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Abstract — The residents of the Bastion Popular Cooperative in
Ecuador have health problems due to inadequate food due to limited
economic resources, poor nutrition, and lack of knowledge about
healthy food in the people of this vulnerable area. On the other hand,
this area has a limited number of nutritionists to serve the population,
for this reason it is necessary that the professional can serve them
more quickly to be able to cover the largest number of them during
the working day, in this situation this project proposes the creation
of a technological solution to help the specialist to minimize the time
spent on manual calculations made during the consultation. The
nutritionist as part of the diet prescription process must consider
several variables and conditions of the patient to establish the correct
BMI (body mass index) of each type of patient, so this study promotes
the creation of an intelligent model that allows the doctor to obtain
the BMI in a more agile way, for this case qualitative, quantitative
and experimental research was applied using Machine Learning
algorithms, Multinomial Logistic Regression and Dense Layer
Neural Networks. As results it was obtained that the model based on
Multinomial Logistic Regression obtained an efficiency level of
97.9% in test data, while the model based on Neural Networks with
dense layer obtained an efficiency level of 98.95% for test data.
Therefore, it was found that the Neural Networks classifier allows
the nutritionist to avoid manual calculations and instead obtain the
BMI with a high level of efficiency, thus saving time in the initial
Phase of the patient consultation, giving him/her the opportunity to
use that time to attend more patients in the waiting room.
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Resumen — Los pobladores de la Cooperativa Bastion Popular en el
Ecuador, presentan problemas de salud debido a la alimentacion
inadecuada producto de los limitados recursos economicos, mala
alimentacion, y falta de conocimiento acerca de alimentos saludables
en los pobladores de esta zona vulnerable. Por otra parte, esta zona
posee un limitado numero de nutricionistas para atender a la
poblacion, por esta razon se necesita que el profesional pueda
atenderlos de manera mds rdpida para que logre cubrir la mayor
cantidad de ellos durante la jornada laboral, ante esa situacion el
presente proyecto propone la creacion de una solucion tecnologica
que ayude al especialista a minimizar el tiempo empleado en cdlculos
manuales realizados durante la consulta. El nutricionista como parte
del proceso de prescripcion de la dieta debe considerar varias
variables y condiciones del paciente para llegar a establecer el indice
IMC correcto (indice de masa corporal) de cada tipo de paciente, por
lo cual este estudio impulso la creacion de un modelo inteligente que
permita al médico obtener el IMC de manera mas dgil, para este caso
se aplico la investigacion cualitativa, cuantitativa y experimental
empledndose algoritmos de Machine Learning, Regresion Logistica
Multinomial y Redes Neuronales de capa densa. Como resultados se
obtuvo que con el modelo basado Regresion Logistica Multinomial
obtuvo un nivel de eficiencia del 97.9% en datos de prueba (test),
mientras que el modelo basado en Redes Neuronales con capa densa
obtuvo un nivel de eficiencia del 98,95% para datos de prueba (test).
Encontrandose por ello que clasificador de Redes Neuronales
permite al nutricionista evitar los cdlculos manuales y en su defecto
obtener el IMC con alto nivel de eficiencia, lograndose asi ahorrar
tiempo en la fase inicial de la consulta de los pacientes, dandole la
oportunidad de destinar ese tiempo a lograr atender mds pacientes
que se encuentren en sala de espera.
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I. INTRODUCCION

A. Planteamiento del problema

Limitada cantidad de médicos especialistas en nutricion
presentes en la Cooperativa Bastion Popular destinados a
atender las necesidades de consultas de salud nutricional
debido a alimentacion inadecuada por recursos limitados de
los pobladores de esta zona vulnerable.

B. Obijetivo general

Creacidn de un modelo inteligente que asista al médico en la
obtencion del indice de IMC de manera mas directa y agil a través de
Algoritmos Supervisados de Machine Learning que permitan reducir
el tiempo destinado a célculos manuales pudiendo redestinar ese
tiempo ahorrado a la atencién de mas pacientes.

Antecedentes

Desde la llegada de la pandemia COVID19 la cual se presenté a nivel
mundial entre finales del 2019 e inicios del 2020 propagandose en las
diversas regiones del mundo, muchas personas sufrieron grandes
impactos en pérdidas humanas como familiares, amigos, afectandose
en paralelo los ingresos por elevada cantidad de despidos en los
trabajos ante la caida de consumo de los productos y servicios [1]
debido de las cuarentenas continuas impuestas por los gobiernos en
diversos paises afectados. El recorte de personal, impacto a las familiar
reduciendo sus ingresos mensuales teniendo que limitar sus gastas
entre ellos el alimento diario, provocando el descuido de la
alimentacién adecuada [2] , si bien las actividades virtuales han
tomado un auge luego de dos afios consecutivos de pandemia el
teletrabajo y la teleducacién no ha podido llegar al 100% de la
poblacién, y ha promovio el aumento del sedentarismo sumado al
consumo de comidas denominadas comidas que incluyen alta ingesta
de azUcar, grasas y pocos nutrientes, ya que estos alimentos se preparan
de una manera sencilla o se compra bajo el concepto de comida rapida
en el Ecuador.

Tomando en consideracion que la dieta balaceada debe incluir en
granos, lacteos, legumbres, frutas, proteinas, hortalizas, en proteinas,
en la época prepandemia el 50% de los ecuatorianos no consumia una
dieta adecuada, en su defecto consumian productos que solo saciaban
el hambre, pero que sin cubrir los requisitos necesarios para
considerarse saludable. La comida réapida tiene diferentes tipos de
procesamientos que le ha permitido posicionarse en volumen
consumido por encima de los alimentos nutritivos, dado que se
consiguen mediante una preparacion de corto tiempo, a precio
accesible y adicionalmente por falta de conocimiento nutricional en la
poblacién [3].

La nutricionista Paola Jaramillo menciona que los habitos alimenticios
erréneos es el origen de multiples enfermedades que tienden a causar
graves dafios en la salud de quien los ingiere [4].
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En La Cooperativa Bastion Popular, la mayoria de los pobladores se
encuentran con la situacion de que su sueldo no supera al sueldo
basico, algunos de ellos poseen emprendimientos, de los cuales varios
debieron cerrar sus negocios porque no pudieron adaptarse a la
modalidad online que surgia como una alternativa ante la situacién de
pandemia que debilitaba la estabilidad de los negocios, por otro lado
existen los trabajadores ambulantes, quienes se vieron forzados a no
poder salir a las calles ante la ordenanza de cuarentena, generandose
que muchas personas no tuviesen lo suficiente para alimentar a sus
familias ante la falta presupuesto, agudizando mas la situacion de salud
de los pobladores empujandolos a optar por comida rapida y en casos
extremos a mantenerse con una comida al dia diaria, impactando en el
mediano y largo plazo en el crecimiento de la poblacién con
desnutricién y obesidad. [5]

A finales del 2021 las personas han logrado en cierta medida adaptarse
a la nueva normalidad, comenzado a recuperarse lentamente en la
estabilidad psicologica y econdmica via emprendimientos en casa y
entregas a domicilio, ante la apertura de los gobiernos para dar paso a
las entregas de alimento a domicilio.

Debido a la importancia de mantener un peso saludable [6] y
considerando la baja cantidad de nutricionistas que atenden esta zona
vulnerable, surge este proyecto el cual persigue aportar con un Modelo
de Aprendizaje Automatico entrenado mediante algoritmos de
Machine Learning que apoye al médico especialista en Nutricion de
Bastion Popular y del Ecuador u otro pais ayudandolo a reducir los
tiempos que se invierten en calculos manuales que al momento
requiere realizar el especialista. [7]

Por lo expuesto el presente estudio propone la creacion de
herramientas de apoyo via uso de modelos inteligentes iniciando por
la creacion de uno que se encargue de identificar Indice de Masa
Corporal cuya formula de calculo varia dependiendo del tipo de
paciente, en ese proceso de calculo manual el medio debe considerar
factores como la talla, peso, edad, sexo, actividad fisica, en el caso de
las mujeres también se adiciona la consideracion de estado de
gestacion. [8].

I1. REVISION DE LITERATURA
A. Anélisis multivariante (AM)

La rama de estadistica encargada del estudio, analisis,
representacion e interpretacion de datos obtenidos de
observaciones realizadas a mas de una variable estadistica sobre
una muestra de sujetos de estudio se conoce como Andlisis
Multivariante. [9]

B. Clasificacién estadistica

La actividad de clasificar elementos de un determinado
conjunto finito involucra la habilidad de establecer una division
del conjunto de datos en subconjuntos mdas pequefios
normalmente homogéneos, mediante el seguimiento de un
criterio especifico empleado para lograr la clasificacion.
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Cada sujeto de estudio o elemento del conjunto inicial
pertenecera a un solo subconjunto, el cual tiene un nombre que
lo caracteriza. [9]

C. Regresion logistica

Técnica de dependencia que busca explicar el comportamiento
de un fendmeno definido por una variable (llamada dependiente
Y) en funcién de una serie de factores componentes o elementos
(Xs) que actan como variables Independientes y estan
relacionadas con la variable dependiente (Y), a esta técnica se
la conoce como modelo de probabilidad directa, la cual fue
desarrollada por el estadistico DR. Cox en 185 [10]

D. Regresion logistica multinomial

La regresion logistica multinomial (MLR), también llamada
regresion logistica multiclase, corresponde una generalizacion
de la regresion logistica binaria discreta, pudiéndose emplear en
el calculo de un resultado para una variable Y multiclase
discreta. Se utiliza para entender en que forma las
caracteristicas independientes (Xs, 6 en el presente estudio)
estan relacionadas con la Y (indice de masa corporal para el
presente estudio).

Como técnica de regresion tradicional, se utiliza para predecir
una variable dependiente categorica (Yc) a partir de multiples
predictores independientes (Xs). En este trabajo de
investigacion la variable Yc es de tipo multiclase que son los 4
tipos de estado del peso del paciente al llegar al consultorio: 1.
Bajo peso, 2. Peso normal, 3. Peso moérbido y 4. Sobrepeso.[11]

E. Regresion logistica ordinal

Los modelos de regresion logistica ordinal utilizan la naturaleza
ordinal de la variable dependiente mediante la descripcion de
varios modos de ordenacidn estocéstica, este hecho elimina la
necesidad de asignar puntajes o asumir de otra manera la
cardinalidad en lugar de la ordinalidad. [12]

F. Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales estan en capacidad de analizar
y estudiar la estructura de la informacion y elaborar patrones o
secuencias de datos que sean utiles para realizar clasificaciones
predictivas o exploratorias [13].

Las redes neuronales tienen una importante capacidad para
detectar datos similares, crear patrones y realizar una serie de
acciones que permita generar como resultado datos importantes
para ser estudiados y aplicados por expertos de diferentes areas.
[14].
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Fig. 1 Modelo sencillo de red neuronal.[17]

En la figura 1 se puede observar un esquema basico donde las
neuronas se interconectan entre si, en la red, las neuronas
emplean una funcién determinada a sus entradas (valores)
procedentes de las relaciones con las otras neuronas. [15]

En los Redes neuronales Artificiales (RNA) se enlazan los
nodos mediante de sinapsis, dicha forma de enlace define la
conducta de la red. A continuacion, una de las estructuras mas
usadas llamada Perceptron Multicapa [16]

G. Funcion de entrada

El propésito de la funciéon de entrada es combinar varias
entradas con sus valores, afiadir los valores conseguidos de
todas las conexiones de entrada y obtener un valor inico. [16b]

H. Funcién de activacién
Esta funcion también llamada funcidn transferencia recibe el
valor deducido por la funcion de combinacion, el cual

modifica antes de trasladarlo a la salida [17]

TABLA 1 TABLA DE FUNCIONES DE ACTIVACION

Nombre Funcién Representacion
La _(1six =2 q,
Funcion y() = {—1 six < «, 2
escalon

Donde (X = valor umbral 1

de la  funcion  de o

transferencia.
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-2
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.  Funcién de Salida

Esta funcion da el valor de salida de la neurona, en base al
estado de activacion de la neurona. [17]

yi(t) = f(net;(t))

J.  Matriz de confusion

Una matriz de confusion permite identificacion de la calidad de
aprendizaje supervisado logrado por un algoritmo.

La matriz de confusién puede dar 4 posibles tipos de resultados:

e Verdadero Positivo (VP): Dando como positivo el valor
real y prediciendo la prueba un positivo.

e Verdadero negativo (VN): Dando como negativo el valor
real y prediciendo la prueba un negativo.

e Falso negativo (FN): Dando como negativo el valor real y
prediciendo la prueba un negativo.

e Falso positivo (FP): Dando como negativo el valor real y
prediciendo la prueba un positivo. [18]

K. Meétricas

Para la evaluacion algoritmos ML se cuenta con varias métricas
[208] que combinan los diversos tipos de resultados arrojados
en la matriz de confusion, pudiendo con ellos generarse las
siguientes métricas:

Métricas basicas

e Accuracy (Indice general de calidad)
e  Precision (Precision)

e Recall (Sensibilidad)

o Specifity (Especificidad)

Métricas Adicionales
e FI1-Score (F1, aka F-Score, F-Measure)
e AUC (Area bajo la curva ROC)

En este estudio se han obtenido las métricas 1, 3, 4 y 6 para para
complementar el analisis del rendimiento del modelo, debido a
que el Accuracy no es suficiente para obtener conclusiones por
tratarse de un dataset con datos no balanceados en las clases de
la variable dependente. La curva ROC proporciona una
representacion global de la exactitud diagndstica, para la curva
ROC creciente, refleja el compromiso existente entre
sensibilidad y especificidad [23]

. Valor Estimado
Matriz de por el Modelo
Confusion ) " .
Negativo (N) | Positivo (P) Metrica Formula
X Specifity
Negativo B B - +
6 B i (Especificidad) af(a+h)
Valor
Real Recall
Positivo G FN d: TP (Sensibilidad, d/(d+c)
exaustividad)
Presicion
. d/(d+b]
(Precisién) /(d+bh)
Accuracy (a+d)
(accurracy) (a+b+c+d)
F1-score P (Recall* Precs
(aka F-Score, {Recal 'esls.lon)/
(Recall +Precision)
F-Measure)
Medida de lo bien queun
AUC pardmetro puede
(Areaunder the ROC curve) |  distinguir entre dos
El dreabajolacurvaROC | 8rupos dediagnostico
(enfermo/normal).

FIG. 2 MATRIZ DE CONFUSION, COMPOSICION Y
COMPRENSION DE METRICAS.
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TABLA 2. METRICAS BASICAS

Métricas Basicas Formula
Specifity (Especificidad)
Porcentaje de casos negativos reales detectados a/(atb)
correctamente
Recall (Sensibilidad, exhaustividad). Porcentaje de dl(d+e)
casos positivos reales detectados correctamente
Pregif:ion (Precision) Porcentaje de predicciones d/(d+b)
positivas correctas
Accuracy (accurracy) Porcentaje de predicciones atd
correctas. No recomendado cuando se emplea @a+d)

o (a+b+tc+d)

datasets no equilibrados

Para la resolucion de problemas en los cuales la variable de
salida esta compuesta por dos valores diferentes (clases) las
meticas anteriores son suficientes, sin embargo, cuando se trata
de variables de salida en las cuales se cuenta con mas de dos
clases (en este estudio se tienen 4 clases) se recomienda el uso
de métricas adicionales las cuales son FI y AUC para
complementar la evaluacion del Modelo.[19]

TABLA 3. METRICAS ADICIONALES

Meétricas Adicionales para salida Multiclase Formula

Fl-score (aka F-Score / F-Measure)
Es la media armoénica (promedio) de la Precision y
Recall.

2*(Recall *
Precision) / (Recall
+ Precision)

AUC (Area under the ROC curve)

El area bajo la curva ROC es una medida de lo bien que un parametro puede
distinguir entre dos clases. la curva ROC coincidira con la diagonal (el area
= 0,5) para casos no distinguibles, el area bajo la curva ROC sera igual a 1
para casos para clases con una separacion adecuada de los valores de los
grupos que confirman las clases. [19]

I11. METODOLOGIA

A. Investigacion exploratoria

Se utiliz6 distintas fuentes bibliograficas para la busqueda de
datos relacionados con el objeto de estudio, en este trabajo se
procedio a identificar fuentes de datos disponibles (datasets) a
nivel mundial relacionados con pacientes de especialistas de
nutricién, escogiéndose la encuesta que contaba con las
variables de entrada y salida de este objeto de estudio.[20]

B. Investigacion cualitativa

Se realizd entrevistas a especialistas de la nutricion de
Guayaquil, en las cuales se identificod que el especialista emplea
un tiempo valioso al inicio de la consulta, pudiéndose reducir
ese tiempo a través del uso de un moédulo de Machine Learning
que realice la prediccion de estado del peso del paciente,
optimizando el tiempo del médico el cual podra atender mas
pacientes en su jornada laboral. [21]

C. Investigacion cuantitativa

De los 178 encuestados se identifico que el 82% de los
moradores encuestados del sector Bastion Popular Bloque 10
A, desean ser atendidos por un médico en menos de 30 minutos,
por lo cual apoyan al médico para que adopte tecnologias que
le ayuden a reducir el tiempo que emplea el medico al ejecutar
calculos manuales del factor IMC

¥ 0 a 10 minutos
10.1 a 20 minutos
m 20.1 a 30 minutos
m 30.1a 40 minutos
M 40.1a 50 minutos
H50.1a 60 minutos

60.1a 70 minutos

FIG. 3. TIEMPO ACEPTABLE PARA UNA CONSULTA DE
NUTRICION SEGUN LA MUESTRA DE POBLADORES
ENCUESTADOS DE BASTION POPULAR.

D. Lenguaje de Programacion para Inteligencia Artificial

Se analizaron los cuatro lenguajes de programacion referente al
indice TIOBE, se concluye que Python es el mas adecuado para
realizar el médulo de red neuronal, debido a que cuenta con un
amplio rango de librerias para inteligencia artificial.[21]

Cuando se trata de analisis estadistico, R es el lenguaje de
programacion apropiado. Si se trata de tareas relacionadas con
la vision por computadora, Matlab es la opcion preferida. Si se
trata de tareas relacionadas con la bioinformatica o la biologia,
entonces Julia es el lenguaje de programacion elegido. Pero si
se trata de tareas generales como el procesamiento de datos y el
procesamiento de resultados, entonces Python es el lenguaje de
programacion mas apropiado [22].

E. Entorno de desarrollo integrado (IDE) de PC Jupyter
Notebook

Se analizaron varios entornos de desarrollo entre ellos uno de
PC y otro de acceso a recursos en la nube.

Interfaz web de codigo abierto es como se define Jupyter
Notebook, que incluye ilustraciones, audios, textos, asi mismo
la ejecucion de codigo mediante el navegador en varios
lenguajes. Dicha ejecucion se lleva a cabo a través de la
comunicacion con el nucleo, kernel, de calculo. La interfaz web
de Jupyter Notebook, en la actualidad ademas del niticleo de
calculo de Python, ha accedido el aumento de nucleos

disponibles.
TABLA 4. CARACTERISTICAS DE JUPYTER
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e  Cadigo abierto

. ® . Admite hasta 40 idiomas e incluye lenguajes

J.u pyter para Machine Learning.
__d e  Widgets interactivos
. Incluye librerias cientificas como Numpy,

Matplotlib, SciPy, etc.

F. Entorno de desarrollo integrado (IDE) en la nube

Google Colaboratory llamado “Colab”, es un entorno en linea
gratuito basado en el principio de trabajo de la plataforma
Jupyter notebook, pero Colab corre en la nube, el cual permite
entrenar modulos de Aprendizaje Automatico (Machine
Learning), Aprendizaje = Profundo (Deep Learning),
Procesamiento de Lenguaje Natural NLP, entre otros. Brinda
12 horas de tiempo de ejecucidn continua, al cerrar la sesion los
datos cargados se borran, pero el codigo desarrollado
permanece almacenado y disponible en la cuenta Google del
usuario, en el directorio Colaboratory de su cuenta Gmail.
Colab permite ejecutar y programar en Python en un navegador
y tiene las ventajas [21]: de

e No requiere configuracion
e Daacceso gratuito a CPU
e  Permite compartir contenido facilmente

TABLA 5. UNIDADES DE PROCESAMIENTO DISPPONIBLES EN GOOGLE COLAB

CPU GPU TPU
Intel Xeon Processor with | Up to Tesla K80 with 12 | Cloud TPU with 180
two cores @2.30Ghz and | GB of GDDR5 VRAM,
13 GB RAM Intel  Xeon Processor
with two cores @ 2.20
GHz and 13 GB RAM

teraflops of computation,
Intel Xeon Processor with
cores @ 2.30 GHz and 13
GB RAM

En el presente estudio se escogio la Interfaz IDE Google Colab
por su accesibilidad a recursos de hardware disponibles en la
nube. Para el desarrollo de la soluciéon de machine Learning se
emplearon librerias de lenguaje Python como son:

Pandas, Numpy, Matplotlib, Keras, Tensorflow, Scikit-Learn,
entre otras.

G. Preparacion de conjunto de datos

Para esta investigacion se realizd la buisqueda en diversos
portales de encuestas realizadas por especialistas médicos en
diversos paises, encontrandose que la mas adecuada y completa
en variables de entrada se encontrd en el portal web Global
Dietary Data base, la encuesta elegida fue DIETA-PILOT
Survey, 2012, realizada en el 2012 en el pais de Rumania,
realizadas por Dunarea de Jos Universidad de Galati, impulsada
por dos médicos de cabecera del condado Rumano, uno en la
zona rural y otro en la zona urbana, y 4 de Bucarest. Los datos

se encuentran almacenados en un archivo Excel, del cual se
escogieron los siguientes campos:

Se analizaron las variables identificando que el campo
Id_persona corresponde a un secuencial que no aporta
informacion relevante, por otra parte, se escogié como variable
de salida Categoria bmi, retirando la segunda variable Energia
para un futuro analisis.

TABLA 6. CAMPOS CONSIDERADOS EN EL ESTUDIO
No Atributo Descripcion Valores
0 sex Sexo del encuestado 1 Hombre, 2
Mujer
20 afios a 88
afios
1 Primaria
2 Sec. Basico
3 Sec.
Bachillerato
4 Universidad

1 age Edad del encuestado

2 edc Nivel de estudios cursados

0 en curso.

wgt

Peso en Kilogramos

40 kg a 137 kg

hgt

Estatura en centimetros

132 cma 207 cm

eat_seq

Secuencia de la comida

NiUmero 1a 13

o0~ W

meal_type

Tipo de comida

1 Antes del

desayuno

2 Desayuno

3 Entre el
desayunoy la
Almuerzo

4 Almuerzo

5 Entre la
comiday la cena
6 Cena

7 Después de la
cena

1 Bajo peso

2 Normal

3 Sobrepeso

4 Obeso

Clasificacion de los
encuestados basada en el
IMC para adultos >20 afios

7 bmi_cat

A partir de la data obtenida se procedio realizar la preparacion
y limpieza de registros, la muestra obtenida arrojo 1431
registros disponibles para las siguientes fases.

Mediante analisis exploratorio se procedid a escoger las
variables de entrada y la variable salida para este estudio.

En esta investigacion fue necesario emplear la libreria pandas y
numpy para el manejo de altos volumenes de datos, de la
libreria  sklearn.preprocessing se empled la clase
StandardScaler para escalamiento de datos, la libreria
sklearn.model_selection con su clase train_test split para la
division de la dataset en datos en grupo de entrenamiento y
grupo de pruebas, la libreria matplotlib.pyplot y la libreria
seaborn para ilustrar los datos de manera grafica, la libreria
statsmodels.api para el analisis de correlacion entre variables de
entrada y de salida.

Se realizé la lectura y carga de datos en un objeto de tipo
dataframe por medio de la funcién read_excel().
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dataframel.head()

id sex age edc wgt hgt eat_seq meal_type bmi_cat energy

0 32239 2 42 4 56 158 3 4 2 86.0

132240 2 40 4 76 170 3 6 3 2992

2 32242 2 58 3 103 162 3 4 4 4170

3 32242 2 58 3 103 162 3 6 4 1525

4 32243 2 26 4 T2 169 2 2 3 2992

FIG. 4 INSPECCION DE MUESTRA DE DATOS CARGADOS EN
DATAFRAME.

Mediante comando info() se identificé la presencia
1431 filas disponibles para el estudio.

dataframel.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 1431 entries, © to 1438
Data columns (total 1@ columns):

# Column Non-Null Count Dtype

id 1431 non-null inte4
sex 1431 non-null inted
age 1431 non-null  inteé4
edc 1431 non-null inte4
Wgt 1431 non-null inté4
hgt 1431 non-null  inteé4

eat_seq 1431 non-null  inte4
meal_type 1431 non-null inteq
bmi_cat 1431 non-null  int64
energy 1431 non-null floated
dtypes: float64(l), int64(9)

memory usage: 111.9 KB

WSOV R WP ®

FIG. 5. INSPECCION DE TIPOS Y CANTIDADES DE DATOS
DISPONIBLES EN EL DATAFRAME

H. Variables de entrada con Outlayers inferior y superior

hgt eat_seq
210 o o
200 12
a
190 10 o
180 o
8 o
170 o
160 6 o
150 . %
o
140 2 L
0
130 © o

1 1
FIG. 6. VERIFICACION DE PRESENCIA DE DATOS ATIPICOS
PRESENTES EN EL DATAFRAME.

hgt eat_seq

190 50

185
180
175
170 35
165 10
160 .
155

20

150

FIG. 7. VERIFICACION DE DATOS CORREGIDOS PRESENTES EN EL
DATAFRAME.

. Escalamiento del conjunto de datos de entrada
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
obj_sc = StandardScaler()

df X1 esc = obj sc.fit transform(df x1)

FIG. 8. CODIGO PARA ESCALAMIENTO DEL CONJUNTO DE DATOS
DE ENTRADA.

df_X1_esc

sex age edc wgt hgt eat_seq meal_type
0 0.938307 -1.917052 -0.428458 -1.656865 -0.530931 -1.404425 -1.341617
1 0.938307 -1.917052 -0.428458 -1.794452 0.200941 1.485632 -1.341617
0.938307 -1.917052 1.074294 -1.244103 -0.178700 0.553288 -1.341617

0.938307 -1.917052 1.074294 -1.794452 -0.296110 1.485532 -0.123436

BhowN

0.938307 -1.917052 -0.428458 -1.656865 -0.765752 -0.378956  1.094746

FIG. 9. ESCALAMIENTO DEL CONJUNTO DE DATOS DE ENTRADA.

J.  Codificacion “OneHotEnconding” aplicado en datos de
Salida

df y1
o df_y1_oe

e 1 2 3
10 00 00 DO
10 00 00 DO

113

o
1

2 00 10 00 0O
3 10 00 00 DO
4

00 1.0 00 0O
LD 1426 00 00 10 00
189 1427 00 00 10 00

7 1428 00 00 10 0O

e oW ow i

20 1420 00 00 00 10

1281 2 1430 00 10 00 DO

1431 rows = 1 columns 1431 rows » 4 columns

FIG. 10. CODIFICACION ONEHOTENCONDING APLICADO EN
DATOS DE SALIDA.

K. Division de dataset en Bloque de Entrenamiento y Pruebas

from sklearn.model_selection imp

ort train_test_split

train_test_split(df_X1_esc, df_yl,test_size=0.2, random_state= 0)

;f;).(ZA;rain, dfix)Atest, dey;A;rainAOH:i ;i~y2_testi;HE =
train_test_split(df_X1_esc, df_yl OHE,test size=8.2, random_state= )
FIG. 11 COMANDOS PARA DIVISION DE DATASET EN BLOQUE DE
ENTRENAMIENTO Y PRUEBAS.

L. Modelo de Regresion Logistica Multinomial

Creacion del Modelo
from sklearn.linear_model import LogisticRegression

classifier=LogisticRegression(C = 1.0, class_weight = None, dual = False,
fit_intercept = True, intercept_scaling = 1,
11_ratio = None, max_iter = 180, multi_class = "multinomial’,
n_jobs = None, penalty = '12', random_state = @, solver = 'lbfgs’,
tol = 9.0001, verbose = 1, warm_start = False)

FIG. 12. COMANDOS PARA CREACION DEL MODELO.
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Entrenamiento del Modelo
classifier.fit(df X1_train, df_yl train)

FIG. 13. COMANDOS PARA ENTRENAMIENTO DEL MODELO

Prediccion del Modelo entrenado

# Prediccion de los resultados con el Conjunto de Testing
arr_y_pred_train = classifier.predict(df_X1_train)
arr_y_pred_test = classifier.predict(df_X1_test)

FIG. 14. COMANDOS PARA PREDICCION DEL MODELO

Evaluacion del Modelo
from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy_score
cm_train = confusion_matrix(df_yl_train, arr_y_pred_train)
cm_test = confusion matrix(df yl test , arr_y pred test)

Accuracy_test2 = accuracy_score(df_yl test, arr_y pred test)

Accuracy_train2 = accuracy score(df_yl train, arr_y pred_train)
Acc_test: 97.9 , Acc_train: 96.06

FIG. 15. COMANDOS PARA ENTRENAMIENTO DEL MODELO

Se identifica que para el modelo de regresion Logistica
Multinomial con datos conocidos el indice de calidad general
(accuracy de train) se ubica en el 96.06%, mientras que para
datos desconocidos (accuracy de test) alcanzo el 97.9%.

Siendo un indice alto el modelo se presenta como una opcion
viable para emplearse en situaciones que incluyan
clasificaciones de variable multiclase.

M. Modelo de Red neuronal con capas densas

La construccion del modelo de Machine Learning en general
conlleva varias fases del proceso las cuales se muestran en la
figura 16, donde el proceso inicia con la comprension del
problema a resolver, establecimiento de los criterios de
evaluacion del modelo, preparacion de los datos, construir el
modelo, entrenamiento, afinamiento del modelo y puesta en
produccion, y mantenimiento (reentrenamiento).

Modelo
Esfuerzo Integrado del
Sistema
Medio
\
Enternder el Criterio de Preparacion Construir el Analisis de
Problema Evaluacion de los Datos | Modelo Errores

[y

Un modelo mas simple
Evaluacion de
la solucién

Mas datos ylo caracteristicas

actual

Mejor solucion a partic de la actual

Mejor comgrensién del problema

FIG. 16. PROCESO PARA CONSTRUCCION DE UN MODULO DE
MACHINE LEARNING

Creacion del Modelo de Red Neuronal Artificial (RNA)

import tensorflow as tf
import re

# Librerias de preprocesamiento y técnicas NLP
from keras.preprocessing.sequence import pad_sequences
from keras.preprocessing.text import Tokenizer

# Librerias de seoparacién de datos en bloques de Train y test
from sklearn.model selection import train_test_split

# Librerias para crear el modelo
from keras.models import Model
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Input
from keras.layers.embeddings import Embedding
from keras.layers.core import Activation, Dropout, Dense

FIG. 17. CODIGO PARA CREACION DEL MODELO DE RNA

(., 1.8)
Matricas do Evaluacion de Modelo Redes Neronales - Version 1

— B

o |

B S A= V. S =]

an , ;
[} n @

FIG. 18. EVOLUCION DE METRICAS DE EVALUACION DURANTE E
ENTRENAMIENTO.

Pardmetros empleados en el modelo RN

from keras import models, layers

ver 1

clasi = 'NCC’

acti ="softmax"

alg perd ='binary_crossentropy’

opt ="adam’

itera = 100

max_imput = 7

max_output = 4

red = "In7-D.14.r1-Dpe.1-0Out.Den.Sf-Loss.BinCro.OpAdame.e1™
obj_opt = tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.01)

BS = 8

val_split = 0.3

FIG. 19. CODIGO PARA ESTABLECIMIENTO DE CREACION DEL
MODELO DE RNA

#Presentacion de la arquitectura del modelo de la red neursnal
from tensorflow import keras as keras
keras.utils.plot_model(model, show_shapess=True)

input_1 input:

[(None, 7)] | [(None, 7)]

l

(None, 7) | (None, 14)

I

(None, 14) | (None, 14)

l

(None, 14) | (None, 4)

InputLayer | output:

dense | input:

Dense | output:

dropout | input:
Dropout | output:

dense_1 | input:

Dense | output:

FIG. 20. ARQUITECTURA DE CAPAS Y NEURONAS EN LA RED
NEURONAL CREADA.
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Evaluacion de Modelos

# Matriz de confusio con datos de train
print(f"{cm_train}")

sumal = sum(cm_train)

sumaz2 = sum(sumal)

print(f"{sumal}" )

print(f"{suma2}" )

# Matriz de confusio con datos de test
print(f"{cm_test}")

sumal = sum(cm_test)

suma2z = sum(sumal)

print(f"{sumal}" )

print(f"{suma2}" )

[[ e 22 o @]
[[1 6 o @] [ o4:1 7 @]
[ 0123 1 8] [ @ 2452 3]
[ @ 2120 @] [ @ @ 12 166]]
[ e o 2 37]] [ @ sea 471 169]

[ 1126 123 37]

FIG. 21. MATRIZ DE CONFUSION GENERADA PARA DATOS DE
TEST Y DATOS DE TRAINIG

Célculo de métrica de General de Calidad (Acurracy) de Train
y Test

#Calculc
#calculo

curancy score de test usando matriz de confusion

rancy score de train usando matriz de confusion

Accuracy test = (cm_test[e,8] + cm_test[1,1]+ cm_test[2,2]+cm_test[3,3])/sum(sum(cm_test))
Accuracy_train = (cm_train[e,8] + cm_train[1,1]+ cm_train[2,2]+cm_train[3,3])/sum(sun(cm_train))

# Indice de cali
print(f“Accuracy.

general del madelc

{truncate(Accuracy_test*100,2)} , Accuracy_train: {truncate(Accuracy train®189,2)}")

Accuracy_test: 97.9 , Accuracy_train: 96.06

FIG. 22. CODIGO PARA CALCULO DE METRICA DE GENERAL DE
CALIDAD (ACURRACY) EN DATOS DE ENTRENAMIENTO (TRAIN) Y
PRUEBAS (TEST)

Ejecucion de la prediccion de salida empleando datos de Train
y Test.

arr_y_pred_train = classifier.predict(df_x1_train)
arr_y_pred_test = classifier.predict(df_x1_test)

Accuracy_test2 = accuracy_score(df_y1_test, arr_y pred_test)
Accuracy_train2 = accuracy_score(df_yl train, arr_y pred_train)

Accuracy_test: 97.9 , Accuracy_train: 96.06

FIG. 23. CODIGO PARA PREDICCION DE SALIDA EN DATOS DE
ENTRENAMIENTO (TRAIN) Y PRUEBAS (TEST)

Comparacion visual de resultados obtenidos con el modelo de
Clasificacion de variable dependiente tipo multiclase
empleando un clasificador basado en Red Neuronal con capa
densa para los datos desconocidos (Test).

Y Reales Y Predichos
o 1 00 o 1
200 .- 100 - [ | 200 . 100 - [ |
o || Nl | ||
JE T m .|
o0 G 1 o P 1 ) P T oo o 10
— —
o [ | 200 | 150 || 20
o e N = N
“um. - - -m. -
. . | B |
0o 05 10 0 o

00 05 10 00 05 10

FIG. 24. COMPARACION VISUAL DE DATOS REALES DE CADA
CLASE VERSUS DATOS PREDICHOS EN LOS DATOS DE TEST

V. RESULTADOS

Se identifica que el modelo de Machine Learning basado en algoritmo
de clasificacion de Regresion Logistica Multinomial para resolver
prediccion de categoria de peso de personas adultas presento el nivel
de eficiencia general (acurracy de train) del 96.06% para casos
conocidos (data de Train) y un nivel de eficiencia general (acurracy de
test) del 97.9% para casos desconocidos (data de test).

Version Accuracy _train Precision_train Recall_train AUC_train Accuracy test Precision test Recall test AUC test

1 0980769 0.980769 0.980769 0.997319 I 0.989547 0.988547 0.989547 0.997495 I
2 0.965035 0.965035 0.965035 0.992349 0.975610 0.975610 0.975610 0.996807
3 0.971154 0971154 0.971154 0.996989 0.982578 0.982578 0982578 0.997293
' 0959790 0.958790 0958780 0.997321 0.975610 0.975610 0875610 0.999219
5 0979895 0.879895 0.979885 0.995960 0975610 0.875610 0975610 0.994703
6 0.965035 0.965004 0.964161 0.986886 0.958188 0.958188 0958188 0.995097
7 0917832 0.826763 0895979 0972254 0.885017 0.896797 0878048 0881611
8 0.996503 0.896503 0.996503 0.999328 0.975610 0.975610 0.975610 0.999688
9 0.968531 0.969325 0.966783 0.995177 0.961672 0.965035 0981672 0.998480
0 0.979021 0.979021 0.979021 0.997026 0.965157 0.965157 0985157 0.998841
1" 0979885 0.979895 0979885 0.997840 0.968641 0.968641 0968641 0.998934

FIG. 25. TABLA DE EVOLUCION DE METRICAS DE EVALUACION
EN 11 CONFIGURACIONES DIFERENTES DE REDES NEURONALES
PARA VARIABLE DE SALIDA TIPO MULTICLASE

En el caso del Modelo construido basado en clasificador de Redes
neuronales con capas densas, se hallé que luego de 11 variantes de red
se pudo alcanzar la optimizacién del modelo, encontrandose que la
conminatoria mas eficiente para una red de capa densa, fue con el uso
de funcion de activacion Softmax, algoritmo de perdida Binary
Crossentropy, y optimizador Adam con ratio de aprendizaje 0.01, una
capa Dropout al 10% para minimizar el sobre entrenamiento, y Bach
size de 8, dando como resultados de métricas los siguientes:

TABLA 7. METRICAS DE RED NEURONAL PARA VARIABLE
DEPENDIENTE DE TIPO MULTICLASE

Medicion con Medicién con
Métricas Formula datos conocidos datos Evaluacién
(Train) desconocidos
Accuracy - Porcentaje de b v
predicciones correctas a/(ash) 98.0769% 98.9500%
Recall - Porcentaje de casos
positivos reales detectados d/(d+b) 98.0769% 98.9547% v
correctamente
Presicion - Porcentaje de 4
predicciones positivas —faxd) 98.0769% 98.9547% v
(a+b+c+d)
correctas
Fi-score - Es la media >*(Recall * Precisi
arménica (promedio) de la (Recall * Precision) / 98.0769% 98.9547% v
i (Recall + Precision)
Precisién y Recall.
AUC - Area bajo la curva ROC | Medida de lo bien que un
parémetro puede distinguir 99.7319% 99.7495% v
entre grupos.

Se verifica que las métricas basicas y adicionales se observa que los
indicadores de la arquitectura 1 de redes Neuronales presento los
indices mas altos de entre las pruebas y afinamientos realizados.

V. CONCLUSIONES

e Con el presente trabajo se constatd que al establecer los
parametros adecuados al modelo de Redes neuronales se logra
alcanzar niveles de rendimiento en las métricas de calidad
superiores a las alcanzadas por el Clasificador basado en
Algoritmo de Regresion Logistica.

e El Modelo clasificador basado en Redes Neuronal, en un inicio
arrojo valores cercanos al 50% de accurracy, pero luego de
ejecutarse varias pruebas experimentales variando los parametros
de la red como cantidad de capas, numero de epoch, funcion de
error, funcién de activacién, porcentaje de datos de entrenamiento,
funciones de activacion, se logro progresivamente elevar el nivel
de accurracy hasta llegar al 98.95% en dados de prueba (test).

e  Se sugiere continuar con estudio empleando clasificadores como
Ramdon Forest, K-vecinos Mas Cercanos (KNN), u otras que
sean de utilidad para crear soluciones inteligentes que apoyen a la
mejora en la atencion a residentes de las zonas vulnerables del
Ecuador u otros paises, para que sean incluidos en futuros trabajos
de investigacion.
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