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Resum

La diabetis mellitus és una malaltia cronica que cada vegada esta més estesa, afectant
actualment a un de cada onze adults. Aquest trastorn metabolic esta relacionat amb un
gran nombre de complicacions que representen una carrega pesada per al pacient i el
sistema sanitari.

El present treball pretén realitzar proves amb diferents técniques d’aprenentatge au-
tomatic amb 1’objectiu de poder dir si una persona pateix o no diabetis, estudiant i com-
parant els diferents resultats obtinguts.

En primer lloc, s’analitzaran les tecniques actuals més rellevants i es detallara l'estat
de la qiiesti6. Seguidament es procedira a la creaci6 de diversos classificadors mitjancant
I"ts de conjunts de dades publiques, identificant els parametres més importants i com
influeixen en el funcionament dels diferents models. Després de realitzar aquest estudi es
modificaran aquests models amb la finalitat de millorar els seus resultats i, posteriorment,
replicar el desenvolupament per a una xarxa neuronal artificial.

Una vegada analitzats els valors obtinguts i determinades les millors implementaci-
ons es plantejara la viabilitat de 1'ts d’aquestes técniques per al diagnostic de la malaltia
i, d’aquesta manera, intentar reduir el temps de deteccié d’aquesta.

Paraules clau: Diabetis mellitus, Aprenentatge automatic, Xarxes neuronals, Conjunt de
dades, Classificacié de mostres, Intel-ligéncia artificial

Resumen

La diabetes mellitus es una enfermedad crénica que cada vez estd mas extendida,
afectando actualmente a uno de cada once adultos. Este trastorno metabdlico esta rela-
cionado con un gran nimero de complicaciones que representan una carga pesada para
el paciente y el sistema sanitario.

El presente trabajo pretende realizar pruebas con diferentes técnicas de aprendizaje
automatico con el objetivo de poder decir si una persona padece o no diabetes, estudian-
do y comparando los diferentes resultados obtenidos.

En primer lugar, se analizardn las técnicas actuales més relevantes y se detallara el
estado de la cuestion. Seguidamente se procederd a la creaciéon de varios clasificadores
mediante el uso de conjuntos de datos publicos, identificando los parametros mas im-
portantes y como influyen en el funcionamiento de los diferentes modelos. Tras realizar
este estudio se modificardn dichos modelos con el fin de mejorar sus resultados y, poste-
riormente, replicar el desarrollo para una red neuronal artificial.

Una vez analizados los valores obtenidos y determinadas las mejores implementacio-
nes se planteard la viabilidad del uso de estas técnicas para el diagndstico de la enferme-
dad y, de esta forma, intentar reducir el tiempo de deteccién de la misma.

Palabras clave: Diabetes mellitus, Aprendizaje automatico, Redes neuronales, Conjunto
de datos, Clasificaciéon de muestras, Inteligencia Artificial
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Abstract

Diabetes mellitus is a chronic disease that is becoming more and more widespread,
currently affecting one in eleven adults. This metabolic disorder is related to a large
number of complications that represent a heavy burden for the patient and the healthcare
system.

This work aims to carry out tests with different machine learning techniques in order
to be able to tell if a person suffers from diabetes or not, studying and comparing the
different results obtained.

First, the most relevant current techniques will be analyzed and the state of the matter
will be detailed. Next, we will proceed to the creation of several classifiers through the
use of public data sets, identifying the most important parameters and how they influ-
ence the performance of the different models. After conducting this study, these models
will be modified in order to improve their results and, subsequently, the previous devel-
opment will be replicated with an artificial neural network.

Once the obtained values have been analyzed and the best implementations deter-
mined, the feasibility of using these techniques for the diagnosis of the disease will be
considered in order to try to reduce the detection time of the same.

Key words: Diabetes mellitus, Machine learning, Neural networks, Data set, Classifica-
tion of samples, Artificial intelligence
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Glosario

arbol de decisién Modelo de prediccion cuya estructura se asemeja a un arbol. Esta for-
mado por una raiz, considerada nodo inicial, y nodos internos, los cuales dan paso
a nuevas ramas o nodos terminales, conocidos como hojas.

array Coleccién de elementos identificados por al menos un indice o clave. Se trata de
una de las estructuras de datos mas antigua y utilizada en el &mbito de la progra-
macion.

correlacién Medida estadistica que expresa hasta que punto dos variables estdn relacio-
nadas linealmente.

Creative Commons Organizacién que desarrolla licencias que permiten a los usuarios
utilizar obras protegidas por derecho de autor sin necesidad de solicitar permiso.

data set Coleccion de ntimeros o valores que se relacionan con un tema en particular.
Cada fila corresponde a un registro y sus valores se agrupan en diferentes variables
representados en columnas.

desviacion tipica Medida estadistica utilizada para cuantificar la variaciéon de un con-
junto de datos numérico.

diabetes mellitus Enfermedad metabdlica que se caracteriza por un nivel elevado de
glucosa en sangre producido por falta o funcionamiento incorrecto de la insulina.

entorno de desarrollo integrado Aplicacién informatica que proporciona servicios inte-
grales para facilitarle al desarrollador o programador el desarrollo de software.

glucosa Fuente primaria de sintesis de energia de las células. Comtinmente conocida
como "el aztcar en la sangre".

Indice de Masa Corporal Razén matematica que asocia la masa y la talla de un indivi-
duo. Utilizado para clasificar a las personas segtin su peso.

insulina Hormona producida por el pancreas que permite que la glucosa se utilice como
fuente de energfa.

kernel Funcién simétrica que cuenta con una drea igual a uno bajo la curva de la funcién
y cuyo valor, llamado densidad, no puede ser negativo.

matriz de confusién Herramienta que permite valorar como de bueno es un modelo de
clasificacién. En concreto, permite distinguir cudndo una clase es confundida por
otra, poniendo en relacién las predicciones realizadas con los resultados correctos
que se deberian haber alcanzado.
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XIV Glosario

Open Source Software publicado bajo una licencia de c6digo abierto que permite ser uti-
lizado, modificado y redistribuido por cualquier persona. Generalmente desarro-
llado de forma colaborativa.

outlier Valor atipico que es numéricamente distinto al resto, generalmente pertenecien-
tes a una poblacion diferente al resto de muestras.

overfitting Sobreajuste que se produce al cuando un modelo depende excesivamente de
los datos de entrenamiento y no es capaz de generalizar los resultados a nuevos
datos de prueba.

perceptréon Forma mads simple de una red neuronal utilizable en la clasificacién de pro-
blemas linealmente separables..

presién sanguinea Tension ejercida por la sangre sobre las paredes de los vasos sangui-
neos, la cual se puede distinguir entre presién venosa y, la més conocida, presién
arterial. Estd tiltima estd compuesta por dos componentes: la presion arterial dias-
tolica y la presion arterial sistolica.

presion arterial sistélica Medida durante el latido del corazén, momento de méxima
presion. También conocida como presion arterial alta.

presién arterial diastélica Medida durante el descanso entre dos latidos, momento de
presién minima. También conocida como presién arterial baja y, usualmente, la que
mayor atencién recibe.

pueblo pima Grupo indigena localizado en Arizona (Estados Unidos) y en Sonora y
Chihuahua (México).

red neuronal artificial Modelo computacional formado por un conjunto de unidades,
neuronas, que, tras someterse a diversas operaciones al pasar por unos niveles lla-
mados capas, producen una salida.

smartwatch Reloj de pulsera que cuenta con mds funcionalidades que los relojes con-
vecionales como pueden ser la capacidad de acceder a internet, recibir llamadas,
realizar pagos o monitorizar la salud del usuario.

valor nulo Término utilizado para hacer referencia a la nada, usado para indicar que se
no apunta a un dato u objeto vélido.



CAPITULO 1
Introduccién

Alo largo de nuestra evolucién como especie hemos tenido que confrontar diferentes
problemas con el objetivo de alcanzar una vida méds cémoda, sencilla y duradera. Dichos
problemas, que han cambiando con el paso del tiempo, inicialmente procedian de nece-
sidades bdsicas como encontrar refugio, calor o comida, dificultades que en la actualidad
se dan por resueltas en gran parte del mundo. En consecuencia, nuestras preocupaciones
giran entorno a casos mds especificos que todavia escapan de nuestro alcance, como es el
caso de la cura de una enfermedad concreta o la reduccién de los costes y residuos en los
procesos industriales.

Este trabajo parte de una variacién del primer ejemplo donde el objetivo no es la
cura, sino la deteccién de la misma. De esta forma, a lo largo del documento se va a
proceder a estudiar la deteccién de la diabetes, analizando en primer lugar los métodos
existentes para su diagnéstico con el fin de que puedan ser complementados por una
amplia variedad de técnicas de aprendizaje automaético.

1.1 Motivacién

Cerca de 9 % de la poblacién actual del planeta padece diabetes, es decir, unas 400
millones de personas. Se trata de un grave problema global que no preocupa tinicamente
por el nimero de casos existentes, el cual ya es sorprendentemente elevado, sino por
seguir una tendencia al alza que amenaza con incluso llegar a doblarse [1].

Esta tendencia esta presente a nivel nacional, donde el porcentaje de la poblacién con
diabetes ha pasado de representar un 4.09 % en 1993 hasta un 7.80 % en los altimos datos
registrados de 2017 segtin el Ministerio de Sanidad, registros observables en la Figura 1.1.
En otras palabras, se trata de una de las enfermedades no contagiosas més frecuentes del
mundo [2].

Gracias a los ultimos avances realizados en el campo, ahora estos pacientes cuentan
con herramientas como FreeStyle Libre!, un sensor que actualiza los datos de glucosa
cada minuto, que permiten controlar la enfermedad de una forma mads precisa. No obs-
tante, como se vera en el Capitulo 2, los tests utilizados para el diagnéstico de la diabetes
no han recibido cambios que les permitan ir a la par con el resto de los avances.

Comunmente, el aumento de personas con diabetes es asociado con el crecimiento
de las tasas de obesidad, la falta de deporte y la ausencia de una dieta equilibrada. No
obstante, no siempre es asi: un 13 % de las personas diabéticas en Espafia son de tipo 1
(DM1), las cuales, generalmente, llegan a esta condicién por un trastorno autoinmune

Ihttps://www.freestylelibre.es/libre/
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Figura 1.1: Evolucién de la poblacién con diabetes en Espafia. Fuente: [3].

que no se puede identificar a simple vista y que contribuye a que muchos casos estén
todavia sin diagnosticar [1].

Personalmente, este es el principal motivo por el que se estd desarrollando este traba-
jo: soy una persona diabética cuyo caso ha sido diagnésticado hace menos de dos afios y,
pese a seguir un control bastante estricto de mi salud, habia pasado desapercibido. Afor-
tunadamente no llegué a presentar problemas serios, pero de no ser por mi insistencia al
personal médico tal vez podria haberse dado una situacién diferente.

Se estima que existen mds de dos millones de personas diabéticas de diferentes tipos
por diagnosticar en Espafia, hecho que sin duda no recibe la atencién suficiente en com-
paracion a los costes que la diabetes supone anualmente al pais: 17.630 millones de euros
indirectos, 5.447 millones de euros directos y un gran ndmero de consecuencias que re-
caen en la salud de los pacientes. Estos costes se ven incrementados por las detecciones
tardias [1].

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar una serie de modelos basados en
apredizaje automéatico que permitan detectar si una persona padece diabetes o no, com-
plementando los métodos existentes para la deteccién de la misma. Estas implementa-
ciones partirdn de modelos sencillos a los que se les aplicaran técnicas mas complejas en
funcién de los resultados obtenidos, con el fin de potenciar aquellos que cuenten con una
mayor proyeccion.

De esta forma, al final del proyecto se dispondra de diferentes alternativas, cada una
con un nivel de complejidad diferente, lo que permitird tener un amplio abanico de op-
ciones. Tomando en cuenta estas tltimas palabras, se propone como objetivo secundario
determinar en qué situaciones puede ser mejor un modelo en comparacién a los demés y
si existen casos en los que, a pesar de que una implementacién ofrezca peores resultados,
determinar si destaca mds en un &mbito en concreto.
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1.3 Impacto esperado

Se espera que los resultados obtenidos al final del proyecto puedan servir para disipar
dudas acerca de los siguientes temas:

= Laimportancia de utilizar métodos alternativos para la deteccién de enfermedades.

= El valor de los datos ya recolectados y como su reutilizaciéon puede aportar un gran
nimero de avances que no se habian considerado.

= Los tipos de modelos que mejor se adaptan al caso para ser utilizados en proyectos
de mayor envergadura.

En definitiva, este estudio pretende hacerse eco del potencial de diferentes técnicas
de inteligencia artificial en el campo sanitario con la intencién de que, tras haber podido
considerar la viabilidad del proyecto en base a las conclusiones alcanzadas en este escrito,
pueda ser retomado por equipos con una mayor experiencia en la utilizacion de las téc-
nicas actuales y llegar, en el mejor de los casos, a crear un sistema capaz de incorporarse
en el servicio de salud.

Se trata de una idea muy ambiciosa pero no lejana de la realidad: cada vez existen
mas instrumentos financieros dispuestos a destinar recursos a estas causas. El programa
europeo Horizonte 2020 es uno de los proyectos de mas renombre en la actualidad y uno
de los retos sociales que pretende alcanzar, Salud, cambio demogrdfico y bienestar®, esté fuer-
temente entrelazado con las metas que se persiguen en este estudio. De la misma forma,
Salud y bienestar también forma parte de los 17 Objetivos de Desarrollo Sostenible* de las
Naciones Unidas, desafios globales que pretenden alcanzar un mundo més equitativo,
saludable y en sintonia con la naturaleza, muy presentes en los paises lideres mundiales
y que cada vez atraen més atencion.

1.4 Estructura de la memoria

El contenido restante de este documento se estructura en ocho capitulos diferentes. En
el Capitulo 2 se realiza una revision y critica del estado del arte. Seguidamente, en el Ca-
pitulo 3 se analiza de forma detallada el problema, estableciéndose un plan de trabajo
adecuado. A continuacién, en el Capitulo 4 se disefia una solucién a partir del andlisis
anterior y en el Capitulo 5 se indica cémo se ha desarrollado. En el Capitulo 6 se detallan
las pruebas y evaluaciones realizadas con el fin de comentar los resultados obtenidos.
Posteriormente, en el Capitulo 7 se tendrdn en cuenta todos los aspectos necesarios que
harian falta para una posible implementacion y de qué forma podria incluirse en el sis-
tema actual. Por ltimo, antes de cerrar el trabajo, en el Capitulo 8 y en el Capitulo 9
se extraen las conclusiones que serviran como base a los posibles trabajos futuros que
deriven del escrito.

Zhttps://ec.europa.eu/programmes/horizon2020/en/what-horizon-2020
3https://cordis.europa.eu/programme/id/H2020-EU.3.1. /es
4https://www.un.org/sustainabledevelopment/es/sustainable-development-goals/
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CAPITULO 2
Estado de la cuestidn

2.1 Tipos de diabetes

En el Capitulo 1 se han mencionado datos relevantes acerca de la diabetes, aportando
estadisticas sobre su presencia y los motivos por los que no debe pasarse por alto. Sin
embargo, todavia quedan dellates técnicos por ver, por lo que a continuacién se realizara
un breve resumen de en qué consiste la enfermedad exactamente.

En la actualidad se utiliza el término diabetes mellitus indiferentemente, pero es impor-
tante comprender que bajo este nombre se agrupan una cifra de enfermedades bastante
notoria. Este hecho se debe al ntimero de distintos transtornos metabdlicos que se pro-
ducen en presencia de concentraciones elevadas de glucosa en la sangre, cada uno con
diferentes causas y consecuencias. Los tipos mds comunes son la diabetes mellitus tipo 1
(DM1), la diabetes mellitus tipo 2 (DM2) y la diabetes mellitus gestacional (DMG) [4] [5].

La primera de ellas se produce por la destruccion autoinmune de las células 3 del
péncreas, hecho que imposibilita la capacidad de generar insulina. Todavia se desconoce
la causa exacta que provoca esta respuesta autoinmune; no obstante, existe cierto compo-
nente genético en la predisposicién a desarrollarla. Suele detectarse en nifios o en adultos
jovenes, los cuales, posteriormente, deberan seguir un tratamiento dependiente de insu-
lina [6].

En cambio, las personas con DM2 cuentan con un organismo con demasiada resisten-
cia a esta hormona. La aparicion de esta variante viene motivada por la falta de actividad
fisica y la acumulacién de tejido adiposo, es decir, el sedentarismo y el exceso de peso son
los principales culpables. Un cambio en el estilo de vida puede llegar a servir de tinico
tratamiento pero, en los casos que no es asi, se puede requerir de inyecciones de insulina

[].

Finalmente, la diabetes gestacional, que estd presente en mujeres embarazadas, mues-
tra similitudes con DM2 a pesar de no llegar a padecer la patologia. Aparece debido al
notable esfuerzo metabdlico que supone un embarazo para la mujer y, en caso de no con-
trolarse, puede llegar a afectar tanto a la madre como al feto, desarrollando ambos un
mayor riesgo de padecer DM2 [6].

2.2 Deteccion de la diabetes

De igual forma que podemos encontrar distintos casos de diabetes, también existen
diferentes tipos de tests especificos a utilizar segtin el caso. Estos precisan de un anélisis
de la sangre y se describen brevemente a continuacion:

5
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= Prueba A1C: Test que estudia los niveles de glucosa en sangre de los tltimos tres
meses.

= Prueba de glucosa plasmatica en ayunas (GPA): Mide el nivel de glucosa en sangre
después de un ayuno de ocho horas.

= Prueba de glucosa plasmatica aleatoria: Estudia el nivel de glucosa en sangre de
un momento en concreto sin necesidad de ayunar.

» Test de O’Sullivan: Toma una muestra del valor de glucosa una hora después de
haber consumido un liquido dulce.

= Prueba de tolerancia a la glucosa oral (PTGO): Analiza numerosas medidas de
glucosa en sangre a lo largo de un periodo de dos a tres horas. La primera de ellas
se realiza en ayunas y las posteriores tras haber tomado glucosa liquida.

Los tres primeros tests predominan para la detecciéon de la diabetes de tipos 1y 2,
mientras que los restantes se emplean para el diagnostico de la diabetes gestacional. No
obstante, cabe tener en cuenta que, debido a las similitudes que comparten estos trastor-
nos, es bastante usual la necesidad de combinar las pruebas anteriores para obtener mas
detalles del caso bajo estudio [4].

2.3 Uso de aprendizaje automatico en la deteccién de enfer-
medades

Uno de los principales problemas que la medicina afronta gira en torno a la identifica-
cién de los pacientes que puedan desarrollar mayor riesgo de contraer una enfermedad
y, de esta forma, poder tomar medidas para dificultar, retrasar o incluso prevenir su apa-
ricién. Por lo tanto, las enfermedades que mds pueden beneficiarse de una identificacion
temprana son aquellas que cuentan con una alta mortalidad y coste [7].

Atendiendo al contexto anterior, sobresalen estudios de distintas aproximaciones de
aprendizaje automatico que facilitan la deteccién de diferentes patologias. Por ejemplo,
mediante la combinacién de diversos modelos se puede llegar a determinar la presencia
o ausencia de la enfermedad de las arterias coronarias, destacando el uso de selectores
de caracteristicas Optimas para determinar los datos mas influyentes. Dichos modelos
pueden ser utilizados para formar una aplicacién mévil completamente funcional que no
requiere de supervision constante, sirviendo para complementar los informes médicos ya
existentes y producir evaluaciones més detalladas [5].

Asimismo, también se pueden emplear algoritmos de aprendizaje automatico para el
diagnostico de trastornos mentales como el estrés postraumatico (PTSD), la esquizofre-
nia, la depresion, el autismo (ASD) o el trastorno bipolar. La eleccién del modelo depende
de las caracteristicas propias del caso, motivo por el que no se puede determinar una op-
cion superior a las demds. No obstante, en este campo destaca la utilizacién de maquinas
de vectores soporte (SVC), potenciacion del gradiente (GB), clasificadores de bayesianos,
k vecinos més cercanos (KNN) y Random Forest (RF) [?], siendo la implementacién hecha
por Maenner et al. [10] un ejemplo exitoso del dltimo modelo y donde se consigue identi-
ficar casos de autismo con una precisién de 86.5 % a partir de palabras y frases obtenidas
de actos de evaluacion ejercidos por la red de seguimiento de autismo y de discapacida-
des del desarrollo (ADDM)'.

Ihttps://www.cdc.gov/ncbddd/autism/addm. html
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Consecuentemente, los prometedores resultados obtenidos en el sector de la salud
con la inclusiéon del aprendizaje automatico han conseguido despertar también un gran
interés econoémico. Llaman la atencién empresas como Niramai®, una startup que utili-
za la inteligencia artificial para detectar el cdncer de mama de forma no invasiva y con
menor coste que los métodos ya establecidos. Las dudas acerca de la rentabilidad de es-
tos proyectos se disipan rdpidamente en cuanto se conoce que Niramai ha recaudado en
cuatro afios siete millones de dodlares en fondos y realizado mds de 70 instalaciones en
diferentes centros hospitalarios de India, abriendo las puertas a una tecnologia que ya ha
demostrado tener la capacidad de facilitar el seguimiento sanitario de las personas [11].

2.4 Critica del estado de la cuestién

Tras analizar los métodos empleados para el didgnostico de la diabetes y cémo se uti-
liza el aprendizaje automadtico para la deteccion de enfermedades, corresponde realizar
una critica de la unién de ambos conceptos y principal tema del escrito: el diagndstico de
la diabetes mediante el uso de técnicas de aprendizaje automatico.

Los enfermos de diabetes han podido contar con una gran variedad de innovaciones
tecnoldgicas en los tltimos afios, como son los sistemas de seguimiento de glucosa o las
bombas de insulina. No obstante, la tecnologia empleada para la deteccién de la enfer-
medad no goza de la misma salud. Los tests PTGO, piedra angular de la deteccién de la
diabetes, parten de un concepto que surgié hace 100 afios y cuyas limitaciones de rendi-
miento ponen en duda su desempefio a la hora de identificar individuos de alto riesgo

[12].

Este test, conjuntamente a los presentados anteriormente, requiere de un analisis de
sangre que no se puede reemplazar de forma inmediata pero, sin duda alguna, se puede
complementar con técnicas de aprendizaje automaético con el fin de mejorar la precision
de los resultados obtenidos y facilitar la incorporacién de nuevas tecnologias a la ciencia.

Afortunadamente, esta vision parece compartirse en el sector de la investigacién, sur-
giendo, en consecuencia, un mayor ntimero de estudios y proyectos relacionados con la
materia, como es el caso de Pima Indians Diabetes Database’, competicién que tiene como
objetivo determinar si un paciente tiene diabetes y que ha servido de inspiracién para la
elaboracién de este trabajo.

Finalmente, cabe destacar que la identificacién de la diabetes sin utilizar extracciones
de sangre se trata de una idea ambiciosa pero no lejana: existen dispositivos smartwatch
capaces de detectar multiples condiciones médicas. Uno de los estudios mds sorprenden-
tes, llevado a cabo por la empresa de salud Cardiogram®, es capaz de detectar diabetes,
colesterol alto, presién sanguinea alta y apnea del suefio con unas precisiones del 84.51 %,
74.41 %, 80.86 % y 82.98 % respectivamente [13], datos realmente prometedores teniendo
en cuenta que es un método no invasivo que utiliza un producto ya extendido y de fécil
acceso econdmico en comparacion a los costes que puede ocasionar una deteccion tardia.

Zhttps://www.niramai.com/
Shttps://www.kaggle.com/uciml/pima-indians-diabetes-database/
4https://cardiogram.com/research/
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CAPITULO 3
Analisis del problema

En este capitulo se procederd a establecer los requisitos del proyecto y se comprobara
que no entran en conflicto con ninguna cuestién legal o ética. De este modo, se obtendra
una descripcién completa del comportamiento del sistema antes de su propio desarrollo,
hecho que nos permitird disefiar una solucién posteriormente.

Es importante remarcar que no se pretende crear una aplicacién disponible para usua-
rios. El objetivo principal sigue siendo comparar cémo se adaptan los diferentes modelos
de aprendizaje automaético elegidos a los datos proporcionados y de qué manera se pue-
den obtener mejores resultados. De todas formas, aunque el ntiimero de casos de uso se
verd dréasticamente reducido, siempre conviene realizar un andlisis previo que evite con-
tratiempos inesperados y, mas tarde, se mencionaran en el Capitulo 7 aquellas partes en
las que no se ha podido entrar en detalle.

3.1 Especificacién de requisitos

Los requisitos del proyecto se pueden clasificar como funcionales y no funcionales.
Los primeros, como bien indica su nombre, definen funciones que el sistema debe cum-
plir, mientras que los no funcionales hacen referencia a caracteristicas del sistema rela-
cionadas con aspectos como el rendimiento, la disponibilidad y otros factores impuestos
por el cliente.

En las siguientes tablas (Tablas 3.1 a 3.8) se indican los requisitos que el proyecto debe
tener en cuenta.

3.1.1. Requisitos funcionales

Estos requisitos se presentan en las Tablas 3.1 a 3.4.

Identificador RF-01
Nombre Deteccién de categorias determinantes
Descripcién Una vez proporcionado el conjunto de datos se determinaré las

caracteristicas que influyen en el entrenamiento y la evaluaciéon
de los modelos

Tabla 3.1: Requisito funcional RF-01.
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Identificador RF-02
Nombre Resultados del modelo
Descripcion Tras entrenar y evaluar un modelo, el sistema debe proporcionar
automaticamente los datos que permitan valorar su éxito
Tabla 3.2: Requisito funcional RF-02.
Identificador RF-03
Nombre Registro de pruebas realizadas
Descripcién El sistema almacenara descripcion, resultados y fecha de las prue-
bas realizadas
Tabla 3.3: Requisito funcional RF-03.
Identificador RF-04
Nombre Generacién de informes
Descripcién El sistema generard automaticamente un informe en formato pdf

donde se puedan comparar los diferentes resultados obtenidos

Tabla 3.4: Requisito funcional RF-04.

3.1.2. Requisitos no funcionales

Estos requisitos se muestran en las Tablas 3.5 a 3.8.

Identificador RNEF-01

Nombre Limpieza de conjuntos de datos

Descripcion El sistema debe eliminar los outliers presentes en los conjuntos de

datos usados

Tabla 3.5: Requisito no funcional RNF-01.

Identificador RNF-02

Nombre Conjuntos de datos en csv

Descripcién Los conjuntos de datos que se traten utilizaran el formato csv
Tabla 3.6: Requisito no funcional RNF-02.

Identificador RNF-03

Nombre Implementacién descentralizada

Descripciéon La implementacién se realizard por médulos de forma que se

pueda modificar cada parte sin afectar a todo el conjunto

Tabla 3.7: Requisito no funcional RNF-03.
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Identificador RNF-04

Nombre Coédigo desarrollado en inglés

Descripcion Tanto el c6digo como los comentarios del mismo se realizaran en
lengua inglesa con el objetivo de llegar a un mayor ntimero de
personas

Tabla 3.8: Requisito no funcional RNF-04.

3.2 Analisis del marco legal y ético

Para poder realizar las pruebas pertinentes con los diferentes modelos de aprendizaje
automaético se debe tener en cuenta la normativa vigente del Reglamento General de
Proteccién de Datos (RGPD), la cual afectara a la eleccion del data set que posibilitara
los experimentos.

En primer lugar, debera contar con datos anonimizados que imposibiliten identificar
al paciente, hecho que adquiere importancia cuando se tiene en cuenta que estamos ha-
blando de informacién relativa a la salud de una persona fisica [14]. De no respetarse,
el paciente podria ser victima de intentos de estafa en los que buscan beneficiarse de su
condicién de diabético, o de cualquier otro aspecto privado deducible de sus datos, con
la idea de obtener su informacién financiera [15].

Ademads, debemos contar con la posibilidad de compartir y modificar la coleccién
de datos que utilicemos en el proyecto para asi poder aplicar técnicas que mejoren los
resultados. Para ello, conviene elegir un conjunto de datos asociado a una licencia Creative
Commons que permita realizar variaciones en la obra [16], preferiblemente una dedicada
a dominio ptblico como CCO'.

Finalmente, a la hora de modificar los modelos bajo estudio para obtener mejores
resultados se debe tener en mente la importancia de los falsos negativos: personas dia-
béticas que no son diagnosticadas como tales. En nuestro caso, no solo se debe buscar
aquellos modelos que consigan un mayor ntmero de aciertos, sino que también dismi-
nuyan el nimero de falsos negativos debido a las consecuencias que se pueden producir.

Ihttps://creativecommons . org/share-your-work/public-domain/ccO
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CAPITULO 4
Diseno de la solucién

4.1 Solucién propuesta

Python! es el lenguaje que mejor se adapta a los requisitos previos, ofreciendo ademads
facilidades para una mayor legilibilidad del c6digo. Por ello, el proyecto se realizard en
torno a este lenguaje, el cual cuenta con una serie de librerias muy potentes dentro del
campo bajo estudio y que nos evitardn tener que empezar de cero, pudiendo destinar
mas tiempo a probar diferentas alternativas como principal ventaja.

En cuanto a la estructura a seguir, se dividird el proyecto en carpetas y cada imple-
mentacion en un archivo diferente para que cualquier persona interesada por el estudio
pueda comprender los diferentes pasos que se han seguido. La utilizacién de Jupyter No-
tebook? permitird también distribuir el c6digo en bloques de ejecucion, los cuales pueden
ser realmente ttiles para acompafiar el cédigo desarrollado con gréficas y explicaciones
del mismo, siendo este uno de los motivos por lo que es muy usado por los cientificos de
datos.

Todos estos diferentes paquetes de software pueden entrar en conflicto con la instala-
cion local que tengamos en nuestro ordenador personal, por lo se optard por hacer uso de
Anaconda®. De esta forma, dispondremos de un entorno virtual que no se vera afectado
por cambios producidos en otros trabajos.

Finalmente, se deberd utilizar un entorno de desarrollo integrado que permita trabajar
con todos estos servicios a la vez, siendo Pycharm* la opcién elegida. Este entorno no solo
cuenta con soporte para todos los componentes anteriormente elegidos, sino que ademds
forma parte de paquetes de herramientas como GitHub Student Developer Pack’ que
ofrecen acceso gratuito a estudiantes y nos evita cualquier sobrecoste.

4.2 Plan de trabajo

El trabajo a ser ejecutado serd dividido y organizado en tareas, las cuales serdn agru-
padas en una estructura de desglose de trabajo (EDT). Como se puede observar en la
Figura 4.1, se han planificado cinco fases distintas, las cuales se detallardn brevemente a
continuacion.

Ihttps://www.python.org/
Zhttps://jupyter.org/
Shttps://www.anaconda.com/
4https://www.jetbrains.com/es-es/pycharm/
Shttps://education.github.com/pack
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Figura 4.1: Vista de la EDT del proyecto. A continuacién se incluirdn imdgenes ampliadas de las
ramas que la componen para permitir la lectura de las mismas.

La Fase inicial, ilustrada en la Figura 4.2, gira entorno a la eleccién de las herramien-
tas a utilizar, tarea que se abordard en la Seccién 4.3, y la selecciéon de un data set, materia
que dara paso al inicio del desarrollo de la solucién propuesta (Capitulo 5). Es de vital
importancia atender debidamente estas tareas, puesto que su resultado marcard todo el

estudio.
( 1.1 Fase inicial )

.1.1 Eleccién de herramientas >

A A

1.1.2  Seleccién del conjunto de datos)

)

1.1.3 Exploracién de los datos)

1.1.3.1 Andlisis de las caracterl’sticas)

1.1.3.2  Andlisis gréfico del
conjunto de datos

{'1'4 Limpieza del conjunto de datos)

1.1.4.1 Deteccidn de valores nulos)

1.1.4.2 Tratamiento de outliers )

Figura 4.2: Rama de la EDT asociada a la Fase inicial.

Seguidamente nos encontramos con la Figura 4.3, la cual detalla la Primera experi-
mentacién, fase en la que se realizard un conjunto de pruebas con el objetivo de deter-
minar aquellos modelos que mejor pueden adaptarse al caso bajo estudio. Para ello se
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utilizardn dos métodos de entrenamiento distintos, asi como diversos modelos de apren-
dizaje automatico.

]
1.2 Primera experimentacién)

1.2.1 Seleccién de modelos de
aprendizaje automatico
1.2.1.1 Andlisis de los modelos )
1.2.2 Eleccién de las métricas
de evaluacién

1.2.3 Entrenamiento y evaluacién
de los modelos

1.2.3.1 CrosstalidatioD

1.2.3.1 Train/Test Split)

‘—6.2.4 Eleccién modelos finales )

Figura 4.3: Rama de la EDT asociada a la Primera experimentacién.

Posteriormente, siguiendo el esquema de la Figura 4.4, se detectardn los aspectos me-
jorables de los modelos seleccionados, con el objetivo de realizar una Implementacién de
mejoras. Dichas modificaciones se aplicardn tanto al conjunto de datos como a los mode-
los de entramiento y, una vez obtenidos los nuevos valores, se podran comparar con los
anteriores.

|
1.3 Implementacién de mejoras)

—6.3.1 Deteccién de aspectos mejorableD

|_( 1.3.2 Mejoras en el entrenamiento
de los modelos

1.3.2.1 Seleccién de mejores )

caracteristicas

~G.3.3 Mejoras en el conjunto de datoD

LCI.S.S.I Aumento del conjunto)

de datos

hG.SA Ajuste de pardmetros )

Figura 4.4: Rama de la EDT asociada a la Implementacién de mejoras.
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Una vez terminados de optimizar estos modelos se probard con una configuracién
mas compleja: una ANN. El desarrollo de una red neuronal artificial, detallado en la
Figura 4.5, requerira de una implementacién completamente nueva en la que se utilizaran
otras librerias distintas a las que se les intentardn aplicar las mejoras anteriormente vistas.

1.4 Desarrollo de una red neuronal artifici@

FGA.I Disefio de la ANN)
FGA,Z Desarrollo de la ANN )

“6.4.3 Implementacién de mejoras )
1.4.3.1 Seleccién de mejores
caracterfsticas

1.4.3.2 Aumento del conjunto
de datos

Figura 4.5: Rama de la EDT asociada al Desarrollo de una red neuronal.

Por udltimo, en la Figura 4.6 se observan los pasos finales que cerraran el proyecto,
destacando la generacion de los informes y la comparacién de los resultados obtenidos
con las diferentes configuraciones. En este Andlisis de resultados se tendrad en cuenta
también una hipotética implantacion, la cual serd continuada por una explicaciéon de las
conclusiones alcanzadas tras la finalizacién del desarrollo.

1.5 Andlisis de resultados)

(=)

1.5.1 Generacién de informes)

()

M 1.5.2 Comparacién de resultadoD

M 1.5.3 Implantacién

“— 1.5.4 Conclusiones

Figura 4.6: Rama de la EDT asociada al Anilisis de resultados.

4.3 Herramientas utilizadas

La primera de las tareas vistas en el Plan de trabajo y que da inicio a la Fase inicial
corresponde a la eleccién de las herramientas a utilizar. A continuacién se exponen y
describen aquellas que se prevé que seran utilizadas en el desarrollo del proyecto:
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= Python 3.9: Lenguaje de programacién interpretado, dindmico y multiparadigma
que hace hincapié en la legibilidad del c6digo.

= Anaconda: Herramienta que permite crear entornos virtuales que simplifican el
despliegue y la administracion de los paquetes de software.

= Pycharm: Entorno de desarrollo integrado (IDE) especifico para Python con soporte
a Anaconda integrado.

= Archivos CSV: Tipo de formato sencillo para representar datos en forma de tabla
donde las columnas se separan por comas y las filas por saltos de linea.

= Jupyter Notebook: Entorno interactivo basado en la web para crear documentos
divididos en bloques de ejecucién. La parte de cédigo desarrollado en Python se
distribuird en estos documentos.

» NumPy®: Biblioteca de Python que permite crear vectores y matrices grandes mul-
tidimensionales con los que realizar operaciones de alto nivel.

= Pandas’: Extensioén de NumPy escrita para facilitar la manipulacién y el analisis de
datos.

= Matplotlib®: Biblioteca de Python para generar gréficos a partir de listas o arrays.

» Seaborn’: Biblioteca de Python basada en Matplotlib que proporciona una mayor
variedad de patrones de visualizacion.

» Scikit Learn'’: Biblioteca de Python para el uso de aprendizaje automético que
cuenta con diversos algoritmos de clasificacion, regresion y anélisis de grupos.

» PyTorch'!: Biblioteca de Python de aprendizaje automatico que destaca en el desa-
rrollo de redes neuronales. Da soporte para su ejecucion en tarjetas graficas, hecho
que agiliza los procesos de célculo.

» GitHub'?: Sistema de control de versiones que permite alojar proyectos. Se trata de
una plataforma muy utilizada para compartir proyectos Open Source.

» Trello'®: Software de administracién de proyectos con interfaz web que simula un
tablén donde se pueden distribuir tareas.

» Lucidchart'*: Herramienta de diagramacién basada en la web que permite crear
diagramas de flujo y esquemas como una EDT.

» gnuplot'®: Programa de linea de comandos que puede generar graficos de funcio-
nes bidimensionales y tridimensionales.

bhttps://numpy.org/
"https://pandas.pydata.org/
8https://matplotlib.org/
“https://seaborn.pydata.org/
Ohttps://scikit-learn.org/
Whttps://pytorch.org/
2https://github.com/
Bhttps://trello.com/
4https://www.lucidchart . com/
Bhttp: //www. gnuplot . info/
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CAPITULO 5
Desarrollo de la solucién propuesta

A continuacién se detallara el desarrollo de la solucién propuesta, parte presente a lo
largo de toda la EDT. No obstante, aunque existen tareas como la eleccién de herramien-
tas, la descripcion de la implantacién y la extraccién de conclusiones que corresponden
a capitulos diferentes, se procedera a seguir la misma estructura para mantener cierta
coherencia organizativa.

Todo el c6digo desarrollado y las soluciones obtenidas estdn disponibles en el siguien-
te repositorio publico https://github.com/AntonioM15/TFG-Diabetes-Detection .

5.1 Fase inicial

Una vez se han determinado las herramientas a utilizar corresponde dar paso a la
eleccion del data set sobre el que se realizaran todas las pruebas, motivo por el que debe
estudiarse y tratarse concienzudamente antes de considerarlo un conjunto valido.

5.1.1. Seleccién del conjunto de datos

Tras hacer una biasqueda exhaustiva encontramos los siguientes conjuntos promete-
dores que cumplen con los requisitos establecidos:

= Diabetes 130-US hospitals for years 1999-2008 Data Set': Conjunto que propor-
ciona informacién sobre los pacientes diabéticos hospitalizados a lo largo de diez
afios, indicando los que han necesitado ser ingresados de nuevo.

» Diabetes Data Set>: Contiene los valores de glucosa registrados en pacientes dia-
béticos tomados de un dispositivo eléctronico y de mediciones convencionales.

» Pima Indians Diabetes Database’: Data set centrado en mujeres del pueblo pima
de mas de 21 afios que, tras proporcionar una serie de datos médicos relacionados
con la diabetes, indica aquellas que padecen la enfermedad y las que no.

Observamos que la tercera propuesta es la que mejor se adapta a nuestro caso y, aun-
que los dos primeros conjuntos aportan informacién interesante sobre caracteristicas re-
lacionadas a la diabetes, son registros de personas diabéticas exclusivamente, por lo que
no se pueden clasificar las muestras de la forma que se desea. Por lo tanto, Pima Indians
Diabetes Database sera el data set que se utilice de ahora en adelante.

Ihttps://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Diabetes+130-US+hospitals+for+years+1999-2008
2https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/diabetes
Shttps://www.kaggle.com/uciml/pima-indians-diabetes-database
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5.1.2. [Exploracion de los datos

Antes de nada se procedera a determinar las dimensiones del data set. Como se puede
ver en la Figura 5.1, se trata de un conjunto bastante reducido que cuenta con tan solo
768 muestras, de las cuales 268 son personas diabéticas.

Personas diabéticas

Personas no diabéticas

Figura 5.1: Distribucién de las muestras en Pima Indians Diabetes Database.

Ademas de indicar si una persona del conjunto de datos es diabética o no, Pima In-
dians Diabetes Database cuenta con ocho columnas diferentes cuyos andlisis gréficos es-
tan disponibles desde la Figura 5.2 a la 5.9, representando las siguientes variables:

Pregnancies: Ntiimero de embarazos tenidos.

Glucose: Concentracién de glucosa en plasma dos horas después de realizar una
PTGO.

BloodPressure: Presion sanguinea, en concreto, la presion arterial diast6lica (mm
Hg).

SkinThickness: Espesor del pliegue de la piel del triceps (mm). Valor usado para
estimar el nivel de grasa corporal.
Insulin: Concentracién de insulina dos horas después de realizar una PTGO.

BMI: Indice de masa corporal (IMC).

DiabetesPedigreeFunction: Riesgo de desarrollar la diabetes atendiendo al histo-
rial familiar.

Age: Edad en afios.

0.175 Personas diabéticas
Personas no diabéticas

0.150

0.125

0.100

Densidad

0.075
0.050
0.025
0.000

0 5 10 15 20
Embarazos

Figura 5.2: Distribucién del ntimero de embarazos en Pima Indians Diabetes Database.
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Personas diabéticas
Personas no diabéticas
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Glucosa

Figura 5.3: Distribucion del valor de glucosa en Pima Indians Diabetes Database.

0.030 Personas diabéticas

Personas no diabéticas
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Presion sanguinea

Figura 5.4: Distribucién del valor de la presién sanguinea en Pima Indians Diabetes Database.

Personas diabéticas
0.025 Personas no diabéticas
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Figura 5.5: Distribucién del espesor del pliegue de la piel en Pima Indians Diabetes Database.
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Figura 5.6: Distribucién de la concentracion de insulina en Pima Indians Diabetes Database.
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diferencias més destacadas |

Densidad
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Figura 5.7: Distribucién del valor de IMC en Pima Indians Diabetes Database.
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Figura 5.8: Distribucién del riesgo de heredar diabetes en Pima Indians Diabetes Database.
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Figura 5.9: Distribucién de los registros de edad en Pima Indians Diabetes Database.

Se ha decidido representar las gréficas anteriores mediante una serie de estimaciones
de la densidad de kernel (KDE) para comparar los dos grupos de muestras. Basicamente,
como se puede deducir de la Figura 5.10, una estimacién de la densidad de kernel es el
resultado de sumar todos los kernels normalizados que se obtienen a partir de los valores
existentes en el data set. De esta forma, a partir de la densidad obtenida, se puede saber
los valores que mas predominan en cada caracteristica y poder analizar a simple vista las

]. Debe mencionarse que la normalizacién se ha aplicado

a cada grupo por separado y no a la distribucién completa, con el fin de poder confrontar
dos cantidades dispares de muestras.
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0.10

Density function

0.05

0.00

Figura 5.10: Formacién de un KDE, linea continua azul, a partir de la suma kernels normalizados.
Se observa que se obtiene un valor de densidad mayor en la zona izquierda, la cual presenta una
concentracién superior de kernels. Fuente: Adaptada de [18].

Primeramente, se obseva que el conjunto de datos sigue las tendencias vistas en el
Capitulo 2: las personas diabéticas tienden a haber pasado por un mayor ntimero de
embarazos y también parecen contar con una mayor edad. Consecuentemente, en la Fi-
gura 5.3 se puede apreciar como las personas diabéticas presentan una concentracién mas
elevada de glucosa, gréfica que destaca sobre todas las demds. De igual forma, se perci-
be un mayor ntiimero de personas diabéticas entre aquellas que presentan maés riesgo de
desarrollar la enfermedad segtn su historial familiar. Sin duda alguna, se deberéa prestar
especial atencién a estas caracteristicas a la hora de proceder con la experimentacion.

En otro orden de cosas, se advierten una gran cantidad de valores indeseados dentro
del conjunto. Aunque es perfectamente normal que una mujer tenga cero embarazos, no
lo es que no se tenga glucosa en plasma o presién sanguinea. Se entiende que estos valo-
res habran sido almacenados por error, por lo que deberén tratarse las muestras afectadas
para que no influya negativamente en el resultado.

Por dltimo, pero no menos importante, se encuentra un hecho que parece ser contra-
dictorio: en la Figura 5.6 se puede ver como la concentracién de insulina no decrece en
las personas diabéticas. Este hecho requiere de un andlisis en detalle del caso, por lo que
se procede a determinar las correlaciones de las variables, resultados visibles en el mapa
de calor de la Figura 5.11.

Se puede ver como, al igual que el nimero de embarazos, la glucosa y el riesgo de
desarrollar diabetes, los cuales ya se habian destacado anteriormente, el valor de la insu-
lina presenta una correlacién positiva, valor que todavia se pronuncia mads, hasta llegar
a 0.3, si se consideran solo los valores distintos a cero. En otras palabras, conforme maés
insulina tiene una persona més posibilidades tiene de ser diabética, suceso muy extrafio
que parece corresponder a un error. No obstante, tiene su explicacién: los datos pueden
haber sido recogidos de personas que padezcan tinicamente DM?2. Esta hipotesis esté res-
paldada por L. J. Baier y R. L. Hanson en el articulo "Genetic Studies of the Etiology of
Type 2 Diabetes in Pima Indians", donde se comenta que la poblacién tiene una mezcla
europea minima, no llegando a desarrollar la autoinmunidad presente en la DM1[19].
Asi pues, es completamente normal que, tratindose en exclusiva de una diabetes de tipo
2 caracterizada por demostrar mds resistencia a la insulina, las personas afectadas por la
enfermedad requieran producir mds cantidad de esta hormona.
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Figura 5.11: Correlaciones de las variables pertenecientes al conjunto de datos.

5.1.3. Limpieza del conjunto de datos

Inmediatamente después de explorar el conjunto de datos se debe preparar para po-
der ser utilizado. Para ello primero se procede a comprobar si existen valores nulos, su-
ceso que no ocurre para este banco de datos. Este hecho puede significar que el excesivo
namero de valores iguales a cero encontrados durante la exploracién de los datos repre-
sentase las variables de las que no se tenia informacién, por lo que se analizardn estos
casos en compensacion.

Muestras Valor Valor | Media'?| Desviacién

con valor 0 | minimo!| maximo tipica1 2
Embarazos 111 0 17 4947 3.162
Glucosa 5 44 199 121.687 30.529
Presion sanguinea 35 24 122 72.405 12.369
Espesor de la piel 227 7 99 29.153 10.440
Insulina 374 14 846 155.548 118.773
IMC 11 18.2 67.1 32.457 6.925
Riesgo de diabetes 0 0.078 2.420 0.472 0.331
Edad 0 21 81 33.241 11.747

1 Calculos hechos a partir de los valores distintos a 0, exceptuando el nimero de embarazos.

2 Numeros redondeados a la diezmilésima.

Tabla 5.1: Resumen estadistico de Pima Indians Diabetes Database.

Tras indagar en la informacién recabada en la Tabla 5.1, y teniendo en cuenta que
es totalmente comprensible que existan mujeres sin haber pasado por un embarazo, se
extraen las siguientes conclusiones:
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= Una cantidad importante de las muestras registradas cuenta con un valor igual a
cero en las variables que hacen referencia a la espesor de la piel o a la concentracién
de insulina. Considerando que pasa en ambos grupos por igual, se supone que no
representan valores reales.

= El resto de categorias no cuentan con demasiados registros iguales a cero, por lo
que se puede conservar gran parte del conjunto ddndoles mds importancia a éstas.

» En general, ignorando por un momento la cantidad de valores iguales a cero, no
existen muchos mas outliers destacables. Los casos que mds sobresalen serian el
maximo valor del espesor de la piel o el mdximo de la concentracién de la insulina,
pero, tras comprobrar que la desviacion tipica no alcanza valores demasiado altos
en comparacién a la media, no se puede afirmar que sean valores no deseados.
En cuanto a las demds caracteristicas, niimero de embarazos incluidos, tampoco
parecen salirse de la norma.

Por lo tanto, tras haber analizado los datos almacenados en cada categoria solo queda
tratar aquellos iguales a cero. Sin embargo, puesto que existen demasiados casos relacio-
nados con el espesor de la piel y la insulina, solo trataremos aquellos pertenecientes a
la glucosa, la presién sanguinea y el IMC. Las muestras afectadas, un total de 44 ya que
existen muestras con mds de un valor indeseado, proceden a eliminarse del conjunto. En
otros conjuntos es comun sustituir estos registros por un valor medio pero, puesto que
existen un mayor ntimero de personas no diabéticas, de hacerlo estarfamos facilitando la
aparicion de falsos positivos.

Asipues, después de estos cambios, el conjunto resultante se puede ver en la Tabla 5.2.

Ntmero de Ntmero de
personas diabéticas | personas no diabéticas
Conjunto original 268 500
Conjunto tratado 249 475

Tabla 5.2: Dimensiones de los conjuntos de datos.

5.2 Primera experimentacién

Esta fase tiene como objetivo realizar una serie de pruebas sobre distintos modelos de
aprendizaje automatico para asi detectar los que producen los mejores resultados.

Para poder conseguir un modelo de aprendizaje automatico debe utilizarse un con-
junto de datos con el que entrenar el modelo. El concepto de entrenamiento se refiere a
ajustar los pardmetros del modelo en desarrollo para que se acerque a los datos de salida
deseados y, asi, se le puede dar uso en situaciones reales como, en nuestro caso, determi-
nar si una persona es diabética o no. No obstante, es necesario conocer cémo de buena
es la implementacién realizada antes de ponerla en practica, por lo que se destina una
parte de los datos para estimar el error producido. Atendiendo a estas declaraciones, a
continuacién se determinardn los modelos, métricas y tipos de entrenamiento que haran
posible el desarrollo.
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5.2.1. Selecciéon de modelos de aprendizaje automético

Para este primer barrido se utilizaran los siguientes modelos incluidos en Scikit Learn:

= KNeighborsClassifier (KNN): Conocido como k vecinos més préximos. Pretende
explotar el concepto de que las muestras que estdn cerca con respecto a una métrica
definida son similares, por lo que pueden llegar a compartir caracteristicas [20].

= GaussianNB (GNB): Un clasificador bayesiano ingenuo es un clasificador probabi-
listico que se basa en una condicién ingenua: la independencia condicional de las
causas, es decir, la probabilidad de un suceso no estd influida porque otro ocurra o
no [20].

= SVC: Conjunto de algoritmos que hace referencia a la clasificaciéon con vectores
soporte (SVC). Permiten encontrar la forma 6ptima de clasificar entre clases maxi-
mizando la separacion entre ellas. Esta separacion estd definida mediante vectores

[21].

= GradientBoostingClassifier (GB): La potenciacion del gradiente es una técnica que
permite construir un conjunto de drboles de decisién paso a paso con el objetivo de
minimizar una funcién de pérdida [20].

= RandomPForestClassifier (RF): Clase basada en un conjunto de 4rboles de decisién
cuya politica de divisién presenta un nivel medio de aleatoriedad [20].

Dichos modelos se han elegido porque se considera que pueden adaptarse correcta-
mente al conjunto de datos y, ademds, como se ha visto en la Seccién 2.3, ya han sido
utilizados anteriormente para el desarrollo de algoritmos de aprendizaje automatico en
la deteccion de otras enfermedades.

5.2.2. Eleccion de las métricas de evaluacion

En este apartado se detallaran las métricas elegidas para la evaluacién de los modelos
anteriores. Para este trabajo se mediran los ntiimeros obtenidos mediante los conceptos
de accuracy, precision, recall y F1 Score [20], métricas que se explican mejor a partir de la
nocién de matriz de confusion representada en la Figura 5.12:

= Accuracy: Se conoce cominmente como exactitud y se trata de uno de las valo-
res mds utilizados para determinar el funcionamiento de una implementaciéon de
aprendizaje automatico. Basicamente, se calcula dividiendo el ndmero de predic-
ciones correctas entre el nimero total de predicciones.

VP+ VN
VP+VN+FP+FN

accuracy =

» Precision: Traducido como precision, hace referencia a como de exacta es la imple-
mentacion desarrollada en cuanto al niimero de positivos predichos. Es un valor a
tener en cuenta cuando el coste de falsos positivos es elevado.

VP

precision = VPP

= Recall: Valor que hace referencia a la exhaustividad de un modelo y que es real-
mente importante calcular cuando el coste de los falsos negativos es muy elevado.
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El estudio llevado a cabo en este trabajo se encuentra en esta situacién: una persona
diabética que no se clasifica como tal presenta una mayor cantidad de riesgos que
el caso contrario.

VP
VP +FN

= F1 Score: Referenciado como valor-F en castellano, es una métrica a la que se re-
curre cuando se busca un cierto equilibrio entre precisién y exhaustividad, siendo
especialmente recomendada cuando hay una distribucién de clases desigual con,
generalmente, un gran ndmero de negativos.

recall =

precision x recall
* -
precision + recall

f1=2

Teniendo estas definiciones en cuenta, aunque todas las métricas son importantes y
no debe ignorarse ninguna, en este proyecto se otorgard mayor importancia a los valores
de recall y f1, evitando en la medida de lo posible la utilizacién de sus traducciones ya
que no estdn ampliamente extendidas en comparacién a sus versiones inglesas y pueden
inducir cierta confusién.

Valores reales

Negativo Positivo
(7))
o
~ Verdaderos Falsos
O Negativo Negativos Positivos
3 9 (VN) (FP)
S
o
0
() Falsos Verdaderos
B Positivo Negativos Positivos
< (FN) (VP)
>

Figura 5.12: Matriz de confusién genérica.

5.2.3. Entrenamiento y evaluacién de los modelos

Una vez comprendido el funcionamiento del desarrollo que se va a realizar y con
qué métricas se va a evaluar, se puede empezar con el entrenamiento de los modelos.
Para ello, se debe elegir un modelo de evaluacién y, dada la naturaleza de esta primera
prueba, aprovecharemos para experimentar con dos distintos:

» Cross-Validation: Conocido en castellano como validacion cruzada. Es un procedi-

miento de remuestreo que se utiliza para evaluar modelos de aprendizaje automati-
co que cuentan con un data set bastante limitado y, usualmente, no produce resulta-
dos demasiado sesgados. El método que generalmente se sigue, representado en la
Figura 5.13, consiste en dividir las muestras en k grupos, realizdndose k iteraciones
en las que, en cada una de ellas, se utiliza una combinacién diferente de k - 1 gru-
pos para entrenamiento y se destina el conjunto sobrante para evaluacién. Una vez
terminado el proceso se determina su desempefio realizando la media ponderada
de las actuaciones anteriores [22].
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s Train/Test Split: Es un procedimiento en el que el conjunto de datos se divide en dos
subconjuntos: el primero de ellos se utiliza para entrenar un modelo de aprendiza-
je automatico mientras que el segundo es reservado para la evaluacién del mismo.
Puede ser complicado de utilizar en un data set que cuente con un niimero de mues-
tras reducido, hecho que no debe ignorarse ya que puede ser problematico con las
dimensiones de Pima Indians Diabetes Database [23].

Por otra parte, tener solo dos subconjuntos puede provocar un sobreajuste (overfit-
ting) producido al modificar el modelo con la intencién de mejorar los resultados
obtenidos sobre la misma porcién de datos, motivo por el que es interesante desti-
nar una parte del data set a un grupo de validacién. Tras realizar el entrenamiento,
se puede evaluar el modelo desarrollado con este nuevo subconjunto para ajustar
los pardmetros y alcanzar unas cifras mejores. Posteriormente, una vez finalizados
los cambios, se procede a realizar la evaluacion final con el conjunto de evaluacion
sin tener que preocuparse de haber adaptado el modelo a los datos con los que se
valora, incidente que aportaria un error demasiado optimista. En la Figura 5.14 se
representa graficamente estas dos formas de dividir el conjunto datos en Train/Test
Split.

Iteracion 1

Conjunto de datos D I:Ij:]:] Error 1
Evaluaciéon Entrenamiento

| S —
n muestras Iteracion 2
L > Error2
k=5 Iteracion 3

— vk i
Error3 | Error = X, (Error; =)

&
g

N1 muestras Iteracién 4

—— Error4

:

Iteracion 5

Error 5

E

Figura 5.13: Procedimiento del modelo Cross-Validation.

. A [—[_] (3 Entrenamiento
Conjunto de datos

o @I L et

Figura 5.14: Formas de dividir el conjunto de datos para aplicar Train/Iest Split. En A) se obser-
va un planteamiento sencillo formado por los subconjuntos de entrenamiento y evaluacién. En
cambio, B) estd formado por tres grupos, destinando una porcién de los datos para validacién.
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A la hora de llevar a cabo la obtenciéon de los resultados se distinguirdn dos tipos
de casos: los resultados alcanzados tras realizar una prueba individual, formada por en-
trenamiento y evaluaciéon de los resultados, y los valores medios obtenidos tras repetir
un nuimero elevado de veces una prueba individual, experimento que proporciona una
mayor fiabilidad.

Las pruebas individuales se realizaran utilizando una semilla aleatoria determinada,
es decir, se ejecutard el experimento cada vez bajo las mismas condiciones para poder
replicar los resultados y disponer de una forma mds justa de comparar las implemen-
taciones, ya que de no hacerse asi, hechos como distribuir el conjunto de datos de una
forma diferente podrian alterar los valores obtenidos.

Por otra parte, cuando la implementacién lo permita, se repetird el experimento una
gran cantidad de ocasiones para obtener unos resultados més fiables con los que realizar
las comparaciones. Al contar con una mayor cantidad de datos no es necesario reutilizar
las mismas semillas porque, aunque alguna ejecucién diste mucho de las demds, sus
nimeros pasardn relativamente desapercibidos tras calcular los valores medios.

5.2.4. Eleccidon de los modelos finales

Hechas todas las explicaciones se procede a entrenar los cinco modelos explicados en
el punto 5.2.1 con el conjunto de datos tratado con anterioridad. Dichos modelos, caracte-
rizados por ser unas implementaciones bésicas de las clases facilitadas por la libreria de
Scikit Learn, destinardn un 75 % de las muestras para el entrenamiento y el 25 % restante
para su evaluacion, alcanzando los resultados presentados en las Tablas 5.3 y 5.4.

] Modelo \ Accuracy (%) \ Precision (%) \ Recall (%) \ F1 Score (%) ‘

KNN 72.0 59.7 51.3 54.6
GNB 75.7 65.9 62.2 63.3
SvC 759 72.3 46.2 56.0
GB 77.5 69.6 60.6 64.4
RF 774 70.8 59.1 63.7

Tabla 5.3: Media de los resultados obtenidos tras repetir 100 veces el entrenamiento bésico con
Cross-Validation.

] Modelo \ Accuracy (%) \ Precision (%) \ Recall (%) \ F1 Score (%) ‘

KNN 71.7 60.0 52.5 55.8
GNB 75.8 66.0 61.0 63.2
SVC 75.7 73.2 46.6 56.8
GB 75.8 66.9 58.6 62.3
RF 76.6 69.2 57.7 62.7

Tabla 5.4: Media de los resultados obtenidos tras repetir 100 veces el entrenamiento bésico con
Train/Test Split.

Sin ninguna duda GaussianNB (GNB), GradientBoostingClassifier (GB) y RandomFo-
restClassifier (RF) son las alternativas mas prometedoras. Estos tres modelos presentan
un valor de recall y fI mucho maés atractivo que KNeighborsClassifier (KNN) y SVC, lle-
gando incluso a mostrar una abultada diferencia de un 16 %. Ademads, los tres modelos
elegidos son también los que mayor accuracy tienen, caracteristica que refuerza la deci-
sion tomada. Cabe mencionar que la implementacion basada en las maquinas de vectores
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soporte (SVC) no parece desenvolverse mal del todo, pero presenta un valor bastante po-
bre de recall que, dada la importancia del mismo en este proyecto, la convierten en una
opcién poco esperanzadora que conviene descartar para poder distribuir més los recur-
sos disponibles.

En cuanto a la eleccién del modelo de evaluacion, se puede observar que ambos alcan-
zan resultados parejos. No obstante, dada la necesidad de disponer de mayor flexibilidad
para manipular y distribuir las muestras del data set, se optara por sacrificar parte de la
fiabilidad extra proporcionada por Cross-Validation por una mayor sencillez, continuando
la experimentacién con Train/Test Split.

Por ultimo, puesto que habré casos en los que no sea factible repetir una prueba nu-
merosas veces, se adjunta en la Tabla 5.5 los resultados de una tnica prueba de Train/Test
Split con los modelos elegidos para facilitar la comparacion de los resultados, estando
todos los valores iniciales agrupados bajo un mismo apartado. En estos nuevos valores
se alcanzan unas cifras mejores, hecho complatemente normal teniendo en cuenta que
cada ejecucién genera unos resultados distintos, los cuales pueden estar por debajo o por
encima de la media, siendo en esta ocasién la segunda posibilidad. Por lo tanto, no se
le debe dar mucha mds importancia que la de tener que utilizar la misma semilla en las
demads pruebas individuales para partir de las mismas condiciones.

] Modelo \ Accuracy (%) \ Precision (%) \ Recall (%) \ F1 Score (%) ‘

GNB 76.2 64.6 67.7 66.1
GB 79.0 70.0 67.7 68.9
RF 77.3 68.4 62.9 65.5

Tabla 5.5: Resultados del entrenamiento basico con Train/Test Split.

5.3 Implementacién de mejoras

Aunque ciertamente los resultados anteriores no son un mal inicio, todavia pueden
mejorarse aplicando distintas técnicas. Para ello, primero se analizaran los puntos débiles
del conjunto para, posteriormente, poderlos subsanar. Con este fin, de igual forma que
se ha hecho en la exploracién y limpieza del conjunto de datos, se distribuirdn todas las
implementaciones realizadas en diferentes documentos de Jupyter Notebook para que,
de esta forma, cualquier usuario pueda replicar o analizar un caso concreto aisladamente,
sin necesidad de comprender el proyecto entero. Las librerias de Pandas y Scikit Learn
también tendran un papel fundamental en esta seccién, por lo que se estudiard de qué
forma pueden ser mas beneficiosas.

5.3.1. Deteccion de aspectos mejorables
Tras analizar el data set se observan dos hechos dignos de mencién:

= El conjunto de datos es demasiado reducido: En la Figura 5.1 ya se habia podido
comprobar que tan solo se contaba con 768 muestras, que es un niimero demasiado
pequefio. Si se fuerza demasiado un algoritmo a adaptarse al mismo para reducir
el error obtenido se puede acabar alcanzando un sobreajuste del modelo que limite
la capacidad de generalizacién [20], por lo que deberd considerarse aumentar la
cantidad de muestras.

= El conjunto de datos cuenta con caracteristicas poco influyentes: El andlisis de
correlaciones realizado sobre la Figura 5.11 ya dejaba ver que habia variables con
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muy poca correlacién y su participacién en los entrenamientos puede entorpecer la
creacion de un modelo 6ptimo. Por lo tanto, deberan determinarse aquellas caracte-
risticas que dificultan el desempefio y eliminarlas para alcanzar mejores resultados
y agilizar el proceso.

5.3.2. Mejoras en el conjunto de datos

Aumentar los datos, mds conocido como Data Augmentation, es una técnica mds pro-
pia de la clasificacién de imagenes [20]; no obstante, dadas las reducidas dimensiones
del conjunto de datos, se debe apostar por ella. En primer lugar, se guardara la parte
del data set correspondiente al subconjunto de evaluacién en un fichero distinto para no
manipular esa parte. Seguidamente, se procederd a modificar las muestras restantes in-
troduciendo cierta aleatoriedad a las mismas. Es importante considerar que de aplicar
cambios muy bruscos se puede hacer que la muestra pierda cualquier sentido (por ejem-
plo, una persona que no sea diabética pero que tenga el valor de glucosa mas alto de
todos), y con cambios muy leves el modelo se entrenard continuamente sobre los mismos
valores. En este caso se ha optado aplicar dos componentes aleatorios que se restrinjan
entre ellos, llamados random_value y random_variation, visibles en las siguientes lineas de
pseudocédigo:

random_variation = 0.01 + random.random () /10
value = variable[position, feature]

3l random_value = random.uniform(-value, + value)

variable[position, feature] = (value + random_value * random_variation)

Si se analizan esas instrucciones en detalle se observa que random_variation solo puede
tomar valores entre 0.01 y 0.10, limitando a que una cifra solo pueda variar un 10 % de
su valor original como maximo y, de forma general, bastante menos que eso. Se trata de
una postura bastante conservadora, pero siempre se puede modificar si se observa que
los resultados no son suficientemente significativos.

Por otro lado, también se han realizado experimentos variando el porcentaje de mues-
tras destinada a entrenamiento y evaluacién, probando no solo con la ya usada distribu-
ciéon 75 % - 25 % sino también con 80 % - 20 %. Todas estas pruebas estdn documentadas en
el repositorio del proyecto y, puesto que se obtienen resultados similares a los alcanzados
con la configuracién 75 % - 25 %, no se mencionarén a la hora de realizar las comparati-
vas, ya que no es recomendable confrontar dos pruebas que no han efectuado el mismo
procedimiento.

Tras los cambios mencionados se obtienen los resultados plasmados en la Tabla 5.6,
los cuales proceden de una prueba individual ya que, al ser el contenido del subconjunto
de evaluacién siempre el mismo, no se produciran variaciones derivadas de distintas
distribuciones de los datos. Por lo tanto, con el objetivo de ser lo mads justos posibles, se
compararan estos resultados con la Tabla 5.5.

] Modelo \ Accuracy (%) \ Precision (%) \ Recall (%) \ F1 Score (%) ‘

GNB 76.2 68.3 65.2 66.7
GB 80.1 78.8 62.1 69.5
RF 73.5 65.0 59.1 61.9

Tabla 5.6: Resultados del entrenamiento tras aplicar Data Augmentation con Train/Test Split 75-25.

Se puede ver como Data Augmentation parece ser beneficiosa para los modelos de
GNB y GB, produciendo una ligera mejoria del fI. Sin embargo, también destaca que RF
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empeora notablemente en todas las métricas, siendo un posible indicativo de que puede
no ser la mejor técnica para esta situacion.

5.3.3. Mejoras en el entrenamiento de los modelos

La seleccion de caracteristicas se realizard aplicando Recursive Feature Elimination (RFE),
un método disponible en Scikit Learn que se ajusta a un modelo y elimina las caracteris-
ticas mas débiles hasta que se alcanza un ntiimero especificado. Para encontrar el niimero
6ptimo de caracteristicas a conservar es normal utilizar la validacién cruzada; no obstan-
te, en este proyecto se hard uso de una clase equivalente disponible para Train/Iest Split
ya que serd el método de evaluacién que se utilizara.

Tras aplicar RFE en Gradient Boosting y Random Forest observamos que las mejores
variables son la glucosa, el IMC, el riesgo de desarrollar diabetes atendiendo al historial
familiar y la edad. No obstante, la clase utilizada no estd disponible para el clasificador
bayesiano ingenuo pero, atendiendo a que los dos otros modelos han coincidido con las
caracteristicas a conservar y que son de las que mayor correlacién presentan con la salida,
se optard por utilizarlas en los tres modelos.

Al aplicar esta técnica se consiguen los valores representados en la Tabla 5.7.

] Modelo \ Accuracy (%) \ Precision (%) \ Recall (%) \ F1 Score (%) ‘

GNB 77.0 70.4 57.3 63.0
GB 76.0 67.0 60.0 63.0
RF 759 66.5 59.8 62.9

Tabla 5.7: Media de los resultados obtenidos tras repetir 100 veces el entrenamiento con seleccién
de caracteristicas en Train/Test Split 75-25.

En comparacion con los obtenidos en la Tabla 5.4 se puede observar como GB sigue
mejorando de media el modelo bésico, llegando a incrementar ligeramente los valores
de todas las métricas. Por otro lado, GBN sacrifica parte del valor de recall a cambio de
mejorar los valores de accuracy y precision, y RF hace lo opuesto, llegando a mejorar el
valor de fI por primera vez.

Una vez vistas ambas técnicas, Data Augmentation y la seleccién de caracteristicas,
queda combinarlas para ver como se acoplan entre si y poder determinar si pueden llegar
a formar parte en el modelo final. Los resultados de este ensayo se exponen en la Tabla 5.8.

] Modelo \ Accuracy (%) \ Precision (%) \ Recall (%) \ F1 Score (%) ‘

GNB 80.0 764 63.6 69.4
GB 80.7 76.3 68.2 72.0
RF 71.3 61.7 56.1 58.7

Tabla 5.8: Resultados tras aplicar Data Augmentation y selecciéon de caracteristicas en Train/Test
Split 75-25.

Esta combinacion parece ser todo un éxito en el caso de GBN y GB, alcanzando los
valores maés altos de accuracy, precision y f1 para el primero y de accuracy, recall y f1 en el
segundo. En definitiva, mejora todos los datos de la Tabla 5.5 menos el recall de GBN, que
ve su valor reducido. No obstante, este éxito no es compartido por RF: este modelo falla
estrepitosamente y no mejora en absoluto con ninguna de las técnicas aplicadas.
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5.3.4. Ajuste de pardmetros

En el punto 5.2.3 se ha hablado de la necesidad de utilizar un subconjunto de valida-
cién para cuando se ajustan los hiperparametros, valores de las configuraciones utiliza-
das durante el entrenamiento de un modelo, pero no hemos llegado a ponerlo en practica.
Esto se debe a que hemos utilizado los valores por defecto, pero siempre se pueden mo-
dificar para obtener mejores resultados.

En concreto, se van a intentar mejorar los hiperpardmetros de learning rate, maximum
depth y number of boosting stages de Gradient Boosting, modelo que mejor resultados ha
presentado hasta el momento y cuyos pardmetros se han seleccionado a partir de la do-
cumentacién de GradientBoostingClassifier:

» Learning rate: La tasa de aprendizaje determina cudnto cambia el modelo cada vez
que se actualizan los pesos al detectar un error. Una tasa demasiado elevada pue-
de provocar que no se lleguen a encontrar los valores minimos, mientras que una
demasiado baja puede hacer que se retrase la convergencia [20]. Se probard con los
valores 0.01, 0.05, 0.1, 0.3, 0.5 y 1.

» Maximum depth: Maximo niimero de nodos por arbol. Dado que por defecto utiliza
3 nodos, se realizard el experimento con valores pequefios como 1, 2, 4, 8, 16 y 32.

= Number of boosting stages: Determina el namero de etapas a realizar en su cons-
truccion escalonada. En este caso se probard con un mayor ntimero de posibilida-
des, siendo los nameros elegidos 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64, 100, 200, 300 y 500.

Para encontrar los mejores valores no se va a probar con todas las combinaciones po-
sibles, puesto que tomarfa una cantidad de tiempo completamente desorbitada. En su
lugar, se hara uso de la clase GridSearchCV disponible en Scikit Learn, que permite hacer
una busqueda exhaustiva de los mejores hiperpardmetros especificados para un estima-
dor. Como indica su nombre, esta implementacién esta pensada para realizarse en Cross
Validation por lo que para adaptarla también usaremos ShuffleSplit, una estrategia de
Cross Validation, que permite controlar el nimero de repeticiones a realizar, permitiendo
asi replicar el comportamiento de Train/Iest Split.

Tras probar con las diferentes cifras anunciadas anteriormente se obtiene que la mejor
combinacién posible estd formada por 0.5 de learning rate, 4 de maximum depth y 16 etapas
de potenciacién, hiperpardmetros que, tras reentrenar el 80 % previo utilizado, producen
los resultados visibles en la Tabla 5.9 con el 20 % que se habia reservado para evaluacién.

| Modelo | Accuracy (%) | Precision (%) | Recall (%) | F1 Score (%) |
| GB | 79.3 \ 73.9 | 654 | 69.4 \

Tabla 5.9: Resultados tras aplicar Data Augmentation, seleccién de caracteristicas y ajuste de hiper-
pardmetros en Train/Test Split 80-20.

Se puede ver como las cifras obtenidas son muy similares a las ya conseguidas en la
Tabla 5.8, significando que los valores por defecto no eran una mala eleccién. Posiblemen-
te la pequefia variacién de los resultados haya sido provocada por variar la distribucién
utilizando un conjunto de validacién, decision recomendable para evitar overfitting aun-
que sea a cambio de un ligero deterioro de los resultados.
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5.4 Desarrollo de una red neuronal artificial

Una vez terminadas las implementaciones anteriores se va a replicar el desarrollo
anterior con una red neuronal artificial (ANN), proporcionando asi un amplio repertorio
de alternativas que justifiquen la utilizacién de modelos de aprendizaje automatico para
la deteccion de la diabetes.

Como sugiere su nombre, las redes neuronales artificiales son sistemas inspirados en
las redes neuronales biolégicas que constituyen los cerebros de los animales y, de forma
generalizada, presentan los siguientes componentes [24]:

= Neuronas: Conjunto de unidades interconectadas que forman la red. Tras recibir
una entrada, la neurona produce una salida que es propagada por la red de una
forma determinada. Una neurona puede contar con multiples conexiones.

= Enlaces: Conexiones entre las neuronas; cada enlace cuenta con un neurona de en-
trada y otra de salida, especificando como se propaga la informacion a lo largo de
la red. A estos enlaces se les puede asignar un peso para modificar la importancia
de los mismos.

= Capas: Las neuronas estan agrupadas por capas, existiendo siempre como minimo
dos de ellas: la capa de entrada y la de salida. Estos conjuntos pueden conectarse
con capas ocultas intermedias que permiten elevar la complejidad de la red y, con-
juntamente a los enlaces, las capas dan forma a la estructura de la red. Todas las
neuronas de una capa tienen las mismas funciones de propagacién y de activacién.

= Funciones de propagacién: Funcién que calcula la entrada de una neurona a partir
de las salidas recibidas.

= Funciones de activacién: Funcioén que, dada la entrada, determina la salida produ-
cida por la neurona.

Para poder desarrollar la ANN deberemos definir cada uno de estos elementos, pro-
ceso que se describird durante su disefio y que permitird una mejor comprensién de los
conceptos.

5.4.1. Disefio de la ANN

Continuando con la misma filosofia que hemos seguido a lo largo del proyecto, se
empezara desarrollando un modelo sencillo que permita ser mejorado posteriormente
con técnicas mds complejas. De tal manera, se utilizard una red neuronal feed-forward,
es decir, un conjunto de perceptrones organizados por capas donde la informacién solo
avanza hacia delante sin proporcionar retroalimentacién a las neuronas anteriores.

Por si mismo un perceptron cuenta con bastantes limitaciones; no obstante, con la
inclusién de mds capas se pueden atajar problemas de una mayor complejidad. Segtin
el teorema de aproximacién universal, una red feed-forward con una capa oculta puede
representar cualquier funcién [24], motivo por el que nuestro modelo mas bésico partira
de dos capas ocultas, cada una de ellas formada por 20 neuronas inicialmente.

Las capas ocultas estaran conectadas linealmente y utilizaran una unidad lineal recti-
ficada (ReLU) como funcién de activacién, funciones ilustradas en la Figura 5.15.
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linear(x)
ReLU(x)

Figura 5.15: Funciones utilizadas en la red neuronal. A la izquierda se observa una funcién lineal
definida como f (x) = x mientras que a la derecha estd representada una funcién ReLU definida
como f (x) = max(0, x) .

Finalmente, poniendo en comun todas las caracteristicas mencionadas se genera el
esquema visible en la Figura 5.16.

Primera capa oculta Segunda capa oculta
Capa de entrada (20 neuronas) (20 neuronas)
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Figura 5.16: Esquema de la primera ANN implementada. Cada caracteristica del conjunto de

datos corresponde a una neurona de la capa de entrada. Cada neurona de la capa de entrada

estd conectada con todas las neuronas de la siguiente capa (en la imagen solo se muestran las

conexiones de la primera para no afectar a la claridad de la ilustracién, pero es extendible a todas

las demds), comportamiento que se repite con todas las capas ocultas hasta llegar a la capa de
salida que, al ser una clasificacién binaria, estara formada por dos unidades.

5.4.2. Desarrollo de la ANN

Para el desarrollo de la red neuronal artificial se utilizara la misma distribucién em-
pleada en el punto 5.3.4, reservando un 60 % para entrenamiento, 20 % para validacién
y 20 % para evaluacién, no pudiéndose usar inicialmente el reparto 75-25 puesto que se
ajustard un hiperpardmetro desde el principio (sin embargo, luego se replicaré el expe-
rimento para esa particiéon utilizando ya el mejor valor del hiperpardmetro con el fin
contar con un mayor repertorio de soluciones). También se continuara utilizando las mis-
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mas métricas de evaluacién, motivo por el que se dependerd de la libreria de Scikit Learn
de nuevo, la cual se utilizard con PyTorch por primera vez en este trabajo.

Para poder implementar la configuracién presentada en la seccion anterior se utilizara
nn.Module, una clase base pensada para que todas las redes neuronales hereden de ella.
De tal forma, se alcanza la siguiente clase personalizada:

16

class Custom_ANN_Model (nn.Module) :
""" Artificial Neural Network model used

nun

def __init__(self, in_features=8, neurons_first_layer=20,
neurons_second_layer=20, out_features=2):
""" Inits Custom_ANN_Model hidden layers.

:param in_features: int Number of input features
:params neurons_X_layer: int Number of neurons in the X hidden layer
:param out_features: int Number of output features

nmnon

super (Custom_ANN_Model, self).__init__ ()

# Definition of the two hidden layers

self.f_connected]l = nn.Linear(in_features=in_features, out_features=
neurons_first_layer)

self .f_connected2 = nn.Linear(in_features=neurons_first_layer,
out_features=neurons_second_layer)

self .out = nn.Linear(in_features=neurons_second_layer, out_features=
out_features)

def forward(self, h):
""" Defines the computation performed at every call.

[IRIRT

Layers activation

= F.relu(self.f_connectedl (h)
F.relu(self.f_connected2(h)
= self.out(h)

return h

)
)

#
h
h
h

En ella se puede ver inicializada el esquema de la red neuronal definido, contando
con ocho neuronas en la capa de entrada, 20 en las capas ocultas y dos en la capa de sa-
lida. También se observa la funcién de activacién en el método forward() y la funcién de
propagacion en la inicializacion de la clase. Acto seguido se procederd a entrenar el mo-
delo de la misma forma que se ha hecho con los de aprendizaje automético, destacando
las siguientes diferencias:

= Hiperparametro epoch: Valor que hace referencia a un ciclo a través del conjunto de
datos de entrenamiento completo [25]. Para estimar este valor se han probado dis-
tintos valores de epochs hasta alcanzar el menor error en el conjunto de validacion,
cuyo valor ha sido 900.

= Estandarizacién de las columnas: Se ha aprovechado este experimento para intro-
ducir esta nueva técnica. De esta forma, mediante el uso de StandardScaler(), una
clase de Scikit Learn, se han ajustado los valores de las diferentes columnas para
que hagan uso de una escala comun, ya que sus valores llegaban a tener rangos
completamente distintos (por ejemplo, edad, formado por un rango que va desde
21 a 81, y glucosa, de 44 a 199).
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= Funcién de pérdida: Funcién que calcula la distancia entre la salida actual del al-
goritmo y la salida esperada [25]. Se utilizard la funcién de pérdida de entropia
cruzada (Cross Entropy Loss), tipica de las tareas de clasificacion.

Tras estos cambios se registran los resultados obtenidos para la red neuronal artificial
en las tablas 5.10 y 5.11, reentrenando el 80 % previo utilizado (entrenamiento y valida-
cién) para compararlo con el 20 % que se habia apartado para evaluacién.

| Modelo | Accuracy (%) | Precision (%) | Recall (%) | F1 Score (%) |
| ANN | 70.1 \ 57.1 | 572 | 568 |

Tabla 5.10: Media de los resultados obtenidos tras repetir 100 veces Train/Iest Split 80-20 en la
ANN.

| Modelo | Accuracy (%) | Precision (%) | Recall (%) | F1 Score (%) |
| ANN | 64.8 \ 51.7 | 566 | 54.1 \

Tabla 5.11: Resultados tras realizar una prueba de Train/Test Split 80-20 en la ANN.

Como se puede apreciar, esta primera implementaciéon produce unos resultados infe-
riores a los vistos en los modelos de aprendizaje automatico, motivo por el que se prestara
especial importancia a la inclusiéon de las mejoras.

5.4.3. Implementacion de mejoras

Se seguira el mismo orden que con los otros modelos de aprendizaje automaético. En
primer lugar, se aplicard Data Augmentation, proceso bastante sencillo ya que se reutiliza-
ré el conjunto de datos obtenido con anterioridad, siendo sustituir el data set de entrada
el tinico cambio necesario. Los resultados de este experimento estdn reflejados en la Ta-
bla 5.12.

] Modelo \ Accuracy (%) \ Precision (%) \ Recall (%) \ F1 Score (%) ‘
| ANN | 70.3 \ 59.6 | 538 | 566 |

Tabla 5.12: Resultados tras aplicar Data Augmentation en el entrenamiento Train/Iest Split 80-20 de
la ANN.

Estos resultados mejoran bastante los primeros valores obtenidos en la Tabla 5.11,
llegando a superar accuracy, precision y f1, y teniendo un pequefio aumento del error en
el recall como inconveniente.

Seguidamente, se procedera a aplicar la seleccién de caracteristicas, caso en el que si
que se podra comparar la media de los resultados obtenidos, a diferencia de la situacién
anterior en la que se ha hecho uso de una prueba individual con la misma semilla. En este
ensayo se utilizardn las mismas caracteristicas empleadas a lo largo de todo el proyecto,
las cuales eran la glucosa, el IMC, el riesgo de desarrollar diabetes atendiendo al historial
familiar y la edad. Los frutos de este experimento estan disponibles en la Tabla 5.13.

] Modelo \ Accuracy (%) \ Precision (%) \ Recall (%) \ F1 Score (%) ‘
| ANN | 70.8 \ 57.8 | 573 | 572 |

Tabla 5.13: Media de los resultados obtenidos tras repetir 100 veces el entrenamiento con selecciéon
de caracteristicas con Train/Iest Split 80-20 de la ANN.
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De igual manera que la técnica anterior, la seleccién de caracteristicas parece ser bien
recibida por la red neuronal artificial: todas las métricas analizadas mejoran en compa-
racién a los niimeros de la Tabla 5.10. Hecho esto, se comprobarad como combinan ambas
implementaciones, resultados disponibles en la Tabla 5.14.

] Modelo \ Accuracy (%) \ Precision (%) \ Recall (%) \ F1 Score (%) ‘
| ANN | 75.2 \ 69.0 | 558 | 617 |

Tabla 5.14: Resultados tras aplicar Data Augmentation y seleccién de caracteristicas en el entrena-
miento Train/Test Split 80-20 de la ANN.

Una vez mas se ha podido comprobar que ambas técnicas se acoplan perfectamente,
alcanzando unos valores similares a los vistos en los modelos de aprendizaje automatico,
mejorando todas las métricas menos el recall, que vuelve a tener un ligero aumento del
error posiblemente provocado por la aplicacién de Data Augmentation como ha sucedido
anteriormente.

Una vez terminadas todas las pruebas se procedera a probar con distintas configu-
raciones variando el ndmero de capas ocultas y de sus neuronas. Estas configuraciones
continuaran utilizando los mismos valores en los parametros vistos, descubriendo que,
como se observa en la Tabla 5.15, se llegan a mejorar todavia mds las cifras conseguidas
utilizando cuatro capas de 10 neuronas, llegando a superar el recall obtenido para GNB y
a muy cerca de GB.

] Modelo \ Accuracy (%) \ Precision (%) \ Recall (%) \ F1 Score (%) ‘
ANN con cuatro capas 78.6 723 65.4 68.7
y diez neuronas
ANN con ocho capas 76.6 68.9 63.5 66.0
y diez neuronas

Tabla 5.15: Resultados tras aplicar Data Augmentation y seleccion de caracteristicas en el entrena-
miento Train/Iest Split 80-20 con distintas configuraciones de ANN.
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CAPITULO 6
Pruebas y evaluaciones

A lo largo del escrito se han analizado los diferentes resultados obtenidos en cada
implementacién ejecutada. No obstante, esos valores por si solos no tienen ningtn signi-
ficado. Por lo tanto, en este capitulo se procederd a recopilar todos los resultados men-
cionados anteriormente para, asi, poder evaluar correctamente el desempefio de los di-
ferentes modelos. Es digno de mencién que este procedimiento serd realmente ttil a la
hora de comprobar las conclusiones alcanzadas en el trabajo, por lo que se invertird todo
el tiempo que sea necesario para presentar las soluciones obtenidas de una forma clara y
concisa.

6.1 Generacion de informes

Para la generacion de informes se procedera a crear dos clases de Python que permi-
tan automatizar el proceso. De esta forma, se podrd realizar un breve experimento sin
tener que preocuparse de registrar manualmente los resultados una vez finalizado.

La primera de las clases, con nombre TestRecorder, permite guardar los resultados ob-
tenidos como un archivo JSON, facilitando su posterior lectura. Los datos almacenados
estdn compuestos por el momento en el que se ha realizado el experimento, una breve
descripcion del ensayo y las cuatro métricas analizadas hasta el momento (accuracy, pre-
cision, recall y F1 Score). A continuacién se muestra un ejemplo de cémo se puede utilizar
una vez terminado un ensayo.

from python_project.test_recorder import TestRecorder

3| test_description = "Media de Train/Test Split 75-25"

results = TestRecorder(test_description, accuracy, precision, recall, f1)

5| results . data_to_json ()

Por otro lado se dispone de CustomReport, una herramienta que a partir de los JSON
creados es capaz de elaborar un informe pdyf, visible en la Figura 6.1. Para su creacion se
han utilizado las librerias datetime, json, json2html y pdfkit, las cuales permiten ahorrar
un gran nimero de pasos complejos.
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description accuracy [precision recall | f1 ‘ date
ANN with Feature Selection and Data Augmentation. 8 Layers of 09/06/2021,

test |10 neurons 76.6 68.8 63.5 66.0 13:29:52
ANN with Feature Selection and Data Augmentation. 4 Layers of 78.6 72.3 654 |68.7 09/06/2021,

10 neurons 13:30:34

Figura 6.1: Imagen del PDF generado a partir de los archivos JSON guardados.

6.2 Comparacién de resultados

Finalmente, en las Tablas 6.1, 6.2, 6.3 y 6.4 se recopilan todos los resultados obtenidos
para los modelos elegidos, coloreados de verde aquellos que mejoran los valores iniciales
y, de rojo, los que los empeoran. También se destacan las mejores cifras en negrita y se
han abreviado los nombres de las columnas para poder disponer de més espacio para la
descripcién de los ensayos, siendo las métricas utilizadas las mismas que han servido de
referencia a lo largo de todo el proyecto.

GBN
Ensayo | ACC (%) | PRC (%) | RCL (%) | F1 (%)
Eﬂgi;aszzir;?f\z?lento bésico con Trai- 758 66.0 61.0 63.2
Coractrisinsen Ty et Sy 7505 | 770|704 |5 60
e N 2 | s | a7 | e
e e o D |, | s NG s
?:;Z%e;?g;ﬁd%igon SCyDAen g0 76.4 63.6 69.4

Tabla 6.1: Recopilacién de los resultados obtenidos en Gaussian Naive Bayes (GBN).

GB
Ensayo | ACC (%) | PRC (%) | RCL (%) | F1 (%)
Media entrenamiento bésico con Trai-
n/Test Split 75-25 75.8 66.9 58.6 62.3
Media entrenamiento con seleccién de
caracteristicas en Train/Test Split 75-25 7Y (FEY S (5HY
Prueba individual entrenamiento bési-
co con Train/Test Split 75-25 79:0 70.0 67.7 68.9
Prueba individual con Data Augmenta-
tion en Train/Test Split 75-25 80.1 78.8 62.1 69:5
Prueba individual con S.C. y D.A. en
Train/Test Split 75-25 80.7 76.3 68.2 72.0
Prueba individual con S.C., D.A. y
ajuste de pardmetros en Train/Iest Split 79.3 73.9 65.4 69.4
80-20

Tabla 6.2: Recopilacién de los resultados obtenidos en Gradient Boosting (GB).
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Ensayo \ljaFCC(%) | PRC (%) | RCL (%) | F1 (%)
E/Iﬂeﬂ;:lsltasz?ittr;?_azr?ento béasico con Trai- 6.6 9.2 =7 7
caractesticas en T/ Tt Syl 7535 || 199 | 668 | 598 | @9
féiiza%;?;lrgﬁ;?%ngén lentobasi- | gy 5 68.4 629 | 655
o em %?af;jlrj;asllfﬁf B I X 65.0 5.1 | 619
Tt s P s a7 sl | s

Tabla 6.3: Recopilacién de los resultados obtenidos en Random Forest (RF).

ANN
Ensayo | ACC (%) | PRC (%) | RCL (%) | F1 (%)
Media ANN baésica con Train/Test Split 701 571 579 56.8
80-20
Media ANN con selecciéon de caracte- 70.8 57.8 573 572

risticas en Train/Test Split 80-20
Prueba individual ANN bésica con

Train/Test Split 80-20 648 517 566 41
Prueba individual con Data Augmenta-

tion en Train/Test Split 80-20 703 296 238 26.6
Prueba individual con S.C. y D.A. en 759 69.0 55.8 617

Train/Test Split 80-20

Prueba individual en una ANN de
cuatro capas y diez neuronas con S.C. 78.6 72.3 65.4 68.7
y D.A. en Train/Test Split 80-20

Prueba individual en una ANN de
ocho capas y diez neuronas con S.C. y 76.6 68.9 63.5 66.0
D.A. en Train/Test Split 80-20

Tabla 6.4: Recopilacién de los resultados obtenidos en la red neuronal artificial (ANN).

Una vez coloreados los valores alcanzados resulta mucho més facil analizar cémo han
evolucionado los distintos modelos. En primer lugar Gaussian Naive Bayes alcanza unos
valores bastante positivos, tanto accuracy como fI mejoran cerca de un 3 % respecto a la
primera implementacién, y precision llega reducir casi un 12 % su error, hecho realmen-
te meritoso. No obstante, se puede comprobar como el recall, métrica que tiene asociada
una gran importancia debido a su relacion con los falsos negativos, empeora considera-
blemente, siendo un punto negativo que no debe pasar inadvertido.

Por otro lado, Gradient Boosting llega alcanzar los valores més altos de todo el pro-
yecto: ningtn otro modelo consigue superarlo en cualquier métrica. La prueba realizada
tras aplicar seleccion de caracteristicas y Data Augmentation es el mayor éxito del escrito,
consiguiendo superar los primeros valores alcanzados con la implementacién bésica.

En cambio, con el modelo de Random Forest no se han podido superar los valores ini-
ciales, entendiendo que este modelo no se adapta tan bien al problema como se pensaba.
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Sigue habiendo obtenido unas cifras aceptables pero, sin duda alguna, no se trata de la
mejor opcién a profundizar en caso de querer ampliar el trabajo desarrollado.

Por dltimo pero no menos importante, la red neuronal artificial ha obtenido, de la
misma forma que GB, unos resultados muy favorables. Las configuraciones de cuatro y
ocho capas ejecutadas al final han conseguido superar con creces los primeros resultados
alcanzados en la Tabla 5.11 y, aunque no llega a superar los de Gradient Boosting, es la im-
plementacién que mds ha conseguido superar sus propios resultados iniciales, llegando
a mejorar en casi un 10 % y 14 % el recall y fI respectivamente.

En definitiva, se concluye que de los cuatro modelos potenciados solo uno ha acabado
siendo descartado. En cuanto a los tres restantes, alcanzan unos resultados similares en
todas las métricas, es decir, no hay uno que se adapte mejor a un tipo de caso concreto
(podria resultar que uno de ellos fuera mejor tratando falsos positivos y otro tratando
falsos negativos), por lo que no se distingue una situacién que sea més beneficiosa para
una implementacién en concreto. En todo caso, los modelos de aprendizaje automéatico
clasico pueden preferirse cuando se desee realizar un despliegue rdpido, mientras que la
red neuronal puede ser mas 1til si se aumenta la complejidad del problema.



CAPITULO 7
Implantacién

Aunque este proyecto cuenta con una gran cantidad de horas detras, todavia cuen-
ta con ciertas carencias que le impiden ser implantado en un entorno real. Para poder
realizar una implementacion deberdn considerarse los siguientes aspectos:

= Aumentar el conjunto de datos: En general, los modelos implementados han con-
seguido adaptarse al data set utilizado; no obstante, como se ha mencionado a lo
largo del documento, se cree que el reducido nimero de muestras ha sido uno de
los factores més limitantes. Para compensar este hecho deberian recolectarse un
gran namero de nuevas muestras para formar un nuevo conjunto mayor que no
restrinja tanto la experimentacion y permita unos mejores resultados.

= Preparar una interfaz gréfica: Las personas encargadas de detectar la diabetes en
los pacientes no tienen por qué saber cémo funcionan los modelos desarrollados.
Si de verdad se desea que esta propuesta sea utilizada se debe facilitar su funcio-
namiento a los usuarios, proporcionando una interfaz que, con tan solo indicar las
variables bajo estudio, proporcione el resultado de la clasificacion.

= Descentralizacién del software desarrollado: Aunque hoy en dia es comtn utilizar
ordenadores en las consultas de los hospitales, se desconoce la potencia o disponi-
bilidad de los mismos. Atendiendo a este hecho y a que posiblemente en paises con
mayores dificultades econémicas exista una situacion distinta a la observada en Es-
pafia, es interesante dividir el software en partes de forma que la clasificacién de
nuevas muestras se lleve a cabo en servidores especializados que puedan aprove-
char mejor los recursos. De esta manera, podria obtenerse la informacién deseada
con cualquier dispositivo capaz de realizar la peticién, ahorrando también tener
que adaptar la herramienta a sistemas de diferentes especificaciones.

= Creacién de un sistema de alarma: El proyecto desarrollado tiene como objetivo
facilitar la deteccion de la diabetes, pero si el paciente no acude a realizar las prue-
bas pertinentes no se podrd proporcionar una gran ayuda. Por lo tanto, deberia
considerarse la creacion de un sistema de alarma para detectar con anterioridad los
pacientes que pueden ser diabéticos sin saberlo por no haber sufrido un percance
grave todavia.

Una vez abarcados estos aspectos se podria llevar a cabo la instalacion y configuracion

del sistema, el cual podria seguir nutriéndose a partir de los nuevos datos proporciona-
dos por los pacientes con el objetivo de mejorar mds su funcionamiento.
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CAPITULO 8

Conclusiones

En este proyecto se ha elaborado un sistema con el objetivo principal de desarrollar
una serie de modelos basados en apredizaje automatico que permitan detectar si una per-
sona padece diabetes o no. Dichos modelos debian partir de una implementacién sencilla
a la que se aplicasen técnicas mas complejas en funcién de los resultados obtenidos, po-
tenciando los que contasen con mayor proyeccién. Como se ha podido seguir a lo largo
del Capitulo 5, este objetivo se ha cumplido exitosamente, llegando a elaborar diferentes
versiones y configuraciones de cada modelo realizado y aumentando la complejidad de
las mismas en cada cambio.

Ademads, como objetivo secundario se proponia determinar las mejores situaciones
para cada modelo resultante. No obstante, como se ha podido ver en el Capitulo 6, los
tres modelos fructiferos restantes producian unos valores muy similares, siendo imposi-
ble determinar situaciones en las que cada uno de ellos fuera mejor que los demaés. Sin
embargo, si que se han analizado las tres implementaciones para poder decir cudndo era
mejor utilizar un modelo de aprendizaje automatico o la red neuronal.

Estos objetivos anteriores han estado presentes en todo el desarrollo del sistema, el
cual se ha llevado a cabo siguiendo la estructura planteada en el Capitulo 4. El hecho
de haber dividido el desarrollo en distintas fases ha facilitado la creaciéon de distintos
objetivos derivados que permitian un mejor seguimiento. De esta forma, en cada punto
del proyecto se podia tener una idea clara de lo que se debia hacer, puesto que tras la
consecucién de estos subobjetivos se acabaria alcanzando las metas generales propuestas.

Entre los subobjetivos méas destacados se encuentran la eleccién de herramientas, la
exploracién y tratamiento del conjunto de datos y el desarrollo de las diferentes imple-
mentaciones agrupado en secciones mas reducidas.

En resumen, el plan ideado ha permitido completar el proyecto satisfactoriamente,
alcanzando unos resultados muy positivos que fomentan la utilizacién de técnicas de
inteligencia artificial para la deteccién de enfemedades como la diabetes, aportando asi
una mayor variedad de alternativas disponibles.

8.1 Relacién con los estudios cursados

Este proyecto hace un gran uso de los conocimientos adquiridos a lo largo del grado
de ingenieria informdtica, motivo por el que se van a describir aquellos que han tenido
mayor peso.

En primer lugar, como es esperable, asignaturas como "Introduccién a la informaética
y a la programacion" y "Programaciéon” han tenido un papel realmente importante pa-
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ra poder haber creado un cédigo entendible y funcional que posibilitara la ejecucién de
los experimentos. Este cddigo ha estado desarrollado con el lenguaje de programaciéon
Python, herramienta que he sabido utilizar gracias a su utilizacion en las asignaturas de
"Sistemas de almacenamiento y recuperacién de informacion” y "Algoritmica". Conjun-
tamente a las practicas externas en empresa, todas estas asignaturas me han posibilitado
generar la confianza suficiente para poder utilizarlo por mi cuenta, descubriendo gracias
a eso instrumentos realmente ttiles como Jupyter Notebook.

Por otro lado, "Sistemas inteligentes", "Percepcién” y "Aprendizaje automatico” son
materias indispensables para este trabajo, puesto que es donde se fundamenta todo el
conocimiento relacionado con el aprendizaje automaético, concepto sobre el que gira el
escrito. Sin ellas no se podria haber iniciado el proyecto en si.

Por ultimo, también es importante reconocer dos asignaturas que pueden no ser tan
evidentes pero que han tenido un papel fundamental: "Gestién de proyectos" y "Esta-
distica". La primera de ellas ha posibilitado seguir un plan de trabajo marcado por unos
requisitos funcionales y no funcionales, sin lo que el desarrollo se habria retrasado nota-
blemente, mientras que gracias a los conceptos vistos en la asignatura de estadistica se ha
podido analizar el conjunto de datos en detalle, facilitando la eliminacién de los outliers
y ayudando a predecir que partes debian recibir una mayor atencién.

Ademas de haberse puesto en préctica los conocimientos adquiridos también se han
desarrollado las siguientes competencias transversales:

= Comprensién e integracién: Competencia empleada a la hora de entender el estado
de la cuestién actual asi como las diferentes técnicas existentes y como replicarlas.

= Aplicacién y pensamiento practico: En el proyecto se ha tenido que poner en préc-
tica los conocimiento tedricos estudiados, siendo necesario adaptarse a la situacion
y no aplicar la misma férmula una y otra vez.

= Andlisis y resolucién de problemas: La exploracién de los datos y elaboracién del
plan del trabajo no habria sido posible sin esta capacidad.

= Innovacién, creatividad y emprendimiento: Se ha intentado afrontar un problema
cotidiano, la deteccién de la diabetes, de una forma diferente, aplicando una gran
cantidad de técnicas y probando diferentes modelos.

= Disefio y proyecto: Se ha disefiado cuidadosamente el plan de trabajo a seguir,
detallando las tareas y el orden de las mismas.

= Responsabilidad ética, medioambiental y profesional: Competencia puesta en
uso realizando un analisis del marco legal y ético.

= Comunicacién efectiva: Esta memoria ha sido redactada intentando expresar las
ideas de una forma clara, rigurosa y convincente para que los lectores no tengan
problema en entenderla.

= Pensamiento critico: En niimerosos puntos de la memoria se han cuestionado las
ideas establecida o los datos alcanzados, siendo el mas curioso el descubrimiento
de que todas las personas participes en el conjunto de datos padecian DM2.

= Conocimiento de problemas contemporaneos: Las tareas de clasificacion mediante
modelos de aprendizaje automatico llenan los titulares hoy en dia, sin duda alguna
una cuestion de las mds actuales.
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= Aprendizaje permanente: En este proyecto se han utilizado un gran namero de
herramientas que eran totalmente desconocidas. Aprender su correcto funciona-
miento y cémo buscar informacién acerca de ellas ha sido indispensable.

» Planificacién y gestién del tiempo: La planificacion y gestion del tiempo, aunque
no ha sido perfecta, ha tenido una gran importancia, siendo las reuniones estable-
cidas con el tutor del trabajo de gran ayuda para mantener un desarrollo correcto.

» Instrumental especifica: Instrumentos como Jupyter Notebook y las diferentes li-
brerias de Python empleadas (Scikit Learn, PyTorch, Pandas, etc.) son sin duda he-
rramientas especificas asociadas a la rama de la titulacién.

En definitiva, este proyecto cubre una extensa parte de las competencias vistas en el
grado y, en concreto, de la rama de computacién estudiada, hecho que ha servido para
poder poner en préctica una gran cantidad de conocimientos y habilidades que se espera
poder seguir explotando en el futuro laboral.






CAPITULO 9
Trabajos futuros

En el Capitulo 7 se han mencionado cuatro aspectos por abordar antes de realizar
una hipotética implantacién. Dichos aspectos pueden ser tratados como distintos trabajos
futuros a realizar, ya que cuentan con una complejidad equiparable al trabajo realizado
en este proyecto. Ademads, a lo largo del desarrollo se han observado una serie de puntos
que podrian mejorarse.

El primero de ellos tiene que ver con la complejidad de los modelos disefiados. En
todo momento se ha optado por la creacién de unos modelos sencillos que permitieran
la realizacién de un gran ndmero de experimentos. No obstante, tal vez hubiera sido
mas beneficioso reducir este niimero a cambio de aplicar una técnicas mas complejas que
facilitasen alcanzar mejores resultados.

Por otro lado, también se han intentado abarcar demasiados modelos. Al final da la
sensacion de que no se ha tocado techo con ellos, por lo que seria sensato elegir alguno
de ellos e intentar desarrollarlo al méximo.

Finalmente, en el Capitulo 8 se ha podido observar que el objetivo secundario no ha
podido alcanzarse con todo el éxito que se hubiera querido, por lo que un estudio mas
profundo sobre los modelos finales podria ilustrar las mejores situaciones para cada uno.

En resumen, existen una gran cantidad de puntos por detallar que pueden dar mu-
cho de si, por lo que animo encarecidamente a todas las personas interesadas a intentar
afrontarlos. Sus descubrimientos pueden llegar a facilitar la vida de muchas, y cada vez
mas, personas.
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