Abstract

El objetivo principal de este estudio es estimar la incidencia de diabetes en un conjunto de
pacientes de la Obra Social OSEP de la region de Cuyo. Para ello se desarrollan dos modelos
de regresién para predecir el nivel de glucemia en ayunas en pacientes con riesgo de
desarrollar diabetes tipo 2. La ausencia de este valor en las encuestas y en las bases de datos
de laboratorio limita la capacidad de los profesionales de la salud para tomar decisiones
adecuadas y precisas relativas a la prevencién y al tratamiento de la diabetes tipo 2.

Este estudio presenta dos modelos de regresién que permiten estimar el valor de glucemia
en ayunas, que pretenden contribuir significativamente en la deteccidon temprana de esta
enfermedad en pacientes en los que este valor no se encuentra disponible. Los modelos se
construyeron utilizando datos de laboratorio y de la encuesta Findrisc, y se evaluaron
mediante validacién cruzada y otras métricas de desempefio.

Asimismo, se espera que este estudio pueda contribuir con la practica clinica,
proporcionando a los profesionales de la salud una herramienta valiosa para mejorar la
precisiéon del diagndstico de diabetes tipo 2 y mejorar la calidad de vida de los pacientes
afectados por esta enfermedad ayudandolos en su deteccidon temprana.
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1. Capitulo 1: Introduccion

1.1. Motivacion e importancia del campo

La Diabetes Mellitus Tipo 2 (DM2) es un trastorno endocrino-metabdlico crénico. Resulta
de una alteracion metabdlica de los glucidos y lipidos originada a partir de una compleja
interaccidon entre factores de tipo genético y variables ambientales. Algunos de los
mecanismos que contribuyen a la hiperglucemia son la deficiencia en la secrecién de
insulina, la disminucién en el uso de la glucosa o el aumento de su produccion. Esta
enfermedad genera un deterioro progresivo y silencioso de ciertos drganos que deviene en
secuelas de caracter permanente y en los casos mds graves puede ocasionar la muerte. La
DM2 puede causar la ceguera, la enfermedad renal terminal, la amputacién traumatica y la
enfermedad cardiovascular. En casi todas las sociedades desarrolladas la diabetes es una
de las principales causas de ceguera, amputaciones y enfermedad renal terminal (Ruiz de
Adana, 2012). La esperanza de vida de los pacientes diabéticos es menor que la de la
poblacion general.

El desarrollo de la DM2 esta condicionado por factores genéticos y ambientales,
aceptandose que la enfermedad sélo se desarrolla con mayor probabilidad en personas con
predisposicion genética. Si un padre es diabético la probabilidad de desarrollar Ila
enfermedad es del 40% mientras que si los dos padres lo son la probabilidad asciende al
70%. Esta enfermedad favorece el desarrollo de factores de riesgo cardiovascular (FRCV)
gue pueden progresar a complicaciones crénicas que son responsables de su alta
morbimortalidad, costo econdmico y deterioro de la calidad de vida (Gagliardino, 2016).

Las caracteristicas descritas hacen de la DM2 una enfermedad con un importante impacto
tanto a nivel individual, familiar y en el sistema sanitario en su conjunto. Las comorbilidades
generan un costo de alrededor de 1.427 USD por persona (International Diabetes
Federation, 2013).

Desde la perspectiva sanitaria la diabetes se ha convertido en uno de los problemas mas
graves de los ultimos tiempos. Ha alcanzado proporciones de caracteristicas epidémicas en
la mayor parte del mundo (Ruiz de Adana, 2012). Se estima que existen actualmente 285
millones de personas afectadas a lo ancho del planeta, y esta cifra aumentara en los
préoximos afios, alcanzando 438 millones en el ano 2030 si se cumplen las ultimas
predicciones. La mayoria de los casos corresponden a diabetes mellitus tipo 2(DM2)
(International Diabetes Federation, 2009).

La prevalencia a nivel mundial de la DM2 tiene una alta tasa de crecimiento debido
probablemente a cambios en los habitos alimentarios, a la disminucién de la actividad fisica
y el aumento de poblacién con conductas sedentarias (Feskens, y otros, 1995).
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Dado que se ha reportado que estratos socioculturales mas bajos estan mas expuestos al
desarrollo de esta patologia, es una excelente oportunidad para el desarrollo de politicas
nacionales en salud, que incorporen instancias formativas y participativas para la
prevencion de la enfermedad.

Siendo ampliamente conocido que los habitantes de medianos y bajos ingresos per capita
a nivel mundial tienen una mortalidad tres veces superior a los de altos ingresos y solo
recibieron el 19,9% de los recursos destinados a diabetes durante el afio 2012. El 77% de
las personas con diabetes vive en paises de ingresos medianos y bajos (Guzman Rodriguez,
2016).

La diabetes mellitus tipo 2, (DM2) afecta a cerca del 8.3% de la poblacién adulta en todo el
mundo, y se estima que ascienda desde 422 millones de personas en el afio 2014 a 552
millones de personas para el afio 2030 (Whiting, Guariguata, Weil, & Shaw, 2011), lo cual
constituye un problema en crecimiento para la salud publica general a nivel mundial.

A pesar de que la diabetes tipo 2 (DM2) es una enfermedad cada vez mas frecuente;
alrededor de la mitad de los sujetos que la padecen no estan diagnosticados (Saaristo, y
otros, 2005).

Ademas, hay 318 millones de personas que padecen de intolerancia a la glucosa que se
corresponde con un estadio prediabético que, a su vez, aumenta el riesgo de desarrollar
diabetes entre un 5y 10% en comparacion con la poblacidn mundial sana que tiene un
riesgo promedio de 0.7%. Debido a esto algunos autores en la literatura la consideran la
epidemia del siglo XXI a nivel mundial.

Uno de los principales problemas epidemioldgicos en este sentido es que apenas la mitad
de los casos de diabetes son diagnosticados en forma oportuna, aumentando de esta
manera las probabilidades de desarrollo de complicaciones micro y macro vasculares en los
pacientes y generando de esta forma una erogacién econdmica para el sistema de salud
notable la cual alcanza a representar entre el 5 y el 20% del presupuesto nacional para
diabetes (Morsanutto, y otros, 2006).

Dada la magnitud de la lucha contra la DM2, las estrategias implementadas abarcan desde
la prevencion primaria hasta la deteccidn temprana ambas han demostrado ser efectivas
(Guzmdn Rodriguez, 2016). Debido a ello, disponer de herramientas diagndsticas simples,
efectivas y de bajo costo es de suma importancia. El cuestionario FINDRISC desarrollado y
utilizado por los finlandeses para su estudio de prevencidn primaria de diabetes es un buen
ejemplo de ellas (Gagliardino, 2016).

Debido al déficit en términos de diagndstico recientemente expuesto, se han desarrollado

herramientas de cribado tanto para detectar como para predecir el riesgo de padecer esta

enfermedad. Actualmente existen varias estrategias para identificar los pacientes con alto

riesgo de desarrollar DM2; sin embargo, la de mayor aceptacion a nivel mundial es sin duda
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la implementacion del cuestionario FINDRISC que surgio a partir de un estudio en el cual se
consideraron dos cohortes de pacientes una en 1987 y otra en 1992 en Finlandia y se realizé
un seguimiento de 10 afios de los mismos. El punto de corte sugerido en el estudio original
fue de 9 puntos y logré una sensibilidad del 78% y una especificidad del 77% en la primera
cohorte de pacientes y de 81% y 76% para la segunda cohorte.

La prueba de FINDRISC (Finnish Diabetes Risk Score) es una herramienta sencilla que, a
partir de las respuestas a ocho simples preguntas, permite evaluar el riesgo de una persona
a desarrollar DM2 en los préoximos 10 afios (Lindstrom & Tuomilehto, 2003).

Estas preguntas se refieren a la edad, el indice de masa corporal (IMC), el perimetro de
cintura, la actividad fisica, los hdbitos alimentarios, el uso de medicacién antihipertensiva,
la existencia de registros personales de cifras elevadas de glucemia y a la existencia de
antecedentes familiares de diabetes.

El cuestionario FINDRISC reune varias condiciones que lo hacen atractivo: es simple, no
requiere entrevista ya que es autoadministrado, la Unica intervencién auxiliar es la
determinacién de la circunferencia de cintura, es de muy bajo costo (papel y lapiz), ha sido
validado en distintas etnias y condiciones socioculturales y permite alcanzar una primera
aproximacion a la estimacion del riesgo de desarrollar diabetes (Gagliardino J. J., 2016).

El FINDRISC también permite identificar a las personas que tienen un alto riesgo
(puntuacién entre 15 y 20) o muy alto riesgo (puntuacién mayor a 20) de padecer DM2 en
los préoximos diez afos, aun si registran mediciones de valores glucémicos normales.
Esta primera orientacion permite seleccionar a los individuos con quienes se deberia poner
en practica la intervencion en aras de motivar una modificacidn en su estilo de vida. Esta
intervenciéon es la verdadera “Prevencidén primaria de la DM2”. La efectividad de esta
intervencion ha sido demostrada ya en diversos estudios previos, con reducciones del riesgo
relativo (RRR) que van desde el 39 al 63%, con seguimientos de 3 a 5 aflos y un nimero
necesario a tratar (NNT) = 4 y 10 pacientes afio (Alberti KG, 2007).
El riesgo establecido por FINDRISC para desarrollar DM2 a 10 afios de acuerdo con el
puntaje del score de la encuesta se agrupa en la Encuesta Nacional de Factores de Riesgo
(ENFR) hasta el 2018 en las siguientes categorias:

e Muy bajo riesgo: menos de 7 puntos (probabilidad estimada* de 1/100)

e Bajo riesgo: de 7 a 11 puntos (probabilidad estimada de 1/25)

e Riesgo moderado: de 12 a 14 puntos (probabilidad estimada de 1/6)

e Alto riesgo: de 15 a 20 puntos (probabilidad estimada de 1/3)

e Muy alto riesgo: de 21 a 26 puntos (probabilidad estimada de 1/2)

*De desarrollar DM2 a 10 ainos.



Si bien la estimacién de FINDRISC se basa en un modelo de regresién logistica los insumos
de este son variables continuas como edad e IMC y categdricas como los antecedentes
familiares o la medicacién para la hipertensién. En la Encuesta Nacional de Factores de
Riesgo (ENFR) se presentan detalles metodoldgicos de adaptacién para cada una de las
variables que incluyen discretizaciones de variables continuas y asignaciéon de valores a
variables categoéricas.

La deteccidn de probabilidades altas de desarrollar DM2 brinda una oportunidad para la
deteccion de la enfermedad o la prevencion de complicaciones propias de la misma, asi
como del manejo temprano de la patologia, dado que se trata de una enfermedad
susceptible de control.

Cabe destacar que el estado previo al desarrollo de esta patologia constituye una etapa
fundamental para realizar intervenciones multidisciplinarias que demoren la declaracion de
la enfermedad y reduzcan costos humanos y econdmicos derivados necesariamente de las
complicaciones propias de la patologia.

La variabilidad de las diferentes regiones debido a componentes culturales, asi como
factores genéticos han motivado que en el transcurso de las ultimas dos décadas se
realizaran varios estudios con la finalidad de validar dicha encuesta en poblaciones
especificas y en varias de ellas se han propuesto distintos puntos de corte del cuestionario,
asi como de medidas como el perimetro de cintura.

La ENFR implementada en nuestro pais durante el periodo 2005-2013, reportan que la
prevalencia de diabetes en nuestra poblacidn adulta aumenté del 8,4 al 9,8%, por lo que
existirian en Argentina mas de 2 millones de personas con diabetes, representada por su
forma clinica mas comun: la diabetes tipo 2 (DMT2) (Ministerio de Salud de la Nacién,
Instituto Nacional de Esadisticas y Censos, 2015).

En nuestro pais, la prevalencia de diabetes o glucemia elevada por auto reporte aumenté
desde 9.8% en 2013 a 12.7% en 2018 y segun la (ENFR) la prevalencia combinada de ambas
en 2018 resulté de 10.9%.

Para comprender mejor el panorama sanitario de nuestro pais, falta hay que destacar que
entre los encuestados que no se auto reportaron como diabéticos ni refirieron haber tenido
un registro previo de glucemia elevada, el 5% obtuvo mediciones objetivas de glucemia
elevada y solamente la mitad de los diabéticos ya diagnosticados estaban recibiendo algun
tipo de tratamiento médico.

Por ultimo, al estimar el riesgo de diabetes se encontrd en nuestra poblacion que casi un
20% presenta un alto riesgo de desarrollar DM2 a 10 afios.



1.2. Objetivos del Trabajo

Principal

El objetivo principal de este estudio es desarrollar dos modelos para predecir el nivel de
Glucemia en ayunas. El primero utilizando los pacientes que han respondido la encuesta
Findrisc y el segundo a partir de una base de laboratorio de analisis clinicos.

Si bien en principio se busca estimar la incidencia de diabetes y de riesgo de desarrollarla a
diez afios en una poblacién de la regidon argentina de Cuyo, también es importante este dato
como factor de riesgo cardiovascular en esta poblacién.

Secundarios

e Comparar el desempefio de diferentes modelos de regresidn cldsicos y propios de
aprendizaje automatico utilizando diferentes métricas.

e Ajustar los hiperpardmetros de los modelos para lograre el mejor desempefio posible
respecto de estas métricas.

e Construir ensambles de modelos a fin de optimizar la precisién de las predicciones.



2. Capitulo 2: El Caso de estudio

2.1. Génesis de la base de datos de Findrisc

Se ha construido una base de datos con los registros correspondientes a los afiliados de la
obra social OSEP que cubre a los empleados publicos de la provincia de Mendoza, Argentina,
algunos de los cuales respondieron el cuestionario de FINDRISC. La muestra fue recolectada
durante el periodo que se inicia en enero de 2018 hasta diciembre de 2022, y en ella se
incluyen indicadores de riesgo a 10 afios y también la estimacién de la edad vascular.

Algunos de los datos de la base corresponden a variables que fueron obtenidas de la
encuesta de FINDRISC (ver anexo 1), tales como edad, indice de masa corporal (IMC,
tabaquismo y, antecedentes de diabetes, entre otras, asi como variables que se obtuvieron
en el momento de la recoleccién de la muestra, como la presién arterial (tanto diastdlica
como sistdlica), peso, talla, perimetro de cintura, ocupacién, fecha de nacimiento y lugar de
residencia. Ademas, la base de datos incluye indicadores de edad vascular y la estimacion
del riesgo a 10 afios de padecer DM2.

En algunos casos se cuenta con variables adicionales, tales como niveles de glucemia (292
registros) y colesterol total (207 registros).

2.2, Génesis de la base de datos de Laboratorio

Este archivo se solicitdé en forma adicional a OSEP con el propdsito de estimar la glucemia
en ayunas de los pacientes en los cuales falta este dato y resulta fundamental para el
objetivo del presente trabajo. Esta base esta formada por 628 registros correspondientes a
63 variables y contiene informaciéon adicional de andlisis de laboratorio desde Enero de
2021. Existe un grupo de personas que figuran al mismo tiempo en la base de datos de
Laboratorio y en la base de Findrisc.

Es importante destacar que algunos de los registros corresponden a pacientes ambulatorios
mientras que otros son de pacientes internados. En el caso de pacientes internados puede
haber mas de un registro en un mismo dia.

Respecto de esta base complementaria cabe mencionar que:
- De las observaciones de glucemia 401 corresponden a pacientes ambulatorios,

mientras que 22 corresponden a pacientes internados.
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- Se tienen 131 mediciones de Hemoglobina Glicosilada (Hbalc) que es un indicador
importante para sindrome metabdlico y/o diabetes.

- Se tienen 320 determinaciones de Colesterol total y de triglicéridos

- Se tienen 315 mediciones de HDL que facilitarian el diagndstico del Sindrome
Metabdlico.

En la base de Laboratorio se incluyen variables sociodemograficas como la edad y el sexo
ademas de mediciones de laboratorio como niveles de hemoglobina, glucemia, creatinina
en sangre, sodio, potasio, bilirrubina, colesterol, entre otras. Dentro de las variables hay
algunas de tipo categérico y otras de tipo cuantitativo.

También debe destacarse que hay una gran cantidad de variables con datos faltantes, lo
qgue puede dificultar el andlisis de algunos aspectos de los datos. Esta particularidad es
fundamental para considerarla ya que puede que algunas metodologias no funciones bien
en presencia de gran cantidad de valores faltantes.

Se excluyeron del analisis las variables no vinculadas directamente con el objetivo de este
trabajo y se concentrd la atencién en las caracteristicas mdas representativas con pocos
valores nulos para utilizarlas en la ingenieria de atributos.

2.3. Analisis Exploratorio de Datos
2.3.1. Findrisc

La base de datos principal de estudio contiene informacién de 2163 asociados a OSEP,
quienes completaron el formulario FINDRISC que consta de 26 variables, 11 de ellas
categdricasy 15 numéricas. La mayoria de las variables presentan valores faltantes, excepto
Findrisc, Edad vascular, estimacion del riesgo a 10 afios y fecha, que estdan completas.

Las variables con mayor cantidad de registros nulos son Observaciones (2121 casos),
Colesterol (1986 registros) y Glucemia (1871 registros). Ocupacién cuenta con 353 valores
faltantes, mientras que TA diastélica cuenta con 132. Las demads variables tienen menos de
30 registros nulos, como Sexo (20), fecha de nacimiento (22), Edad (23), Peso (20), Talla
(20), IMC (20), perimetro de cintura (28), TA Sist. (28), Actividad Fisica (23), Vegetales/Frutas
(22), Hipertension (25), Trat. HTA (24), Glucosa (Si/No) (28), Antecedentes de Diabetes (29),
Diabetes (24) y Fumador (26).
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Con el objetivo de maximizar la informacién disponible para el entrenamiento de los
algoritmos, se convierten las variables categdricas Sexo, Actividad fisica, Hipertension,
Tratamiento HTA, Glucosa (Si/no), Antecedentes de diabetes, Diabetes y Fumador en
variables ficticias (dummies). Se generan las variables Sexo_F y Sexo_M a partir de Sexo, del
mismo modo se procede con Activ.Fisica, Habito de tabaquismo, Vegetales/Frutas todos los
dias, Hipertension se crean las variables y Tratamiento HTA. Para Antecedentes de Diabetes
se consideran tres niveles: Antec.Diabetes_NO, Antec.Diabetes_Si (abuelos, tios o primos
hermanos) y Antec.Diabetes Si (padres, hermanos o hijos propios).

2.3.1.1. Asociacion entre variables

Para identificar las variables con mayores niveles de asociacion en Findrisc utilizaremos una
medida estadistica no paramétrica llamada coeficiente de correlacién de Spearman. Dado
que la base de datos de Findrisc contiene valores atipicos, andmalos y extremos es
conveniente elegir una medida robusta que no se vea afectada por estos registros y puesto
que la normalidad bivariada tampoco se satisface no es posible aplicar el test de correlacion
de Pearson y es mas adecuada la aplicacion de esta prueba no paramétrica.

En la Figura 1 se presenta una seleccion de las variables mas correlacionadas con Findrisc

de la base y mediante un correlograma se visualiza la fuerza de esta asociacion de un modo
mas compacto:
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Figura 1: Asociacion entre variables continuas de la base de Findrisc

Las variables de peso e IMC (indice de Masa Corporal) es un indicador de obesidad, las
personas tienen un peso normal si su IMC se encuentra entre 18 y 25, un IMC superior a 25
pero inferior a 30 se considera como sobrepeso y los superiores a 30 se consideran como
obesos. Dentro de la obesidad a su vez se distinguen varios grados. Existen otros
indicadores similares como el perimetro de cintura o superficie corporal que se utilizan para
estimar riesgo cardiovascular. El IMC se define como el cociente entre el peso en kg y el
cuadrado de la estatura en metros.

Las variables Edad Vascular y Riesgo a 10 afios de enfermedad cardiovascular estan
fuertemente correlacionadas dado que ambas se vinculan con el envejecimiento y el
deterioro de la salud cardiovascular. Esto es légico dado que sus expresiones se basan en
las mismas variables; Edad, Diabetes, Tabaquismo, Hipertensién, IMC.

2.3.1.2. Calidad de datos

Se verificaron los valores calculados de las variables de riesgo a 10 afios y edad vascular en
el conjunto de datos. Estas variables son importantes para predecir el riesgo de enfermedad
cardiovascular a largo plazo y sugerir medidas preventivas. Las ecuaciones utilizadas para
calcular estas variables se basan en factores de riesgo cardiovascular, como la edad, el
género, el colesterol, la presion arterial y el tabaquismo.
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Creamos dos funciones, una llamada Edad Vascular y la otra llamada Riesgo a 10 Afos.
Como primera medida tenemos que pasar las variables binarias Diabetes (D) y Fumador (F).
Para estimar riesgo a 10 afios, se utilizaron los algoritmos propuestos por la Asociacién
Americana de Riesgo Cardiovascular en su proyecto Lifetime Risk Pooling (Bundy, 2020).

Se estudié la diferencia entre el valor original disponible en la base y el valor estimado
mediante las expresiones presentadas. Los resultados del estudio indicaron que las
diferencias entre los valores originales y los recalculados no eran significativas, con una
distribucién entre -0.004 y 0.004 afios. Por lo tanto, se llegé a la conclusién de que los datos
en ambas variables pueden considerarse correctos. La distribucién de las diferencias entre
los valores de la edad vascular reportados y calculados en esta poblacidn se puede apreciar

en la Figura 2.

100 f/\
/

< "““\
80 / \\\,

60 / \.

Densidad

40 | \I

20 I;' I\.

-0.006 -0.004 -0.002 0.000 0.002 0.004 0.006
Diferencia de edad (afos)

Figura 2: Distribucién de las diferencias entre la variable edad vascular calculada y reportada

Para Riesgo a 10 afios se visualizaria de la siguiente forma:
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Figura 3: Distribucién de las diferencias entre la variable riesgo a 10 afios calculada y reportada

Para garantizar la consistencia de la informacion, asi como la integridad y confiabilidad del
analisis y la posibilidad de generalizar los resultados se intentaron rescatar los registros
cargados con error en la variable glucemia utilizando técnicas de correccién, validacion y
normalizacion.

2.3.1.3. Analisis de Bland Altman

Es usual en el campo de la salud buscar metodologias alternativas de cuantificacidn, ya sea
para mejorar la precisién de un método o bien para contar con una alternativa que de
alguna forma consuma menor cantidad de recursos. Un ejemplo clasico que podria citarse
es cuando se comenzd a utilizar la evaluacién de presién arterial con esfigmomandmetros
digitales, y se comparaban sus resultados con un esfigmomandmetro tradicional de
mercurio. Lo que se pretende responder es si los dos métodos son equivalentes, es decir si
concuerdan lo suficientemente bien o no en sus mediciones (Cardemil, 2017).

En 1983, Altman y Bland plantearon su visidn respecto a la comparacién de dos métodos,
fundamentando esta propuesta en que el analisis con correlacidon de Pearson no es del todo
adecuado, ya que no detecta una diferencia sistematica de nivel entre ambas mediciones.
Para ello mostraron que la correlacién de Pearson no evalla concordancia entre las
mediciones, sino que evalla asociacion lineal entre las mediciones (variables), por lo que
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dos métodos pueden correlacionarse muy bien, pero sin embargo concordar muy poco
(Cardemil, 2017).

Altman y Bland proponen un andlisis grafico que permite comparar dos técnicas de
medicidon sobre una misma variable cuantitativa o bien evaluar la reproducibilidad de un
solo método. Es muy apropiado cuando se quiere validar un nuevo método de medicién.
Este método cuantifica la diferencia media entre ambos métodos y estima un rango de
confianza de este sesgo que se espera incluya al 95% de las diferencias entre ambas
mediciones (Giavarina, 2015). Idealmente el sesgo deberia ser nulo.
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Figura 4: Grafico de Bland Altman para la variable Peso

Las tres lineas horizontales graficadas representan:

Limite de concordancia superior: es el limite superior del intervalo de confianza del 95% de

la diferencia estimada entre ambos métodos de medicién, suponiendo normalidad
asintética; es decir apoyandose en el Teorema Central del Limite.

Diferencia media: es el promedio de las diferencias observadas entre ambas metodologias

y da cuenta del error sistematico, en caso de ser no nula.

Limite de concordancia inferior: es el limite inferior del intervalo de confianza del 95% de la

diferencia estimada entre ambos métodos de medicion.

Cuanto menor resulte el rango entre los limites de concordancia de la gréfica, mayor serd
el grado de acuerdo de ambas mediciones.
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En el caso de que ambos métodos produzcan mediciones similares, las diferencias se
ubicaran en torno a una linea horizontal de nivel 0.

Si los valores de las diferencias se alejan mucho de esta linea se tendra una sefial de que
ambos métodos producen mediciones diferentes. Esto puede indicar que el nuevo método
sobreestima o subestima el valor objetivo.

Asimismo, es importante observar si la variabilidad es constante a lo largo de todo el rango
de valores de las mediciones o bien si esta variabilidad es mayor en alguna parte del
recorrido de la variable.

En el anadlisis para el conjunto de datos de Laboratorio se detectaron 9 pares de valores
duplicados por ID, es decir, con distintas mediciones para cada una de las variables para una
misma persona. Para analizar si los valores registrados para cada una de las variables son
concordantes bajo el supuesto que se realizaron bajo diferentes técnicas de medicion, se
decidio realizar un modelo de Bland-Altman para cada una de las variables numéricas de la
base de datos que registren diferentes valores para una misma persona.

Para realizar el andlisis se construyd una base de datos auxiliar con los valores duplicados
por la variable “ID” y por la variable “Fecha” y se ordenaron los registros de menor a mayor,
utilizando como definicién que las diferentes técnicas de medicidon se utilizaron en
diferentes oportunidades. Luego se subdividid esta base en dos subbases una con los
registros pares y otra con los registros impares, a fin de concatenar ambas por variable y
evaluar las diferencias.

Del analisis exhaustivo de cada una de las variables no surge rechazo de la hipétesis de
nulidad que establece que ambos métodos de medicion producen resultados similares a
causa de que, en la gran mayoria de los casos, la media se encontraba préxima a 0, los
puntos se situaban dentro de los intervalos de confianza de las diferencias y las
distribuciones presentaban un grado de dispersion uniforme.

A continuacion, se seleccionaron los mejores registros para cada ID, considerando
previamente si alguno de ellos contenia mayor cantidad de informacién, es decir si uno de
los registros presentaba datos en una mayor cantidad de variables que en el otro, pero no,
si bien los registros difieren en sus valores los pares de duplicados vienen completos en las
mismas variables. Por lo tanto, al ser descartada la posibilidad de acrecentar el nivel de
informacidn y al estar seguro de que ambos métodos producen informacién concordante
se optd por tomar una definicidn en cuanto a la fecha de realizacién del estudio tomando
el mas actual como el registro que prevalecera sobre el otro para una misma persona.
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2.3.1.4. Deteccion de Anomalias y Outliers

Se conoce como outliers o valores extremos a aquellos datos que estan muy alejados del
conjunto general. Estos datos pueden ser muy relevantes en el analisis y existe una variedad
de metodologias denominadas robustas para integrar estos datos al analisis reduciendo al
minimo el sesgo que estos producen en la estimacién y la inferencia.

Los outliers pueden deberse a errores de carga o bien a atipicidades caracteristicas de las
propias observaciones. Si se trata de un error de carga, puede buscarse el valor de ese dato
o bien imputarse por cercania con otros o bien trabajar con ese dato faltante. El modo de
imputacién mas conveniente dependera de la metodologia que se pretenda aplicar. Estas
atipicidades pueden detectarse en una variable en particular y en ese caso la deteccién serd
sencilla, o bien pueden deberse a la forma de asociacién de un conjunto de variable y en
forma univariada no es posible encontrarlas.

Asimismo, pueden presentarse en forma aislada o bien en agrupaciones. Cuando se observa
un patron diferente y varios datos agrupados con este formato estamos en presencia de
una anomalia. En la literatura se han propuesto diversas metodologias para detectar tanto
outliers como anomalias. Algunas son adecuadas para datos estructurados y también las
hay para datos no estructurados.

Isolation Forest

Para la deteccidn de valores atipicos una de las metodologias que se ha empleado es el
método llamado Isolation Forest. Este método se basa en la idea de que los valores atipicos
son mas faciles de aislar que los datos normales. Isolation Forest utiliza arboles aleatorios
para dividir el conjunto de datos en subconjuntos mas pequefios y, por lo tanto, identificar
los valores atipicos que quedan aislados en las ramas mas cortas del arbol. La ventaja del
Isolation Forest es su capacidad para manejar grandes conjuntos de datos y detectar
outliers de manera eficiente. También es adecuado para datos con alta dimensién, lo que
lo hace particularmente util para muchos casos de uso en la ciencia de datos. Entre sus
desventajas, se encuentra que no es muy preciso cuando la tasa de outliers es alta en
comparacion con la tasa de datos normales. Ademas, si los outliers estan muy cerca de los
datos normales, no es recomendable la utilizacién de este método.

Bajo esta modalidad, si bien se detecta la presencia de valores atipicos en las respectivas
variables, es recomendable a posteriori realizar un andlisis pormenorizado. En nuestro caso
concluimos que ninguno de ellos corresponde a errores de carga, es decir, son valores
aceptables para esa variable, por lo cual no corresponde eliminar o reemplazar valores. A

18



modo de presentacion de resultados del citado método podemos graficar las siguientes

variables:
@ Outlier ©
1604 @ Nooutlier
140 -
| o
L120 ° o.‘
)
2 100 ) ':Ooo 2 ° o
7 o
E §o0® .°.’:. o
° .: & ® ®
5 80 000 l !0.0.
w
e o of L ¢ .‘0.
60 - ee . .8 0
o cal 3‘ o
40 - eg® oo ‘. " (o]
°%°0e ¢ o38s o °
© 8o
L 8 . 8
T T T T T T
0 5 10 15 20 25

Findrisc

Figura 5: Deteccion de anomalias por Isolation proyeccién sobre el diagrama de dispersién de
Edad Vascular y Findrisc

Se aprecia en la Figura 5 que la posicién de los valores andmalos se ubica en pacientes con
alto riesgo sefialado por el test de Findrisc y ademas con edad vascular avanzada.

Local Outlier Factor

Para la deteccidn multivariada de outliers utilizaremos el método no supervisado de Local
Outlier Factor (LOF). EI LOF es un método de deteccion de outliers que se basa en la
densidad de los datos. El procedimiento de calculo consiste en seleccionar un punto de los
datos y realizar el célculo de su vecindad inmediata, considerando un radio de busqueda de
alrededor de ese punto, lo que implica encontrar el nimero de puntos que caen dentro de
ese radio. La idea detras de LOF es que los outliers son aquellos puntos que tienen una
densidad significativamente menor en comparacién con sus vecinos cercanos. Un objeto
con un LOF alto se considera un outlier.
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Entre sus ventajas podemos mencionar que no depende de la distribucién de los datos,
puede manejar conjuntos de alta dimensionalidad y puede captar relaciones no lineales
entre datos. Entre las desventajas se encuentra su sensibilidad a la eleccion de sus
pardmetros, como el nimero de vecinos cercanos, que pueden afectar significativamente
los resultados, puede tener dificultades para manejar datos con distribuciones muy
heterogéneas o densidades muy diferentes y por Uultimo puede ser costoso
computacionalmente en grandes conjuntos de datos debido a la necesidad de calcular
distancias y vecindarios. En la Figura 8 se representa la deteccidon de outliers por LOF
proyectados sobre el diagrama de dispersidén de Glucemia versus Creatinina en sangre.
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Figura 6: Local Outlier Factor entre la variable Creatina en Sangre y Glucemia

Se aprecia que algunos puntos corresponden a valores altos de glucemia que
probablemente indican condicion diabética, otros corresponden a valores altos de
creatinina que indica probablemente deterioro de la funcién renal.

Criterio de Tukey

También, siguiendo el criterio de Tukey para la deteccidon de valores atipicos univariados,
se hallaron valores fuera de rango en las variables Transaminasa glutamico-oxalacética
(TGO o AST) y transaminasa glutamico-piruvica (GPT o ALT), con 23 casos y hemoglobina
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en(g/dL) por encima de 20 casos. El resto de las variables tienen un nimero relativamente
bajo de valores atipicos, siendo 7 variables con valores mayores a 10 casos y 12 menores a
10. las dos variables que no cuentan con anomalias son edad y MDRD estimado para
hombres.

De acuerdo con el criterio médico, estos datos atipicos deben considerarse validos,
asumiendo que en el momento de realizar la extraccidn el paciente estaba cursando alguna
patologia que generara esos valores, con el objetivo de representar esas situaciones y que
el modelo las considere posibles, no se realizara ningun tratamiento a los mismos.

2.3.2. Laboratorio

La base de datos auxiliar en este estudio correspondiente a “Laboratorio” contiene 628
registros con 25 variables de distintas mediciones que se utilizan con el objetivo de
diagnosticar Sindrome metabdlico. El sindrome metabdlico es el nombre que se da a un
grupo de factores de riesgo de enfermedad cardiaca o diabetes y otros problemas de salud.
Un paciente puede tener un solo factor de riesgo, pero, a menudo, los individuos presentan
varios simultdneamente. Estos factores incluyen: obesidad abdominal, es decir demasiada
grasa acumulada alrededor de la cintura, nivel alto de triglicéridos, nivel bajo de colesterol
HDL, alta presion arterial y nivel alto de glucemia en ayunas. Cuantos mas factores de riesgo
se tengan mayor es el riesgo de enfermedad cardiovascular, diabetes o accidente
cerebrovascular.

Tenemos un ID por paciente coincidente con algunos registros de la base de Findrisc, un
campo temporal de la fecha de estudio, 5 campos categéricos y los ya mencionados 25
campos numéricos.

Todas las variables excepto ID, Fecha, Sexo, Extraccidon, Procesamiento, Situacién, Edad
presentan un alto porcentaje de valores nulos destacandose entre ellas la variable
MDRD_hombre_na (se refiere a la tasa de filtracion glomerular estimada (TFGe) para un
hombre utilizando la ecuacion MDRD (Modification Diet in Renal Disease) con 576 registros
nulos. La presencia de esta cantidad de datos nulos en la base representa un desafio
importante en el proceso de modelado debido a que dificulta la obtencién de métricas
precisas, lo que finalmente se traduce en una limitaciéon en la capacidad para extraer
informacidn valiosa de los datos, dentro del apartado de modelado se da tratamiento a esta
problematica.

Dentro de las variables categdricas la Unica que aporta poder predictivo para la construccion
del modelo es la variable Sexo, por lo tanto, las restantes se descartan para el analisis.
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2.3.2.1. Asociacion entre variables

Utilizaremos el coeficiente de correlacidon de Spearman como medida de asociacién entre
variables dado que no cumplen los supuestos de normalidad bivariada, por lo cual no es
adecuado la prueba paramétrica de Pearson (Zhang, 2018).

Seleccionamos las variables con correlaciones mas significativas con el fin de poder
visualizarlas de una forma mas compacta en un correlograma:
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Figura 7: Correlaciones significativas para el data set de Laboratorio

Si bien son notables algunas asociaciones, esto se debe a una correlacidn bioldgica entre las
mediciones o bien a que son mediciones en diferente unidad de la misma variable. Tal es el
caso de la hemoglobina glicosilada HbAlc que proporciona informacion sobre los niveles de
glucosa en sangre promedio durante los Ultimos tres meses. Esta variable puede medirse
utilizando distintas unidades de medicidon y es esperable que estas cuantificaciones se
hallen altamente correlacionadas. Una observacidn analoga puede hacerse respecto a las
mediciones de bilirrubina indirecta y bilirrubina total dada su alta correlacién fisioldgica.

Respecto a la fuerte correlacion observada entre la tasa de filtracion glomerular estimada

por MDRD y los niveles de creatinina en sangre puede deberse a que la creatinina en sangre
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se utiliza para la estimacion del MDRD y otros indicadores de filtrado glomerular por lo tanto
es razonable que estén fuertemente asociados estos valores.

Finalmente, la alta correlacion entre las concentraciones de colesterol total y colesterol LDL
(lipoproteina de baja densidad) en sangre se deben a la definicidn del colesterol total.

Cabe destacar que ambas mediciones son indicadores de la salud cardiovascular y del
metabolismo de lipidos en el cuerpo. Es importante destacar que, aunque la correlacién
entre estas dos variables es alta, es necesario evaluar otras variables y factores de riesgo
para una evaluacidon completa del perfil lipidico y el riesgo cardiovascular.

2.3.2.2. Calidad de datos

Para que la inferencia basada en el modelo de regresién lineal resulte vélida es necesario
gue se cumplan los supuestos del modelo lineal. Estos supuestos se refieren a la distribucion
de los residuos del modelo e incluyen la normalidad distribucional, la media nula, la
homocedasticidad y la independencia de las observaciones. Por propiedades estadisticas,
se desprende del cumplimiento de estos supuestos que la variable respuesta también tiene
distribucién normal.

Dada la importancia del registro de glucemia en ayunas para el diagnéstico de diabetes, asi
como para la estimacion del riesgo de desarrollarla y siendo este un dato con muchos
faltantes en la base original se pretende a partir de la base complementaria de datos de
laboratorio estimar la glucemia de los pacientes de la base Findrisc. Sin embargo, no es
posible sostener el supuesto distribucional de normalidad para esta medida en esta
poblacién, esto puede apreciarse en la Figura 7 donde se evidencia una marcada asimetria
por la derecha en la distribucién de esta variable.
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Figura 8: Distribucién de la variable Glucemia
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Si bien no es necesario corregir datos de la base de laboratorio dado que todos se
mantienen dentro de los limites razonables para las variables, sera necesario atender a la
particularidad de ser una base con un alto porcentaje de datos faltantes al momento de
considerar las metodologias adecuadas para este contexto.
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3. Capitulo 3: Los Modelos

3.1. Evaluaciéon del desempeiio

Para comparar el desempeiio logrado por los distintos modelos de regresién alternativos
nos planteamos considerar distintas medidas de bondad del ajuste para los modelos. Entre
ellas vamos a considerar el R? ajustado y otras métricas como el RMSE, MAE y MAPE. La
expresion para el coeficiente R? ajustado se define como:

_ -1
R2=1—[(1—R2)*(n(f—k_)1)]

Dénde:

R? es el coeficiente de determinacidn simple

n es el numero de observaciones en la muestra

k es el nUmero de variables independientes (predictoras) en el modelo

El coeficiente R? ajustado se utiliza para evaluar el grado de ajuste de un modelo de
regresion, y penaliza la inclusion de variables que no aportan informacion significativa al
modelo, si bien R? aumenta con la cantidad de variables, R? ajustado no necesariamente
sigue ese comportamiento dada la penalizacion de la cantidad de variables incluidas en el
modelo. Como consecuencia, y segun (Smith, 2018), el coeficiente de determinacién R?
ajustado es una medida mas confiable que el coeficiente de determinacién R? en modelos
con multiples variables predictoras. Cuanto mayor sea el valor de R? ajustado, mejor sera el
ajuste del modelo.

La raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés), se calcula como
la raiz cuadrada del Error Cuadratico Medio (Mean Squared Error, MSE), es decir, la raiz
cuadrada de la media de los cuadrados de las diferencias entre las predicciones del modelo
y los correspondientes valores observados. Se define como:

N
1 /SSE
RMSE = Nz(yi —}71-)2 = T = VMSE
i=1
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Indica el ajuste absoluto del modelo a los datos, cuan cerca o cuan lejos estan los puntos
observados de los valores predichos del modelo. RMSE se puede interpretar como la
desviacidn estandar de la varianza no explicada por el modelo (Hastie, 2009). Esta medida
esta siempre expresada en las unidades de la variable respuesta y es no negativa, pero su
interpretacion no es tan intuitiva como la del MAE y se ha mostrado que presenta cierta
sensibilidad a los valores atipicos en los datos.

Ademas, penaliza severamente los errores de prediccion, es decir las predicciones que se
alejan de los datos reales.

En resumen, cuanto menor sea el RMSE, mayor sera la precision del modelo. RMSE es una
excelente opcidn para evaluar la precision con que el modelo predice la respuesta, y es el
criterio mas importante para ajustar si el propdsito principal del modelo es la prediccidn.

La siguiente métrica propuesta es el error absoluto medio (Mean Absolute Error, MAE). Se
calcula como la media de las diferencias absolutas entre las predicciones del modelo y los
valores reales correspondientes, por lo tanto, cuanto menor sea el MAE, mejor serd la
precisién del modelo (James, 2013). La expresién para el calculo del MAE es:

SAE Ytealye = 9el

MAE =
N N

Esta medida se destaca por la sencillez de su calculo ya que todos los errores se ponderan
en la misma escala, es util si los datos de entrenamiento tienen valores atipicos, ya que el
MAE no penaliza tan fuertemente los errores elevados causados por valores atipicos (por lo
tanto compensamos entre ambas métricas), sin embargo no puede utilizarse para comparar
series utilizando diferentes medidas y no es diferenciable en cero (lo que puede suponer
una dificultad en cuanto a su uso en determinados algoritmos de optimizacién, aunque
puede suponer una ventaja en ciertos casos particulares).

Finalmente, la Ultima métrica a utilizar para evaluar los diferentes modelos es el MAPE
(Mean Absolute Percentage Error o Error Porcentual Absoluto Medio en Espafiol) es una
medida de error relativa que utiliza valores absolutos para evitar que los errores positivos
y negativos se cancelen entre si (Hyndman, 2006). Su expresion de calculo es:
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El MAPE promedia los errores porcentuales absolutos, es decir, el porcentaje del valor real
gue representa la diferencia entre el valor estimado y el real.

El MAPE es intuitivo y de facil interpretacion, al ser una medida relativa no se ve afectada
por el tamafio de los valores absolutos de los datos, convirtiéndola en una métrica
particularmente util para comparar el rendimiento de modelos que trabajan con datos de
diferentes escalas y que penaliza de manera equitativa tanto las sobreestimaciones como
las subestimaciones. Sin embargo, puede dar resultados incorrectos si hay valores reales
nulos. En estos casos convendria utilizar otra métrica como SMAPE.

La expresién del SMAPE es la siguiente:

SMAPE—lzn:Z i~ |
=% *
N& Iyl + |7

El SMAPE se expresa como porcentaje y tiene la ventaja de ser simétrico, lo que significa
gue penaliza igualmente tanto las sobreestimaciones como las subestimaciones
(Armstrong, 2006). Sin embargo, puede resultar mas compleja su interpretacién debido a
gue su escala no es lineal, razén por la cual no la utilizaremos para la evaluacién de modelos.

3.2. Modelo de Prediccion de Glucemia sobre Laboratorio

Se planea construir un modelo de regresién de cuadrados minimos ordinarios (Ordinary
Least Squares, OLS) con el objeto de predecir el valor de glucemia ausente en gran cantidad
de registros a partir de otros valores de laboratorio disponibles.

Para realizar este analisis, se desconsideran todos los valores nulos de la variable objetivo,
logrando consolidar una base de 433 registros completos. Si bien hay pacientes que han
sido evaluados en mads de una oportunidad, en ocasiones por ser pacientes internados, en
esta instancia se consideran todas las mediciones a fin de disponer de una mayor cantidad
de datos.
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En esta oportunidad, se identifican atipicidades en la variable objetivo y se decide realizar
una cuidadosa inspeccion de éstas a fin de determinar si son outliers o bien errores de tipeo
y se determina que corresponden a mediciones legitimas pero extremas.

Esto nos conduce a la inclusién de estos valores en la construccién y validacion del modelo,
con el debido cuidado de que no afecten en demasia la robustez y estabilidad del mismo.

Con el fin de asegurar que todos los modelos puedan ser evaluados en forma objetiva y
confiable, se dividira la totalidad de datos de forma aleatoria, es decir, no estratificada, en
un conjunto de entrenamiento (train) y un conjunto de validacion (test), dado que no
disponemos de grandes cantidades de datos, los porcentajes destinados a cada conjunto
seran de 70 % para entrenamiento del modelo de machine learning y 30 % que utilizaremos
para la validacion.

La divisién en conjuntos de entrenamiento y prueba es una metodologia usual en estadistica
y en aprendizaje automatico pues permite evaluar el grado de ajuste evitando el
sobreajuste (overfitting), es decir que el modelo aprenda del ruido de los datos de
entrenamiento y pierda capacidad para la generalizacién (Witten, 2016).

El overfitting se produce cuando un modelo de aprendizaje automatico se ajusta demasiado
a los datos de entrenamiento y por lo tanto no generaliza bien a nuevos datos no vistos.
Para identificarlo, se divide a los datos en un conjunto de prueba y otro de testeo, si el
modelo tiene un rendimiento mas desfavorable en el conjunto de validacién que en el
conjunto de entrenamiento es altamente probable que se haya producido overfitting. Entre
las técnicas para evitarlo se encuentran: la regularizacién (consiste en agregar una
penalizacidn a la complejidad del modelo durante el entrenamiento), el uso de una mayor
cantidad de datos o técnicas de validacion cruzada (implica dividir el conjunto de datos en
multiples partes o folds y realizar multiples iteraciones de entrenamiento y validacién
(Goodfellow, 2016).

Se desconsideran, en esta parte del andlisis, las variables de fecha de procesamiento,
extraccién, identificacion del paciente y situacidn para la construccion del modelo de
regresion dado que no aportan valor predictivo.

Lamentablemente el modelo de regresion de minimos ordinarios no satisface el supuesto
de homocedasticidad (los errores no tienen una varianza constante); ademas, existe una
marcada multicolinealidad entre algunas de las variables predictoras, lo que dificultaria la
interpretacion de los coeficientes vy la fiabilidad de los resultados vy, por ultimo, los errores
no siguen una distribucion normal con media cero. Lo que nos indicaria que el modelo de

28



regresion de minimos ordinarios no es adecuado para los datos y es necesario explorar otras
alternativas.

Bajo este escenario ensayamos algunos modelos alternativos como modelos de
regularizacién y modelos basados en componentes principales, pero todos resultaron poco
adecuados debido a una marcada presencia de valores faltantes, por lo que se procedié a
explorar algunos modelos de machine learning. En este sentido, la seleccion del modelo de
machine learning adecuado es una tarea fundamental.

Para una primera evaluacion se optd por el modelo Histogram-Based Gradient Boosting. Se
trata de un estimador que utiliza un ensamble de arboles de decisién que se basa en la
metodologia de Gradient Boosting cuyo objetivo final es construir un modelo de regresién
preciso y eficiente mediante la combinacion de muchos modelos de regresidn mds simples,
denominados “modelos débiles” (Friedman, 2001).

La metodologia es iterativa y ajusta un nuevo modelo a los residuos del anterior en forma
secuencial, permitiendo mejorar la precisién del ajuste del modelo global. En este caso
utiliza una técnica de histograma para agrupar y procesar los datos de manera eficiente, lo
gue permite que el modelo pueda manejar grandes conjuntos de datos y caracteristicas
continuas sin afectar el rendimiento.

El resultado del modelo nos arroja el siguiente cuadro de resultados:

Tabla 1: Resumen métricas Histogram-Based Gradient Boosting

Modelos R2 ajustado MAPE MAE RMSE
HistGradientBoosting sin imputacian 0,27 13,76% 15,35 23,81

Siendo estos valores caracteristicos de un ajuste razonable pero optimizable. Si bien
Histogram-Based Gradient Boosting puede manejar datos faltantes, esto genera que
requiera el consumo de mads recursos computacionales que podrian afectar la precisién de
la prediccidn alcanzada por el mismo.

Para buscar alternativas mas eficientes dentro de los modelos de Machine Learning se
implementa el algoritmo no paramétrico KNN (K-Nearest Neighbors) para tratar los valores
faltantes en el conjunto de datos. El objetivo de la imputacidn es reemplazar los valores
faltantes por estimaciones basadas en otros valores observados. El método KNN se basa en
la suposicién de que los valores faltantes pueden ser estimados por los valores de
observaciones similares (Garcia, 2010).

El método KNN busca las k observaciones mds cercanas a la observacién con valores
faltantes y toma un promedio ponderado de estos valores para estimar el valor faltante. La
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ponderacion se realiza en funcion de la distancia entre la observacion faltante y las
observaciones disponibles y el resultado final esperable es que ayude a mejorar
significativamente la calidad de los modelos de aprendizaje automatico.

Es importante destacar en este punto que la seleccion de la distancia a utilizar es
fundamental en esta metodologia y esta eleccidon debe considerar el tipo de datos con el
que se trabaja.

Para seleccionar el valor éptimo del parametro K se consideraron dos caminos de busqueda,
el primero lo realizamos mediante una grilla probando diferentes valores y tomando como
métrica RMSE, en todas las pruebas el valor elegido es 1, en cambio en la segunda opcién
directamente imputamos con valores de 1 a 7 vecinos para posteriormente probar
diferentes modelos, los mejores resultados obtenidos se encontraban entre 4 y 5 vecinos.
Por lo tanto, y teniendo en cuenta las diferentes ventajas y desventajas de elegir entre una
u otra alternativa, el parametro de vecinos final establecido para la imputacién de valores
nulos sera de 5.

Luego de realizar la imputacion de valores por KNN se ensayan diferentes modelos de
regresion:

Se vuelve a ajustar el modelo HistGradientBoosting en esta segunda instancia sin la
limitacion de valores nulos. Los valores obtenidos se presentan en la Tabla 2:

Tabla 2: Resumen métricas Histogram-Based Gradient Boosting con imputacion

Modelos R2 ajustado MAPE MAE RMSE
HistGradientBoosting sin imputacién [x] 0,27 0 13,76% 0 1535 0 238
HistGradientBoosting [/] 0,4 O 10,75% O 1nn O 2,57

Se logra mejorar de esta forma su desempefio disminuyendo la raiz del error cuadratico
medio (RMSE) de 23.81 a 21.57 y aumenta el R? ajustado a un 0.4, sin embargo, es notorio
gue en esta instancia alin no contamos con suficiente poder explicativo.

A continuacién, se ensaya un modelo de Arbol de Decisién (Decision Tree). Este modelo es
una forma de arbol de decision en el que cada nodo interno representa una caracteristica
(o atributo) y cada rama representa una posible salida para esa caracteristica. Si bien entre
sus ventajas se encuentra su facil interpretacion, que es capaz de manejar datos no lineales
y que no requiere normalizacién, en la generalidad, su tendencia al sobreajuste vy
sensibilidad a la variacién en los datos lo hacen menos adecuado para algunos tipos de
problemas de regresion (Géron, 2019). Inicialmente este modelo evidencié un desempefio
deficiente. Como esto puede deberse a la seleccién inadecuada de los valores de
hiperparametros, se decidié trabajar con una seleccién criteriosa de los mismos.
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Del proceso de ajuste de los hiperparametros, luego de un exhaustivo proceso de Grid
Search, se decidié fijarlos en: maxima profundidad=5, y minimo nimero de muestras para
dividir un nodo interno=10. Con estos valores se logra una mejora sin embargo los valores
aun no son estadisticamente aceptables:

Tabla 3: Resumen métricas Decision Tree Regressor con Grid Search

Modelos R2 ajustado MAPE MAE RMSE
HistGradientBoosting sin imputacién [x] 0,27 0 13,76% @ 1535 0 238
HistGradientBoosting [+] 0,4 @ 10,75% 0 1221 O 2157
DecisionTreeRegressor + GS [x] 0,25 0 1256% 0 1104 9 2an

A continuacién, se ensayd el modelo de regresién no paramétrico llamado KNeighbors
Regressor, en el que se utiliza la distancia euclidea para calcular la proximidad entre
observaciones y se estima mediante la media de los k vecinos mas préoximos o a menor
distancia. Entre las ventajas principales de este método, se destacan su precisiéon y la
sencillez de su implementacién. En esta oportunidad el indicador de referencia alcanzé un
valor de 0.41 mejorando el modelo de Hist Gradient Boosting, pero aun lejos de valores
aceptables para los estandares de modelado, el cuadro se resume en la Tabla 4:

Tabla 4: Resumen métricas KNeighbors Regressor

Modelos R2 ajustado MAPE MAE RMSE
HistGradientBoosting sin imputacién Q 0,27 £ 13,76% & 1535 0 233
HistGradientBoosting Q 0,4 @ 10,75% © 121 0 2,57
DecisionTreeRegressor + GS [x] 0,25 0 12,56% € 1404 0 221
KNeighborsRegressor [] 0,41 0 11.41% € 1310 O 25

A continuacidn, se evalla la regresién por bosques aleatorios (RandomForest), que es una
técnica de ensamble de modelos que combina multiples arboles de decisién en una sola
prediccién y que gana robustez debido a la aleatoriedad en la seleccién de las
caracteristicas, ademas este algoritmo reduce la varianza del modelo (Breiman, 2001).

El dnico hiperpardmetro modificado fue el nimero de arboles de decisién que se
construiran en el modelo. En general, aumentar el nimero de arboles puede mejorar la
precision del modelo, ya que los resultados de las predicciones se promedian a través de
multiples arboles. Sin embargo, aumentar el nUmero de arboles también puede aumentar
el tiempo de entrenamiento del modelo y puede aumentar el riesgo de sobreajuste.

Para conjuntos de datos mas pequeiios, se suelen utilizar valores entre 10 y 100, por lo
tanto, a fin de evitar el riesgo de sobreajuste utilizamos el valor minimo sugerido de 10.

El regresor RandomForest aplicado con la previa imputaciéon de valores mediante un KNN
logré un coeficiente de determinacion ajustado del 0.63 suponiendo una mejora
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considerable con respecto al rendimiento de los modelos ensayados previamente, aunque
consideramos que es posible optimizar aun mas este valor. Al modelo citado le aplicamos
un proceso de optimizacidn de hiperparametros mediante la técnica de Grid Search con el
objetivo de encontrar la combinacién éptima que maximice nuestras métricas de
evaluacién. Sin embargo, no se han logrado bajo esta metodologia mejoras significativas en
los siguientes coeficientes para evaluar la calidad de los modelos: R? ajustado, MAE y MAPE.
El cuadro se presenta en la Tabla 5:

Tabla 5: Resumen métricas Random Forest Regressor con y sin Grid Search

Modelos R2 ajustado MAPE MAE RMSE
HistGradientBoosting sin imputacion [x] 0,27 0 13,76% €@ 1535 0 12
HistGradientBoosting [x] 0,4 0 10,75% 0 1221 €0 2,57
DecisionTreeRegressor + G5 [x] 0,25 0 12,56% 0 1104 0 2211
KNeighborsRegressor [x] 0,41 0 11,41% @ 13,10 0 215
RandomForestRegressor [] 0,63 Q 9.27% © 1060 €0 1579
RandomForestRegressor + GS [] 0,63 0 9.68% & 1084 © 1511

Finalmente, considerando sus ventajas, se evalud el algoritmo de aprendizaje automatico
para la regresidn que utiliza el método de Gradient Boosting de arboles de decisién llamado
CatBoostRegressor.

Este modelo aplica la técnica de potenciacidn del gradiente para mejorar iterativamente la
precisién de sus predicciones. En cada iteracidn, se agregan nuevos arboles de decision al
modelo y se ajustan a los residuos del modelo actual, lo que permite mejorar el ajuste del
modelo a los datos (Li, 2017). Entre sus principales ventajas se encuentran su gran
capacidad para manejar variables categdricas sin necesidad de transformarlas,
procesamiento rapido y eficiente, regularizacién incorporada para prevenir el sobreajuste
y mejorar la generalizacion del modelo, y en cuanto a sus desventajas podemos destacar un
mayor tiempo de entrenamiento en comparacién con otros algoritmos de regresién y la
necesidad de configurar adecuadamente los hiperpardmetros para alcanzar un buen
rendimiento.

Con la implementacién de este algoritmo se alcanzé un valor de R? ajustado del 0.70
indicando un ajuste razonablemente bueno del modelo. Los valores de las métricas
resultantes se resumen en la Tabla 6:

Tabla 6: Resumen métricas CATBOOST Regressor
Modelos R2 ajustado MAPE MAE RMSE

HistGradientBoosting sin imputacidn 0 0,27 € 13,76% 0 1535 0 2381
HistGradientBoosting [x] 0,4 € 10,75% 0 1221 0 2157
DecisionTreeRegressor + GS [x] 0,25 0 12,56% 0 1101 @ 21
KNeighborsRegressor [x] 0,41 0 11,21% e 1310 [x
RandomForestRegressor [x] 0,63 0 9,27% @ 10,60 0 167
RandomForestRegressor + GS [x] 0,63 € 9,68% @ 1084 @ 111
CATBOOST [/] 0,7 O 884% [] 9,90 © 1515
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Posteriormente se intentd optimizar mediante el ajuste de los hiperparametros del modelo

utilizando un Grid Search. Los valores probados en la grilla para cada uno de los

hiperparametros son los siguientes (detalles se pueden consultar en anexo 2):

Tabla 7: Resumen hiperparametros (con marca los éptimos)

Iterations Learning_rate Depth
valorl 100 0,01 3
valor2 200 & o1 4
valor3 300 0,5 Q9 s
valord & ao0 0,9 7
Walors 9

Luego de realizar la busqueda exhaustiva de hiperparametros, se han obtenido los

siguientes resultados:

Tabla 8: Resumen métricas CATBOOST Regressor con Grid Search

Modelos R2 ajustado MAPE MAE RMSE
HistGradientBoosting sin imputacidn [x] 0,27 € 13,76% € 1535 0 238
HistGradientBoosting [x] 0,4 0 10,75% 0O 1221 0 2157
DecisionTreeRegressor + GS Q 0,25 € 12,56% Q 1404 0 2n
KNeighborsRegressor [x] 0,41 0 11,41% 0 13,10 0 25
RandomForestRegressor [x] 0,63 0  9.27% € 1060 € 16,79
RandomForestRegressor + GS [x] 0,63 £ 9,68% 0 1084 & 1511
CATBOOST [x] 0,7 £ s,84% [x] 9,90 0 1515
CATBOOST + GS [/] 0,75 Q) 8,69% [/] 9,65 @ 1385

Como conclusion, al obtener el coeficiente de determinacién ajustado mas alto, el MAPE,

el MAE y el RMSE mas bajos, se puede afirmar que el modelo CATBOOST Regressor con

optimizacién de hiperpardmetros mediante Grid Search es el mas adecuado para explicary

predecir la variabilidad de la variable Glucemia. Estos resultados sugieren que este modelo

logra una mayor precisidon y capacidad explicativa en comparacién con los demdas modelos

evaluados. Podemos comparar las métricas obtenidas de los siguientes modelos la Figura 9.
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Métricas Regresion Laboratorio

100,00% 30

R2 ajustado / MAPE

. MAE RMSE —e—R2 ajustado MAPE

Figura 9: Evaluacién de métricas sobre los modelos de Regresion para data set Laboratorio

La normalizacién de las métricas permite la comparacién de multiples indicadores en una
misma escala, lo que facilita la visualizacién de las diferencias entre ellos. Una técnica
comunmente utilizada para la representacién grafica de métricas normalizadas es el grafico
radial. Este tipo de grafico consiste en una representacién gréafica en forma de rueda con
multiples ejes radiales que representan cada métrica. El valor de cada métrica se representa
mediante un punto en el eje radial correspondiente, de modo que la distancia del punto al
centro de la figura indica el valor de la métrica. De esta manera, el grafico radial permite la
comparacion simultanea de multiples métricas normalizadas y proporciona una
visualizacidn clara y concisa de las diferencias entre ellas.

MAPE

justado

HistGradientBoosting sin imputacion
HistGradientBoosting
DecisionTreeRegressor + GS
KNeighborsRegressor
RandomForestRegressor
RandomForestRegressor + GS
CATBOOST

CATBOOST + GS

EXXXIXY]

RMSE

Figura 10: Rendimiento comparado de los modelos de Regresion para la base de Laboratorio

34

MAE / RMSE



Identificamos las variables que presentan la mayor importancia en la prediccién de la
glucemia en nuestro modelo estrella de CatBoostRegressor, las cuales se presentan en la
Figura 11:

20 1

Importancia
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Figura 11: Las diez variables mas representativas de la base de Laboratorio
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3.3. Modelo de Prediccion de Glucemia sobre Findrisc

Utilizamos el conjunto de datos de la encuesta Findrisc con el objetivo de realizar una
estimacion de los niveles de glucemia. Cabe destacar que esta base de datos supone cierta
complejidad debido a su reducido niumero de registros. Para enfrentar esta complejidad, se
llevan a cabo una serie de acciones que pretenden depurar el conjunto de variables. En este
sentido, se procedid a eliminar aquellas variables que no ofrecen un valor predictivo y se
desconsiderd la variable "Colesterol Total", ya que después de aplicar diversas
transformaciones se evidencié que mas del 50% de los datos eran valores faltantes.

Las variables dummy son una técnica ampliamente utilizada en estadistica y econometria,

gue permite convertir variables categdricas en variables numéricas binarias (con valores 1
o 0) (Hernandez Sampieri, 2014). Sin embargo, la creacion de variables dummy puede
aumentar la complejidad del modelo y la multicolinealidad si existen muchas categorias en
la variable original. En este sentido, evaluamos las ventajas y desventajas de esta técnica y
se decidié aplicarla, ya que las variables a transformar presentan un nimero reducido de
categorias, lo que nos permite aprovechar sus beneficios sin preocuparnos por sus posibles
limitaciones.

Existen dos metodologias diferentes para generar variables dummy. La primera técnica
consiste en crear una variable dummy para cada categoria de la variable categérica, excepto
para una categoria que se utiliza como la categoria de referencia. La segunda técnica
consiste en crear una variable dummy para cada categoria de la variable categérica,
incluyendo la categoria de referencia. Ambas opciones presentan ventajas y desventajas.
En el presente trabajo, se optd por la segunda opcidn, ya que es la mas utilizada en analisis
de varianzas. Sus principales ventajas son que reduce el riesgo de sesgo en los resultados
del modelo y proporciona informacién detallada sobre las relaciones existentes, como
contrapartida también tenemos que considerar que puede aumentar la complejidad del
modelo.

Empleando la técnica anteriormente citada las siguientes variables se transformaran en
binarias: Sexo, Actividad Fisica, Vegetales / Frutas, Hipertensidn, Tratamiento HTA, Glucosa
Si/No, Antecedentes Diabetes, Diabetes, Fumador.

En cuanto al tratamiento de valores faltantes, se emplea una técnica de imputacién iterativa

ampliamente utilizada en el aprendizaje automatico conocida como iterative Imputer

(Pedregosa, 2011). Este método utiliza modelos de regresidon para estimar los valores

faltantes a partir de los valores observados en otras variables, con el objetivo final de

mejorar la precisidn y validez de los andlisis estadisticos y permitir la utilizacién de modelos

gue no admiten valores faltantes. Para aplicar este tipo de imputacién se deben establecer
36



los valores de ciertos pardmetros (ver anexo 3) que se pueden ajustar para obtener los
resultados deseados.

Las pruebas realizadas evidenciaron que los mejores resultados se obtuvieron con los
valores predeterminados, eso resulta razonable dado que estos valores han sido sugeridos
por los desarrolladores en base a sus experiencias posteriores a la aplicacion del algoritmo
en diferentes conjuntos de datos. Se excluyeron los registros con valores nulos en la variable
objetivo.

Ademas de las métricas ya presentadas se utilizardn otras métricas como el criterio de
informacién Akaike (AIC), criterio de informacién Bayesiano (BIC) y la desviacién mediana
absoluta (MAD) para evaluar el rendimiento de los modelos.

El AIC (Akaike Information Criterion) es una métrica utilizada para evaluar la calidad de
ajuste de diversos modelos estadisticos (Akaike, 1974). Este método se basa en la teoria de
la informacién estadistica, y se calcula a partir de la funcidn de verosimilitud del modelo y
el numero de pardmetros que se utilizan para ajustarlo. En términos generales, cuanto
menor sea el valor del AIC, mayor sera la calidad del modelo. Si bien considera un criterio
de parsimonia y puede utilizarse en modelos lineales y no lineales, presenta desventajas,
como la suposicidon de que el modelo es correcto, su limitacion para evaluar la precision
absoluta del modelo, y su robustez depende del conjunto de datos y del modelo evaluado.
En definitiva, el AIC es una métrica valiosa para evaluar la calidad de ajuste de modelos de
prediccién de variables continuas, aunque la utilizaremos junto con otras métricas debido
a que su robustez se ve afectada cuando se utiliza en conjuntos de datos pequefios como
es el caso del presente trabajo.

Su expresion es la siguiente:

AIC = -2InL + 2k

Dénde:

- Les lafuncion de verosimilitud del modelo
- k es el nUmero de parametros del modelo

Schwarz propuso el criterio BIC (Bayesian Information Criterion) como una medida para
comparar modelos estadisticos (Schwarz, 1978). Aunque el BIC y el AIC buscan equilibrar la
capacidad explicativa del modelo con su complejidad, difieren en la manera en que
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penalizan la complejidad. Este criterio tiene sus raices en el enfoque bayesiano de la
estadistica, se utiliza para comparar modelos alternativos en funcidn de su probabilidad a
posteriori, teniendo en cuenta la cantidad de pardmetros del modelo y el tamaiio de la
muestra de datos. Si bien el BIC penaliza la complejidad del modelo con mayor fuerza que
el AIC, lo que reduce aun mas el riesgo de sobreajuste, tiende a seleccionar modelos mas
parsimoniosos que el AIC en conjunto de datos grandes. Su principal limitacidon es que
tiende a seleccionar modelos mas sencillos en conjuntos de datos pequeios en
comparacion con el AIC, ademas, el BIC asume normalidad en los errores de la regresién lo
cual no es cierto en todos los casos.

Su expresion es la siguiente:

BIC =k*xInn—2InL

Dénde:

L es la funcidn de verosimilitud del modelo
k es el nimero de pardmetros del modelo
n es el nUmero de observaciones en los datos

También agregamos la métrica MAD (Mean Absolute Deviation, en espafol, Desviacion
Absoluta Media). Es una métrica comunmente utilizada para evaluar la precisién de los
modelos de prediccidon de variables continuas, pero en el presente trabajo utilizaremos su
variante, en vez de tomar la media utilizaremos la Mediana (Median Absolute Deviation).
Es importante explicar los motivos que nos condujeron a esta opcién; el primero es la
robustez de esta medida definida como la mediana de los desvios en valor absoluto relativos
a la mediana, con esto nos referimos a su menor sensibilidad a residuales extremos que
otras medidas (Mozumder, 2021).

La segunda es la distribucién sesgada de los residuos, donde la media no resulta el
parametro de centralidad mas conveniente. Por ultimo, la tercera razén es la
interpretabilidad de la medida y la sencillez de su computo.

En sintesis, la decisién se fundamenta en las caracteristicas particulares de los datos de los
gue disponemos en este trabajo.

Su expresion es la siguiente:

MAD = Median(|Y; — median(Y)|)
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Dénde:

- |yi-vyil es el valor absoluto de la diferencia entre el valor real (yi) y el valor ajustado
(Vi)
Median es la mediana de valores absolutos de las diferencias definidas sobre el conjunto
total de diferencias.

Ingenieria de Atributos

La ingenieria de atributos (Feature Engineering, FE) se define como el proceso de
seleccionar, modificar y crear caracteristicas o variables relevantes al modelo de prediccién
para incrementar su capacidad predictiva. Su principal propdsito es preparar los datos de
tal manera que el modelo pueda detectar patrones y relaciones que mejoren la precisién
de la prediccion (Kelleher, 2018).

En la literatura, se han propuesto diversas técnicas de ingenieria de caracteristicas (FE), y
en este estudio se optd por emplear el uso de entidades y relaciones para crear
caracteristicas complejas que podrian haber sido ignoradas en una revision inicial de los
datos, incluso por cientificos de datos experimentados.

Sin embargo, este conjunto de herramientas debe ser cuidadosamente manejado a fin de
evitar la construccidn de caracteristicas redundantes o irrelevantes.

En el proceso de construccidon de estas variables se aplican técnicas de codificacion de
variables categdricas y generacion de caracteristicas a través de técnicas como el analisis
de componentes principales (PCA) y andlisis discriminante lineal (LDA).

No se observé una mejora significativa en la capacidad predictiva de los modelos mediante
la aplicaciéon PCA o LDA lo cual podria atribuirse a diversos factores, tales como Ila
insuficiencia de datos o la presencia de datos de baja calidad y ese caso se evidencia en
nuestro problema. También puede deberse a la presencia de sesgo en los datos o al
desbalance de los datos. En este ultimo caso existe la posibilidad de recurrir al submuestreo
al sobremuestreo o a una combinacién de ambas estrategias a fin de equilibrar los datos
con los que se realiza el analisis.

Dado que no se alcanzaron mejores valores de desempefio como resultado de la aplicacién
de FE, se optd por avanzar en la construccion de los modelos prescindiendo de estas
estrategias.
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Estrategias de Validacion

En relacion con las estrategias de validacién de modelos de aprendizaje automatico, en
lugar de utilizar el enfoque tradicional de dividir los datos en un conjunto de entrenamiento
(train) y otro en un conjunto de validacion o prueba (test) como se realizé para el caso de
la base de datos de laboratorio se propone la técnica de la validacion cruzada con k-fold.

El enfoque de validacién de split en train y test es util cuando se dispone de suficientes
datos y se desea medir el rendimiento de un modelo en datos nunca vistos, se divide los
datos en conjuntos de entrenamiento y se evalla su rendimiento en el conjunto de prueba.
Esto permite detectar problemas de sobreajuste y subajuste, como contrapartida, si la
cantidad de datos disponibles para cada conjunto es pequeiia, esta técnica puede resultar
poco efectiva.

Por otro lado, cuando se tienen pocos registros, la técnica mas recomendable es la
validacién cruzada con k-fold, ya que permite aprovechar al méximo los datos disponibles
al generar varios conjuntos de entrenamiento y prueba (James, An Introduction to
Statistical Learning: With Applications in R, 2013). Esto se hace dividiendo el conjunto de
datos en k subconjuntos llamados folds. El modelo se entrena en k — 1 folds y se evalua en
el fold restante. Este proceso se repite k veces, de modo que cada fold es utilizado para
evaluar el modelo una vez.

De esta manera, se pueden entrenar y evaluar el modelo varias veces, y utilizar la media de
los resultados para obtener una estimacién mas robusta del rendimiento del modelo.

En resumen, y como consecuencia de que en el data set bajo andlisis de Findrisc una vez
realizada toda la depuracidén cuenta con una cantidad escaza de registros se considera
utilizar el enfoque de validacién cruzada con k-fold para asegurar una estimacion precisa y
robusta del rendimento del modelo.

Evaluacion Comparativa de los distintos modelos

Se ensaya en primera instancia un modelo de regresidn de minimos cuadrados, con la
dificultad de que los residuos de este no satisfacen los supuestos de normalidad ni
homocedasticidad. Ademas, se distingue la presencia de multicolinealidad, razén por la cual
se exploran modelos alternativos dentro del campo del machine learning.

El primer modelo de machine learning analizado es el Hist Gradient Boosting. Cabe destacar
gue durante la ejecucién del método k-fold se llevd a cabo un proceso de busqueda en la
grilla de hiperparametros con el fin de maximizar el rendimiento del modelo. Los resultados
obtenidos arrojaron que el modelo explica apenas el 45 % de la variabilidad de la variable
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de respuesta Glucemia. En la Tabla 4 se presentan las métricas correspondientes a este
primer modelo.

Tabla 9: Resumen métricas Histogram-Based Boosting Regressor

Modelos R2 ajustado AIC BIC MAD
HistGradientBoosting + G5 0,45 1782 1903 7,55

Debido a que el desempefio predictivo del modelo seleccionado no alcanza las metas
prefijadas anteriormente, se procedera a evaluar otro modelo de aprendizaje automatico
denominado Decision Tree Regressor. Dicha evaluacién se llevard a cabo mediante la
técnica de busqueda en la grilla de hiperpardmetros. Los resultados de este modelo se
presentan en la Tabla 10.

Tabla 10: Resumen métricas Decision Tree Regressor

Modelos R2 ajustado AIC BIC MAD
HistGradientBoosting + GS [¥] 0,45 & 1732 € 1502,90 [x] 7,55
DecisionTreeRegressor + G5 [x] 0,38 @ 1815 € 193621 [¥] 7,14

Su desempeiio en términos de AIC y BIC es inferior al del modelo anterior sin embargo lo
aventaja en el MAD, lo que indica que tiene menor discrepancia entre sus valores ajustados
y los reales.

El tercer modelo que evaluaremos es el Random Forest Regressor ajustando sus
hiperparametros mediante una grilla. El resultado de los ajustes se presenta en la Tabla 11.

Tabla 11: Resumen métricas Random Forest Regressor + GS

Modelos R2 ajustado AIC BIC MAD
HistGradientBoosting + G5 [x] 0,45 0 172 @ 1903 [x] 7,55
DecisionTreeRegressor + GS [x] 0,38 0 1815 0 1936 [x] 7,14
RandomForestRegressor + GS [+] 0,65 @O 1652 O 173 [/] 6,06

El modelo Random Forest Regressor con los hiperparametros ajustados por Grid Search ha
mostrado un desempenio superior en virtud de las métricas definidas; por lo tanto, bajo esta
metodologia, se exploraran dos métodos de optimizacidon adicionales: la Optimizacién
Bayesiana (OB) y la Optimizacidn Aleatoria (OA).

La optimizacién Bayesiana es una técnica que se basa en la utilizacion de modelos
probabilisticos para optimizar los hiperpardametros de un modelo de aprendizaje
automatico. La idea principal es construir un modelo probabilistico de la funcién objetivo,
que en este caso es la métrica de evaluacion que se desea maximizar o minimizar (por
ejemplo, la precisién, o el error cuadratico medio). Este modelo se actualiza a medida que

se van evaluando diferentes combinaciones de hiperparametros y se utiliza para elegir la
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siguiente combinacion a evaluar, de manera que se vayan explorando las zonas mas
prometedoras del espacio de hiperparametros (Brochu, 2010).

Por otro lado, la optimizacion aleatoria es una técnica que consiste en la evaluacién
aleatoria de combinaciones de hiperparametros dentro de un espacio de busqueda
predefinido. Esta técnica es simple y facil de implementar, pero puede requerir muchas
evaluaciones de combinaciones de hiperparametros para encontrar la mas performante
(Chen, 2016).

La optimizacién Bayesiana tiende a ser mds efectiva que la optimizacion aleatoria para
encontrar los mejores hiperpardmetros de un modelo dado que utiliza una estrategia mas
inteligente y adaptativa al tomar en cuenta los resultados de las evaluaciones anteriores
para guiar la busqueda, pero también puede resultar riesgosa si la funcién objetivo (es decir,
la métrica que se utiliza para evaluar el modelo) tiene multiples 6ptimos locales, ya que esto
podria desembocar en un analisis exhaustivo de una regidn que parece prometedora pero
que en realidad no es la mejor, caso contrario a la optimizacién aleatoria que podria llegar
a cubrir completamente el espacio de busqueda para encontrar el mejor éptimo al no
estar sesgado por suposiciones previas.

En general, si se dispone de suficientes recursos computacionales y se desea encontrar los
mejores hiperpardmetros de manera eficiente, la optimizacién Bayesiana es la mejor
opcién. En cambio, si el espacio de busqueda es muy grande o complejo y se desea cubrir
todo el espacio de manera eficiente, la optimizacidn aleatoria emerge como la principal

opcién a tomar.

En base a lo expuesto las métricas obtenidas con ambos métodos de optimizacién lograron
alcanzar los siguientes valores:

Tabla 12: Resumen métricas Random Forest Regressor con OAy OB

Modelos R2 ajustado AIC BIC MAD
HistGradientBoosting + GS [x] 0,45 0 1732 € 1903 [x] 7,55
DecisionTreeRegressor + GS [x] 0,38 @ 1815 € 1936 [x] 7,14
RandomForestRegressor + GS [x] 0,65 0 1652 0 173 [x] 6,06
RandomForestRegressor + OA [x] 0,61 © 1683 ) 1804 [x] 4,81
RandomForestRegressor + OB [/] 0,71 @ 1600 O 1 [/] 4,14

El siguiente modelo por evaluar es el Gradient Boosting Regressor, que es una técnica de
ensamble que combina varios modelos de aprendizaje débiles y los ajusta a los datos de
entrenamiento de forma iterativa (Lopez, 2019). Su objetivo es minimizar la funcién de
pérdida, que mide la diferencia entre las predicciones del modelo y los valores reales del
conjunto de datos. En cada iteracidn, se agrega un modelo débil, que se ajusta a los residuos
(diferencia entre las predicciones del modelo actual y los valores reales) del modelo
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anterior. Para agregar el modelo débil, se utiliza un enfoque de arbol de decisidon que divide
los datos en subconjuntos mds pequenos. El arbol de decisidon se construye para minimizar
la funcién de pérdida en los subconjuntos de datos. La combinacidon de varios modelos
débiles permite mejorar la precisién del modelo y evitar el sobreajuste.

Su principal ventaja es su capacidad para producir modelos altamente precisos, lo que lo
convierte en uno de los algoritmos mas populares en la actualidad. Ademas, tiene la
capacidad de manejar datos desequilibrados y que cuenten con una gran cantidad de ruido.
Con respecto a sus desventajas puede ser susceptible al sobreajuste, especialmente si se
utiliza con datos ruidosos o con una gran cantidad de caracteristicas, presenta cierta
lentitud de procesamiento y requiere mas recursos computacionales en comparacién con
otros algoritmos de aprendizaje automatico, especialmente cuando se utiliza con grandes
conjuntos de datos o con modelos complejos.

La seleccién del modelo Gradient Boosting Regressor (GBR) como el modelo final se debe a
que, en comparacion con otros modelos evaluados, el Histogram-Based Gradient Boosting
Regressor (HGBR) obtuvo el peor rendimiento. Este hecho despertd nuestra curiosidad y
nos motivé a explorar un modelo que, aunque tenga caracteristicas similares al HGBR, sea
mas adecuado para el conjunto de datos de la encuesta Findrisc.

El HGBR es un algoritmo que utiliza histogramas para acelerar el proceso de construccion
del arbol de decisidon y reducir el tiempo de entrenamiento. Esta técnica es util para data
sets con un gran numero de registros, ya que permite reducir el tiempo de procesamiento
y hacer que el algoritmo sea mas eficiente. Sin embargo, cuando el data set es pequefio, los
histogramas pueden no ser tan precisos y pueden producir sobreajuste.

Aunque el proceso de construccién de arboles de decisidon de GBR puede ser mas lento que
el uso de histogramas, el GBR tiene una mayor capacidad para manejar data conjuntos con
pocos registros y evitar el sobreajuste. Esto se debe a que el GBR puede ajustar de manera
mas precisa los modelos débiles a los datos de entrenamiento, lo que lo hace mas adecuado
para data sets pequefios.

Como conclusiéon y tomando en cuenta que la base sujeta a analisis no cuenta con una gran
cantidad de registros el Gradient Boosting Regressor es el modelo seleccionado para el
modelo final del presente trabajo obteniendo los siguientes valores con las diferentes

técnicas de optimizacion de hiperparametros:

Tabla 13: Resumen métricas Gradient Boosting Regressor con OA y OB
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Modelos R2 ajustado AIC BIC MAD

HistGradientBoosting + GS [x] 0,45 0 1732 0 1903 [x] 7,55
DecisionTreeRegressor + GS [x] 0,38 € 1815 € 1936 [x] 7,14
RandomForestRegressor + G5 [x] 0,65 @ 1652 0 1773 [x] 5,06
RandomForestRegressor + OA [x] 0,61 € 1683 € 1sm [x] 4,81
RandomForestRegressor + OB [x] 0,71 €@ 1600 0 17 (/] 4,14
GBR + Grid Search (GBR + GS) (/] 0,86 0 1 0 1778 [x] 5,63
GBR + Optimizacidn Aleatoria (GBR +0A) [x] 0,74 @ 163 @ 1684 [x] 5,56
GBR + Optimizacidn Bayesiana (GBR +OB) [x] 0,66 0 1610 0 1761 [x] 6,06

Al considerar el coeficiente de determinacién ajustado como métrica base el Gradient
Boosting Regressor con optimizacién de parametros mediante Grid Search emerge como el
mejor modelo para el trabajo con los siguientes hiperpardmetros (detalles pueden ser
consultados en anexo 4):

Tabla 14: Resumen hiperpardmetros (con marca los 6ptimos)

Learning_rate Max_depth Max_features Min_samples leaf Min_samples split N_estimators
valorl & om 2 None 1 & 2 50
valor2 0,05 3 & sgrt 2 3 100
valor3 0,1 2 4 log2 @ 3 4 & 150

Si bien vemos que el coeficiente de determinacion ajustado es mejor en el modelo GBR +
GS, tanto AIC y BIC logran mejores métricas en el segundo mejor modelo el GBR + OA.
Como ninguna de las métricas es la ideal, deben considerarse todas conjuntamente, ademas
de tener en cuenta el contexto y el propdsito del modelo. En el presente trabajo tomamos
como métrica base el coeficiente de determinacién ajustado debido a que se pretende
obtener el modelo que mejor se ajuste a los datos, es decir, aquel que explique la mayor
cantidad de variabilidad en los datos. Si bien ambos modelos arrojan valores muy similares
para todas las métricas y teniendo como objetivo principal la métrica del coeficiente de
determinacién ajustado mas alto, el modelo seleccionado seria el Gradient Boosting
Regressor con optimizacién de hiperpardmetros por Grid Search.

Al ver esta disparidad frente a las distintas métricas, se realizd un ensamble de estos dos
modelos para evaluar la posibilidad de mejorar la capacidad predictiva, la realizacién de un
ensamble de un mismo modelo con diferentes técnicas de optimizacion como el Gradient
Boosting Regressor con Grid Search y el Gradient Boosting Regressor con optimizaciéon
aleatoria puede resultar beneficioso en la busqueda de la mejor combinacién de
hiperparametros y mejorar la precision predictiva del modelo final.

Combinar estos modelos puede ayudar a reducir el impacto de los valores subdptimos de
los hiperparametros y mejorar la precisién del modelo final.

Se utilizd la metodologia de Voting Regressor, que combina multiples modelos de regresién
para producir una prediccion Unica. Este tipo de ensamble se basa en el promedio de las
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predicciones de los modelos base permitiendo reducir el riesgo de sobreajuste y mejorar la
precision general.

A pesar de que los modelos individuales obtuvieron resultados prometedores, la
combinacion de ambos modelos no logré mejorar significativamente la precision predictiva.
La falta de mejora significativa en el desempefio del modelo ensamblado puede tener su
origen en varias razones, incluyendo el tamafio limitado del conjunto de datos utilizado, la
falta de variabilidad en los datos y la seleccién inadecuada de los hiperparametros vy
configuraciones de modelos individuales. Es importante tener en cuenta estas limitaciones
y explorar diferentes estrategias de modelado para maximizar la precision predictiva en
conjuntos de datos limitados.

Graficamente las métricas de los modelos analizados se reflejan de la siguiente manera (con
MAD normalizado tomando como 100 % el mejor MAD obtenido):

Métricas Regresion Findrisc
100,00% 2500

00%

90,

2000

1500

1000

MAD / R2 Ajustado

500

AlC/ BIC

. AIC BIC =—==MAD (*) R2 ajustado

Figura 12: Evaluacion de métricas sobre los modelos de Regresion para data set Findrisc con MAD
normalizado

En ausencia de normalizacién de las métricas, se deben evaluar de forma independiente
debido a que presentan distintas escalas. Para tal fin, generamos 4 graficos representados
en las Figuras 13, 14, 15y 16.
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HistGradientBoosting + GS - @ 045

DecisionTreeRegressor + GS - @ 038
RandomForestRegressor + GS - @ 065
RandomForestRegressor + OA @ 061
RandomForestRegressor + OB @ 071

GBR + Grid Search (GER + GS) g 086
GBR + Optimizacion Aleatoria (GBR +0A) - @ 074
@ 066

GBR + Optimizacion Bayesiana (GBR +0B) -

0.00 025 050 075 1.00
R2 ajustado

Figura 13: Evaluacion comparativa de métricas R? ajustado

HistGradientBoosting + G5 - @ 1782
DecisionTreeRegressor + GS - @ 1815
RandomForestRegressor + G5 - @ 1652
RandomForestRegressor + OA - @ 1683
RandomForestRegressor + OB - @ 1600
GBR + Grid Search (GBR + GS) - @ 1704
GBR + Optimizacion Aleatoria (GBR +O0A) - o 1563
GBR + Optimizacién Bayesiana (GBR +0B) - @ 1640

. T " " ; T T T
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
AlC

Figura 14: Evaluacion comparativa de métricas AIC

HistGradientBoosting + GS - @ 1903
DecisionTreeRegressor + GS - @ 1936
RandomForestRegressor + GS - - - - - @ 1773
RandomForestRegressor + OA - @ 1804
RandomForestRegressor + OB - @ U721
GBR + Grid Search (GBR + GS) - @ 1778
GBR + Optimizacion Aleatoria (GBR +0A) - @ 1684
GBR + Optimizacién Bayesiana (GBR +0B) - @ 1761

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
BIC

Figura 15: Evaluacion comparativa de métricas BIC
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HistGradientBoosting + GS- —@ 735

DecisionTreeRegressor + GS - @ 714
RandomForestRegressor + G5 - @ 606
RandomForestRegressor + OA - ¢ 81
RandomForestRegressor + OB -~ @ %14

GBR + Grid Search (GBR + GS) - @ 663
GBR + Optimizacion Aleatoria (GBR +0A) - @ 536
GBR + Optimizacién Bayesiana (GBR +0B) - —e 1S
o 1 2 3 4 5 & 7
MAD

Figura 16: Evaluacion comparativa de métricas MAD

Destacamos las siguientes variables como las de mayor importancia para la prediccion de
glucemia en nuestro modelo estrella de Gradient Boosting Regressor con optimizacion de
hiperparametros mediante Grid Search:
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Figura 17: Las 10 variables mas representativas para el data set de Findrisc
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4. Capitulo 4: Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se utilizaron diversas estrategias con el objetivo de abordar las dificultades
derivadas de la escasez de registros y la alta incidencia de valores nulos presentes en ambos
conjuntos de datos, generando estrategias que resultaran eficientes y que contribuyeran
en la generacion de modelos de prediccién del valor de Glucemia tan precisos como fuera
posible.

Asimismo, se aprovechd la informacidn de la encuesta Findrisc, la informacién recogida en
conjunto con latoma de la encuesta y se integrd estos datos con los provenientes de andlisis
de laboratorio, donde algunos pacientes eran comunes a ambas bases.

En este camino se exploraron estrategias propias del campo médico para el andlisis de la
consistencia de la informacién y metodologias del aprendizaje automatico y el andlisis
estadistico multivariado para detectar anomalias en las bases de datos disponibles.

Se presentd un conjunto de métricas para evaluar el desempefio de los modelos que se
construyeran y se trabajé con la metodologia de validacién cruzada, que en una segunda
etapa se enriquecio.

Inicialmente, los modelos propuestos en el dmbito de la estadistica clasica, como la
regresion, no lograban cumplir con los cuatro supuestos fundamentales requeridos para
respaldar una inferencia robusta. Como respuesta a esta limitacion, se produjo un giro hacia
enfoque de modelado mas contemporaneos, como las técnicas de aprendizaje automatico.
Los primeros modelos del campo del machine learning propuestos tampoco resultaron
adecuados ya que no alcanzaban eficiencias aceptables en la precisidén de sus predicciones,
a pesar de que se propusieron una variedad amplia de estrategias de regresion del campo
del machine learning.

Se trabajé entonces con ingenieria de atributos y esto condujo al descubrimiento de
asociaciones interesantes entre la glucemia y otras variables disponibles en la base que en
general permite descubrir patrones de asociacion no necesariamente elementales o
lineales. Sin embargo, estos descubrimientos interesantes para el campo de la salud no se
tradujeron en mejoras significativas en relacién con la precisidon de las predicciones.

Para optimizar los hiperparametros de los modelos se utilizaron diferentes algoritmos

evaluando secuencialmente la mejora que cada uno de ellos aporta sobre el objetivo de
prediccidn. En algunos casos el aporte de estas estrategias de optimizacion de los modelos
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no condujo a mejoras significativas en ninguno de los criterios presentados para la
evaluacion del desempefio de los modelos.

Los resultados alcanzados, sin embargo, lograron mejoras altamente significativas respecto
de los modelos propuestos inicialmente.

Considerando la métrica del coeficiente de determinacidn ajustado para el modelo de
regresion basado en las variables de laboratorio se logré alcanzar un valor del 0.75
seleccionando el algoritmo CATBOOST Regressor mientras que en el caso de la base de
Findrisc mediante el Gradient Boosting Regressor se alcanzé un valor de 0.86 para el
coeficiente de determinacién ajustado. Cabe destacar que en ambos casos la optimizacién
de hiperpardmetros se realizd mediante una busqueda de grilla o Grid Search.

Estos resultados resultan alentadores en este campo del conocimiento porque ademas de
tener un alto poder predictivo se convierten en una herramienta valiosa para estimar el
valor de la glucemia en los pacientes.

Esta estimacién es de bajo costo y el uso de estos modelos permite a los médicos estimar
cuidadosamente el riesgo de padecer diabetes a diez afios, pero también permite
instrumentar estrategias que hagan posible demorar la declaracion de esta enfermedad.

Asimismo esta herramienta también tiene valor para la OSEP en tanto le proporciona una
estimacion del riesgo de sus pacientes, le permite definir un subgrupo de pacientes que
podrian estar cursando ya la enfermedad y no haber sido diagnosticados y
fundamentalmente le permite realizar la previsiones econdmicas necesarias para afrontar
el gasto que puede estimarse a partir del gasto histérico que esta patologia insume y la
estimacion de la prevalencia de diabetes en la base de pacientes de la que dispone.

Si esta estrategia se extrapola a diversas instituciones de salud podria ser de valor para el
sistema de salud nacional que podria, a partir de mejores y mas tempranos diagndsticos,
evitar un gran numero de complicaciones derivadas del padecimiento de esta enfermedad.

En trabajos futuros se podrian extender estos resultados al conjunto de afiliados en su
totalidad para poder construir una estimacion adecuada del nimero de pacientes que
padecen diabetes mellitus tipo 2, que podrian padecerla en los proximos afios por estar en
un estado prediabético y que tienen alta probabilidad de padecerla en funciéon de sus
registros actuales de glucemia y las respuestas recogidas por el cuestionario
autoadministrado de Findrisc.
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Ademas, podrian extenderse los resultados de este trabajo a la estimacion de riesgos
competitivos con el de diabetes entre los que podemos mencionar el deterioro de la funcién
renal, el riesgo cardiovascular, las patologias oculares como la retinopatia diabética y la
maculopatia diabética entre otras complicaciones frecuentes entre los pacientes
diagnosticados con diabetes.

Estas estimaciones podrian realizarse basandose en bases de laboratorio similares a la que
se analizé en este trabajo y complementarse con imdagenes oftalmoldgicas que podrian
revisarse mediante la aplicaciéon de redes neuronales capaces de detectar el avance de la
patologia sobre la vision.
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8. Anexos

8.1. Encuesta Findrisc

Control de salud diabetes

FINDRISK - con solo 8 sencillas preguntas puede Ud. prever cual es su
riesgo de enfermar de diabetes tipo 2 en los proximos 10 anos.
jAproveche esta oportunidad - realice esta prueba y

permanezca sano durante el mayor tiempo posiblel

Qué edad tiene? Le han recetado alguna vez medicamentos
contra la hipertension?

[Q Manosde 35 ains 1 puntos | O Mo 0 puntos
[] Oed5addaios 1 purto O s 2 puntos
[0 Ded5a54ais 2 purios |
[]  0e85a6t s - Le han detectato alguna vez, en un control médico,
. un nivel muy alto de glucosa (azdcar) en su sangre?
[0  Mayor de 64 afias 4 puritos |
D Mo 0 puntos
Ha habido un diagnostico de diabetes en, o s 5 puntos

por lo menos, un miembro de su familia?
o o [
D 3i, @n mizs parientas: 3 puntos

ahualos,
tios y primas [l Menos da I5 0 puntos
[0  Sienmifamilia directa: 5 puntos [] EntraZGy3d 1 punto
dres, hijas,
—— [0 Misde3 3 punios

El indica de su maza corporal (BM1) bo caloula de la
siguienta forma: Su peso |en kilogramaos) dividido par su
estatura (en matras) elavada &l cuadrado (o simplameante
segun &l cuadre, atajol

Mujares Hamires
[0 Mencsde8lcm Maros de Scm 0 punios

|l | B0 hasta 88 cm 84 hasta 102 cm 3 puntos
O Més de 8B cm Mas dall2 cm 4 puntos

Tiene actividad fizica por lo menos 30 minutos

diarios?
o s Opurtos
0O e 2 punios

Con queé frecuencia come fruta, verduras o pan
(de centeno o integral)?

[] Diarie Opurtos |

[0  Modiariamenta 1 punio
Estatura |metras|

puntos totalas:
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FINDRISK — su nivel de riesgo de contraer

diabetes (en los proximos 10 afios*)

Mens da 7 puntas 1 par cianto®

Usted puede disminuir el riesgo

de la siguiente forma

beher de forma saludable

|____Comer y beber de forma saludable |

3 H i Mas fna y Todos sus alimanios daben cordener, an lo posible,
Su |1|1.|'E|.|:|E nESED BS muy h?JD' En su caso m B . werdura mucha fruta y verdura. Lo ideal es que aplague su
necesario un cuidado especial o de prevencidn. Sin e e e e e
Embfnrgu no gstarln.mal_{?udnrde su alimentacidn ¥ Alimantos Al comprar productos lacteos elija las varanes con
realizar suficiente E|BMCICIO. pabres an poca grasa Coma cames y embutidos magros pero
QrEsas con moderacidn. Por lo menos una vez por semana
De 7 & 11 puntas 4 par ciento® oima pascada.
. Cocinar con Litdize sartanas con recubnmienio antiadherents,
Para usted es recomendable un paco de cuidado, aungue e prace 2sise puatls mitar e 150 de mucho zcaite
el nivel de rizspe de contrasr una diabetes na es muy alo. frair. En I3 cocina bos acsies rasos deben sar
Si quiere ir sobre sequra, siga las siguientes reglas: nﬁiﬂun ir@pddm rlflma'rtei;a calza
* £n el caso de sobrepesa debera intentar disminuir su fal frairy ol aceite an lga emaldaz).
250 en un 7 nor ciento Bocadillos La comida rapida (fastfood] y la ya elaborada son
H - P T . saludables bombas de calorizs. Rerwrcie a ellas. La nabwraleza le
* lanténgase en actividad, por lo menos, por media hora afrece ricos productos para fas comicas entre horas
durante cinco dias a la semana oM Lvag, zanahorias 0 manzanas.
* |a grasa deberia constituircomo maxima, soloun 30 por Bebidss Evite las bebias que contienen azicar Aplagus su
ciento de su alimentacian seludebles sed con agua mineral, umas de frutas o b8 de herbas.

* |3 parte de sridos grasos no saturados (sobre todo en la
grasa animal) no deberia sobrepasar del 10 por

Mas ejercicio en su vida cotidiana

: ; e Tomese tempo;  Haga ejercicio diariamante por 30 o B0 mirutos.
ciento en su a!lmentx:lm A Mt 5 T B 50 vidda
# Consuma diariamente, por ko menas, 30 gramos de fibras tidiang.
vegetales (como |as contenidas en productas integrales, Useelcamino  Llsa, par ejempio, el tiempo de espera an la parada
verduras ¥ frutas] alfrabajo como  de autobus y tense los gliteos y luaga los mdsoulos
aniranamients el estomamo, atemativamente. Daspués balancéess
De 12 a 14 puntos 17 par cianto® sokwe o5 dedos dal pie, subiendo y bajando. Tahez
i i ) I8 alcance el tiampo incluso para ir a pie hasta la
Siusted se encuentra en este grups de riesge, no deberiz préwima perada.
postesgar, por ningln motiv, el tomar medidas preventvas.  prefiera la Para hacer gastiones an las cercanias use 13 biciciata.
En este casa lo pueden ayudar consejos e instrucciones de hiciclata Coliquala an un lugar a su slcance, da tal maner que
expertos para cambiar su estilo de vida, Ios cuales puede fmg‘g;ﬁw""“ momenta y mentngaka
aplicardcs usted mismo. Recurra a ayuda profesional si nota Prugbe conla i ls gusta hacer deporte en grupo, apravéchelo,
que de £s2 Manera no se puede ayudar. dinamica da El establecar hoeas fijas para al deporte yal tener
5 gupa compafianas smpaticos pueda ayudar 8 mantaner la
De 152 20 puntas 33 par ciarto® motrEcian an momentos da dassnimo.
Su nrvel de riesgo es muy alto: una tercera parte de los Los ajercicias Eu:uia tipas de departa con una imensidad
*90 W pa Cofrectos. lave mndiﬁ:mﬁnm El Mordic-Walking, por

pa cientes que comesponden a este grupao de riesgo
contraen diabetes en los proximos 10 afios. El subestimar
esta situacion puede fraer graves consecuencias. Lo
miejor seria recurrir @ ayuda profesional. Haga una presha
de glucemia (anicar en la sangre) en una farmacia y vaya

su farmacia mas cercana, por ejemplo, puede senir de
ayuda como una informacicn adicional. De todas formas,
esta no reemplaza un diagnostice del laboratorio para
descartar una diabetes ya existente. Por esta razon
deberia solicitar una consulta medica, inmediatamente.

a hacerse xdmenes médicos (checkup a partir de los 35), [IEse abiefivas - Djeths q}:;:’,::{;':::ﬁ;% desmotivan
M.h Gl ST 50 par cigntn® Introducirdiaz~ Dauna & 3 waces por aio debesia crear condicianes E
. . . . e accitn claras, rompiéndo castumbres antiguas y ordenande =
Existe la necesidzd de actuar inmediataments, ya que 20 casa radicalmente, Esto vale pera e refrigarador, &
gs muy posible que usted ya sufra de diabetes. Eso pasa sl como para sdtanay ke sala. Lamguese de fuemy | o
con el 35 por ciento de las personas gue se encuentran B | FeEEREE "'m!:amsd“ l 'm_la ) &
sobre los 20 puntos. Una simple prueba de glucemia en mm il E'"FIE'“dmmmﬂf:gd:ﬂ":ﬂmﬁm#ﬂ%h i
i
A
2
L3

Mantengase activo permanentemente

ajemplo 5 un deporte ideal. Si usted suda levenante
v pueda conversar bian duranie la practica dal depaor-
e, emtoncas el esfuerzo gue hace es al comecho.

|as zapatillas de daparta que estén an al comador
sarén probeblemanta, temibién usadas. Lo misma s
cade can &l contenida dal refrigeradion: Los alimentos
saludables cokdqualos bien adelanta ya qua astan
més &l alcanca y san los primeros qua =3 fomean!

Control de salud diabetes

mas infermacion bajo:

*El riesga &n porcemtaje = 4% significa, par epmpl, que 4 e cien preomas con este » www.d !ﬂhﬂtﬂﬂ'rl_sl ko.de
purisje peedes contraes, en los préimas 10 afics, ena Dishesss Melitus Tips 2 « www.diabetesstiftung.org
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8.2. Hiperparametros ajustados en CATBOOST Regressor
mediante Grid Search

Iterations: es el numero de iteraciones o ciclos de entrenamiento del modelo. Cada
iteracidon implica la construccion de un arbol de decision adicional y la actualizacion del
modelo con los residuos de la iteracidn anterior. Afecta directamente el tiempo de
entrenamiento y puede influir en su capacidad para ajustarse a los datos y generalizar en
nuevos.

Learning_rate: la tasa de aprendizaje controla la cantidad en la que el modelo ajusta los
residuos luego de cada iteracion. Una tasa de aprendizaje alta puede permitir un ajuste
rapido, pero también puede afectar la estabilidad del modelo y convertirlo en un modelo
propenso a sobre ajustarse, en cambio, una tasa de aprendizaje baja puede llevar a un mejor
rendimiento general, pero aumenta considerablemente el tiempo de entrenamiento.

Depth: La profundidad o tamafio maximo de cada arbol de decisiéon construido por el
modelo. Afecta directamente la complejidad del modelo y su capacidad para capturar
patrones en los datos. Un drbol con una profundidad excesiva puede permitir capturar
patrones mas complejos en los datos, pero también puede llevar a un sobreajuste y como
consecuencia un rendimiento bajo en datos no vistos.
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8.3. Hiperparametros ajustados imputacion iterativa
N_nearest_features: se refiere al nimero de caracteristicas cercanas para utilizar en la
estimacion de los valores faltantes. Si no se lo establece, por defecto, toma todas las
caracteristicas disponibles.

Initial_strategy: estrategia de imputacion inicial para los valores faltantes, por defecto el
valor es la media, lo que implica que se utilizara la media de los valores existentes para
completar los valores de datos faltantes.

Max_iter: nimero maximo de iteraciones para la imputacion. El valor por defecto es 10.

Random_State: semilla aleatoria utilizada por el método
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8.4. Hiperparametros ajustados en Gradient Boosting
Regressor mediante Grid Search

'learning_rate': El hiperpardmetro de tasa de aprendizaje (learning_rate) controla la tasa a
la que el modelo actualiza los coeficientes para ajustarse a los datos. Un valor bajo
indica que el modelo se ajusta lentamente, mientras que un valor alto indica que el
modelo se ajusta rdapidamente. En este caso, el valor es 0.01 significa que cada vez
que el modelo realiza una iteracién para ajustar sus predicciones, los valores de los
parametros se actualizaran en un 1% del valor de la funcion de pérdida. Lo cual implica
gue el modelo se ajustard lentamente a los datos y puede requerir mas iteraciones
para alcanzar la convergencia.

'max_depth': El hiperpardmetro de profundidad maxima del arbol (max_depth) indica
cuantos nodos pueden haber en el arbol. Una profundidad alta puede permitir que el
modelo se ajuste demasiado a los datos, mientras que una profundidad baja puede hacer
gue el modelo no se ajuste lo suficiente.

'max_features': El hiperpardmetro de caracteristicas maximas (max_features) indica la
cantidad de caracteristicas que se consideran al dividir cada nodo durante el proceso de
construccion del arbol. Un valor bajo puede hacer que el modelo sea mas generalizable,
mientras que un valor alto puede aumentar la precision del modelo.

'min_samples_leaf': El hiperpardmetro de muestra minima por hoja (min_samples_leaf)
establece el nUmero minimo de muestras que deben estar presentes en cada hoja del arbol.
Un valor bajo puede hacer que el modelo se ajuste demasiado a los datos, mientras que un
valor alto puede limitar la capacidad del modelo para ajustarse a los datos.

'min_samples_split': El hiperparametro de muestra minima por divisidén
(min_samples_split) establece el nimero minimo de muestras necesarias para dividir un
nodo. Un valor bajo puede hacer que el modelo se ajuste demasiado a los datos, mientras
gue un valor alto puede limitar la capacidad del modelo para ajustarse a los datos.

'n_estimators': El hiperpardametro de numero de estimadores (n_estimators) indica la

cantidad de arboles de decisién que se deben utilizar en el modelo. Un valor alto puede
aumentar la precisién del modelo, pero también puede hacer que el modelo sea mas lento.
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