de definir si la medicion de insulina basal
y el indice HOMA pueden ser considerados como factores de riesgo independientes para
el diagnéstico de prediabetes. Su andlisis se realiza entre personas con un valor de
glucosa plasmatica en ayunas de 75 mg/dl por un periodo de entre 5y 6 afios, realizando

diversos andlisis a lo largo del plazo establecido.

Una vez finalizada la investigacion, se determina que la baja secrecion de insulina 'y baja
la sensibilidad a la insulina son factores de riesgo independientes en el andlisis de la

prediabetes, por lo que deben ser tratados como dos variables distintas. (Onishi, 2010)
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Increased Liver Markers are Associated With Higher Risk of Type 2 Diabetes.
(Ko, 2015).

Este proceso investigativo, busca hallar la asociacion existente entre las pruebas de
funcidén hepatica, transaminasas, con el riesgo de padecer DM2 y con las alteraciones
de las mediciones de glucosa en ayunas. Para este analisis se utiliza la aspartato
aminotransferasa (AST), la alanina aminotransferasa (ALT) y la gamma-glutamil
transpeptidasa o0 GGT. Para este estudio se seleccionan pacientes que tengan mas de

30 afios y se utiliza una regresion logistica para definir la asociacion entre las variables.

Al finalizar la investigacion se concluye que las transaminasas ALT, GGT y AST/ALT
son independientes, constituyendo factores de riesgo de padecer DM2 e implicando
alteraciones en las mediciones de glucosa en ayunas. (Ko, 2015)

Factores de Riesgo Para el Sindrome Metabdlico en una Poblacién con Apnea del
Suefio; Evaluacién en un Grupo de Pacientes de Granada y Provincia; Estudio
Granada (Valenza, 2012).

En este estudio se busca hallar la relacion causal de las alteraciones del suefio sobre
los problemas metabdlicos. Para este estudio se analizaron 1016 casos de pacientes
gue visitaron el Hospital Universitario San Cecilio de Granada por sospecha de apnea

de suefo.

Al finalizar el estudio se encontré una correlacion significativa entre la apnea del suefio
y la saturacion de oxigeno nocturna con diferentes alteraciones metabdlicas,
permitiendo definir que los sujetos con apnea de suefio poseen significativamente mas
riesgo de desarrollar sindrome metabdlico. (Valenza, 2012)

Al analizar las investigaciones cientificas previamente mostradas, se obtienen tanto
criterios de diagndstico de PD como factores de riesgo claramente identificados para
esta patologia. Adicionalmente, se afiaden dos variables poco convencionales que
inciden en patologias evolutivas de la PD como son la DM2 y el Sindrome Metabdlico
(SM).

Una vez realizado el andlisis de estos documentos, que respaldan la seleccion de

variables a utilizarse para la generacion del arbol de clasificacién inducido mediante el
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uso del algoritmo C4.5 de Al, se satisface el primer objetivo especifico planteado para
este proyecto de investigacion, mismo que se muestra a continuacion: Condiciones

clinicas que inciden en el diagndstico de la prediabetes.
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Conclusiones y
Perspectivas Futuras en
la Prevencion de la
Diabetes




A lo largo de esta obra, hemos explorado el impacto transformador de la inteligencia
artificial en la prevencién de la diabetes tipo Il, desde la deteccién temprana de factores
de riesgo hasta la implementacidon de modelos predictivos capaces de anticipar el
desarrollo de esta enfermedad. La creciente prevalencia de la diabetes tipo Il a nivel
mundial subraya la necesidad urgente de enfoques preventivos innovadores, y nuestro
modelo, con un nivel de precision optimista del 77.8%, demuestra el potencial de la IA
para identificar de manera temprana a personas en riesgo, permitiendo intervenciones

oportunas.

La metodologia desarrollada y aplicada en este estudio no solo ofrece una alternativa
viable para reducir el gasto publico en tratamientos, sino que también abre la puerta a
futuras investigaciones y politicas publicas centradas en la prevencion de la diabetes. A
medida que se incorporen nuevos datos y se optimicen los algoritmos, estos modelos
predictivos podran adaptarse a diferentes poblaciones y contextos, aumentando su

aplicabilidad y precision.

Mirando hacia el futuro, este trabajo sugiere diversas lineas de investigacion y
desarrollo. La integracién de otros métodos, como la regresion logistica y el andlisis de
grandes datos, permitira mejorar los niveles de precisién del modelo y hacerlo alin mas
robusto. Ademas, se plantea la posibilidad de crear aplicaciones accesibles al publico,
que permitan a cualquier persona realizar una autoevaluacion preliminar de su riesgo de

diabetes, promoviendo asi un enfoque proactivo hacia la salud.

En conclusion, la IA aplicada a la prevencion de enfermedades crénicas como la
diabetes tipo Il representa un avance significativo hacia un futuro donde la medicina
predictiva y la salud preventiva sean una realidad accesible para todos. Esta
investigacion, por tanto, no solo busca contribuir a la ciencia, sino también al bienestar
global, ofreciendo soluciones basadas en datos para enfrentar una de las principales

amenazas a la salud publica actual.



Trabajo Futuro

Para el desarrollo y profundizacion de una investigacion completa sobre prediabetes, es
importante el poder integrar los elementos previamente disefiados, mejorarlos y juntarlos

con herramientas innovadoras de Al.

En este caso en particular, las intenciones de trabajo futuro se encuentran enfocadas en
el desarrollo de un programa de salud publica en Ecuador, que permita integrar
herramientas no invasivas como el “Diabetes Risk Calculator” con el disefio de un indice
Unico de prediabetes, una regresion logistica sobre los factores de riesgo de padecer
prediabetes, un andlisis de series de tiempo, el arbol de clasificacion, objeto de este
proyecto de investigacion e investigaciones que aporten de manera significativa con

recomendaciones nutricionales para personas con PD y DM2.

Con la ayuda de este paquete de herramientas, es posible generar una intervencion
profunda en temas de PD y DM2 a distintos niveles de la poblacion nacional; en ciertos
casos con métodos no invasivos y en otros suplementando las observaciones con

examenes clinicos.

El objetivo del desarrollo de este plan de salud publica es el de revertir la tendencia
alarmante de crecimiento de la cantidad de personas que padecen de PD como de DM2,
brindando oportunidades de empleo a personas capacitadas e interesadas en este tema

tan importante en el area de la salud.
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Anexos

A. Asociacion Americana de Diabetes — Test de riesgo de diabetes (ADA, 2017)

ARE YOU AT RISK FOR

TYPE 2 DIABETES? A,

Diabetes Risk Test

o How old are you? Write your score
in the box.
Less than 40 years (0 points) ' 410" | 13942 | a3as0 | e |
40—49 years (1 point) 41 e | sy | 18 |
5059 years (2 points) | 50" | 12m1s2 | 153203 | 204e |
60 years or older (3 points) [ e L 13257 | 1510 | 2.
o Are you a man or & woman? | it A + o3l o
M o et ki | |5 | wie | s | us. |
LI oamRee ¥ s | vean | am
6 If you are a woman, have you ever been - | 5'5° L 150979 | 180239 | 240
diagnosed with gestational diabetes? | . 56" 155185 | 186246 | 2a7e |
Yes (1 point)  Ne (0 points) CH— | 57" | 158190 | 191254 | 255+
o Do you have a mother, father, si 58" 164196 | 197-261 262+
you a mother, er, sister, or ! YT 1 1 8 | 2% |
brother with disbetes? — fonden RGBT,
: 5'10* 174208 | 209277 278+
Yes (1 point)  No (0 paints) —— | &1 | e | 2saes | 2see |
o Have you ever been disgnosed with high | L L 1m0 221293 | 294+
blood pressure? ', [ o | wems | e | e |
Yes (1 point)  No (0 points) E . 62" L te2n | oaaw | e |
‘ | 63" | 00258 | 240318 | 319+
O e you physicaty active? 1 64" 2082885 | 266327 3284
Yes (O points)  No (1 point) | (1 Point) I 2 Points) 3 Pointy)
0 What is your weight status? i You weigh less than the amount
(see chart at right) [ vrvvnnsnnnnnnn in the left cokumn
— 0 points)
Add up
If you scored 5 or higher: your score, »?wﬁn:,:"wz;unu.wmw
You are at increased risk for having type 2 diabetes, ' 151 -
However, only your doctor can tell for sure if you m’,;m'“:u“,mw
do have type 2 disbetes or predisbetes (a condi-
tion that precedes type 2 diabetes in which blood
ghucose lovels are higher than normal). Talk to
your doctor to see if additional testing is needed. |
Type 2 diabetes i more common in African Americans, Hispanics/ Lower Your Risk

Latinos, American Indians, and Asian Americans and Pacific islanders.

Higher body weights increase diabetes risk for everyone.
Agian Americans are at increased diabetes risk at lower body weights
than the rest of the general public (sbout 15 pounds lower).,
. . . tional testing “p ¥ 10 3e@ your
For more information, visit us at diabetes.org Y #5015 or cal .80, needed
or call 1-800-DIABETES (1-800-342-2383) 'dn?r::' Informatian, tips on goe'"“‘l’i\ﬂss (1-800.34
simple, [ g Start,
lower yayr ':‘(e Sl steps you can take x:i'«f:d

Visit us on Facebook
Facebook. comyAmencanDiabetesAssooation

Anexo A. ADA - Test de riesgo de diabetes (Tamafio real)
Fuente: (ADA, 2017)




B. Arbol de Clasificacion Para Identificar la Prediabetes o la Diabetes no

Diagnosticada (Heikes, 2008)

1 Waist > e Y DM: 26.4% Risk
{ —Ye
mil_yw 38 4" Yer® gderzaabetnoesnm PDM 9.7%
Prediabetes

- I ) / I
No No of Diabetes

Y
Ne 7 DM 0.2% DM: 1.8%
l POM: 11.8% . PDM: 35.4% Prediabetes
Waist > DM: 15.6% t y
‘ B4 [ e\ Pom: 47 8% L
[ P 1 ‘ 7‘
arent or ]
High blood | DM: 9.6%
b Y —_ p—
Age < 57 vab‘ sa;lan;ﬂt::d ea-p Caucasion 1 Yeu.| pressure Yes POM- 54 2%
L I* _ —
No
DM: 2%
PDM: 26.5%
Parent did Exercnse
Weight | Hef-gm ! Hugn blood | . DM: 02%
Yestb- NOT have Y es— more than
168 Ibs o 631 dlabeees | pressure peers PDM 42.9%

DM: 0. 3% DM: 9.8% DM: 11 8% DM 2.5% DM: 8 2%
PDM 52.7% PDM. 37.9% POM. 39.3% PDM 29.5% PDM: 45.3%

Anexo B. Arbol de clasificaciéon paraidentificar la prediabetes o la diabetes no

diagnosticada
Fuente: (Heikes, 2008)

No /" DM: 0.6%
PDM: 28%




C. Vistas Disefiadas Para Generar el Modelo Entidad - Relacién

A continuacion, se muestra el codigo correspondiente a la vista que genera el Modelo
Entidad- Relacion asociado a las tablas de los afios 2015-2016.

1 [FISELECT £
2 DM ID -
3 , (CASE

= WHEN DM.RIAGENDR = 1 THEN ‘Hombre'

5 WHEN DM.RIAGENDR = 2 THEN ‘Mujer’

6 END) AS Genero

7 ,DM.RIDAGEYR AS Edad Valor

g ,MA.BMDAVSAD AS DiamSagitalAbd Valor

9 ,GHB.LBXGH AS Glicohemoglobina_Valor

1a ,INS.LBXIN AS Insulina Walor

11 ,TOLG. LBXGLT AS TeleranciaGlucosa Valor

12 ,GLU. LBXGLU AS GlucosaPlasma_Valer

13 ,PBIOQ.LBXSTR AS Triglicerides_Valor

14 , (CASE

15 WHEN DIAB.DIQ175A = 18 THEN 'Si°

16 WHEN MCND.MCQ388C = 1 THEN 'Si’ —
17 WHEN MCND.MCQ388C = 2 THEN "No'

18 ELSE NULL

19 END) AS HistoriaFamiliar

20 , (CASE

21 WHEN ACF.PADG15 >= 15 OR ACF.PADGR® >= 15 OR ACF.PADG38 >= 38 OR ACF.PADE7S >= 3B THEN 'Si’

22 WHEN ACF.PADG15 < 15 OR ACF.PADRG® < 15 OR ACF.PADG2@ < 38 OR ACF.PADGYS < 38 THEN 'No'

23 END) AS ActividadFisica

= ,SNIO.SLDB12 AS HorasSueno_Valer

25 ,PBIOQ. LEXSATSI AS AlanineALT Valor

26 ,ROUND(INS.LBXIN * GLU.LBXGLU / 485, 2) AS HOMAIr Valor

27 , (CASE

28 WHEN GLU.LBXGLU >= 125 THEN 'Diabetes’

29 WHEN GHB.LBXGH := 6.5 THEN 'Diabetes’

38 WHEN TOLG.LBXGLT >= 288 THEN 'Diabetes’

31 +
32 WHEN GLU.LBXGLU >= 188 AND GLU.LBXGLU < 125 THEN 'Prediabetes’ -
33 WHEN GHB.LBXGH >= 5.7 AND GHB.LBXGH < 6.5 THEMN 'Prediabetes’

34 WHEN TOLG.LBXGLT >= 148 AND TOLG.LBXGLT < 28@ THEN 'Prediabetes’

35

36 WHEN GLU.LBXGLU < 188 THEN 'MNormal'

37 WHEN GHB.LBXGH < 5.7 THEN 'Normal’

38 WHEN TOLG.LBXGLT < 148 THEN 'MNormal’

39

4 ELSE NULL

41 END) AS Diagnostico

42 FROM

43 dbo.DEMO_T_2815_2816 AS DM

Lo JOIN dbo.BMX_I_2@15_2@816 AS MA ON DM.ID = MA.ID

45 JOIN dbo.GHB_I_2@15_2@816 AS GHB ON DM.ID = GHB.ID

46 JOIN dbo.INS_I_2@15_2@816 AS INS ON DM.ID = INS.ID

47 JOIN dbo.OGTT_I_2815_ 2816 AS TOLG OM DM.ID = TOLG.ID

43 JOIN dbo.GLU_I_2@15_2816 AS GLU ON DM.ID = GLU.ID

49 JOIN dbo.BIOPRO_I_2815_2@816 AS PBIOQ ON DM.ID = PBIOQ.ID

S@ JOIN dbo.DIQ_I_2@15_2816 AS DIAB ON DM.ID = DIAB.ID

51 JOIN dbo.MCQ_I_2@15_2816 AS MCND ON DM.ID = MCND.ID -
52 JOIN dbo.PAQ I_2@15_2@816 AS ACF ON DM.ID = ACF.ID

53 :CIII. dbo.SLQ_T_2815_2016 AS SNIO ON DM.ID = SNIO.ID

Anexo C. Generacion del Modelo Entidad-Relacién
(Vista Vw_NHANES_2015_2016)
Fuente: Elaboracion propia



D. Vista Disefiada Para Agrupar los Afios de Estudio

A continuacién, se muestra el codigo correspondiente a la vista que une la
informacion correspondiente a cada uno de los afios que se utilizan para el modelo de

clasificacion.

SISELECT
FROM [dbo]. [Vw_NHANES 2811_2@12]

UNTON

b DS IS I SR

SELECT

FROM [dhbo]. [Vw_NHANES 2@813_2@14]

UNTON

SELECT

(LN S WU O R < IV ]

FROM [dbo]. [Vw_NHANES 2@815_2@16]

[
o

Anexo D. Vista disefiada para agrupar los afios de estudio
(Vista Vw_NHANES 2011 2016_UNION)
Fuente: Elaboracién propia

b |k



E. Vista Disefiada Para Limpiezay Filtrado de la Informacion

A continuacion, se muestra el cédigo correspondiente a la vista que limpia y filtra la
informacion descargada del NHANES para que sea analizada por Weka e ingresada al

algoritmo de clasificacion C4.5.

—|USE NHANES

e

S| SELECT
[10]

, [Genera]
, [Edad_valor]
,[Edad]
, [DiamSagitalAbd Valor]
,[Insulina_Valor]
,[Trigliceridos_Valor]
, [HistoriaFamiliar]
,[ActividadFisica]
, [HorasSuenc_Valor]
,[AlanineALT Valor]
, [HOMAIr Valor]
,[Diagnostico]

[t R B B VN B U WL N

FROM [dbo].[Vw_NHANES 2811 2@16 UNTON] a

F
[ R B RN L R R W S

WHERE

[Edad_Valor]:=28 AND

[Edad_Valor]<=865 AND

[@Genero] IS NOT NULL AND

[Etnia] IS NOT MULL AND
[DiamSagitalAbd Walor] IS NOT NULL AND

[Insulina_Valor] IS NOT MULL AND
[Trigliceridos_Valor] IS NOT NULL AND

[N

P

[HistoriaFamiliar] IS NOT
[ActividadFisica] IS NOT NULL A
[HorasSueno Valor] IS
[HorasSueno_Valor]<=12 AND
[AlanineALT Valor] IS NOT NULL AND
[HOMAIr Valor] IS NOT NULL AND
[Diagnostico] IN ('Normal','Prediabetes’)

[ RN B RN

LR S

P

L o L O o T o O o S

o -

Anexo E. Vista disefiada para limpieza y filtrado de la informacidn

(Vista Vw_NHANES_2011 2016WEKA_J48)

Fuente: Elaboracion propia



F. Arbol de Clasificacion en Modo Gréfico

A continuacion, se muestra el arbol de clasificacion obtenido en modo gréfico obtenido
con Weka.

=051 0 “Tr 778

—— e
T

= Mum = Hombes 1200 =12

N
<= G457 » 657 ;Rﬁ’ 05 /u 458 . ‘5’\
[ —p————

“ 1046 > 1046

-

Anexo F. Arbol de clasificacion en modo gréfico

Fuente: Elaboracion propia



G. Cobdigo Contenido en el Documento HTML de la Visualizacion

A continuacién, se muestra cédigo contenido en el documento HTML de la

visualizacién interactiva de la informacion.
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Anexo G. Codigo del documento HTML de la visualizacion interactiva

Fuente: Elaboracion propia



H. Cédigo Contenido en el Documento JS de la Visualizacion

A continuacién, se muestra codigo contenido en el documento JS de la visualizacion,

donde se encuentra la graficacion del arbol de clasificacion.
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Anexo H. Cédigo del documento JS de la visualizacién interactiva

Fuente: Elaboracion propia
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