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Resumen. La diabetes tipo 2 es una enfermedad metabdlica que se caracteriza
por la incapacidad de regular los niveles de glucosa en la sangre debido a
la resistencia a la insulina y una limitada produccién de la misma en el
cuerpo, causando graves complicaciones a largo plazo, las cuales incluyen
retinopatia, neuropatia y nefropatia. En este trabajo se presenta una clasificacién
de complicaciones de pacientes con diabetes tipo 2 realizada a partir de una
base de datos con informacién clinica del Hospital de Especialidades del
Centro Médico Nacional Siglo XXI, México. Se identificaron las caracteristicas
mds relevantes mediante algoritmos genéticos (GA), para luego usarlos como
informacién de entrada para la estimacién de un modelo de clasificacién basado
en SVM (Support Vector Machine). Los resultados muestran la correlacién entre
las caracteristicas estudiadas y las complicaciones de los pacientes, con un drea
bajo la curva ROC (Receiver Operating Characteristic) de 0.69. Asi, se propone el
uso de ésta combinacion de estimadores para el futuro desarrollo de herramientas
predictivas y de diagndstico para la enfermedad.

Palabras clave: Maquina de soporte de vectores, algoritmos genéticos,
diabetes tipo 2.

Classification of Complications in Diabetes
Mellitus Using Genetic Algorithms

Abstract. Type 2 diabetes is a metabolic disease characterized by the inability
to regulate blood glucose levels due to insulin resistance and limited insulin
production in the body, causing serious long-term complications, which they
include retinopathy, neuropathy, and nephropathy. This paper presents a
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classification of complications of patients with type 2 diabetes based on a
database with clinical information from the Hospital de Especialidades del
Centro Médico Nacional Siglo XXI, Mexico. The most relevant features were
identified using genetic algorithms (GA), to later use them as input information
for the estimation of a classification model based on SVM (Support Vector
Machine). The results show the correlation between the characteristics studied
and the complications of the patients, with an area under the ROC curve
(Receiver Operating Characteristic) of 0.69. Thus, the use of this combination
of estimators is proposed for the future development of predictive and diagnostic
tools for the disease.

Keywords: Support vector machine, genetic algorithms, diabetes type 2.

1. Introduccion

De acuerdo a la Organizacién Mundial de la Salud (WHO), aproximadamente mas
de 422 millones de personas padecian diabetes en 2014; se estima que para el 2030,
esta enfermedad serd la séptima causa de mortalidad a nivel mundial [15]. La diabetes
es una enfermedad que se desarrolla cuando el pancreas no sintetiza o secreta la insulina
que el cuerpo humano necesita o cuando la insulina no se usa de manera eficiente [13],
lo que provoca un aumento en los valores normales de glucosa en la sangre.

Como consecuencia, este cambio de niveles produce un aumento excesivo en los
niveles de glucosa en la sangre, esto se relaciona con complicaciones a largo plazo tales
como la disfuncion e insuficiencia de 6rganos, especialmente ojos, rifiones, nervios,
corazén y vasos sanguineos [1].

La diabetes tipo 2 es una afeccién comtn y grave relacionada con la reduccién
de la esperanza de vida, representa a mas del 90 % de los pacientes con diabetes
y causa diferentes complicaciones microvasculares y macrovasculares. A pesar del
conocimiento cada vez mayor sobre los factores de riesgo de la diabetes tipo 2 y
la evidencia de programas de prevencion exitosos, la incidencia y prevalencia de la
enfermedad contintia en aumento a nivel mundial.

La deteccién temprana mediante programas de deteccién y la disponibilidad de
terapias seguras y eficaces reducen la morbilidad y la mortalidad al prevenir o retrasar
las complicaciones asociadas a la enfermedad [3]. En otros trabajos se ha identificado
que algunas caracteristicas como el tipo de insulina suministrada al paciente y el tiempo
transcurrido desde que el paciente contrajo diabetes, ayudan a identificar el riesgo de
retinopatia diabética [21].

En otros estudios, utilizando pardmetros no invasivos que no se basan en el
laboratorio, pudo predecir con éxito el desarrollo de diabetes e hipertension en pacientes
[5]. En trabajos similares, se muestra cémo la extraccién de datos y los métodos
computacionales se pueden adoptar de manera efectiva en la medicina clinica para
calcular el factor de riesgo de un paciente con diabetes tipo 2 para desarrollar una
complicacién microvascular [4]. Se han probado diferentes clasificadores para medir
su desempeio en la clasificacion de pacientes con diabetes mellitus [8, 21, 5].
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Fig. 2. Diagrama general de un algoritmo genético.

El objetivo de este trabajo es disefiar un modelo predictivo para pacientes diabéticos
y anticipar la aparicién de complicaciones de la enfermedad, asi como detectar
pardmetros que proporcionen informacién relevante a un modelo de clasificacién
usando algoritmos genéticos como enfoque para la seleccién de caracteristicas de un
conjunto de datos clinicos. El modelo es ttil para notificar el riesgo a los pacientes de
forma temprana y evitar complicaciones que aumentan el riesgo de muerte.

2. Materiales y métodos

La metodologia seguida se presenta en la Figura 1. Se inicia con la base de datos
pura (sin procesar), que es la informacién sin ninguna modificacién y que contiene todas
las variables y observaciones capturadas en el Hospital de Especialidades del Centro
Meédico Nacional Siglo XXI, del Instituto Mexicano del Seguro Social IMSS). Luego,
el pre-procesamiento, consiste en la selecciéon de muestras y observaciones del conjunto
de datos original, la normalizacién de datos, la eliminacién de casos incompletos y la
eliminacién de caracteristicas sin suficientes observaciones.
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Tabla 1. Parametros eliminados.

Parametro Niumero de observaciones Relacion respecto al total
ACARBO.MG.DIA 10 1.12
ROSIGLIL.MG.DIA 12 1.34
PIOGLIL.MG.DIA 16 1.79
INSUL.MG.DIA 235 26.34
GLIBEN.MG.DIA 385 43.16
METFOR.MG.DIA 701 78.58
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Fig. 3. Resultados de salida de la seleccién de parametros por frecuencia de aparicion.

A continuacién se lleva a cabo la seleccion de pardmetros, se realiza con el
fin de extraer las variables mds relevantes, para posteriormente disefiar un modelo
de clasificaciéon mediante un enfoque de maquina de soporte de vectores (SVM).
Finalmente, se realiza un paso de validacién del modelo para evaluar los resultados
obtenidos midiendo la curva caracteristica operativa del receptor (ROC) y su drea bajo
la curva (AUC) correspondiente.

2.1. Base de datos

Los datos utilizados en este trabajo incluyen 48 variables y 1,787 observaciones.
Cada variable o caracteristica proporciona informacidn sobre los pacientes, tales como
su edad, sexo, tipo de complicacidn, etc. La edad media de los pacientes es de 52.77
afios, con una desviacion estdndar de 10.12, 892 varones y 895 mujeres.

El conjunto de datos contiene 1.787 observaciones, de las cuales 889 son controles,
es decir, pacientes sin diabetes y 898 son casos, es decir, pacientes con presencia
de diabetes de tipo 2. Considerando que el objetivo de este trabajo es clasificar
correctamente a los pacientes que desarrollaron una complicacion, los casos control
no se tomaron en cuenta para este estudio.

2.2. Preprocesamiento de datos

Reducir la dimensionalidad del estudio es recomendable en bases de datos con una
alta cantidad de variables, debido a que existen variables que no aportan informacién
[14] o a que no contienen suficientes observaciones para realizar un andlisis, por eso,
cuando un parametro contiene menos del 80 % del total de observaciones, se descarta
del estudio [6].
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Fig. 4. Curva ROC del modelo de clasificacion.

Existen variables con suficientes observaciones para su andlisis, pero con valores
ausentes, un método sencillo para enfrentar este problema es la imputacién por
promedio aritmético de la variable [24], por lo tanto se realiza la seleccion de
pardmetros y observaciones, asi como la eliminacién de casos incompletos y
carecteristicas sin suficientes observaciones.

Finalmente, los datos totales se dividen en dos conjuntos, uno conformado por el
70 % de los datos, el cual es designado para el entrenamiento del modelo y el 30 %
restante de los datos, que se utilizard para probar su eficiencia de clasificacion [22, 18].

2.3. Seleccion de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas se realiza con algoritmos genéticos [20]. Los GA son
algoritmos inspirados en la teorfa de la evolucién. Los GA buscan una posible solucién
a un problema especifico en una estructura de datos similar a un cromosoma, y luego
estas estructuras se recombinan para preservar la informacion mas relevante [23]. El
diagrama general de un algoritmo genético se muestra en la figura 2 [19].

El procedimiento parte de una poblacion aleatoria de subconjuntos variables de un
tamafio determinado (definidos como cromosomas). Cada cromosoma se evaltia por su
capacidad para predecir una variable dependiente, en este caso la presencia o ausencia
de complicaciones.

El principio general es reemplazar la poblacién inicial con una nueva poblacién
que incluye variantes de cromosomas con mayor precision de clasificacion y repetir el
proceso suficientes veces para lograr el nivel deseado de precision [20]. El objetivo de
este proceso es encontrar aquellas caracteristicas que describan mejor las observaciones
en el conjunto de datos en relacion con la salida.
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Tabla 2. Parametros de evaluacion del modelo.

Parametro de evaluacion Value
Exactitud 0.6528
Sensitividad 0.6325
Especificidad 0.6696

PPV 0.6130

NPV 0.6877

Exactitud balanceada 0.6510

Una vez que se han determinado las caracteristicas mds significativas, estas se
pueden utilizar como entrada para el paso de clasificacién. R [17] es un lenguaje de
programacioén de licencia abierta y un entorno de software libre para andlisis estadistico
respaldado por R Foundation. El lenguaje R se usa universalmente entre los cientificos
de datos para desarrollar modelos estadisticos.

Este lenguaje fue seleccionado por su accesibilidad y su desempefio para el
modelado estadistico. Para el andlisis de algoritmos genéticos se utilizé GALGO
[20], un paquete de software R para entrenar algotitmos genéticos y asi seleccionar
subconjuntos de variables.

2.4. Modelo de clasificacion

Se utilizan las caracteristicas mds relevantes como entrada para un modelo de
clasificacién de médquina de soporte de vectores (SVM).

Un SVM es un algoritmo de aprendizaje automdtico supervisado en el cual se
entrena un modelo de aprendizaje mediante un ejemplo de datos, los datos deben
clasificarse como una de muchas categorias y el algoritmo SVM construye un modelo
que predice la categoria de un nuevo ejemplo dado, un SVM construye un hiperplano
Optimo para clasificar patrones que maximizan la distancia desde el hiperplano al punto
mads cercano de cada patrdn.

Su objetivo principal es maximizar el margen para que pueda clasificar
correctamente los patrones dados; cuanto mayor sea el tamano del margen, mejor serd
el rendimiento [16].

2.5. Validacion del modelo

La validacién de modelos matematicos y computacionales es un paso importante
porque sin este procedimiento, las razones para creer que el modelo funciona de manera
Optima son inexistentes [22].

Para medir la capacidad de clasificacién del modelo de este estudio, se calculan las
métricas estadisicas que normalmente son utiles para tal fin, como son especificidad,
sensibilidad, curva ROC, AUC, valor predictivo positivo (VPP), valor predicho negativo
(VPN) y precisién equilibrada. La sensibilidad esta ligada a la verdadera razon positiva,
que en este caso seria la capacidad del modelo para clasificar correctamente a los
pacientes con presencia de complicaciones.
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Tabla 3. Métodos de clasificacion.

Método de clasificacion Desempeiio
Miquina de soporte de vectores 0.694
Random forest 0.607
Regresion lineal 0.6308
Regresion logistica 0.6384

Por otro lado, la especificidad esta ligada a la razén negativa, que se referiria a la
capacidad del modelo para clasificar correctamente a los pacientes sin complicaciones.
La especificidad esta ligada a la capacidad de los modelos para clasificar correctamente
a los pacientes sin complicaciones.

Los valores graficados de la sensibilidad y la especificidad se denominan curva
ROC, y se ha utilizado ampliamente para medir o visualizar el rendimiento de un
clasificador junto con su valor de area bajo la curva (AUC), con el fin de seleccionar
un punto de operacién adecuado, llamado como umbral de decisién [10]. El andlisis
ROC proporciona dos resultados principales: la precision de la clasificacién de
complicaciones de la prueba y el valor de punto de corte dptimo para la prueba.

El valor VPP es la probabilidad de que un paciente con clasificacién positiva en
el modelo realmente presente una complicaciéon mientras que el valor de VPN es la
probabilidad de que un paciente con una prueba de clasificacion negativa realmente no
tenga una complicacion.

La precisién equilibrada se reduce al rendimiento de prediccién promedio entre
VPP y VPN. Una validacién hold-out es un tipo de validacién cruzada. Esta separa
las observaciones en dos conjuntos, uno utilizado para entrenar al modelo y otro
conjunto de datos diferentes para realizar su prueba de validacién [2]. Para calcular
estas métricas, se utilizo el paquete Caret [9] para el software estadistico R [17].

3. Resultados

Las carateristicas utilizadas para este estudio se muestran en el Anexo 1. De estas,
las que se eliminaron durante el Pre-procesamiento por presentar una ausencia de
observaciones de mas del 80 %, estan en la Tabla 1. Tampoco se muestran las variables
que se refieren al identificador del paciente o su estatus como caso o control.

Como se menciond anteriormente, se utiliz6 GALGO para implementar el algoritmo
genético, los pardmetros de este se configuraron para que tome de forma aleatoria una
muestra entre todo el conjunto de datos, el método de clasificacién evaluador fue por
madquinas de soporte de vectores.

Para reducir la dimensionalidad del modelo se eligié un tamafio de cromosoma de
5 genes, probando la eficiencia de clasificacién del modelo usando conjuntos de cinco
pardmetros hasta encontrar el conjunto con el mayor desempefio.

El ajuste a alcanzar es de 0.7 a lo largo de 100 generaciones. Esto quiere decir que
el algoritmo genético repitié 100 veces sus interacciones hasta acercarse lo mas posible
al valor deseado. En la Figura 3 se muestra la frecuencia de aparicién de los parametros
mds significativos en todas las generaciones entrenadas del GA.
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Tabla 4. Parametros eliminados.

Parametro Definicion

ACARBO Miligramos de acarbosa tomados al dia
ROSIGLI Miligramos de rosiglitazona tomados al dia
PIOGLI Miligramos de pioglitazona tomados al dia
INSUL Miligramos de insulina tomados al dia
GLIBEN Miligramos de glibenclamina tomados al dia
METFOR Miligramos de metmorfina tomados al dia

La Figura presenta el cromosoma mas fuerte luego de 100 generaciones en
color negro, las caracteristicas que explican el gen mas fuerte del algoritmo son
GLIBENCLAMIDA, TG-B (mg.dl), CHOLU, INSULINA y DBPU. Para la validacién
hold-out utilizando el 30 % de los datos para evaluar el rendimiento, los sujetos se
dividieron aleatoriamente en dos grupos, utilizando un total de 446 observaciones para
el conjunto de prueba.

El conjunto de datos de validacién hold-out de pruebas contenia 446 observaciones,
192 de los pacientes en el conjunto de datos de prueba presentaron una complicacion
y 254 no presentaron ninguna complicacién. El modelo de prediccién tuvo un
rendimiento promedio de 118 observaciones correctamente clasificadas como pacientes
con complicaciones y 175 observaciones correctamente clasificadas como pacientes sin
complicaciones. La curva ROC del modelo se muestra en la Figura 4:

El AUC de la curva ROC de la Fig 4. es de 0.69. Un AUC de 0.5 se traduce en
la posibilidad de clasificar aleatoriamente a los pacientes; un valor mayor indica que
el modelo tiene capacidad predictiva [11]. Los pardmetros de calidad para evaluar el
modelo validado se muestran en la Tabla 2.

4. Discusion

La seleccion de caracteristicas en el algoritmo genético usada en estudio permitié
identificar las principales variables correlacionadas con el desarrollo de complicaciones
en pacientes con diabetes tipo 2, por ejemplo, el tipo de hormona que el paciente usa.

En conjunto, el resultado de clasificacion y la estimacién del modelo permiten
resaltar, al paciente o al médico, la prioridad que tienen las variables, por ejemplo,
administrar el tipo correcto de la hormona al paciente o monitorear la presién vascular
para el desarrollo de sintomas crénicos de gravedad.

Otras de las variables correlacionadas con el desarrollo de complicaciones fueron
la presion alterial diastélica, los niveles de triglicéridos y los niveles de colesterol. De
esta forma, es posible aportar directamente a la prevencion y ademds al conocimiento
del efecto a largo plazo de las caracteristicas de la base de datos utilizada.

Un valor de 0.5 para AUC indica que la salida del modelo es aleatoria y, por lo
tanto, el modelo no tiene capacidad para clasificar a los pacientes [12]. En este estudio,
un ndimero importante de pacientes se clasifican correctamente. Los resultados muestran
un drea ROC bajo la curva de 0.69.
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Tabla 5. Lista de variables.

Nombre de la variable Definicion
Age Edad del paciente
Age.Dx Tiempo desde el diagndstico de diabetes al paciente
BMI Indice de masa corporal
Chol.mg.dl Esteroide que modula la fluidez de las membranas bioldgicas, se encuentra en los tejidos.
Precursor de hormonas esteroides, vitamina D y acidos biliares.
Valor de referencia colesterol total normal inferior a 200 mg / dL.
CHOLU Concentraciones plasmaticas de colesterol total
Crea.Mg.D1 Un anhidrido de creatina desechado en la orina.
Su valor de referencia es de 0,5 a 1,3 mg / dL.
DBPU Presién arterial diastélica Valor de referencia: 80 mm Hg
Gen.Bi El sexo bioldgico del paciente
GLIBENCLA La glibenclamida, también conocida como gliburida, es un medicamento
que se usa para tratar la diabetes mellitus tipo 2.
Presencia o ausencia en el tratamiento del paciente
Glu.Mg-D1 Monosacarido, hexosa con eficiencia energética.
Usado por los tejidos como una forma de energia.
Valores de referencia 70 a 100 mg / dL
HA.TX Hipertension arterial. Se reduce a la presion arterial. Es una medida de la fuerza que se ejerce
contra las paredes de las arterias cuando el corazén bombea sangre al cuerpo.
Hipertension es el término utilizado para describir la presion arterial alta. Presién normal
y rango: 120/80 mm Hg.
HbAlc Hemoglobina glucosilada, es una forma de hemoglobina que estd quimicamente
ligada a un azicar
HDLC.mg.dl lipoproteinas de alta densidad. Limpian el colesterol de los tejidos del higado y lo lleva al higado.
Valor de referencia mayor < 50 mg / dL en mujeres y 40 mg / dL en hombres.
HDLU Lipoproteinas de alta densidad. Niveles antes de recibir medicamentos para controlarlos
INSULINA Tipo de insulina que el paciente recibe
LDLC.mg.dl Lipoproteina de baja densidad que transporta el colesterol desde el higado
a los tejidos extrahepaticos.
Valor de referencia inferior a 100 mg / dL
LDLU Lipoproteinas de baja densidad. Niveles antes de recibir medicamentos para controlarlosl
Lipids.Tx Moléculas orgdnicas, insolubles en agua pero solubles en algunos disolventes polares.
Tienen funciones estructurales, regulatorias y de reserva energética.
TG-B Es un lipido que actia como reserva energética. Valor de referencia de menos de 150 mg / dL
METFORMI Metformina, es el medicamento mas comiin para el tratamiento
de la diabetes tipo 2, especialmente en personas con sobrepeso.
hace referencia a si el paciente estd siendo tratado con Metformina o no
PC1- PC5 Puntuaciones de PC (PC corresponde a la ascendencia NAM / EUR).
Es una herramienta 1til para el analisis de datos genéticos
SBPU Presién arterial sist6lica Valor de referencia: 120 mm Hg.

La U se refiere al valor ajustado debido al tratamiento.

TG-B (mg/dl)

Niveles de triglicéridos

El niimero de pacientes que se clasificaron correctamente en este estudio indican
que los algoritmos genéticos son una alternativa para realizar una clasificacién. Los
genes en el cromosoma de mayor desempefio encontrado por el algoritmo coinciden
con las variables estudiadas en otros trabajos para predecir el desarrollo de algunas
complicaciones tales como cardiopatias o retinopatias [8, 21].

ISSN 1870-4069

409 Research in Computing Science 150(5), 2021



Mario Daniel Cervantes-Guerrero, Miguel Cruz, Adan Valladares-Salgado, et al.

Considerando distintos métodos de clasificacién, las maquinas de soporte de
vectores tuvieron un valor mds alto de clasificacién a comparacién de la regresion lineal,
regresion logistica o random forest . Se hace la comparacion del desempefio de estos
métodos de clasificacién considerando las variables del cromosoma maés fuerte como
caracteristicas de entrada para cada modelo en la Tabla 3.

5. 'Trabajo futuro

Se planea disefiar una herramienta de prediccién con este modelo estadistico, con
el fin de hacer una deteccién temprana y/o predecir. También, se propone utilizar la
metodologia presentada para entrenar un modelo con un conjunto de datos més grande
y considerando un tamafio de cromosoma mayor, con el fin de usar mas parametros
al momento de la clasificacién y esperando un desempefio atin mejor. Finalmente,
se sugiere la comparacién de diferentes algoritmos de clasificacion para mejorar el
rendimiento y ademads separar el tipo de complicaciones en diferentes grupos.
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