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Resumen. Segiin la organizacién mundial de la salud, la diabetes mellitus es
una enfermedad crénico degenerativa que aparece cuando el pancreas no secreta
insulina suficiente o cuando el organismo no la utiliza de manera adecuada.
Para el afio 2019, en México, existian 12.8 millones de personas con diabetes.
Los sintomas iniciales de la enfermedad se relacionan con la hiperglucemia
e incluyen polidipsia, polifagia, poliuria y visién borrosa. El diagnostico de
diabetes por parte de un médico puede ser complicado, debido a que intervienen
varios factores, entre ellos el examen de sangre, que, aunque es barato, no
proporciona informacién suficiente para realizar el diagnostico, ademds de ser
un método invasivo. El objetivo de este articulo es analizar datos de pacientes
diabéticos y personas sanas para hacer un diagnostico temprano por medio de
sintomatologia de la enfermedad, utilizando para esto los algoritmos: Regresion
logistica multiple, Mdquina de vectores de soporte y K vecinos mds cercanos y
evaluando cual de ellos es el mejor utilizando como métrica de evulacion el area
bajo la curva.

Palabras clave: Diabetes mellitus, algoritmos de aprendizaje automatico,
diagndstico, drea bajo la curva.

Towards the Prediction of Patients with Diabetes:
Comparison of Machine Learning Algorithms

Abstract. According to World Health Organization, diabetes mellitus is a
chronic degenerative disease that appears when the pancreas does not secrete
enough insulin or even the body does not use it properly. By 2019, In Mexico,
there were 12.8 million people with diabetes. The initial symptoms of the disease
are related to hyperglycemia and include polydipsia, polyphagia, polyuria, and
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blurred vision. Diagnosis of diabetes by a doctor is complicated because several
factors are involved, including the blood test, which, although cheap, does not
provide enough information to make the diagnosis, in addition to being an
invasive method. The objective of this paper is to analyze data from diabetic
patients and health people to make an early diagnosis, employing symptoms, of
the disease using this the algorithms: Multiple logistic regression, Support Vector
Machine and K nearest neighbors and evaluating which of them is more optimal
using the area under the curve as the main indicator.

Keywords: Diabetes mellitus, machine learning algorithms, diagnosis, area
under the curve.

1. Introduccion

La diabetes mellitus es una alteracion metabdlica que se caracteriza por la presencia
crénica de hiperglucemia, acompafiada por alteraciones en diferentes niveles del
metabolismo de hidratos de carbono, proteinas y lipidos.

Aunque esta enfermedad tiene un origen variado, todos los casos conllevan
alteraciones en la secrecion de insulina, en la sensibilidad a la accidn de la hormona, o
en ambas, en algin momento de su historia natural.

Cabe destacar que la sintomatologia de la enfermedad puede llevar a dos situaciones
importantes. En la primera, los sintomas son evidentes, persistentes y las cifras de
glucemia suficientemente elevadas, lo que hace que el diagndstico sea obvio en la
mayoria de las ocasiones. En el segundo caso, el paciente podria ser asintomatico y
requerir una exploracién analitica de rutina [10].

Es debido a lo mencionado anteriormente, junto con las complicaciones especificas
y la presencia de otros factores asociados a la diabetes mellitus, que esta enfermedad se
ha convertido en un grave problema en la actualidad [10].

En México, la diabetes es una enfermedad comiin en la poblacién desde el afio
2000 [22]. Segtin el Instituto Nacional de Salud Publica, para el 2010 la enfermedad ya
habia afectado a 83,000 personas [22]. Para el afio 2019, la Federacién Internacional de
Diabetes reporté que en México habia 12.8 millones de personas con diabetes [8].

Aunque el método més comin para diagnosticar la enfermedad es por medio de
pruebas de sangre baratas [3], este no es suficiente para una valoracién completa. Por lo
tanto, esta investigacion se enfoca en buscar un diagndstico no invasivo para la diabetes
mellitus a través de sintomas que puedan acompafiar a la enfermedad.

Para ello, se ha implementado algoritmos de aprendizaje automéatico en una base de
datos de pacientes con diabetes tipo 2 (DT2), elaborada por el Sylhet Diabetes Hospital
de Sylhet, Bangladesh [11].

El diagnéstico de la diabetes mellitus puede resultar complicado debido a las
caracteristicas cambiantes de la enfermedad y a los posibles errores humanos al
momento de identificarla. Los andlisis de laboratorio, aunque son indicadores fuertes de
la patologia, pueden ser interpretados de forma errénea. Por esta causa, en los tltimos
afios se ha buscado una forma mas precisa de identificar a los pacientes que padecen
la enfermedad.
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Fig. 1. Diferentes etapas y pasos en la implementacién de los algoritmos, desde la seleccién de la
base de datos hasta la evaluacién de los resultados obtenidos.

En el estudio de Benitez, et al. [4], se habla acerca de la prediccién de este
padecimiento implementando Mdquinas de vectores de soporte en pacientes de
Baja California.

Su estudio demostré una exactitud del 99.2% en pacientes mexicanos, utilizando
como indicadores el indice de masa corporal y la concentracion de glucosa en la sangre.
En el articulo escrito por Sisodia, D. S. [24] el objetivo es predecir diabetes utilizando
varios métodos (4rboles de decisién, maquina de vectores de soporte y Naive Bayes),
en sus resultados se muestra que, para sus predicciones, el método Naive Bayes es el
mejor, ya que tiene una exactitud del 76.3%.

En la propuesta de Liao-Li, et al. [15], el objetivo es ayudar en la prevencién y
diagnéstico de la enfermedad, asi como poder predecir complicaciones que puedan
surgir durante el control del mencionado padecimiento.

Para ello, se utiliz6 la Regresion Lineal Miiltiple, la Regresion Logistica, Bosques
aleatorios y los K vecinos mds cercanos. Su estudio demostré que, aunque el Bosques
aleatorios obtuvo la mayor 4rea bajo la curva, al ser un modelo no supervisado, se
consideré como mejor modelo los K vecinos mds cercanos.

La principal contribucidn de este articulo es analizar datos de pacientes con diabetes
mellitus y los principales sintomas asociados a esta enfermedad, asi como pacientes
sanos, con el objetivo de realizar un diagndstico temprano del padecimiento por medio
de sintomatologia, utilizando para esto los algoritmos de aprendizaje automatico.

El presente articulo estd organizado de la siguiente manera: la primera seccion
muestra la introduccion y estudios relacionados con esta investigacion; en la segunda
seccidn se presentan los datos utilizados y la metodologia para su tratamiento con el fin
de predecir la diabetes; en la tercera seccion se describen los resultados obtenidos, asi
como las comparaciones entre los métodos utilizados; y la cuarta seccién tiene como
objetivo presentar las conclusiones del estudio realizado.
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Table 1. Descripcidn de atributos de la base de datos.

Atributos Valores
Edad 20-90
Sexo 1.Masculino, 2. Femenino
Poliuria 1. Si, 2. No
Polidipsia 1. Si, 2. No
Pérdida de peso repentina 1. Si, 2. No
Debilidad 1. Si, 2. No
Polifagia 1. Si, 2. No
Candidiasis 1. Si, 2. No
Vista borrosa 1. Si, 2. No
Purito 1. Si, 2. No
Irritabilidad 1. Si, 2. No
Curacion tardia 1. Si, 2. No
Paresis parcial 1. Si, 2. No
Rigidez muscular 1. Si, 2. No
Alopecia 1. Si, 2. No
Obesidad 1. Si, 2. No

2. Materiales y métodos

En la presente seccién se muestra la metodologia que se llevo a cabo para cada uno
de los algoritmos (Fig. 1), asi como la descripcién de la base de datos utilizada.

Para la evaluacién de los algoritmos seleccionados se utilizaron datos provenientes
del repositorio de la Universidad de California, Irvine (UCI) Machine Learning. Este
conjunto de datos contiene informacién sobre pacientes, incluyendo sintomas y signos
caracteristicos que influyen en el desarrollo de la diabetes.

Los datos se obtuvieron mediante un cuestionario aplicado a pacientes recién
diagnosticados con la enfermedad, asi como a personas que presentaban algunos de los
sintomas aunque no la padecian. El cuestionario fue aplicado directamente a pacientes
del Sylhet Diabetes Hospital de Sylhet, Bangladesh.

El conjunto de datos consta de 16 caracteristicas que representan los sintomas que
podrian tener pacientes con diabetes, asi como la clasificacién de las personas que
padecen (Positivo) o no (Negativo) la enfermedad [11]. La descripcién de los atributos
se muestra en la Tabla 1.

2.1. Definicion de los atributos

— Edad: Es la edad de los pacientes encuestados.
Sexo: Es el sexo de los pacientes encuestados.
Poliuria: Es la emisién de un volumen de orina superior al esperado [2].

— Polidipsia: Aumento anormal de sed que lleva a una persona a ingerir grandes
cantidades de agua [2].

Pérdida de peso repentina: Pérdida de peso, en un periodo corto de tiempo, sin
explicacion o causa aparente [2].
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Fig. 2. Gréfica de estabilidad de genes para el modelo de regresion logistica miiltiple.

Debilidad: Se refiere a la pérdida de la fuerza muscular, es decir, la persona afectada

no puede mover un musculo normalmente a pesar de intentarlo con todas sus

fuerzas [14].

— Polifagia: Aumento anormal de la necesidad de querer comer [25].

— Candidiasis: Es un tipo de infeccién fingica causada por un hongo denominado
candida [7].

— Vista borrosa: es la pérdida de la agudeza visual, lo que hace que los objetos
aparezcan fuera de foco y con opacidad [29].

— Prurito: Sensacién incémoda que crea deseo de rascarse [1].

— Irritabilidad: Es un estado emocional en el que una persona tiene un temperamento
explosivo y se molesta o enoja facilmente [28].

— Curacién tardia: Es cuando una herida presenta dificultad para cicatrizar o
permanecer cerrada [6].

— Paresis parcial: Es la ausencia parcial de movimiento voluntario, la paralisis parcial
o suave, descrito generalmente como debilidad del musculo [19].

— Rigidez muscular: Se refiere a muisculos tensos o rigidos [21].

— Alopecia: Pérdida anormal de cabello [12].

— Obesidad: Es el exceso de acumulacién de grasa en el cuerpo [27].

En cuanto al preprocesamiento de la base de datos, se realizé una verificacion de
los datos faltantes en las propiedades existentes en la primera etapa. Luego, se procedié
a binarizar las 15 caracteristicas y normalizar la informacién. Se decidié normalizar la
caracteristica Edad, que es un dato continuo, para evitar que afecte el rendimiento de
los modelos predictivos. También se evalué la distribucién de los diagndsticos de los
pacientes, y se encontré que habia 320 casos positivos y 200 negativos, lo que indica
una buena distribucién entre ellos.

La base de datos se particion6 en dos, utilizando el 70% de los datos, seleccionados
aleatoriamente, como conjunto de entrenamiento y el 30% restante como conjunto
de prueba.
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Regresion Logistica Multiple
4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

. ]
g T — S— > * i

[2] —®—  Total (364)

0.6

0(139)

Ajuste promedio
0.4
)

1(225)

0.2
1

Promedio (2)

0.0

Poliuria: 3 =
Edad : 1 =
16 =

pent
Debilidad : 6 =

Alopecia : 15 =
Rigidez.muscular : 14 e
Prurito: 10 =
Polifagia: 7 m
Candidiasis : 8 =
Vista.borrosa: 9 =
Irritabilidad : 11 ==
Curacién.tardia: 12 ==
Paresis.parcial : 13 mm
Obesidad

Pérdida.de.peso.re

Fig. 3. Grifica que muestra el mejor modelo usando seleccién hacia adelante para regresion
logistica multiple.

Esto se realiz6 de esta manera ya que entrenar el modelo con la totalidad de los
datos no nos permitiria saber si éste se esta comportando adecuadamente, ya que podria
estarse prestando a un sobreajuste, es decir, que el modelo esté describiendo los datos
perfectamente bien sin ser realmente adecuado.

Por eso se emplea un nimero de datos considerablemente grande y aleatorio para
asegurarse que se describa lo mejor posible la informacién y lo restante se utilizara
para llevar a cabo las pruebas y que se pueda asegurar que el modelo esté trabajando de
forma adecuada [13].

2.2. Método de seleccion de variables

Para la seleccién de caracteristicas, el procedimiento implementado es GALGO,
el cual es un paquete que implementa algoritmos genéticos para la resolucién de
problemas de optimizacion, estos implican la seleccién de subconjuntos de variables
e incluye una serie de métodos para realizar la clasificacién supervisada [26].

Para cada algoritmo se construy6 un modelo de seleccion hacia adelante, esto es
un procedimiento de eleccion de caracteristicas por pasos en el que las variables se
introducen secuencialmente en el modelo.

El primer atributo considerado para la entrada en la ecuacién es el que tiene mayor
correlacion positiva o negativa con la variable dependiente [23].

Por dltimo, se hizo implementd una eliminaciéon hacia atrds, esto es, un
procedimiento de seleccion de variables en el que todas las caracteristicas se introducen
en la ecuacién y luego se eliminan secuencialmente. El atributo con la correlacion
parcial mds pequefia respecto a la variable dependiente se considera en primer lugar
para la eliminacién [20].
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Table 2. Seleccidn de caracteristicas para cada modelo.

Algoritmo Caractersticas

Regresion Logistica Miiltiple Sexo, Poliuria, pérdida.de.peso.repentina, debilidad,
Prurito, Irritabilidad, Rigidez.muscular, Alopecia.

Migquinas de vectores de soporte Edad, Sexo, Poliuria, pérdida.de.peso.repentina,
Polifagia, Rigidez.muscular, Alopecia.

K vecinos mas cercanos Poliuria, Sexo, curacién.tardia, Alopecia, Polidipsia,

vista.borrosa.

2.3. Algoritmos

Para desarrollar este estudio, se utilizaron tres algoritmos de aprendizaje
automadtico: Regresion Logistica Multiple, Maquina de Soporte de Vectores y K vecinos
mds cercanos.

Estos algoritmos fueron seleccionados por sus diferentes enfoques de andlisis.
La Regresion Logistica Multiple se utiliza para predecir la probabilidad de
diferentes resultados posibles de una distribucién categérica, dada un conjunto de
variables independientes.

La Madquina de Soporte de Vectores correlaciona los datos en un espacio de
caracteristicas de grandes dimensiones, lo que permite categorizar los puntos de datos
incluso si no se pueden separar linealmente. Por tltimo, K vecinos mds cercanos busca
las distancias entre una consulta y todos los ejemplos de los datos, seleccionando los K
ejemplos mds cercanos a la consulta y votando por la etiqueta mas frecuente.

Regresion logistica multiple. La regresion logistica miltiple (RLM) es una extension
del modelo de regresion logistica simple en el que se predice una respuesta binaria en
funcién de mdltiples predictores, que pueden ser tanto continuos como categéricos [5]:

eBO+51X1+---+Bpo
p(X) = 1+ ePotBriXatothpXy (D

donde X = X;, ..., X, son los p predictores [5], como se presenta en la ecuacién 1.

Maquinas de vectores de soporte. Las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)
permiten encontrar la forma 6ptima de clasificar entre varias clases. La clasificacién
Optima se realiza maximizando el margen de separacidn entre las clases. Los vectores
que definen el borde de esta separacion son los vectores de soporte [9].

K vecinos mas cercanos. El método los k vecinos més cercanos (KNN) es uno de los
métodos mds importantes de clasificacion supervisada. En el proceso de aprendizaje
no se hace ninguna suposicion acerca de la distribucién de las variables predictoras, es
por ello que es un método de clasificaciéon no paramétrico, que estima el valor de la
funcién de densidad de probabilidad o directamente la probabilidad posterior de que un
elemento pertenezca a la clase va partir de la informacién proporcionada por el conjunto
de entrenamiento [17].
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Table 3. Resultados de las métricas de validacion para los modelos seleccionados.

Métrica RLM SVM KNN

Precision 0.8782 0.8526 0.8856
Sensibilidad 0.902 0.8750 0.9462
Especificidad 0.8333 0.8077 0.7937
Area bajo la curva 0.8645 0.8323 0.8902

El grado de cercania entre dos tuplas X7 = (X11...X15) ¥y X2 = (X21...X2,) estd
basado en la distancia Euclidiana. El modelo matematico se describe en la ecuacién (2):

diSt(Xl,Xg) = (2)

2.4. Validacion de modelos

Con el objetivo de analizar la capacidad de clasificacién de cada modelo, una
vez obtenidos, se emplearon indicadores de validacién. Las medidas de validacion
empleadas son las siguientes:

Curvas ROC

El analisis de la curva caracteristica de operacién del receptor (ROC) es una herramienta
muy utilizada para el andlisis del rendimiento del modelo de clasificacién, ya que
permite evaluar la sensibilidad y la especificidad de un modelo a diferentes umbrales
de decision.

La curva ROC representa la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad) en funcién
de la tasa de falsos positivos (1 - especificidad), lo que aporta informacion suficiente
para elegir el mejor umbral y minimizar tanto los falsos positivos como los falsos
negativos [16].

Area bajo la curva

El 4rea bajo la curva (AUC), se utiliza como resumen de la rentabilidad del modelo, es
decir, cuanto mds esté hacia la izquierda la curva, mds 4rea habra contenida bajo ella
y, por ende, mejor serd el clasificador. El clasificador aleatorio tendria una AUC de 0.5
mientras que el clasificador perfecto tendria el valor de 1 [17].

Sensibilidad y especificidad

La sensibilidad es una métrica que nos permite visualizar el desempefio del modelo, es
decir, es la proporcién de casos positivos que fueron correctamente identificados por el
algoritmo, cuyo modelo se describe en la ecuacién (3). Por otra parte, la especificidad
se refiere a los casos negativos que se han clasificado correctamente, expresado en la
ecuacion (4). Ademas, expresa qué tan bien el modelo puede detectar esa clase [18]:

. vp
Sensibilidad = VP EN’ 3
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Desempefio modelo Regresion Logistica Desempefio modelo SVM

)

Desempefio modelo KNN

9]

Fig.4. Resultados de las pruebas realizados para el 30% de los datos restantes utilizando
validacion cruzada. Para RLM (a), el drea bajo la curva es de 0.8645; Para SVM (b), el area
es de 0.8323 y para KNN (c) es de 0.8902.

VN
4
VN + FP’ @
donde V' P son los verdaderos positivos; V IV, los verdaderos negativos; F' P, los falsos
positivos y F'N, los falsos negativos.

Especi ficidad =

3. Resultados

De los resultados obtenidos con el entrenamiento de GALGO, utilizando el 70% de
la base de datos, la grafica 2 muestra las caracteristicas ordenadas de izquierda a derecha
por su grado de importancia en el modelo de prediccién. Ademds, se puede observar la
estabilidad de cada caracteristica, lo que significa que una caracteristica no cambiara
de color si no cambia su estado (es decir, si se mantiene importante para el modelo
mezclandose con otras caracteristicas). Lo anterior se realiza para todos los algoritmos
propuestos y para obtener de cada uno de ellos las caracteristicas mds descriptivas de
la variable dependiente, en este caso, pacientes con o sin diabetes. Cabe mencionar que
para el algoritmo KNN se utiliz6 K = 1 y para SVM el kernel seleccionado fue radial.

Después se construyé un modelo hacia adelante utilizando las caracteristicas que se
encontraron con GALGO. En las grificas del modelo hacia adelante se puede observar
como se seleccionan las variables mds importantes al principio y se van agregando
para crear el mejor modelo. Como ejempo, para Regresion Logistica Multiple, se puede
observar dicho comportamiento en la figura 3.

Para finalizar el proceso de seleccion de caracteristicas, se implementé una
eliminacién hacia atrds tomando como base los modelos con mejor rendimiento en
la parte de selecciéon hacia adelante, eliminado las variables que menos aportan el
resultado final; para cada modelo se muestran en la Tabla 2.
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Table 4. Métricas de validacion para el método de ensamble por mayoria de votos.

Meétrica Ensamble por mayoria de votos
Precision 0.8910
Sensibilidad 0.9286
Especificidad 0.8276
ROC 0.8869

Como parte final del proceso se realizaron las pruebas de los modelos seleccionados
con las caracteristicas mas significativas y estables arrojadas por GALGO. Las pruebas
se realizaron con el 30% restante de la base de datos con una validacién cruzada. Los
resultados de estas pruebas se pueden observar en la Tabla 3 y las curvas ROC que se
muestran en la figura 4.

Como se puede observar en la tabla 3 los modelos se comportan de manera similar,
sin embargo el mejor desempefio con base a los objetivos del presente trabajo, es el
modelo de los K vecinos mds cercanos, pues este tiene la mejor precision y la mayor
sensibilidad, siendo esta ultima un apartado relevante tratindose de la salud de los
pacientes, dado que es de especial importancia para la salud que a una persona que
no tenga diabetes, no se le clasifique por error como enferma y que a una que tenga la
enfermedad, se le clasifique erréneamente como sana.

Lo siguiente fue utilizar el método de ensamble por mayoria de votos para los
resultados de los modelos y asi validar la posible mejora del desempeifio de estos,
resultados que se muestran en la tabla 4 y en la figura 5.

En la tabla 4 se observa que la precision mejoréd aproximadamente un 1%
en comparaciéon con el mejor modelo, que fue KNN, mientras que la sensibilidad
disminuy6 alrededor de un 2%. Por lo tanto, el modelo de los K vecinos més cercanos
sigue siendo el mejor método.

4. Conclusiones

Benitez utiliz6 Mdaquinas de Vectores de Soporte para predecir la diabetes en
pacientes de Baja California, México. Su trabajo concluyé que la exactitud de este
método en su base de datos demostré ser del 99.2%, utilizando el indice de masa
corporal y la glucosa en sangre como indicadores. Por otro lado, Sisodia, D. S.
encontrd que el algoritmo Naive Bayes ofrece la mayor exactitud en la prediccién de
la diabetes, con un 76.3%, tras evaluar varios métodos. En su estudio, Liao-Li propuso
diagnosticar la diabetes en pacientes mexicanos utilizando diferentes algoritmos. Llegd
a la conclusién de que el algoritmo K vecinos mas cercanos proporciona la mayor 4rea
bajo la curva y una exactitud del 87.31%.

De acuerdo con los resultados obtenidos por los modelos analizados en este estudio,
el modelo K vecinos mas cercanos tiene el mejor comportamiento, dada su precision
de 0.8846, una drea bajo la curva de 0.8902 y la curva ROC muestra una sensibilidad
de 0.9462, siendo una caracteristica importante para este estudio, pues clasifica con
exactitud a los pacientes que estdn enfermos. Logra este rendimiento con las siguientes
caracteristicas: poliuria, sexo, curacion tardia, alopecia, polidipsia y vista borrosa. Estas
modelan al conjunto de prueba, por lo que es posible hacer el diagndstico inicial de
forma no invasiva, cumpliendo con el objetivo general del estudio desarrollado.
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Fig. 5. Curva ROC para el modelo ensamble por mayoria de votos.

Ademads, de los modelos analizados, el que tiene menor desempefio fue el de
madaquina de vectores de soporte, pues éste cuenta con una precision de 0.8526, un
drea bajo la curva de 0.8323 y la curva ROC muestra una sensibilidad de 0.8750. Sin
embargo es importante mencionar que SVM requiere solamente de 7 caracteristicas
para lograr dicho desempefio; una caracteristica menos que las requeridas por la
Regresion Logistica Multiple.

La técnica de ensamble mostré una precision de 0.891, una drea bajo la curva de
0.8869 y una curva ROC que muestra una sensibilidad de 0.9286, aunque muestra un
pequeiio aumento en la precision, disminuye el rendimiento en otras métricas, por esto
no se le considera una técnica adecuada para este caso.

El resultado del modelo de K vecinos mds cercanos puede ser utilizado para
desarrollar una herramienta auxiliar en el diagndstico médico, pues permitiria hacer
un acercamiento al diagndstico temprano de diabetes, siendo este corroborado después
por un experto de la salud.

Como trabajo a futuro se propone implementar otros algoritmos que aborden el
problema de la clasificacion de los pacientes de distintas maneras, permitiendo obtener
mejores resultados, ademds de otras técnicas de ensamble que ayuden a mejorar el
rendimiento de los algoritmos por si solos.

También se pueden explorar otras variables que no se incluyeron en este estudio,
para ver si tienen un impacto significativo en la clasificacién de los pacientes diabéticos.
Por ejemplo, se pueden considerar variables relacionadas con el estilo de vida de los
pacientes, como su nivel de actividad fisica, su dieta y su nivel de estrés.
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