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Resumen

Objetivo: Se propuso aplicar modelos basados en técnicas
de aprendizaje automatico como apoyo para el diagnostico
temprano de la diabetes mellitus, utilizando variables de
datos ambientales, sociales, econdmicos y sanitarios, sin la
dependencia de la toma de muestras clinicas. Metodologia:
Se utilizaron datos de 10 889 usuarios afiliados al régimen
subsidiado de salud de la zona suroccidental en Colombia,
diagnosticados con hipertension y agrupados en usuarios sin
(74,3 %) y con (25,7 %) diabetes mellitus. Se entrenaron
modelos supervisados utilizando k vecinos mds cercanos,

*

arboles de decision y bosques aleatorios, asi como modelos
basados en ensambles, aplicados a la base de datos antes y
después de balancear el nimero de casos en cada grupo de
diagnéstico. Se evaltio el rendimiento de los algoritmos
mediante la division de la base de datos en datos de entreno
y de prueba (70/30, respectivamente), y se utilizaron métricas
de exactitud, sensibilidad, especificidad y drea bajo la
curva. Resultados: Los valores de sensibilidad aumentaron
considerablemente al utilizar datos balanceados, pasando de
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valores maximos del 17,1 % (datos sin balancear) a valores de
hasta 57,4 % (datos balanceados). El valor mas alto de area bajo
la curva (0,61) fue obtenido con los modelos de ensambles, al
aplicar un balance en el niimero de datos por cada grupo y
al codificar las variables categéricas. Las variables de mayor
peso estuvieron asociadas con aspectos hereditarios (24,65 %)
y con el grupo étnico (5.59 %), ademas de la dificultad visual,
el bajo consumo de agua, una dieta baja en frutas y verduras,

y el consumo de sal y azicar. Conclusiones: Aunque los
modelos predictivos, utilizando informacioén socioecondomica
y ambiental de las personas, surgen como una herramienta
para el diagndstico temprano de la diabetes mellitus, estos atin
deben ser mejorados en su capacidad predictiva.

---------- Palabras clave: aprendizaje automatico, diabetes
mellitus, factores ambientales, factores socioecondmicos,
modelo predictivo.

Abstract

Objective: The objective was to apply models based on
machine learning techniques to support the early diagnosis of
diabetes mellitus, using environmental, social, economic and
health data variables, without dependence on clinical sample
collection. Methodology: Data from 10,889 users affiliated
with the subsidized health system in the southwestern area
of Colombia, diagnosed with hypertension and grouped into
users without (74.3%) and with (25.7%) diabetes mellitus,
were used. Supervised models were trained using k-nearest
neighbors, decision trees, and random forests, as well as
ensemble-based models, applied to the database before and
after balancing the number of cases in each diagnostic group.
The performance of the algorithms was evaluated by dividing
the database into training and test data (70/30, respectively),
and metrics of accuracy, sensitivity, specificity, and area under
the curve were used. Results: Sensitivity values increased

significantly when using balanced data, going from maximum
values of 17.1% (unbalanced data) to values as high as 57.4%
(balanced data). The highest value of area under the curve
(0.61) was obtained with the ensemble models, by applying a
balance in the amount of data for each group and by coding the
categorical variables. The variables with the greatest weight
were associated with hereditary aspects (24.65%) and with
the ethnic group (5.59%), in addition to visual difficulty, low
water consumption, a diet low in fruits and vegetables, and
the consumption of salt and sugar. Conclusions: Although
predictive models, using people's socioeconomic and
environmental information, emerge as a tool for the early
diagnosis of diabetes mellitus, their predictive capacity still
needs to be improved.

--------- Keywords: machine learning, diabetes mellitus,
environmental factors, socioeconomic factors, predictive
model

Resumo

Objetivo: Propds-se aplicar modelos baseados em técnicas
de aprendizagem automatica como apoio para o diagnostico
precoce da diabetes mellitus, utilizando varidveis de dados
ambientais, sociais, econdmicos e sanitarios, sem a dependéncia
da coleta de amostras clinicas. Metodologia: Usaram-se dados
de 10.889 usuarios filiados ao regime subsidiado de saude da
zona sudoeste da Colombia, diagnosticados com hipertensao e
agrupados em usudrios sem (74,3%) e com (25,7%) diabetes
mellitus. Foram treinados modelos supervisionados utilizando
k vizinhos mais proximos, arvores de decisio e florestas
aleatorias, assim como modelos baseados em montagens,
aplicados a base de dados antes de depois de equilibrar o
niimero de casos em cada grupo de diagnostico. Avaliou-se o
desempenho dos algoritmos por meio da divisdo da base de
dados de treino e teste (70/30, respectivamente), e utilizaram-
se métricas de exatiddo, sensibilidade, especificidade e area sob
a curva. Resultados: Os valores de sensibilidade aumentaram
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de maneira significativa ao utilizar dados equilibrados,
passando de valores méaximos de 17,1% (dados sem equilibrar)
a valores de até 57,4% (dados equilibrados). O valor mais
elevado de area sob a curva (0,61) foi obtido com os modelos
de montagens, ao aplicar um balango no nimero de dados por
cada grupo e codificar as variaveis categéricas. As variaveis
de maior peso estiveram associadas com fatores hereditarios
(24,65%) e com o grupo étnico (5,59%), além da dificuldade
visual, o baixo consumo de dgua, um regime baixo em frutas
e vegetais e o consumo de sal e agucar. Conclusdes: Embora
os modelos preditivos, utilizando informagao socioecondmica
¢ ambiental das pessoas, surgem como uma ferramenta para
o diagnostico precoce da diabetes mellitus, ainda devem ser
melhorados em sua capacidade preditiva.

--------- Palavras-chave: aprendizagem automatica, diabetes
mellitus, fatores ambientais, fatores socioecondémicos, modelo
preditivo
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Introduccion

La diabetes mellitus (DM) es una de las 10 enfermedades
mas graves en el mundo y se caracteriza por complica-
ciones progresivas que incluyen enfermedades cardio-
vasculares, retinopatia, enfermedades cerebrovascula-
res, amputacion de miembros del cuerpo y en ocasiones
la muerte [1]. De acuerdo con Bernardini [2], entre el 6
y el 8 % de la poblacion mundial esta afectada por la bm,
con alrededor de 400 millones de personas diagnostica-
das que reciben tratamiento. Este mismo estudio estima
que los costos en la atencion de la bm para el afio 2030
ascenderan a los 490 miles de millones de dolares, lo
que equivale al 12 % de los gastos médicos de todas las
enfermedades [2]. Para América, se prevé que existan
109 millones de personas con diagnostico de DM para el
2040, con una mayor concentracion en paises con ingre-
sos bajos y medios [3].

En Colombia, de acuerdo con el estudio realizado
por la Cuenta de Alto Costo [4], frente a la situacion
de la enfermedad renal cronica, la hipertension arterial
(uTA) v la DM en el pais para 2020, se observa que, en
los ultimos 6 afios, la prevalencia de la HTA y la DM se ha
incrementado, dando como resultado que para ese afio
se presentaron 4 527 098 de casos prevalentes de HTA
y 1 426 574 de casos de pm. Ese mismo estudio indica
que para el periodo entre julio de 2019 y junio de 2020
fallecieron 31 316 personas con diagnostico de DM, lo
cual significa una tasa de mortalidad general de 62,78
casos por cada 100 000 habitantes [4]. Dado que, segun
la Organizacion Mundial de la Salud [5], alrededor del
45 % de la poblacion con DM no sabe que la padece, una
tarea crucial para los sistemas de salud es poder tener
un diagnostico oportuno de los pacientes que la sufren
o0 estan en mayor riesgo de desarrollarla, con el objetivo
de poder promover tratamientos que permitan tener un
manejo terapéutico del paciente mas eficiente.

El uso de modelos basados en técnicas de apren-
dizaje automatico (Machine Learning, ML) ha demos-
trado excelentes resultados en diferentes areas y espe-
cialidades de la medicina, apoyando el diagnostico de
enfermedades de manera efectiva y de forma temprana,
a fin de iniciar los tratamientos oportunamente [6-9].
En particular, se han llevado a cabo diversos esfuerzos
para estudiar y proponer avances en la prevencion de la
pM [10,11], incluyendo la creacion de sistemas de reco-
mendacion para la promocion de estilos de vida saluda-
ble [12,13], la construccion de redes de areas corporal
para el monitoreo de la glucosa en sangre [14] y la crea-
cion de modelos que permitan predecir la pm [1,15-20].
En estos estudios, los modelos basados en ML utilizaron
para su entrenamiento entradas derivadas de pardmetros
tomados tanto de variables fisiologicas como de varia-
bles sociodemograficas, ambientales y de estilo de vida,

registradas en poblaciones de India [1,19], México [15],
China [16] y Reino Unido [18].

Aunque los mejores predictores de DM estan aso-
ciados a variables fisioldgicas extraidas de muestras
clinicas como son las tomas de sangre para analisis de
glucosa, estas pruebas son costosas y su estudio puede
tomar un tiempo considerable, por el manejo de mues-
tras y la logistica que se requiere en el traslado a los
laboratorios de analisis. Acceder a estos datos puede lle-
gar a ser muy complejo en paises en desarrollo como
Colombia, especialmente en las zonas rurales. Para estos
casos, es mucho mas factible disponer de informacion
de los pacientes a través de variables sociodemografi-
cas, ambientales, econdomicas y de estilo de vida. Por
lo tanto, desde el analisis de datos ambientales, socia-
les, econdmicos y sanitarios, sin la dependencia de la
toma de muestras clinicas, el presente estudio propone
el desarrollo de modelos basados en técnicas de ML para
apoyar el diagnéstico temprano de la DM o la prediccion
de la misma, a fin de permitir a los profesionales de la
salud establecer estrategias de prevencion o tratamiento
oportunos de la DM.

Metodologia

En esta seccion se describe la base de datos, las técnicas
y los procedimientos utilizados para el entrenamiento, va-
lidacion y prueba de los modelos que se proponen en el
presente estudio para el diagndstico temprano de la bMm.

Base de datos

Los datos utilizados en el presente estudio fueron to-
mados de la empresa ASMET Salud, una entidad promo-
tora de salud (Eps) del régimen subsidiado de salud en
Colombia con una amplia cobertura en zonas rurales y
de dificil acceso, principalmente el suroccidente y noro-
riente del pais.

Dentro de sus procesos de identificacion de riesgos
en salud, ASMET Salud realiza una encuesta, de donde se
obtienen variables asociadas al modo de vida, los habitos
alimenticios, los antecedentes familiares, las condiciones
de vida, el nivel econémico y las condiciones ambientales
para sus afiliados, los cuales, a su vez, estan relacionados
con el grupo de riesgo al que pertenece cada afiliado (can-
cer, virus de la inmunodeficiencia humana, HTA, diabetes,
enfermedad renal crénica, hemofilia, etc.).

La base de datos cuenta con 128 501 registros
de usuarios. De estos, inicialmente se seleccionaron
11 423, correspondientes a los usuarios que previamen-
te han sido identificados en el grupo de riesgo de HTA.
Entre estos, 2883 son usuarios que también estan diag-
nosticados con DM.

Posteriormente, y considerando que estas dos pato-
logias (HTA y DM) se presentan principalmente en el gru-
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po de personas mayores de 40 afios [21], se excluyeron
del estudio aquellas menores de 40 afios, quedando con
un total de 10 889 registros con HTA, de los cuales 2808
tiene un padecimiento de pMm (25,7 %).

De cada uno de los registros se eliminaron los datos
que pudieran individualizar al afiliado, como documen-
to de identificacion, nombres, apellidos y aquella infor-
macién que no aporta para este estudio, como foto de la
fachada de la vivienda, datos del gestor que realiza la
encuesta, teléfonos, correo electronico, etc.

Se excluyeron 6 registros en los que todas sus va-
riables estaban vacias, quedando 10 883 registros, con
un 80 % de pertenencia a los estratos economicos 1 y
2. Cada registro cuenta con 69 variables, de las cuales 7
son continuas y 62 son categoricas.

Se realizd una primera seleccion de variables te-
niendo en cuenta el criterio médico segun el aporte de
la variable al objetivo del estudio. De esta manera, solo
18 variables fueron seleccionadas por cada registro: 1
variable continua (edad), 3 variables categoricas nomi-
nales (tipo de sangre, Rh y grupo étnico) y 14 variables
categoricas ordinales (estrato, nivel educativo, discapa-
cidad, actividad fisica, dieta frutas y verduras, consumo
agua, sal en comidas, azlicar en comidas, dificultad vi-
sual, lesiones en piel, debilidad en cuerpo, pérdida de
fuerza, familiar con diabetes y diabetes). Para el presen-
te estudio, la variable objetivo a predecir es diabetes, ca-
tegorizada en dos grupos: pacientes con DM y sin DM. La
categorizacion esta basada en el diagndstico médico de
diabetes registrado en la base de datos de ASMET Salud.

Por cada variable se identificaron los valores nulos,
encontrando que las variables “estrato” y “dificultad vi-
sual” tuvieron el mayor numero de registros con ausen-
cia de dato. Los valores nulos fueron reemplazados por
la moda, dado que todas las variables con valores nulos
eran categoéricas. De acuerdo con las categorias regis-
tradas en la base de datos, las variables ordinales fueron
codificadas por escalas. Por ejemplo, para las variables
“dieta frutas y verduras” y “consumo agua” se utilizd
la siguiente escala: 0-Nunca; 0,5-Menos de una vez por
semana; 1-Una vez por semana; 2-Entre dos y tres ve-
ces por semana; 4-Entre cuatro y seis veces por semana;
5-Todos los dias.

Para la variable “familiar con diabetes” se utilizo:
0-Ninguno; 2-Si: Otros parientes; 3-Si: Abuelos, tios,
primos hermanos; 5-Si: Padres, hermanos o hijos.

Las variables dicotomicas (discapacidad, sal en comi-
das, aziicar en comidas, dificultad visual, lesiones en piel,
debilidad en cuerpo, pérdida de fuerza, diabetes) se codifi-
caron con “0”y “1”, donde “1” indica la presencia de en-
fermedad o de exposicion a alglin factor, y “0”, su ausencia.

Por otra parte, para la codificacion de las variables
nominales se us6é el método de codificacion efectiva
de un bit (one-hot Encoding), que consiste en crear un
vector de N columnas para codificar las N clases de la
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variable nominal, y, para cada registro, marcar con un 1
la columna a la que pertenezca dicho registro y dejar las
demas con 0.

Modelos predictivos

Los modelos utilizados se seleccionan teniendo en cuen-
ta lo siguiente: 1) se trata de un estudio de diagndstico
retrospectivo aplicado a un problema de clasificacion
de dos clases, una clase con personas que tienen HTA,
pero no presentan DM (No-DM), y otra clase que incluye
personas con HTA y también manifiestan bm (Si-pm); 2)
se pueden aplicar métodos basados en aprendizaje su-
pervisado, considerando que la base de datos contiene
la variable objetivo a predecir (diabetes); 3) las clases
a clasificar pertenecen a un conjunto de datos no balan-
ceados, es decir, el porcentaje de usuarios No-DM es mu-
cho mayor que el porcentaje de usuarios Si-DM (relacion
de 3 a 1); y 4) son los modelos mas comunes empleados
o evaluados en las soluciones encontradas en el estado
del arte [11-16], tanto individualmente como en algorit-
mos compuestos.

Para el preprocesamiento de la base de datos, entre-
no, validacion y evaluacion de los modelos propuestos
se utilizo Python® 3.8, con las librerias Scikit-Learn,
Pandas, NumPy y Plotly, y como servicios de centraliza-
cion de datos se usdé Google® BigQuery.

A continuacion se describe cada uno de los modelos
empleados.

K vecinos mads cercanos

Es un algoritmo que asigna a una observacion la clase
mas comun entre las clases mas cercanas (K vecinos mas
cercanos, KNN) a dicha observacion.

Para evaluar la cercania, se determina la distancia en-
tre el punto de prueba y cada una de las observaciones
de entrenamiento, utilizando métricas como la distancia
euclidiana, de Manhattan, de Minkowski y de Chebyshev.

Una vez obtenidas las distancias, se toman los K ve-
cinos mas cercanos y se identifica la categoria a la que
pertenece cada vecino. La categoria con mas vecinos
cercanos sera la que se le asigne a la observacion que se
esta clasificando.

Normalmente, se toma un valor de K impar, para
facilitar el desempate entre cudl es la clase mas cercana
al punto de prueba, y un valor de K pequefio para reducir
el tiempo de computo, esto debido al numero de compa-
raciones que debe de efectuar el algoritmo.

Este algoritmo no genera un modelo explicitamen-
te y, por el contrario, debe comparar cada instancia u
observacion de prueba con todas las observaciones de
entrenamiento [22].

Arbol de decision

Son algoritmos versatiles de aprendizaje automatico que
pueden llevar a cabo tanto tareas de clasificacién como
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de regresion, e incluso tareas de salida multiple. Este
algoritmo es reconocido por ser de facil lectura al ojo
humano, ya que define sus caminos respondiendo pre-
guntas, lo que permite decidir o crear vias para llegar a
una decision final.

Los arboles de decision (Decision Tree, DT) se ajus-
tan realizando numerosas iteraciones y mediante la crea-
cién umbrales de decision, a partir de los valores que
toman las caracteristicas de un conjunto de datos [22].

Las preguntas producen un esquema de entrada,
pregunta y salida, que técnicamente se ven como no-
dos y ramas.

Existen diferentes algoritmos propuestos en la li-
teratura [23]. Entre los mas populares se destacan dos:
C4.5 y Classification and Regression Trees (CART). En
el caso puntual del presente trabajo se usé este ultimo,
provisto por la libreria Scikit-Learn [22].

Para el proceso de ajuste, se utilizan diversos hi-
perparametros, como la profundidad del arbol (cantidad
maxima de niveles de nodos internos que deben crearse)
y la impureza de un nodo, la cual se determina por me-
dio de la entropia o el indice de Gini.

Para el caso del indice de Gini, que es una medida
utilizada por defecto para el proceso de entrenamiento
en la libreria Scikit-Learn, se dice que un nodo es puro si
Gini = 0, mientras que entre mas cercano a 1 sea el valor
de Gini, mas probable es que el algoritmo equivoque su
prediccion (nodo impuro).

En los DT y demas algoritmos derivados de ellos es
posible determinar el nivel de importancia de las varia-
bles de entrada al modelo, que se determina calculando
la media y la desviacion estandar de la acumulacion de
la disminucion de impurezas dentro de cada arbol.

Bosque aleatorio

Es un algoritmo robusto a manera de ensamble, que se
compone de diversas versiones del mismo algoritmo
DT, y donde cada version es entrenada con subconjuntos
aleatorios de la misma base de datos (bagging), la cual
se divide en secciones que se distribuyen entre los DT
que conforman al bosque aleatorio (Random Forest, RF).

La asignacion de las muestras a cada DT se hace de
manera aleatoria tanto en observaciones como en carac-
teristicas (bootstrapping), de forma que cada DT se en-
trena con datos ligeramente diferentes [22].

Los RF permiten controlar los hiperparametros pro-
pios de un DT, como el nimero de hojas, y agrega otros
hiperparametros, como el nimero de arboles o la canti-
dad de unidades centrales de procesamiento utilizadas
para el entrenamiento.

Optimizacion de hiperparametros

Para la optimizacion de hiperparametros, se utilizo la
técnica de busqueda por grilla (Grid Search), un método

controlado que permite iterar sobre un niimero finito de
valores previamente definidos [22].

Esta optimizacion se basa en seleccionar un con-
junto de N valores para cada parametro de un total de
M parametros, evaluando cada posible combinacion de
hiperparametros.

Para el presente estudio se estudiaron las si-
guientes combinaciones: 1) para KNN, n_neighbors
{3,5,7,9,11,13,15} y weights {‘uniform’,’distance’};
2) para DT, max_depth {5,10,15,20,30} y cri-
terion {‘gini’,’entropy’}; 3) para RF, n_estima-
tors {20,30,60,100,150,180,200,300}, criterion
{‘gini’,’entropy’} y max_depth {5,10}.

Ensamble de algoritmos

Consiste en la creacion de un algoritmo a partir de la
union de multiples modelos, con el objetivo de mejorar
la generalizacion de las predicciones. Con los ensambles
se busca minimizar el sesgo de prediccion (promedio de
la diferencia entre el valor predicho y el valor real) y
minimizar la varianza (capacidad de responder a nuevos
datos) del modelo [22].

Entre las técnicas para crear los ensambles se tiene:

Ensamble por votacion: donde se unen diversos al-
goritmos y se entrenan con subconjunto de datos. Una
vez entrenado, se predice un nuevo valor de cada uno de
los algoritmos y se selecciona la moda.

Meétodo de embolsado o bagging: se entrena el mis-
mo algoritmo con diferentes subconjuntos de datos pro-
ducidos a partir del conjunto de entrenamiento. La pre-
diccion final sera la moda de las predicciones obtenidas
para cada uno de los subconjuntos.

Método de boosting: es la unioén en secuencia de
modelos simples que transfieren su tasa de aprendizaje
el uno al otro; esto significa que dado un modelo M,
el algoritmo siguiente M1 aprendera de los errores de
entrenamiento de M.

El aumento de gradiente (Gradient Boosting) se
refiere al algoritmo de optimizacion de descenso de
gradiente que se utiliza para ajustar la funcion de pér-
dida cuando se entrena un modelo. El eXtreme Gradient
Boosting (XGB) es una implementacion eficiente de
codigo abierto del algoritmo de aumento de gradiente
(biblioteca de Python), disefiado para ser computacio-
nalmente eficiente.

Evaluacién de algoritmos

Debido a que se trata de una base de datos no balancea-
da, con relacion 3 a 1 en los grupos de usuarios diagnos-
ticados sin diabetes (No-DM) con respecto a los diagnos-
ticados con diabetes (Si-pm), se realizo un balanceo en
el nimero de registros por cada clase. Para ello, se apli-
c0 una técnica de submuestreo, con la cual se eliminaron
de forma aleatoria registros en el grupo con mas datos
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(No-DM), hasta alcanzar un tamaiio similar al grupo con
menos datos (Si-Dm).

Para la evaluacion del rendimiento de los algorit-
mos, la base de datos se dividié en dos subconjuntos:
datos de entreno (Train) y datos de prueba (Test), en
proporcion 70/30 respectivamente.

Las métricas de rendimiento para cada modelo se
determinaron a partir de la matriz de confusion, iden-
tificando los verdaderos negativos (TN), los falsos ne-
gativos (FN), los verdaderos positivos (TP) y los falsos
positivos (FP):

1. Exactitud (Acc): permite conocer la proporcion de
elementos clasificados correctamente. Para esto, se
considera la relacion entre las predicciones correc-
tas (TP + TN) con respecto al total de las observa-
ciones realizadas (TP + TN + FP + FN).

2. Sensibilidad (Sen). brinda informacion sobre la can-
tidad de casos positivos que el modelo puede pre-
decir correctamente. Esta métrica es de gran impor-
tancia en el presente trabajo, por cuanto el modelo
predictivo se utilizara por la empresa ASMET Salud
para determinar qué pacientes tiene mayor probabi-
lidad de desarrollar DM y promover asi la captacion
temprana de estos pacientes.

3. Especificidad (Esp): entrega informacion sobre la
cantidad de casos negativos que el modelo puede
predecir de forma correcta.

4. Area bajo la curva (auc-roc): permite conocer la
capacidad que tiene un modelo predictivo para cla-
sificar correctamente las instancias que se le pre-
sentan. Puede verse también como una medida de
separacion entre las clases de un modelo. Se calcula
a partir de la curva caracteristica operativa del recep-
tor (receiver operating characteristic, ROC), la cual
refleja la relacion entre la tasa de Tp y la tasa de Fp
para diferentes niveles del umbral.

5.F1 Score: combina la precision y la sensibilidad
en un solo valor, lo que permite poder observar el
comportamiento de estos dos valores en una sola
medida.

A continuacion se presentan las ecuaciones utiliza-
das para calcular las métricas Acc, Sen, Esp y F1 Score:

TP + TN .
Acc = Ecuacion 1
TP + TN + FP + FN
Sen — TP Ecuacion 2
TPTj—NFN
= — Ecuacién 3
Ese = v+ rp
F1 Score =2 TP/(TP + FP) * Sen Ecuacién 4

" TP/(TP + FP) + Sen
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Resultados

A continuacion se presentan los resultados obtenidos du-
rante el entrenamiento, la validacion y la prueba de los
modelos que se proponen en el presente estudio para el
diagnostico temprano de la DM, aplicados a la base de
datos de ASMET Salud.

Distribucién de los afiliados por rangos de edad

En la Figura 1 se muestra la piramide poblacional de los
afiliados, de la base de datos de ASMET Salud, con HTA.
Se observa que la mayoria (el 95 %) de los afiliados que
padecen HTA tiene una edad mayor o igual que 40 afios.
Asimismo, se encontrd que el 93 % de los pacientes que
padecen DM tienen una edad mayor o igual que 40 afios.
Teniendo en cuenta esta situacion, se decide considerar,
en el presente estudio, solamente los registros de los afi-
liados con edades iguales o mayores que 40 afios.

Con el proposito de conocer si la piramide poblacio-
nal obtenida con la base de datos de AsMET Salud sigue
la misma distribucion reportada para la poblacion co-
lombiana, en la Tabla 1 se comparan la distribucion de
los afiliados por edad y por patologia (HTA y DM) en el
presente estudio, con respecto a los presentados por la
Cuenta de Alto Costo [4].

Aunque la base de datos de AsSMET Salud contiene
usuarios principalmente de las zonas rurales del surocci-
dente y nororiente del pais, de la Tabla 1 se observa que
esta poblacion sigue una distribucion similar a la repor-
tada en toda Colombia por la Cuenta de Alto Costo [4].
La similitud es mas evidente cuando se compara el gru-
po de afiliados diagnosticados con HTA, para el cual las
diferencias entre ambas poblaciones son de menos del
0,5 % para los rangos de edades que van de los 50 a los
74 afos (62,58 vs. 61,24 %) y de los 60 a los 64 afios
(14,16 vs. 14,26 %). Para el grupo de los afiliados diag-
nosticados con DM, las diferencias también son menores
al 0,5 % para el rango de edades que va de los 60 a los
64 afos (15,27 vs. 15,41 %), pero para edades entre los
50 y los 74 aios la diferencia es de aproximadamente
del 10 % (65,73 vs. 55,80 %).

Clasificacion de los grupos de riesgo

Los resultados, obtenidos en la clasificacion de los su-
jetos segun el grupo de riesgo, se presentan agrupados
para los casos en los que se utilizan datos sin y con co-
dificacion, y aplicando o no técnicas de balanceo en el
numero de registros por cada clase.

Clasificacion utilizando datos sin codificacion

La Tabla 2 contiene los resultados del desempefio de los
modelos de clasificacion, aplicando técnicas de ML, para
clasificar los pacientes HTA que presentan o no DM. Es-
tos resultados corresponden a los obtenidos cuando se
utiliza el conjunto de datos en estado puro, es decir, sin
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realizar ninguna transformacion a las variables catego-
ricas y continuas. Ademas, la primera parte de la tabla
muestra los resultados obtenidos sin efectuar un balance
en el numero de registros por cada clase (afiliados HTA
con y sin DM). En la segunda parte, se encuentran los
resultados después de haber llevado a cabo un balanceo
en el numero de registros por cada clase, aplicando la
técnica de submuestreo.

De la Tabla 2, para los datos no balanceados, se ob-
serva que: 1) RF obtuvo el valor mas alto de Acc en el
grupo de entreno, pero, a su vez, uno de los valores mas
bajos en el grupo de Test, sugiriendo un posible sobre-

Edad
(ahos)

71-mas 2.542
66-70 1.025
61-65 1.192

56-60 1.046

51-55 843

46-50

4145

36-40

31-35

26-30

21-25

16-20

11-15

06-10

00-05

587

entrenamiento del modelo y un mal ajuste para la gene-
ralizacion; 2) los valores de Sen fueron muy bajos (entre
el 1,43 y el 15,3 %), indicando que la capacidad para
detectar afiliados HTA con DM es muy baja; 3) los valores
de Esp fueron muy altos (entre el 88,37 y el 99,44 %),
sefialando que los modelos aprenden a detectar en su
mayoria las muestras sanas (afiliados HTA sin D™); 4) los
valores de Sen y F1 Score fueron bajos, siendo los peo-
res resultados los obtenidos con el modelo DT; y 5) el va-
lor del parametro Auc-rOC esta entre 0,5043 y 0,5207, lo
que significa que los modelos no son capaces de discri-
minar correctamente las instancias en cada clase posible.

1463

361

221
114 24
60 11
24 | 12
515
22
00
110
Femenino m Masculino

Figura 1. Piramide poblacional: afiliados diagnosticados con hipertension (Hta).

Tabla 1. Comparativo: base de datos de asmeT Salud vs. Cuenta de Alto Costo [4]

Enfermedad

Rango de edad

Cuenta de Alto Base de datos

(anos) Costo [4] (%) (asmEeT Salud) (%)
Entre 50-74 65,73 55,80
Diabetes mellitus (om) Entre 60-64 15,27 15,41
Menores 35 3,46 3,32
Entre 50-74 62,58 61,24
Hipertension (HTa) Entre 60-64 14,16 14,26
Menores 35 3,89 2,66

Facultad Nacional de Salud Publica "Héctor Abad Gémez" 7
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Tabla 2. Desempefo de los modelos de clasificacion utilizando datos sin codificar

Modelo Train Test

Acc(%) Acc(%) Sen(%) Esp(%) F1Score Auc-roc
Datos no balanceados
KNN-5 78,72 69,96 151 88,99 0,2063 0,5207
DT 74,29 74,18 1,43 99,44 0,0277 0,5043
RF 98,56 69,55 15,3 88,37 0,2060 0,5185
Datos balanceados
KNN-5 70,27 51,47 51,56 51,38 0,5223 0,5147
DT 60,63 56,28 47,06 66,06 0,5256 0,5656
RF 98,86 54,05 54,15 53,94 0,5482 0,5405

Train: datos de entreno; Test: datos de prueba; KNN-5: 5 vecinos mas cercanos; DT: arbol de decision; RE: bosque aleatorio; Acc: exactitud; Sen:

sensibilidad; Esp: especificidad; Auc-roc: area bajo la curva.

De igual manera, de la Tabla 2, para los datos balan-
ceados, se observa que en comparacion con los resulta-
dos alcanzados para datos no balanceados: 1) los valores
de Acc disminuyeron tanto en el grupo de Train como
en el grupo de 7est; 2) el valor de Sen aumento, llegando
a valores entre 47,01 y 54,15 %, es decir, se mejora la
capacidad para detectar afiliados HTA con DM; 3) el pa-
rametro Esp disminuy0 a valores entre 51,38 y 66,06 %,
indicando que se reducen las detecciones de muestras
sanas (afiliados HTA sin DM); 4) los parametros de Sen
y F1 Score aumentaron su valor, obteniendo todos los
modelos valores similares; y 5) el valor del parametro
AUC-ROC aument6 ligeramente, entre 0,5147 y 0,5656,
indicando de nuevo que los modelos no pueden discri-
minar correctamente las instancias en cada clase posible.

Clasificacion utilizando datos codificados

Como paso siguiente, se evalian otra vez los algoritmos
de clasificacion, pero en esta ocasion se efectiia una codi-
ficacion de las variables categéricas. La primera parte de
la Tabla 3 presenta los resultados al aplicar la codificacion,
pero sin realizar un balance en el numero de registros por
cada clase (afiliados HTA con y sin DM). En la segunda par-
te, se encuentran los resultados obtenidos después de haber
llevado a cabo un balanceo en el nimero de registros por
cada clase, mediante la técnica de submuestreo.

De la Tabla 3, para los datos no balanceados, se ob-
serva que, en general, los valores de las métricas Acc,
Sen, Esp, F1 Score y Auc-roc fueron muy similares a
los recabados con los datos sin codificar (véase Tabla 2),
aunque se origina un ligero aumento de dichas métricas
cuando se utilizan datos codificados, especialmente para
el modelo DT. Este tltimo alcanzo6 un incremento impor-
tante en el valor de la sensibilidad, pasando de 1,43 a
10,16 %. Sin embargo, el comportamiento a nivel gene-
ral de los tres algoritmos es deficiente, con un rango de
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10,16 a 17,11 % en la sensibilidad. En este sentido, pue-
de inferirse que los modelos: 1) tuvieron una muy baja
capacidad para detectar afiliados HTA con DM (Sen baja);
y 2) aprenden a detectar, en su mayoria, a los afiliados
HTA sin DM (Esp alta).

De igual manera, al analizar los resultados obteni-
dos con los datos balanceados, se contempla un com-
portamiento similar a los alcanzados con los datos sin
codificar y balanceados (véase Tabla 2), mostrando de
nuevo un ligero aumento de dichas métricas cuando se
utilizan datos codificados, especialmente para el mode-
lo DT. Es decir: 1) el valor de Sen aumento, llegando a
valores entre 46,19 y 57,44 %, con lo que se mejora la
capacidad para detectar afiliados HTA con DM; 2) la mé-
trica Esp disminuy6 a valores entre 53,76 y 74,31 %, lo
que indica que se reduce la deteccion de muestras sanas
(afiliados HTA sin DM); y 3) el valor del parametro AuC-
ROC se increment6 ligeramente, entre 0,5304 y 0,6025,
siendo el modelo DT el que mejor desempefio tuvo.

Para los siguientes analisis se utilizan los registros
con los datos codificados y balanceados (aplicando
submuestreo).

Ajuste de hiperparametros

La optimizacion de hiperparametros arrojo los siguientes re-
sultados: 1) knN: KNeighborsClassifier(n_neighbors =15);
2) Decision Tree: DecisionTreeClassifier(criterion = ‘en-

tropy’, max depth = 5); y 3) Random Forest:
RandomForestClassifier(max _depth = 10, n_estima-
tors = 100).

En el caso puntual del presente estudio, no se ob-
servo una diferencia notable en el rendimiento del al-
goritmo optimizado por la entropia o con optimizacioén
basado en Gini. En la Tabla 4 se muestran los resultados
obtenidos en cada uno de los modelos de clasificacion
con los hiperparametros optimizados (registros con los
datos codificados y balanceados)
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Tabla 3. Desempenfo de los modelos de clasificacion utilizando datos codificados

Modelo Train Test

Acc (%) Acc (%) Sen (%) Esp (%) F1Score Aauc-roc
Datos no balanceados
KNN-5 78,26 70,60 17,11 89,17 0,2308 0,5314
DT 78,07 72,67 10,16 94,37 0,1608 0,5226
RF 98,40 70,28 15,69 89,23 0,2139 0,5246
Datos balanceados
KNN-5 70,07 52,98 51,21 54,86 0,5286 0,5304
DT 61,03 59,84 46,19 74,31 0,5421 0,6025
RF 98,80 55,65 57,44 53,76 0,5714 0,5560

Train: datos de entreno; Test: datos de prueba; KNN-5: 5 vecinos mas cercanos; DT: arbol de decision; RF: bosque aleatorio; Acc: exactitud; Sen:

sensibilidad; Esp: especificidad; Auc-roc: area bajo la curva.

En la Tabla 4 se observa que la optimizacion de
hiperparametros generé modelos con mejor generali-
zacion, lo que se deduce de los valores muy similares
obtenidos en Acc durante el entreno y la validacion.
Los modelos que presentaron el valor mas alto en la
métrica AuC-rROC fueron el bT-adj (60,45 %) y el rRF-adj
(60,37 %). Particularmente, el DT-adj presentd una Sen
del 45,67 % y una capacidad de deteccion de pacientes
sanos del 75,23 %.

Ensamble de algoritmos

Los resultados de los clasificadores, utilizando modelos
basados en ensambles, se muestran en la Tabla 5. En ge-
neral, los tres métodos de ensamble obtuvieron valores
muy similares en las métricas utilizadas para medir el
desempeio de los modelos, con valores de Auc-rOC de

aproximadamente 0,60, siendo el método eXtreme Gra-
dient Boosting (XGB) el que obtuvo el valor ligeramente
mas alto (0,6092). Este ensamble presentd una sensibili-
dad de 48,44 % y una especificidad del 73,39 %.

Variables de mayor importancia en los modelos
predictivos

La Figura 2 presenta las variables que obtuvieron un ni-
vel de importancia mayor que el 2 % para el clasifica-
dor basado en ensamble con el método xXGB. El grado de
consanguinidad es la variable mas relevante como factor
decisivo (22,6 %, considerado como valor acumulado
entre familiar diabetes_x), seguido por el grupo étnico
mestizo (5,6 %). Otras variables estan relacionadas con
la dificultad visual, el bajo consumo de agua, una dieta
baja en frutas y verduras, y el consumo de sal y azlicar.

Tabla 4. Desempeno de los modelos de clasificacion con los hiperparametros optimizados (registros con los datos

codificados y balanceados)

Modelo Train Test
Acc(%) Acc(%) Sen(%) Esp(%) F1 Score AUC-ROC
KNN-ad] 53,87 53,87 52,77 55,05 0,5408 0,5391
pT-adj 60,02 60,02 45,67 75,23 0,5404 0,6045
RrF-ad] 59,93 59,93 45,33 75,41 0,5380 0,6037

KNN-adj (vecinos mas cercanos), bT-adj (arbol de decision) y RF-adj (bosque aleatorio) son los modelos de clasificacion ajustados en sus hiperpa-
rametros. Train: datos de entreno; Test: datos de prueba; Acc: exactitud; Sen: sensibilidad; Esp: especificidad; Auc-roc: area bajo la curva.

Tabla 5. Desempefo de los modelos de clasificacion utilizando ensambles

Modelo Train Test
Acc(%) Acc(%) Sen(%) Esp(%) F1 Score AUC-ROC
EVM 63,95 59,84 45,67 74,86 0,5393 0,6027
GBM 60,11 60,11 48,96 71,93 0,5582 0,6044
XGB 60,55 60,55 48,44 73,39 0,5583 0,6092

EVM: ensamble por votacion; GBM: aumento de gradiente; XGB: eXtreme Gradient Boosting; Train: datos de entreno; Test: datos de prueba; Acc:
exactitud; Sen: sensibilidad; Esp: especificidad; Auc-roc: area bajo la curva.

Facultad Nacional de Salud Publica "Héctor Abad Gémez" 9
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Grupo étnico (mestizo) 5.6
Dieta frutas verduras (1) 23
Consumo agua (0) 2.6
Consumo agua (1) 2.7
n
=
=) .
g Sal comidas (No) 23
=
Azucar comidas (No) 2.0
Dificultad visual (Si) 23

Familiar diabetes (0)

Familiar diabetes (5) 2.0

0,0 5.0

226

10,0 15,0 20,0 25,0

Nivel de importancia (%)

Figura 2. Variables de mayor importancia para el clasificador basado en ensamble con el método eXtreme Gradient
Boosting (xaB). Dieta frutas verduras (1): Una vez por semana; consumo agua (0): Nunca; consumo agua (1): Una vez
por semana; familiar diabetes (0): Ninguno; familiar diabetes (5): Si - Padres, hermanos o hijos.

Discusion

En el presente trabajo se aplicaron modelos basados en
técnicas de ML para predecir los grupos de afiliados que
presentan HTA con y sin DM, a partir de los datos regis-
trados en la base de datos de la empresa prestadora de
servicios de salud AsMET Salud.

Las variables seleccionadas e incluidas dentro de la
base de datos analizada se enfocaron en variables socio-
demograficas, antropométricas y de estilo de vida, exclu-
yendo las variables metabolicas, para enfocarse en carac-
teristicas que describen el estilo de vida y el contexto del
paciente, las cuales son variables que pueden incluso ser
tomadas mediante instrumentos de medicion a distancia.

De esta poblacion de sujetos se observa que los por-
centajes de afiliados distribuidos por rangos de edades
(piramide poblacional en la Figura 1) se corresponden
en un alto grado con lo reportado en el estudio de la
Cuenta de Alto Costo [4], donde quizés la mayor dife-
rencia se encuentra en el rango de usuarios entre los 50
y 74 afos que padecen diabetes, con el 65,73 %, que es
mas alto que el 55,80 % obtenido con los datos de As-
MET Salud. Esta diferencia puede estar relacionada con
el tipo de poblacion que esta incluida en la base de datos
de ASMET Salud, la cual corresponde principalmente a
usuarios de las zonas rurales del suroccidente y noro-
riente del pais, mientras que la Cuenta de Alto Costo in-
cluye informacion de usuarios de entidades de salud de
toda Colombia.
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De los resultados del presente estudio y reportados
en la Tabla 1, se puede afirmar que la HTA y la DM son
enfermedades que, para la poblacion bajo estudio, tie-
nen mayor prevalencia en las personas con edades ma-
yores que los 40 afios, sin querer decir con esto que la
poblacion menor de 40 afios esta exenta de sufrir estas
enfermedades.

El desempeiio de los clasificadores utilizados en el
presente trabajo (KNN, DT y RF) se ve afectado en gran
proporcion por el desbalance en la distribucion de las
dos clases modeladas: afiliados que tienen HTA, pero sin
pM (No-DMm), y afiliados que tienen HTA y también pre-
sentan DM (Si-pDm). Esto se refleja principalmente en la
meétrica de la sensibilidad (Sen), la cual da informacion
sobre el porcentaje de pacientes positivos (grupo Si-pDm)
que el modelo puede predecir. En particular, se pasa de
valores que estan alrededor del 15 % en la base de datos
sin balancear, a valores de hasta el 54 % en la base de
datos balanceada.

Lo anterior tiene su explicacion en el hecho de que
para el entrenamiento del modelo se considero el Acc
como meétrica para la optimizacion de parametros, la
cual permite conocer la relacion global de usuarios cla-
sificados correctamente, contando tanto los usuarios cla-
sificados en el grupo Si-pm, como en el grupo No-DM.
Es por esto por lo que el valor de la métrica de especi-
ficidad es tan alto cuando se utiliza la base de datos sin
balancear (valores entre 88 y 99 %), en comparacion con
el valor obtenido utilizando la base de datos balanceada



Aprendizaje automético aplicado a la prediccion de diabetes mellitus

(valores entre 51 y 66 %). En general, al tener los datos
balanceados, se tuvo un mejor equilibrio entre las medi-
das de especificidad y sensibilidad de los tres modelos
propuestos.

Para la evaluacion de los modelos propuestos se
propusieron métricas como la Acc, la Sen, la Esp, el F1
Score y el auc-roc. Para el caso del presente estudio
se decidié dar prioridad a la métrica de Sen, teniendo
en cuenta que el mejor modelo se va a utilizar por parte
de los colaboradores de la EPs ASMET Salud, de manera
que es de suma importancia conocer los pacientes que
pueden llegar a desarrollar pm (positivos verdaderos),
para promover la captacion temprana de estos pacientes,
lo cual permitira realizar acciones en esquemas de pre-
vencioén y promocion que podran evitar o ralentizar el
desarrollo de la DM.

Lo anterior, ademas de poderse ver reflejado en un
beneficio en la calidad de vida de las personas que sean
tratadas adecuadamente y a tiempo, se puede convertir
en un beneficio economico para la Eps, al permitir la me-
jora de los indicadores que mide la Cuenta de Alto Cos-
to [4] para determinar el porcentaje de compensacion
que las Eps deben realizar en el manejo de los pacientes
que sufren Dm.

Aunque estudios como los reportados en Abbas et
al. [15] han logrado valores de sensibilidad del 81,1 %,
es importante mencionar que estos valores surgieron al
incluir cuatro variables en los modelos: dos variables fi-
siologicas, que se midieron en forma directa o se deriva-
ron de una prueba oral de tolerancia a la glucosa, y dos
variables sociodemograficas (edad y etnia). El mismo
estudio [15] reporta que utilizando solo las dos varia-
bles fisiologicas (el area bajo la curva de glucosa en 2
h y el nivel de glucosa en plasma después de 120 min)
se alcanza una sensibilidad del 72 % aproximadamente,
resaltando el poder predictivo de este tipo de variables
fisiologicas. Sin embargo, dicho estudio no reporta va-
lores de sensibilidad, incluyendo solamente variables
sociodemograficas.

Gracias a la naturaleza de los modelos empleados
(modelos basados en arboles) es factible analizar la
importancia de cada variable incluida en el proceso de
construccién del modelo. Esto, alineado con un deseo
empresarial, que es detectar la importancia de las va-
riables que inciden en el desarrollo de la D™, permitiria
iniciar una investigacion a detalle de un instrumento de
medicion que posibilite definir lineamientos o progra-
mas internos para la prevencion de la enfermedad y la
deteccion temprana.

A nivel general, los resultados demuestran que la
consanguinidad es la variable mas significativa con
mas del 20 % de importancia, seguido de la edad y el
grupo étnico, dependiendo del modelo. Por su parte, la
frecuencia del consumo de fruta y agua son factores de-
cisivos en mas del 2 %, siendo este un valor considera-

ble. Es decir, lo anterior se puede unir en cuatro grandes
grupos de importancia: 1) nivel de consanguinidad de
familiares con diabetes; 2) edad; 3) dicta saludable; y
4) grupo étnico. La ausencia o presencia de cada uno de
estos factores determinan mas del 2 % el desarrollo de
la pm dentro de la poblacion bajo estudio (usuarios del
régimen subsidiado de salud ubicados en zona surocci-
dental de Colombia), lo que confirma la importancia de
la herencia genética dentro del desarrollo de diabetes,
potenciado por el estilo de alimentacion, la edad y la
raza. Sin embargo, para el grupo étnico es necesario de-
sarrollar un estudio de la distribucion de grupos étnicos
en Colombia y de los afiliados a la Eps, que busque evi-
tar el sesgo sobre la prediccion y que confirme que la
distribucion de afiliados no afecta la prediccion.

Aunque el mayor valor Auc-rocC alcanzado en el
presente trabajo fue del 0,61, se debe considerar que este
valor se logro utilizando solamente variables sociodemo-
graficas, antropométricas y de estilo de vida, excluyendo
variables metabolicas, lo cual, aunque es el objetivo del
estudio, también puede verse como una limitacion.

Otros estudios reportados en la literatura [15-19]
han alcanzado valores de Auc-rOC superiores al 80 %, lo
cual ha sido posible especialmente porque los modelos
han introducido como variables de entrada parametros
tomados a partir de variables fisiologicas, incluyendo
analiticas de muestras de sangre. Por lo tanto, para traba-
jos futuros, se sugiere realizar un analisis mas detallado
de las variables registradas en la base de datos, aplican-
do transformaciones en dichas variables o incluyendo
nuevas variables, como podrian ser las medidas antro-
pométricas de los usuarios u otras de facil adquisicion, y
que puedan estar asociadas al padecimiento de HTA y DM.

Conclusion

Se desarrollaron modelos, basados en técnicas de apren-
dizaje automatico (ML), para apoyar en el diagnostico
temprano de la bm o en la prediccion de esta, a fin de
permitir a los profesionales de la salud establecer estra-
tegias de prevencion o tratamiento oportunos de la bm.
Los modelos utilizan, como entradas variables, deriva-
das de datos ambientales, sociales, econdmicos y sanita-
rios, sin la dependencia de la toma de muestras clinicas,
registradas en usuarios de ASMET Salud, institucién del
régimen subsidiado de salud en Colombia que cubre
principalmente la zona suroccidental del pais.

Los mejores valores de auc-roc fueron obtenidos
con los modelos basados en ensambles, que integran
modelos supervisados utilizando KNN, DT y RE. El en-
samble utilizando la técnica XGB obtuvo el valor mas
alto de auc-roc (0,61), identificando como variables
de mayor peso a las asociadas con aspectos hereditarios
(24,65 %) y con el grupo étnico (5,59 %), ademas de
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la dificultad visual, el bajo consumo de agua, una dicta
baja en frutas y verduras y el consumo de sal y azucar.
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