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Resumen. — Uno de los problemas en los servicios de atencion
de salud publica en los paises en vias de desarrollo como Ecuador,
es la demora en el diagnostico de una de las principales
enfermedades que aquejan a la poblacién como la diabetes, entre
las politicas publicas en el sector de la salud en este pais esta la
optimizacion de los procesos de diagnostico sin que se utilicen
recursos que afecten en un corto o largo plazo el presupuesto del
estado. Mediante técnicas de aprendizaje supervisado dentro del
campo de la inteligencia artificial, se pueden crear modelos que
permitan la optimizacion del diagndstico sin la intervencion de
especialistas para la interpretacion de los resultados de los
pacientes que muestran sefiales de diabetes.
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Abstract. — One of the problems in public health care services
in developing countries such as Ecuador, is the delay in the
diagnosis of one of the main diseases that afflict the population
such as diabetes, among public policies in the sector of health in
this country is the optimization of diagnostic processes without
using resources that affect the state budget in the short or long
term. Through supervised learning techniques within the field of
artificial intelligence, models can be created that allow the
optimization of the diagnosis without the intervention of specialists
for the interpretation of the results of patients who show signs of
diabetes.
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|. INTRODUCCION

La diabetes es una condicion de salud cronica de larga
duracién que afecta la forma en que su cuerpo convierte los
alimentos en energia, la mayor parte de los alimentos que se
consumen se descomponen en azlcar (también llamada
glucosa) y se liberan en el torrente sanguineo, cuando el nivel
de azUcar en la sangre sube ver Fig. 1, le indica al pancreas
que libere insulina; la insulina actia como una llave para
permitir que el azlcar en la sangre ingrese a las células de su
cuerpo para usarla como energia[1].
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Si se tiene diabetes, el cuerpo no produce suficiente
insulina o no puede usar la insulina que produce tan bien como
deberia, cuando no hay suficiente insulina o las células dejan
de responder a la insulina , demasiado azlcar en la sangre
permanece en el torrente sanguineo, con el tiempo, eso puede
causar problemas de salud graves, como enfermedades
cardiacas , pérdida de la vision y enfermedad renal[2].

Todavia no existe una cura para la diabetes, pero perder
peso, comer alimentos saludables y mantenerse activo
realmente puede ayudar, al igual de tomar los medicamentos
segln sea necesario, obtener educacién y apoyo para el
autocontrol de la diabetes y asistir a las citas de atencion
médica también pueden reducir el impacto de la diabetes en
su vida[3].

En el Ecuador la diabetes afecta la vida de mas de 1.3
millones de ecuatorianos, lo que representa mas del 7.5 % de
la poblacion[4]. Cuando considera la magnitud de ese
namero, es facil entender por qué todos deben estar al tanto
de los signos de la enfermedad[5]. La diabetes no tratada
puede causar complicaciones graves vy, finalmente,
convertirse en una amenaza para la vida, pero la deteccién
temprana aumenta la probabilidad de controlar con éxito la
enfermedad con un plan de tratamiento eficaz[6]. De hecho,
si detecta los signos de un problema potencial en la etapa de
prediabetes de la enfermedad, es posible que pueda detener la
progresién antes de que desarrolle diabetes tipo-2[7].
Comience por familiarizarse con los factores de riesgo de la
diabetes y los signos que debe observar que podrian indicar la
aparicion de la enfermedad.

Fig. 1 Diabetes
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A. Tipos de Diabetes

Diabetes Tipo-1.- La diabetes tipo 1 es causada por una
reaccion autoinmune (el cuerpo se ataca a si mismo por error)
que impide que el cuerpo produzca insulina,
aproximadamente del 5 al 10 % de las personas que tienen
diabetes tienen el tipo 1, los sintomas de la diabetes tipo 1 a
menudo se desarrollan rapidamente. Por lo general, se
diagnostica en nifios, adolescentes y adultos jovenes, si tiene
diabetes tipo 1, necesitara inyectarse insulina todos los dias
para sobrevivir, actualmente, nadie sabe como prevenir la
diabetes tipo-1.

Diabetes Tipo-2.- Con la diabetes tipo-2, el cuerpo no usa bien
la insulina y no puede mantener el azicar en la sangre en
niveles normales, alrededor del 90-95 % de las personas con
diabetes tienen el tipo-2, se desarrolla a lo largo de muchos
afios y generalmente se diagnostica en adultos (pero cada vez
mas en nifios, adolescentes y adultos jévenes). Es posible que
no se note ningun sintoma, por lo que es importante hacerse
una prueba de azlcar en la sangre si se esta en riesgo. La
diabetes tipo-2 se puede prevenir o retrasar con cambios
saludables en el estilo de vida, como perder peso, comer
alimentos saludables y mantenerse activo.

Diabetes Gestacional. - La diabetes gestacional se desarrolla
en mujeres embarazadas que nunca han tenido diabetes, si se
tiene diabetes gestacional, el bebé podria correr un mayor
riesgo de tener problemas de salud; la diabetes gestacional
generalmente desaparece después de que nace el bebé, pero
aumenta su riesgo de diabetes tipo-2 mas adelante en la vida;
es mas probable que un bebé tenga obesidad cuando sea nifio
0 adolescente, y también es méas probable que desarrolle
diabetes tipo-2 mas adelante en su vida.

La Prediabetes. — En Ecuador, méas de 1 de cada 3 adultos,
tienen prediabetes, es mas, més de 8 de cada 10 de ellos no
saben que lo tienen; con la prediabetes, los niveles de azucar
en la sangre son mas altos de lo normal, pero ain no lo
suficientemente altos como para diagnosticar diabetes tipo-2.
La prediabetes aumenta el riesgo de diabetes tipo-2,
enfermedad cardiaca y accidente cerebrovascular.

B. Optimizacion

La optimizacién de procesos es la mejora que se aplica a los
procesos a través de un mejor uso de los recursos para
aumentar la eficiencia. Como resultados de la optimizacion de
procesos se pueden alcanzar una mejora en los flujos de
trabajo, mejoraras en la comunicacion, predecir cambios y
eliminar redundancias. En términos generales, la gestion y
optimizacion de procesos es fundamental para la
transformacion digital en todas las empresas.

Con la optimizacion se puede mitigar el riesgo mediante el
mapeo de actividades que facilitan la estandarizacion de
procesos y su formalizacion, reduciendo los errores,
repeticiones y dudas en los procedimientos, lo que reduce
notablemente los riesgos.

Por otra parte, también se logra reducir los costos y se pueden
reducir gastos, lograndose identificar facilmente los
desperdicios, lo que permite encontrar errores, recursos mal
utilizados, cuellos de botella que comprometen la
productividad. Es mas facil cumplir con los procesos
estandarizados y monitoreados. Ademas, en caso de una
auditoria, la transparencia en los procesos facilita los tramites
y contribuye a los resultados deseados.

Uno de los objetivos de los sistemas de administracién pablica
es la optimizacion de los procesos que contribuyan a agilizar
los servicios de atencién a los contribuyentes, asi como evitar
el desperdicio de recursos por parte de los organismos del
estado. Los usuarios de los sistemas de salud pablicos esperan
que todo tipo de proceso de atencién y diagnostico entre otros
funcionen de forma rapida y eficiente, que ademas los
diagnosticos y resultados de examenes consuman el menor de
los tiempos.

C. Aprendizaje Supervisado

En general, los sistemas de IA funcionan incorporando
grandes cantidades de datos de entrenamiento etiquetados|[8],
analizando los datos en busca de correlaciones y patrones, y
utilizando estos patrones para hacer predicciones sobre
estados futuros[9]. De esta manera, un programa que recibe
un dataset con caracteristicas de sintomas de una enfermedad
puede aprender a diagnosticar la enfermedad de forma real
con aquellos sintomas de personas, incluso puede aprender a
identificar y describir la enfermedad revisando millones de
registros con  caracteristicas de una determinada
enfermedad[10].

La programacién de 1A se centra en tres habilidades
cognitivas como lo son el aprendizaje, el razonamiento y la
autocorreccién[11]. El proceso de aprendizaje es un aspecto
de la programacion de IA que se enfoca en adquirir los datos
y crear las reglas sobre codmo convertir los datos en
informacion procesable[12]. Las reglas, que se denominan
algoritmos, proporcionan a los dispositivos informaticos
instrucciones paso a paso sobre cdmo completar una tarea
especifica[13].

Sin embargo, los procesos de razonamiento son un aspecto de
la programacién de IA que se centra en elegir el algoritmo
correcto para alcanzar el resultado deseado. Existen técnicas
basadas en refuerzo, impulso o simplemente Boosting [14] las
cuales son consideradas como un conjunto de algoritmos cuya
funcidn principal es convertir a los clasificadores débiles en
clasificadores fuertes (weak learners to strong learners), los
cuales se han convertido en la corriente principal de la
industria de la ciencia de datos porque han estado presentes
en la comunidad de aprendizaje automatico durante afios.
Boosting fue introducido por primera vez por Freund y
Schapire en el afio 1997 con su algoritmo AdaBoost y, desde
entonces, Boosting ha sido una técnica predominante para
resolver problemas de clasificacion binaria y cuyos resultados
se contrastaran con el uso de una red neuronal artificial como
técnica de aprendizaje profundo[15].
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Il. MATERIALES Y METODOS

A. Materiales

Se ha tomado un dataset que contiene 768 registros de
pacientes cuyas caracteristicas son: pregnant_times en el que
se almacena el nimero de veces que la persona ha estado
embarazada en el caso de que el paciente es mujer, glucose
columna que almacena la concentracion de glucosa en plasma
a las 2 horas en una tolerancia oral a la glucosa,
blood_pressure columna con el valor de la presion arterial
diastolica (mm Hg), tst es el grosor del pliegue cutaneo del
triceps (mm), insulin caracteristica asociada con la insulina
sérica de 2 horas (mu U/ml), BMI es el indice de masa
corporal (peso en kg/(altura en m)*2) , dpf es la funcién de
pedigri de diabetes, age es la edad en afios, is_diabetic
indicador binario de la presencia de diabetes.

Para la implementacion de las técnicas de aprendizaje de
maquina supervisado se utilizara Python[16] como
herramienta de programacién que se ejecutard sobre una
maquina virtual en Google Colab[17] por estar configurada
con todas las librerias requeridas para el uso de machine
learning y deep learning, ademas se necesitara una conexion
a internet con suficiente ancho de banda.

B. Métodos
Entre los métodos de aprendizaje supervisado[18] para
realizar predicciones mediante clasificacion, existen

referencias que ubican a las técnicas basadas en Boosting
como las mas eficientes para realizar predicciones, por lo que
se crearan modelos con Python basadas en: Gradient
Boosting, Xtreme Gradient Boosting, Adaptive Boosting, Cat
Gradient Boosting, Light Gradient Boosting. Ademas se
creara un modelo basado en aprendizaje profundo o Deep
Learning mediante una Red Neuronal Artificial[19] para
predecir mediante clasificacion.

Los algoritmos basados en Boosting utilizan un enfoque de
aprendizaje basado en la idea de crear una regla de prediccion
altamente precisa mediante la combinacion de muchas reglas
relativamente débiles e imprecisas. Es una técnica secuencial
que funciona segun el principio de conjuntos[28]. Combina
un conjunto de aprendizaje débil y ofrece una precision de
prediccion mejorada. En cualquier instante t, los resultados
del modelo se ponderan en funcion de los resultados del
instante anterior t-1. Los resultados pronosticados
correctamente reciben una ponderacion més baja y los que no
se clasifican correctamente reciben una ponderacion mas alta,
es de sefialar que un aprendizaje débil es ligeramente mejor
que adivinar al azar [29].

Gradient Boosting o Gradient Tree Boosting es un algoritmo
en el que se entrenan varios modelos secuencialmente y, para
cada nuevo modelo, el modelo minimiza gradualmente la
funciéon de pérdida mediante el método de descenso de
gradiente. El algoritmo toma los arboles de decisién como los
mas débiles porque los nodos en un arbol de decisién
consideran una rama diferente de caracteristicas para
seleccionar la mejor division, lo que significa que todos los
arboles no son iguales.
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Fig. 2 Gradient Boosting

Por lo tanto, pueden capturar diferentes salidas de los datos
todo el tiempo. Este algoritmo se construye secuencialmente
porque, para cada nuevo arbol, el modelo considera los errores
del altimo &rbol y la decision de cada &rbol sucesivo se basa
en los errores cometidos por el arbol anterior.
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Fig. 3 Xtreme Gradient Boosting

Extreme Gradient Boosting o XGBoost, es un algoritmo
considerado como una version mejorada del algoritmo de
aumento de gradiente[20] o Gradient Boosting, el
procedimiento de trabajo de ambos es casi el mismo. Un punto
crucial en XGBoost es que implementa el procesamiento
paralelo a nivel de nodo, lo que lo hace mas potente y rapido
que el algoritmo del aumento de gradiente. XGBoost reduce
el sobreajuste y mejora el rendimiento general al incluir varias
técnicas de regularizacion 'y al configurar  sus
hiperparametros[21]. Una fortaleza de este algoritmo es que
no necesita preocuparse por los valores que faltan en el
conjunto de datos, ya que, en el entrenamiento, el propio
modelo aprende dénde encajar los valores que faltan, es decir,
el nodo izquierdo o el nodo correcto.
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Adaptive Boosting o AdaBoost, es un algoritmo que emplea
una técnica de impulso en el aprendizaje automatico que se
utiliza como un método de conjuntos[22]. En el AdaBoost,
todos los pesos se re-asignan a cada instancia en la que se
otorgan pesos mas altos a los modelos clasificados
incorrectamente, y se ajusta a la secuencia de aprendiz débil
0 weak learners en diferentes pesos[23]. El Adaboost
comienza haciendo predicciones sobre el conjunto de datos
original en un lenguaje sencillo, y luego otorga el mismo peso
a cada observacion. Si la prediccién realizada con el primer
aprendiz es incorrecta, asigna mayor importancia a la
declaracién predicha incorrectamente y a un proceso
iterativo[24]. Continda agregando nuevos aprendices hasta
que se alcanza el limite en el modelo.

CatBoost es un algoritmo de aprendizaje automatico de
codigo abierto recientemente de Yandex. Puede integrarse
facilmente con marcos de aprendizaje profundo como
TensorFlow de Google y Core ML de Apple. Puede funcionar
con diversos tipos de datos para ayudar a resolver una amplia
gama de problemas a los que se enfrentan las empresas en la
actualidad[25]. Para complementarlo, proporciona la mejor
precision de su clase. Es especialmente poderoso de dos
maneras: Produce resultados de ultima generacién sin la
extensa capacitacion de datos que normalmente requieren
otros métodos de aprendizaje automatico, y Proporciona un
potente soporte listo para usar para los formatos de datos méas
descriptivos que acompafian a muchos problemas
comerciales. El nombre “CatBoost” proviene de dos palabras
“Category” y “Boosting”. “Boost” proviene del algoritmo de
aprendizaje automatico de aumento de gradiente, ya que esta
biblioteca se basa en la biblioteca de aumento de
gradiente[26]. El aumento de gradiente es un poderoso
algoritmo de aprendizaje automatico que se aplica
ampliamente a multiples tipos de desafios comerciales, como
la deteccion de fraudes, elementos de recomendacion,
prondsticos y también funciona bien. También puede arrojar
muy buenos resultados con relativamente menos datos, a
diferencia de los modelos Deep Learning que necesitan
aprender de una gran cantidad de datos.
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Fig. 4 Neurona Artificial

Un arbol de decisién de aumento de gradiente 0 GBDT es un
algoritmo de aprendizaje automatico muy popular que tiene
implementaciones efectivas como XGBoost y muchas
técnicas de optimizacion se adoptan a partir de este algoritmo.
La eficienciay la escalabilidad del modelo no estan a la altura
cuando hay mas caracteristicas en los datos[27].

Para este comportamiento especifico, larazén principal es que
cada funcion debe escanear todas las distintas instancias de
datos para hacer una estimacion de todos los posibles puntos
de division, lo que requiere mucho tiempo y es tedioso. Para
resolver este problema, se utiliza el modelo LGBM o Light
Gradient Boosting Model[28] que utiliza dos tipos de técnicas
gue se basan en gradientes en el muestreo lateral 0 GOSS y en
la agrupacion de caracteristicas exclusivas o EFB. Por lo
tanto, GOSS en realidad excluira la porcién significativa de la
parte de datos que tiene pequefios gradientes y solo usara los
datos restantes para estimar la ganancia de informacion
general.

El propdsito de una red neuronal artificial es imitar como
funciona el cerebro humano con la esperanza de que podamos
construir una maquina que Sse comporte como un ser
humano[29]. Una neurona artificial es el blogue de
construccion central de una red neuronal artificial. La
estructura de una neurona artificial es muy similar a una
neurona biolégica[30], consta de 3 partes principales, peso y
sesgo como una dendrita denotada por w y b respectivamente,
salida como un axén denotado por vy, y funcién de activacion
como un cuerpo celular (ntcleo) denotado por f(x). La x son
las sefiales de entrada recibidas por la dendrita. En las
neuronas artificiales, la entrada y el peso se representan como
un vector, mientras que el sesgo se representa como un
escalar. La neurona artificial [31] procesa las sefiales de
entrada realizando un producto punto entre el vector de
entrada y el vector de peso, agrega el sesgo, luego aplica una
funcion de activacién y finalmente propaga el resultado a
otras neuronas.

La funcion de activacion[31], es una funcion utilizada por una
neurona artificial para obtener su salida, también se conoce
como funcion de transferencia. El resultado del producto
punto entre el peso y la entrada mas el sesgo esté en el rango
de -inf y +inf, la funcion de activacién tiene como objetivo
asignar el resultado a un cierto rango dependiendo de la
funcién[32].

1- [
!
0.5
.I"Ir-
[ | a | 1 |
—& —4 -2 0 2 4 3]

Fig. 5 Funcion Sigmoide

Existen muchas funciones de activacién, pero la mas
importante es la funcion de activacién sigmoide[33]. A
menudo se usa como activacion en la capa de salida para
tareas de clasificacion binaria. Sigmoid acota el resultado en
el rango de O hasta 1, representa la probabilidad de x si x
pertenece a la clase 1 o 0. Sigmoid toma una decisién
mediante el umbral del resultado, si el resultado es > 0.5

entonces x se clasifica como 1 de lo contrario, x se clasifica
como 0.
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Fig. 6 Red Neuronal Atrtificial

La Red Neuronal Artificial o ANN, es un modelo
computacional que imita la forma en que funcionan las células
nerviosas en el cerebro humano. Las redes neuronales
artificiales (ANN) utilizan algoritmos de aprendizaje que
pueden hacer ajustes de forma independiente, o aprender, en
cierto sentido, a medida que reciben nuevos datos. Esto las
convierte en una herramienta muy eficaz para el modelado de
datos estadisticos no lineales. Las ANN de aprendizaje
profundo juegan un papel importante en el aprendizaje
automatico ( ML ) y son compatibles con el campo mas
amplio de la tecnologia de inteligencia artificial (1A ).

Una red neuronal artificial tiene tres 0 mas capas que estan
interconectadas, la primera capa consta de neuronas de
entrada las mismas que envian datos a las capas mas
profundas, que a su vez enviaran los datos de salida finales a
la Gltima capa de salida; todas las capas internas estan ocultas
y estan formadas por unidades que cambian adaptativamente
la informacién recibida de una capa a otra a través de una serie
de transformaciones. Cada capa actia como una capa de
entrada y salida que permite a la ANN comprender objetos
mas complejos, en conjunto, estas capas internas se
denominan capa neural y las unidades en la capa neuronal
intentan aprender sobre la informacion recopilada al pesarla
de acuerdo con el sistema interno de ANN. Estas pautas
permiten que las unidades generen un resultado transformado,
que luego se proporciona como salida a la siguiente capa.

C. Métricas de Evaluacion para Clasificacion.

TABLA |
MATRIZ DE CONFUSION
Prediccién
0 1
0 N FP
Real
1 FN TP

Matriz de Confusion.- También conocida como matriz de
error, aunque no es una métrica se la toma como referencia
para determinar si el modelo ha clasificado apropiadamente.
Cuando el modelo clasifica adecuadamente se tienen dos
valores. Verdaderos Positivos, cuando el modelo ha predicho
que Sl y en realidad Sl. Verdaderos Negativos, aqui el
modelo ha predicho que NO y en realidad es un NO. Cuando
no ha clasificado adecuadamente se tienen los siguientes
valores. Falso Positivo, cuando el modelo ha predicho que SI
y en realidad es un NO. Falso Negativo, es cuando el modelo
ha predicho que NO pero en realidad es SI.

1)Accuracy.- La exactitud es la cantidad de predicciones
positivas que fueron correctas.

(TN+TP) )
(FP+TP)+(TN+FN)

Accuracy =

2)Precision.- La precision es el porcentaje de casos positivos
detectados.

TP
— 2
(TP+FP) @
3)Recall .- La sensibilidad es una métrica muy utilizada en el
campo de la medicina y es la capacidad de poder detectar
correctamente en el caso de la salud, la enfermedad entre los
enfermos.

Presicion =

TP
Recall = TEED 3)

4)Specificity.- La especificidad es una métrica que se usa en
el campo de la medicina, y es la capacidad de poder
identificar los casos de pacientes sanos entre todos los sanos.
I TN

Specificity = NP 4)

5) La curva ROC o curva Caracteristica Operativa del
Receptor[34] es el gréfico, que expone el rendimiento de un
clasificador binario en funcién del umbral de corte[35],
exponiendo la tasa de verdaderos positivos (TPR) contra la
tasa de falsos positivos (FPR) [36] umbral.

I11.METODOLOGIA

La metodologia utilizada estd basada en técnicas de
aprendizaje automatico o machine learning al igual que una
técnica de aprendizaje profundo o deep learning por medio de
una red neuronal artificial, los pasos a seguirse se basaron en:

1)Tratamiento de los Datos

2)Creacion del Modelo

3)Fase de entrenamiento

4)Fase de Prueba

5)Evaluacion del modelo con sus métricas
6)Aplicacion del modelo

Fase-I

Para el tratamiento de los datos, se ha tomado un dataset que
proviene de Kaggle y que ademas se encuentra en los
principales portales publicos para el estudio de la diabetes.
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° dataset.info()

[ <class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 768 entries, @ to 767
Data columns (total 9 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
®  pregnant_times 768 non-null int64
1 glucose 768 non-null inte4
2 blood_pressure 768 non-null int64
3 tst 768 non-null inte4
4 insulin 768 non-null inte4
5 bmi 768 non-null float64
6 dpf 768 non-null floate4d
7 age 768 non-null int64
8 is_diabetic 768 non-null inte4

Fig.7 Dataset Diabetes

El dataset estd conformado por 768 registros con
caracteristicas de pacientes que tienen y no tienen diabetes,
hay 500 registros de pacientes sin diabetes y 268 registros con
diabetes.

count

is_diabetic

Fig.8 Histogramas de Pacientes

Del total de registros se designo el 10% para pruebas por lo
que X _test tiene 77 registros, el 90% restante se designaron
para entrenamiento por lo que X_train tiene 691 registros.

[ 1 print(X_train.shape,X test.shape)

(691, 8) (77, 8)

Fig.9 Registros para Train y Test

Fase Il

En esta fase se exponen las etapas que van desde la creacion
del modelo, entrenamiento, prueba, evaluacion y aplicacién
de estos.

[36] #AdaBoosting
from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier

abc = AdaBoostClassifier(n_estimators=5@,learning_rate=1)
model = abc.fit(X_train, y_train)
y_pred = model.predict(X_test)

# Model Accuracy, con que frecuencia es correcto el clasificador?
accuracy_ada = metrics.accuracy_score(y_test, y_pred)
print("Accuracy AdaBoost: ",accuracy_ada)
acc.append(accuracy_ada)

Accuracy AdaBoost: ©.7532467532467533

Fig.10 Modelos Basados en Boosting

Al algoritmo expuesto en la (Fig. 10) se les ha realizado una
serie de mejoras que se reflejan en (Fig. 11)

[31] #GradientBoosting
from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

modelGB - GradientBoostingClassifier(random state-1e0,
n_estimators=156,min_samples_split=100, max_depth=6)

modelGB. fit(X_train, y_train)

gbk_predict = modelGB.predict(x_test)

gbk_score = modelGB.score(X_test,y_test)

gbos_score=metrics.accuracy_score(y_test, gbk_predict)

print(“Gradient Boosting Score :",gbos_score)

ace.append(gbos_score)

Gradient Boosting score : ©.7012987012987013

[32] #xGBoosting
import xgboost as xgb
from sklearn.linear model import LinearRegression as LR

modelXGB = xgb.xGBClassifier(objectives'binary:logistic’, n_estimators=1e,
seed=123)

modelXGB. Fit(X_train, y train)

preds_xgb - modelXGB.predict(X_test)

accuracy_xgb = float(np.sum(preds_xgb == y_test))/y_test.shape[e]
int('Accuracy de XGBoost: ', accuracy_xgh)
acc.append(accuracy_xgb)

Accuracy de XGBoost: ©.7662337662337663

[40] import lightgbm as lgb

model = lgb.LGBMClassifier(learning_rate=0.09,max_depth=-5,random_state=42)

model.fit(X_train,y_train,eval_set=[(X_test,y_test),(X_train,y_train)],
verbose=0,eval_metric="logloss")

# Get predicted classes

y_pred = model.predict(X_test)

# Model Accuracy, how often is the classifier correct?

accuracy_lig = metrics.accuracy_score(y_test, y_pred)

print("Accuracy LGBM: ",accuracy_lig)

acc.append(accuracy_lig)

#print('Training accuracy {:.4f}'.format(model.score(X train,y train)))
#print('Testing accuracy {:.4f}'.format(model.score(X test,y test)))

Accuracy LGBM: ©.7142857142857143

[56] #CatBoosting
from catboost import catBoostClassifier
from sklearn import metrics

cat_features = [0, 1]

# Initialize CatBoostClassifier

model = catBoostcClassifier(iterations=2,learning rate=1,depth=2)
# Fit model

model.fit(X_train, y train, cat_features)

# Get predicted classes

y_pred = model.predict(X_test)

# Get predicted probabilities for each class

preds_proba = model.predict_proba(X_test)

# Get predicted RawFormulaval

preds_raw = model.predict(X_test, prediction_type='RawFormulaval')

# Model Accuracy, how often is the classifier correct?
accuracy_cat = metrics.accuracy_score(y test, y pred)
print("Accuracy CatBoost: ",accuracy_cat)
acc.append(accuracy_cat)

o: learn: ©.5911708 total: 676us
1: learn: ©.5428066 total: 1.9ms
Accuracy CatBoost: ©.7272727272727273

remaining: 676us
remaining: Ous

Fig.11 Mejoras de los Modelos Basados en Boosting

El modelo de red neuronal artificial es creado con Keras, tiene
una capa de entrada con 8 neuronas y dos capas ocultas mas
una capa de salida, segun (Fig. 13).

@ #creacion del Modelo - A
model = Sequential()

model. add(Dense(12,input_dim=8,kernel_initializer='uniform',activation="relu’))
model . add(Dense(8, kernel initializers'uniform’,activation="relu"))
model. add(Dense(1,kernel_initializer="uniform’,activation="

#compilacion del Modelo

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

#Entre ito del modelo

history = model.fit(X train, y train, validation data=(X test, y test), epochs=500, verbose-e)
#Evalucion del Modelo

scores = model.evaluate(X_train, y_train)
print( %.2f%%" % (model.metrics_names[1], scores[1] * 169))
temp = scores[1]

- 22/22 ===] - @s 2ms/step - loss: 8.3868 - accuracy: 8.8228

accuracy: 82.20%

Fig.12 Modelo de ANN
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dense_3_input | input:
(None, 8)] | [(None, 8)]
InputLayer | output:
\
dense_3 | input:
(None, 8) | (None, 12)
Dense | output:
A
dense_4 | input:
(None, 12) | (None, 8)
Dense | output:
\
dense_5 | input:
(None, 8) | (None, 1)
Dense | output:

Fig.13 Capas de la ANN

La creacion de la matriz de confusion fue muy importante
para poder probar las métricas de clasificacion, la matriz
resultante de las pruebas desarrolladas por el modelo segin
la (Fig.14).

Confusion Matrix
Predicted Label

Actual Label

Fig.14 Matriz de Confusién - XGBoost

La matriz de confusién también conocida como matriz de
error o tabla de contingencia y cuya descripcion se refleja en
la Tabla | también sirve para determinar las métricas
expuestas desde (5) hasta (11). De los 77 registros de
tomados para test, la clasificacion obtenida por el XGBoost
es la mejor, el modelo clasificd correctamente 43 y 16
registros.

IV.RESULTADO, DISCUSION Y CONCLUSION

La reduccion del tiempo de diagndstico de diabetes esta
asociada con la rapida observacion del resultado del examen
por parte de un especialista, situacion que ahora puede
reemplazarse con el uso de un modelo de que ha aprendido a
detectar si el resultado determina si el paciente es diabético
0 no diabetico.

Algorithm Name
8

10 4

D
& & & & Sl &
& ¢:“’°° & o & LS
Accuracy
Fig.15 Curva de Sensibilidad

En Fig. 15 se refleja el nivel de exactitud que se ha
alcanzado con los algoritmos basados en Boosting, entre los
que sobresale XGBoost que refleja una exactitud del 76.6%
frente a los otros modelos a excepcién del modelo de ANN
que refleja una exactitud aproximada del 81%. Aunque las
técnicas de Boosting ofrecen resultados Optimos de
prediccion, esto no dejan de ser técnicas que usan a los
arboles de decision.

Receiver Operating Characteristic Curve

[
o

= ROC

i=] =] (=]
) [ -]

Fue Positive Rate

=]
[¥]

=1
=

0.0 02 04 06 08 10
False Positive Rate

Fig.16 Curva ROC

El estudio de curva ROC segun la (Fig. 16), representa una
técnica estadistica para definir la exactitud diagnosticada.
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La funcidn auc() selecciona como entradas la sensibilidad y
la precision regresando el valor del &rea bajo la curva, el cual
puede ser tomado como sintesis del desempefio del modelo.
Para conseguir el valor de AUC, se emplea la funcion
roc_auc_score() (dato de entrada conocido previamente). En
esta ocasion retorna la estimacion de AUC, contenida entre
0.5 (clasificador al azar) y 1.0 (clasificador 6ptimo).

Por otra parte, al haberse ejecutado el modelo de red
neuronal artificial se ha alcanzado un acurracy muy
provechoso para el diagnostico de diabetes. La pérdida del
modelo a la hora de predecir es aceptable ya que alcanza
valores minimos, corroborando el nivel de exactitud del 81%
aprox.

model accuracy

= frain
0.80

0 100 200 300 400 500
epoch

Fig.17 Curva de exactitud del modelo de ANN

Para el desarrollo de los modelos se selecciond la técnica
de aprendizaje supervisado, basadas en Boosting y todas
aquellas variantes que alcanzaron un nivel de prediccion
aceptable, sin que superen al XGBoosting que alcanza el
76.6% de accuracy aproximadamente.

Training and Testing Loss

0.70
—— Taining loss

— TEsting loss
0.65

0.60

055

0.50

045

0 100 200 300 400 500

Fig.18 Curva de Perdida

Se puede concluir que los modelos de la Fig. 15 han
aprendido a realizar adecuadamente la clasificacion, en el
caso del XGBoosting se obtuvo como resultado una exactitud
de prediccion del 76.6% frente al modelo basado en ANN con
el cual se alcanzd el 81% de exactitud con lo que se determina
que los modelos basados en redes neuronales artificiales
alcanzan un nivel de precisién mucho mayor que las técnicas
basadas en arboles e impulso.

Con el desarrollo de este predictor, se puede ayudar al
sector de la salud, para diagnosticar la presencia o no de la
diabetes. Por otra parte, los organismos del sistema de salud
podrian brindar un mejor servicio ajustado a las politicas
publicas agilizando el proceso de diagndstico, y con un
presupuesto relativamente bajo que cubra la compra de un
computador en caso de que no exista uno, con acceso a
internet y con un compilador de Python de licencia open
source.
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