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Resumen

La nefropatia diabética es un padecimiento que ocasiona graves problemas de salud en la
poblacion adulta con diabetes. Una de las consecuencias de la nefropatia se ve reflejada en la
afectacion de los rifiones para realizar la funcién de eliminar productos de desecho y agua en
exceso. En esta tesis se presenta un modelo de clasificacion como apoyo a los médicos para
identificar el nivel de afectacién en los rifiones de pacientes con diabetes mellitus tipo 2. La
presente investigacion se realizé en el Hospital General de Misantla, ubicado en la ciudad de
Misantla durante el periodo comprendido entre Enero-Diciembre 2017. La poblacién de estudio
corresponde a 55 pacientes con diagnostico nefrotico donde 32 son mujeres y 23 hombres. La
seleccion de los expedientes que participaron en la elaboracion del conjunto de datos se realizé
por conveniencia y su relevancia social ya que servirh para que el médico sin experiencia
determine el grado de deterioro renal. El conjunto de datos digital se cred a partir del analisis de
los factores de riesgo que determinan la nefropatia diabética. Para el preprocesamiento de los
datos con el fin de eliminar la inconsistencia, ruido y redundancia se utilizé la media para datos
continuos y la moda para datos discretos. La seleccion de atributos fue realizada con base en
chi2 para encontrar el subconjunto de las variables que tienen mayor correlacion. El modelo de
clasificacion automatico de las etapas de la nefropatia fue realizado bajo el algoritmo de
aprendizaje: Arbol de regresién y clasificacion (CART). Para medir el rendimiento del modelo se
procedid a una evaluacién mediante un analisis de sensibilidad obteniendo un 90% de efectividad

en los casos de prueba.
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Abstract

The diabetic nephropathy is an ailing that cause serious problems of health in the old people with
diabetes. One of the consequences of the nephropathy is reflected in the kidneys involvement for
perform the function of delete waste products and excess water. In this tesis is presented a
classification model as support to physician for identify the kidneys involvement level of patients
with type 2 diabetes mellitus. This research was perform in the General Hospital of Misantla,
located in the Misantla city during the period between January-December 2017. The study
population corresponds at 55 patients with nephrotic diagnostic where 32 are woman and 23 men.
The selection of the records that participated in the elaboration of dataset it was done for
convenience and its social relevance as it will serve for that physician without experience
determine the degree of renal deterioration. The digital dataset was created from the analysis of
the risk factors that determine the diabetic nephropathy. For preprocessing of data in order to
eliminate inconsistency, noise and redundance, the mean was used for continuous data and mode
for discrete data. The attributes selection was made based on chi2 to find the subset of the
variables with greater correlation. The automatic classification model of stages of nephropathy
was carried out under the algorithm of learning; Classification and Regression Tree (CART). To
measure performance of the model was carried out using a sensitivity analysis obtaining 90%

effectiveness in the test cases.

Vi



indice general

(0= o 1101 (o 1N [PPSR 15
GENETAIHAUES ...ttt et e e e sttt e e et e e e e e bt et e e e et e e e e e nnree s 15
1.1. DescripCiOn del ProbIEMA. ........c.ueiiiiiiiie s 15
1.2, JUSHIFICACION ..tttk e e e st e e et e e et e e e e e e bae e e e s nnnneee s 18
R O O o =3 1Y/ 1 PRSP PPRPPPPI 19
1.3.1.  ODJELVO GENETAL......eiiiiiiiiiie ittt e et e et e e e e s 19
1.3.2. ODbjetivOS ESPECITICOS ....ci it e e e e e s e e e e e e e anes 19
S 110 (=] SRRSO PPERRR 19
1.5.  Propuesta de SOIUCION .........ccuiiiiiiiie et e e e e e e st re e e e e e e e e aanes 20
G T |V =1 (o o (o] (o To | = WP PR PPRPRRN 21
(01 o111V1 (o 1N 1 E PPN 24
1Y =T ol o T =T o 4ol o H TSRS 24
2.1. DefiNiCIONES Y CONCEPLOS.......ccuuiiiiiii e e e e e ettt e e e s e e e e e e e e s st rr e e e e e e s s s sennrbrereeaeeeeananes 25
2.1.1.  Diabetes MEeIITUS .....ccuiiiiie s 25
2.1.2.  Nefropatia diabEtiCa ..........cccciiiiiiiie e 25
2.1.3.  Filtrado glOMEIUIAN ........cc.eriiiie e 26
2.1 4. MINEIA A UALOS. ....coieiiiiiiii ettt be e s e e eneeas 27
2.1.5. Aprendizaje QULOMALICO.......ccueiiiiiieiiie ettt 27
2.1.6.  SelecCiOn de CaraCteriStCAS ........uiiiireiiiie ettt 28
2.1.7.  Arbol de regresion y ClasifiCacion ...............cccoeeeeveveueeeeeeeeeeeeeee e 28
2.1.8.  Matriz de CONFUSION .....oiiiiiiiiiii et 28
2.1.9.  SENSIDINIAM ......oeiiiiiie e 29
2.1.10. PIECISION ...ttt ettt e bt e et e b e enne e 29

2.2, EStA00 el @rte......coiiiiiiiie it 29
2.2.1. Nefropatia diabética SOlUCIONES MEAICAS .........cuuviiiiriiiiiei i 29

viii



2.2.2. Inteligencia artificial en la Diabetes y sus complicaciones..........ccccuvvvvvvvvvvvnvenennnnnn. 30

2.2.3. Sistemas de clasificacion de diabetes y nefropatia...........cccoeevvreieeiiiiiciiiieennenn, 34
2.2.4. Andlisis de trabajos relacionados ..........ccceeeeeiii i 34

(01 o111V1 (o 11 1 1 PPN 39
Descripcion del modelo de clasificacién de nefropatia diabética.............ccooeccvviieiiiiiiiciiiieneeee, 39
3.1.  Elaboracion del MOEI0 ..........cocuuiiiiiieiii e 40
700 00 S 1= (o T3 0 L= =] (U o [T PN 40
3.1.2. Formula de filtrado glOMETUIAr...............ceviiiiiiiiiiiieieieieeieeeeee e 41
3.1.3.  CONJUNEIO A€ TALOS .....eeieiiiiiieeiiie ettt e et e e e s e e e e anb e e e e anrneeeeanes 41
3.1.3.1.  EStrucCtura del dataset..........occuuiiiiiiiiiie it 42
3.1.3.2.  Conjunto de entrenamiento y prueba ..........ccccvviiiiiiiii i 43

3.1.4. Preprocesamiento de [0S datOS. ..........ccoiiiriiiiiiiiiieiiiee e 44
3.1.5.  SelecCiOn de CaraCteriStCAS .......c.uuiiiiiiiiieiiiie ettt 45
0 I G T O = ] | oF= T o] SO OUP PP PPPPRRN 46
3.1.7.  Arbol de clasificacion Y regreSiON. .........c.c.ceueveeeveeeueeeeeeeeeeeeee e 46
3.1.8.  Ajustes del clasificador CART . ......coiiiiiiiiie e 47
3.1.8.1.  FUNCION A€ IMPUIBZA. ....evvieiiiiiiie ettt 47
3.1.8.2.  PeS0 A€ IAS CIASES. ....ccuiiiiiiiiiiit ettt 47
(0T o 11 111 o TN LY PP 50
ANANISIS A€ FESUITAUOS ..ottt e e 50
4.1, CaASOS AE ESTUIO ....uueiiiiiieitii ettt ettt 54
4.2. Contrastacion de 1a hiPOIESIS .........uuveiiiii i 56
4.2.1. HIpOLESIS CIENTIICAS.....uuiiiiiee i 56
4.2.2. HIPOLESIS ESIAUISHICAS ..vvviiieeiii it e e e e e 56
4.2.3.  DAatoS € 18 MUESIIA .....ccciiiiiiieiiiei e 56
4.2.4. Operaciones para calcular el estadiStiCO..........ccceeeviiiiiiiiiieiiee e, 59
(OF- 011 1V1 (o I U PPURRN 61




(07e] [ (111 0] g =TSRV (= 10T [0 I {11 0T RS
5.1, CONCIUSIONES ...ttt ettt e e e ettt e e e e e e e s e bbbt e e e e e e e e s s annbbneeeeaaeeeaanes
Lo I = Lo T [0 1= T {01 VT o Y

REFERENCIAS ...ttt ettt e e e e s et e e e e s s e et e e e e e e s nnnn e e e e e e e s




indice de figuras

Imagen 1.- Poblacién con nefropatia diabética tipo 1Y 2. ...ccvveveeiiiiiie e 18
Imagen 2.- Proceso propuesto para obtener el modelo de clasificacion. ..........cccccoocvveeiiciineeenns 20
Imagen 3.- Etapas del modelo de clasificacion de nefropatia diabética. .............ccccocvvveeiiiineeenns 40
Imagen 4.- Conjunto de datos €N fOrMAat0 .CSV.......cciiiiiiiiiiiie e 43
Imagen 5.- Seleccion de los elementos para los conjuntos de entrenamiento y prueba. ............ 44
Imagen 6.- Proceso de seleccion de CaraCteriStiCas. ......uuueiiieeiiiiiiiiieiiee e 46
Imagen 7.- Proceso de aprendizaje del clasificador.. ... 48
Imagen 8.- Modelo generalizado del conjunto de datos. ........coooeciiiiiieee e 49
Imagen 9.- DiSPersion de 10S datOS. .........cccuiiiiiiii e e e a e 51
Imagen 10.- Version beta de aplicacién de nefropatia diabética. ............ccoeccvvieeeiieiiiiiiiiieneenen, 53
Imagen 11.- Paciente femenino con nefropatia diabética. ............cccovveiviieie i 54
Imagen 12.- Paciente femenino con inSufiCiencia renal. ............ccooiveioiiiiiec e 55
Imagen 13.- Paciente masculino con inSufiCiencia renal. ... 55
Imagen 14.- Estadistico t-student del porcentaje de sensibilidad del modelo propuesto. ........... 60

Xi



indice de tablas

Tabla 1.- Clasificacion KDIGO. ......coccuuiiiiiiiiie e eiiiee et stee e et e e e sneee e e e sstaae e s snseeeeeannneeeeeennsees 26
Tabla 2.- Matriz de confusiOn GENETAL. ........c..ooiiiiiiiii e 28
Tabla 3.- Comparacion de trabajos relacionados y modelo propuesto. ..........ccccevveeiieeeiiineeinnen. 38
Tabla 4.- Atributos clinicos usados en eSte ESTUIO. ......c.oiiuiriiiiiiiie e 42
Tabla 5.- Algoritmos clasificadores implementados en WEKA. ........cccccoiiiiiiiiee e, 50
Tabla 6.- Matriz de confusion del MOUEI0. .........c.ueieiiie e 52

indice de ecuaciones

Ecuacion 1.- Filtrado GIOMETUIAT. ..........uviiiiiiiiee ettt e e e e st e e e e s e e e e nnraeeeeanns 41
Ecuacion 2.- Media AMMETICA. .....uuieiieiiee ettt e e et e e e s e e e s s sste e e e s ssaeeeeasnseeaeeesnsaeeeeanns 45
Lo UE=Tex 1oL TR T [ Vo [1oY =Y €11 47
Ecuacion 4.- MaximizZar Al (1), ...occuueeeiiee et e e e e e e e r e e e e e s aa e 47
Ecuacion 5.- Balance de 18S CIaSES. ........cooiiiiiiiiiiiiii ettt 47
Ecuacion 6.- Sensibilidad del conjunto de datosS. ..........cceiiiiiiiiiieiiiee e 52
Ecuacion 7.- Precision del conjunto de datOsS...........cueoiiiiiiiiiiiiie i 53

Xil



Introduccion

La presente tesis se refiere al tema de nefropatia diabética, que se puede definir como el dafio
renal que padecen las personas con diabetes. O aquella considerada como complicacion
microvascular y una de las principales causas de muerte en los pacientes con diabetes mellitus
tipo 2 que tiene como consecuencia la Enfermedad Renal Crénica (ERC), la cual si no se detecta
a tiempo se convierte en una Enfermedad Renal Crénica Terminal (ERCT) donde los tratamientos

sustitutivos tienen costos muy elevados [20].

Una de las caracteristicas principales de la nefropatia diabética es que, cominmente aparece
después de unos 5 afios de haber diagnosticado la diabetes y se ha clasificado en cinco estadios
gue determinan el nivel de afectacion al riidn, que se mide de acuerdo a la microalbuminaria en

las muestras de orina [1].

Para analizar el tema de tesis es importante mencionar las causas que originan la enfermedad.
Algunas de ellas son el mal control de la microalbuminuria, la glucosa, la obesidad y el sobrepeso,
ademas de la hipertensién arterial que ocasionan que el dafio renal aumente progresivamente y
no se detecte hasta que los dafios son graves [40]. Por lo tanto, es importante determinar el nivel
de dafio renal en pacientes diabéticos para proporcionar un tratamiento adecuado y lograr de

esta manera mejorar su calidad de vida.

Como obijetivo principal de esta investigacion se disefio un modelo de clasificacion para nefropatia
diabética utilizando técnicas de aprendizaje automatico que sirva como herramienta a los médicos
para que se le proporcione al paciente un tratamiento en una etapa adecuada que retrase el

progreso de la enfermedad o logre que esta permanezca estable.

Para alcanzar el objetivo de la investigacion se llevaron a cabo tareas de gran importancia como
elegir un método adecuado para la seleccién de caracteristicas segun el tipo de datos que se
tenian almacenados, realizar el preprocesamiento adecuado a los datos y por ultimo encontrar

un algoritmo de clasificacion éptimo para el problema que se estaba tratando.
El contenido de la investigaciéon se ha divido en los siguientes capitulos:

En el primer capitulo se encuentra el protocolo de la investigacion que esta integrado por
descripcion del problema, justificacion, objetivos general y especificos, hipoétesis, propuesta de

solucion y metodologia.
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El segundo capitulo contiene algunas definiciones, conceptos y trabajos que se han elaborado
con relacion al tema de esta investigacion, los cuales se dividen en dos areas (i) médica vy (ii)
tecnoldgica, en (i) los autores dan a conocer definiciones del padecimiento, la clasificacién que
existe de la misma asi como posibles tratamientos. Por otra parte en (ii) se observan técnicas o
algoritmos que se han utilizado para la prediccion y clasificacion de enfermedades como la
diabetes, y en especifico sobre nefropatia diabética y la eficiencia que tienen cada uno de los

algoritmos utilizados.

En el tercer capitulo se presenta la metodologia que se realizé para poder llevar a cabo el disefio

y desarrollo del modelo de clasificacion de nefropatia diabética.

En el cuarto capitulo se realiza un andlisis e interpretacion de los resultados obtenidos al utilizar

el modelo que se disefio.

Por dltimo, en el quinto capitulo se muestran las conclusiones y el trabajo a futuro de esta

investigacion.
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Capitulo I.- Generalidades

Capitulo |

Generalidades

1.1. Descripcion del problema.

En la actualidad la diabetes es una de las principales causas de muerte no solo en México sino a
nivel mundial, debido principalmente a la obesidad y el sobrepeso. Hasta hace poco 7 de cada
10 individuos con edades mayores a los 20 afios tenian problemas de exceso de peso (obesidad

y sobrepeso) lo que significa un 72.5% de la poblacion [19].

El Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia (UNICEF) report6 que México ocupa el primer
lugar a nivel mundial en obesidad infantil. Asi mismo, el Instituto Mexicano del Seguro Social
(IMSS) en 2010 dio a conocer que el 9.3% de la poblacién en general son pacientes diabéticos

con edades que estan por debajo de los 15 afios.

La diabetes mellitus es una enfermedad frecuente ocasionada por el incremento de glucosa en
la sangre debido a que el pancreas no produce la insulina suficiente o el organismo no la

administra de manera correcta [20]. Las principales complicaciones de la diabetes son infarto al
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Capitulo I.- Generalidades

miocardio o accidentes cerebrovasculares, pie diabético, retinopatia, neuropatia y nefropatia

diabética.

La nefropatia diabética es una complicacion microvascular crénica causante principal de la
Enfermedad Renal Crénica Terminal (ERCT), ademdas de ser una de las causas basicas de
muerte en pacientes diabéticos de los dos tipos (1 y 2). Es una enfermedad que surge
aproximadamente 5 afios después de la deteccion de diabetes en el paciente y las causas que

ocasionan que los individuos con diabetes estén propensos a la nefropatia diabética son:

+ La obesidad o sobrepeso es un problema que se encuentra latente en el pais y que dia a dia
se incrementa, debido a los malos habitos alimenticios, es decir, al consumo en grandes
cantidades de grasas y azucares.

« El mal control de la glucosa surge principalmente por la mala alimentacién (ingesta de
azucares y grasas), falta de actividad fisica y un tratamiento farmacéutico no adecuado al
paciente.

« La hipertension arterial es uno de los factores de riesgo més importantes para que los

pacientes diabéticos padezcan nefropatia.

La microalbuminuria es la primera manifestacion clinica de la nefropatia, hay que destacar que
es un elemento considerado como un buen predictor para la deteccion de dafio en los rifiones y
es necesario que en esta etapa se tomen medidas que ayuden a disminuir el dafio renal producido

en los pacientes diabéticos.

Por otra parte, no todos los profesionales de la salud se encuentran capacitados para realizar un
diagnéstico de esta enfermedad, lo que implica un retraso en el diagndstico debido a la falta de
conocimientos sobre dicha enfermedad. Asi mismo, no existe una herramienta computacional
gue realice la clasificacion del nivel de afectacion de los rifiones en pacientes con diabetes
mellitus tipo 2 mediante el uso de datos clinicos y demograficos que estan al alcance de la

mayoria de las personas.

Desde hace ya varios afios los expertos en enfermedades renales realizan el diagnéstico de la
enfermedad mediante la clasificacion KDIGO que se encuentra en las guias practicas clinicas,
donde se definen cinco niveles de afectacién basados en el filtrado glomerular, para lo cual es

necesario saber pardmetros como edad, sexo y creatinina.

Uno de los principales problemas del sector salud en México se manifiesta en la falta de
herramientas computacionales para la clasificacién, diagndstico, monitoreo y tratamiento de

enfermedades de las personas que acuden a sus centros de salud. Es decir, actualmente las
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Capitulo I.- Generalidades

personas deben asistir con personal capacitado en la enfermedad quien determina el nivel del

dafio renal a partir de ciertas pruebas clinicas y bioquimicas.

Para la deteccion de la nefropatia diabética se realizan pruebas bioguimicas como la biopsia renal
y el examen general de orina (EGO), ademas de medidas clinicas dentro de las que se
encuentran peso, indice de masa corporal (IMC), perimetro de cintura e hipertension arterial
(HTA). Es importante saber que los pacientes que presentan dafio excesivo en los rifiones aln
tienen posibilidad de tener un control de su enfermedad mediante el uso de tratamientos

sustitutivos como son:

+» didlisis peritoneal,
% hemodialisis y

% trasplante de rifion.

Sin embargo, el costo de estos tratamientos ha ido aumentando por lo que es necesario
implementar medidas preventivas respecto a este problema de salud. Para esta investigacion es
importante realizar un analisis de los datos que determine de acuerdo a los factores de riesgo

(tipos) el nivel de gravedad de la enfermedad sin recurrir a pruebas invasivas para los pacientes.

El desarrollo de herramientas computacionales para dar solucion a problemas de la vida real se
refleja en la integridad de los datos y la falta de estandares o reglas para el almacenamiento
digital de conjuntos de datos. La secretaria de salud en México aun no cuenta con expedientes
digitales y por ende no se tiene un conjunto de datos disponibles para trabajar, lo que significa
gue los expedientes gque se manejan actualmente son fisicos, y por tanto no existe una estructura
que facilite el manejo de los mismos. Es por ello que a partir de los expedientes y con la
autorizacion de pacientes y médicos responsables se debe determinar cuédles son los factores de

riesgo de la nefropatia en pacientes con diabetes tipo 2.

Otro problema frecuente es la falta de datos en los expedientes y la dificultad que esto ocasiona

al determinar cuéles son de mayor relevancia para la enfermedad.

Por lo tanto, es necesaria la clasificacion de la nefropatia en pacientes diabéticos para ofrecer
una mejor calidad de vida mediante intervenciones terapéuticas que cambien o ralentice el curso

de la enfermedad.
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Capitulo I.- Generalidades

1.2. Justificacién

La nefropatia diabética es una complicacion cronica de la diabetes que se presenta
aproximadamente después de 5 afios de su evolucidn, es ocasionada por las lesiones que

ocurren en los rifiones y conlleva a una ERT.

Esta enfermedad se desarrolla en un 30 a 40% en pacientes con diabetes mellitus tipo 1 después
de haber transcurrido entre 15 y 20 afios desde el diagnéstico de la diabetes y es considerada la
principal causa de morbimortalidad en este grupo; mientras que en los pacientes con diabetes
mellitus tipo 2 solo se presenta en un 5 a 10%, cifra que en realidad no es baja debido a que este

grupo representa el 90% de la poblacién diabética (imagen 1) [7].

10% 30-40%
DM1 SND ND
——
o0
DM?2
SND

Imagen 1.- Poblacion con nefropatia diabética tipo 1y 2.

La aplicacién de inteligencia artificial en la medicina se ha convertido en un area de gran impacto
debido al manejo de una extensa cantidad de datos y el desarrollo de sistemas con
comportamientos "inteligentes”. Dentro del area médica se tienen gran variedad de aplicaciones

gue se utilizan para la deteccion, monitoreo y tratamiento de enfermedades.

Actualmente el sector salud, no cuenta con un sistema de clasificacion de nefropatia diabética
gue determine a partir de ciertas caracteristicas el estado de afectacion en el que se encuentra
el paciente. Es por ello que surge la necesidad de elaborar una soluciéon aplicando técnicas

computacionales.
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Capitulo I.- Generalidades

En consecuencia, para el desarrollo de esta investigacion se disefiard un modelo de clasificacion
de nefropatia diabética aplicando técnicas de aprendizaje automético. Mediante la aplicacion de
aprendizaje automatico se podra realizar el analisis de diversas variables que son representativas

para determinar el estado nefrético del paciente.

Asi mismo, se espera que el modelo sea una alternativa computacional a la toma de decisiones
de los médicos para proporcionar un tratamiento a los pacientes y la identificaciéon de problemas

de rifién en diabéticos tipo 2.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Disefiar un modelo de clasificacion de nefropatia diabética aplicando técnicas de aprendizaje
automatico como herramienta de apoyo a los médicos para proporcionar un tratamiento adecuado

y oportuno a pacientes con la enfermedad dependiendo del grado de afectacion.

1.3.2. Objetivos especificos

(1) Crear un conjunto de datos digital a partir de los factores de riesgo que determinan la
nefropatia en pacientes diabéticos tipo 2.

(2) Realizar un preprocesamiento de los datos obtenidos en (1) para eliminar inconsistencia,
ruido y redundancia en los mismos.

(3) Analizar y elegir un método de seleccion de caracteristicas que ayude a encontrar el
subconjunto de las variables que tienen mayor correlacién o relevancia del conjunto de
datos original.

(4) Analizar y elegir un algoritmo de clasificacién que a partir del subconjunto encontrado en
(3) agrupe los datos en las clases predefinidas dependiendo del caso que se trate.

(5) Realizar un andlisis del comportamiento del modelo para determinar la confiabilidad del

mismo a través de medidas de desempefio como la sensibilidad.

1.4.Hipotesis

Es posible determinar el grado de afectacidn renal en 90% de los pacientes con diabetes mellitus

tipo 2 del HGM mediante el uso de técnicas de aprendizaje automatico, que sirva como
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herramienta de apoyo a los médicos para proporcionar un tratamiento adecuado ademas de

mejorar la calidad de vida de los pacientes.

1.5.Propuesta de solucién

Para dar solucion al problema de clasificacion de nefropatia en pacientes diabéticos, se propone
el disefio de un modelo de clasificacion para determinar el estadio al que pertenece el paciente

basado en técnicas de aprendizaje automatico que serviran para analizar y clasificar los datos.

El proceso para elaborar el modelo de clasificacién consta de las siguientes etapas como se

muestra en la imagen 2.

________ DATASET .
i ; SELECCION DE
J:\ | PREPROCESAMIENTO CARACTERISTICAS
|
PACIENTES e
DIABETICOS Atributos
Atributo4
N\ — I:l Atributo5

$

| ENTRENAMIENTO | | PRUEBA |

L B N |

CLASIFICACION

Imagen 2.- Proceso propuesto para obtener el modelo de clasificacién.

Enseguida se definen a detalle cada una de las etapas del modelo en general.

1. Dataset: El conjunto de datos que se generé se obtuvo de la informacién de los pacientes
diabéticos tipo 2 con diagnéstico nefrético en cualquier estadio y que acuden a consultas
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al HGM ubicado en Misantla, Veracruz. Asimismo, se divide en dos subconjuntos que son

el conjunto de entrenamiento y prueba necesarios para la etapa de clasificacion.

2. Preprocesamiento: Este paso es muy importante debido a que la mayoria de los datos
gue se recopilan del mundo real contienen ruido o estan incompletos. Es por ello que se
debe realizar el preprocesamiento necesario al conjunto de datos, dicho proceso consiste
en seleccionar, limpiar y transformar los datos que se van analizar, puesto que ayuda a

maximizar el rendimiento del modelo.

3. Seleccion de caracteristicas: Las bases de datos almacenan grandes cantidades de
datos, es por ello que esta etapa consiste en establecer una blsqueda para encontrar un
subconjunto de caracteristicas o atributos que sirva para disefiar el clasificador. Al
encontrar un subconjunto con mayor relevancia el clasificador se ahorra tiempo y memoria
en la gestién de datos que son de poca importancia y por lo tanto podria mejorar el

desempefio del clasificador.

4. Clasificacion: La clasificacion consiste en agrupar los datos en clases predefinidas de
acuerdo a ciertas caracteristicas que tienen en comun. Para el proceso de clasificacion
se utiliza el subconjunto de caracteristicas previamente seleccionadas, ya que a partir de
dichas caracteristicas se encuentran patrones que determinan la clase a la que
pertenecen. En la etapa de clasificacion se realizan dos tareas importantes:

« Entrenamiento: consiste en alimentar el clasificador con el conjunto de
entrenamiento para encontrar patrones representativos del conjunto de datos.

% Prueba: se evallan los patrones encontrados, es decir, se evalla el aprendizaje
del clasificador utilizando el conjunto de prueba y observando los resultados se

determina la precisién del mismo.

1.6.Metodologia

Las pruebas médicas que se realizan para diagnosticar nefropatia diabética miden filtracién
glomerular, hemoglobina glicosilada o creatinina por mencionar algunas. Sin embargo, no todos
los médicos son capaces de determinar a partir de esos parametros que el paciente presenta un

alto o bajo grado de nefropatia diabética.
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Por lo anterior, se propone el disefio de un modelo de clasificaciéon de nefropatia en pacientes
diabéticos que encuentre su estadio de afectacion renal, para lograr el objetivo de la investigacion

se llevaron a cabo las siguientes etapas:

1. Recoleccion de los datos.
% Buscar una institucion o médico que brinde atencion a pacientes diabéticos que
presenten la complicacion nefrotica.
% Investigar en diversas fuentes de salud cuales son las variables determinadas como
factores de riesgo en el diagnéstico de la nefropatia diabética, ademas de solicitar la
ayuda de un experto quien se encarga de validar y agregar si es necesario variables

a partir de la hoja de hospitalizacién o ingreso que se realiza al asistir a la consulta.

2. Digitalizacion de datos.

« Realizar la digitalizacion de los datos que seran almacenados en la base de datos ya
gue la institucidbn que los proporcionara realiza el seguimiento y control de los
pacientes mediante un registro en expedientes fisicos.

% Andélisis de los datos.

o Definir los subconjuntos de entrenamiento y prueba que se utilizan en el
clasificador para la fase de aprendizaje y evaluacion. El conjunto de
entrenamiento consta de los datos que se utilizan para alimentar el clasificador
y obtener los patrones representativos del modelo. Por otra parte, el conjunto
de prueba sirve para evaluar los patrones encontrados en la fase de
entrenamiento y determinar la clasificacion a la que pertenecen.

o Realizar una investigacion sobre los trabajos relacionados en el estado del arte
gue sirva como ayuda para seleccionar los algoritmos o técnicas a utilizar para

la resolucion del problema planteado.

3. Preprocesamiento de datos.

+ Los datos que se recopilan de problematicas de la vida real son inconsistentes,
ruidosos o incompletos, es por ello que en esta etapa se realiza un proceso de
tratamiento o transformacion de los datos. El proceso consiste en completar datos
perdidos, disminuir el ruido, eliminar valores atipicos y resolver inconsistencia de

los datos, ademas de tratar la redundancia de los mismos.
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4. Seleccion de caracteristicas.

R/
0.0

Investigar y analizar el comportamiento de los métodos de seleccion de caracteristicas
para seleccionar uno que ayude a dar solucién al problema planteado. Mismo que se
utiliza para obtener un subconjunto de caracteristicas segun la importancia que cada
caracteristica represente en el conjunto de datos, ya que servira como entrada del
algoritmo clasificador y proveera mejores resultados en cuanto a la clasificacion de la

enfermedad.

5. Clasificacion.

Investigar y analizar los algoritmos de clasificacion y seleccionar uno para utilizar como
clasificador en el modelo.

Utilizar el algoritmo clasificador seleccionado en el paso anterior y alimentar el
algoritmo con el conjunto de datos de entrenamiento preprocesados para encontrar
patrones.

Poner a prueba el conocimiento adquirido en el paso anterior mediante la utilizacion
de los datos de prueba, es decir, se realiza una comparacion con los patrones

encontrados y se clasifica para determinar la clase a la que pertenecen.

6. Desempeno del clasificador.

7
0.0

Por udltimo se mide el desempefio del clasificador, para lo cual se utiliza la matriz de

confusion y la sensibilidad que presenta el modelo después de realizar las pruebas.
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Capitulo Il

Marco Teodrico

La deteccion temprana o clasificacion de enfermedades crénicas como la diabetes es de vital
importancia para ofrecer tratamientos precoces, oportunos y adecuados que permitan a los

pacientes tener una mejor calidad de vida.

En los ultimos afios el uso de las ramas de la computacion en la medicina ha incrementado debido
a que existen diversas areas en las que es necesario adoptar nuevas tecnologias dentro de las
que se encuentran monitoreo, control, prediccion, clasificacion y tratamiento de algunas
enfermedades [37]. Con respecto a la diabetes y sus complicaciones existen gran variedad de
soluciones informaticas que se han llevado a cabo para ayudar a personas y médicos que tratan
retinopatia, nefropatia y enfermedades cardiovasculares por mencionar algunos ademas de la

diabetes, las cuales se realizan a partir de inteligencia artificial y sus derivados.

Los métodos que mas se han utilizado para la prediccion y clasificacién de enfermedades es la
mineria de datos, la cual a partir de uno o un conjunto de algoritmos permite el disefio de los
modelos o sistemas predictivos y/o de clasificacién, y el aprendizaje automatico que aprende
cada vez que se incrementa o crece el conjunto de datos ya que los patrones que se encuentran

son cada vez mejores.
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2.1. Definiciones y conceptos

2.1.1. Diabetes mellitus

La diabetes mellitus es una enfermedad crénico-degenerativa y hereditaria, ocasionada por el
incremento de glucosa en la sangre debido a que el pancreas no produce la insulina suficiente o
el organismo no la administra de manera correcta, ademas es una de las principales causas de

muerte, debido principalmente a la obesidad y el sobrepeso.

Las complicaciones de la diabetes pueden ser de dos tipos: (i) macrovasculares y (ii)
microvasculares; en el primer tipo (i) se encuentran las enfermedades cardiovasculares como
infarto al miocardio, accidentes cerebrovasculares e insuficiencia circulatoria en los miembros
inferiores, mientras que los padecimientos del tipo (ii) son retinopatia, pie diabético, neuropatia y

nefropatia [20].
2.1.2. Nefropatia diabética

La diabetes mellitus es una enfermedad crénica que consiste en la mala administracién de la
glucosa en el cuerpo. Los rifiones se encargan de filtrar la sangre, es decir, toda la sangre que
viaja a lo largo del cuerpo pasa muchas veces por los rifiones. Por lo anterior, se tiene que si la
glucosa se queda en la sangre en lugar de metabolizarse surge la nefropatia diabética que es
considerada una de las complicaciones de la diabetes, misma que si ho se toman los cuidados y
tratamientos necesarios a tiempo puede convertirse en una enfermedad renal crénica hasta llegar

a una etapa terminal.

Se han realizado diversas clasificaciones de la evolucién del dafio renal en pacientes diabéticos
de ambos tipos, la clasificacion aportada por Mongensen en 1983 clasifica la nefropatia diabética

en 5 etapas [1]:

1. Hipertrofia renal - hiperfiltracion glomerular: Esta etapa es reversible si tiene un buen
control, es comun que aparezca después de 5 afos de que la diabetes ha sido detectada
y produce frecuentemente hiperfiltracién en pacientes con diabetes tipo 1.

2. Normoalbuminuria: La excrecion de albuminuria (EUA) se encuentra por debajo de los 20
mg/min y se puede tener un filtrado glomerular normalizado a partir de un control estricto
de la diabetes.

3. Nefropatia incipiente: La EUA esta entre 20-200 mg/min y aparece en un rango de 6-15
afios de evolucion de la diabetes, es reversible si se tiene un buen control glucémico

optimo més inhibidor de la enzima convertidora de angiotensina (IECA).
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4. Nefropatia clinica: También llamada nefropatia establecida donde la EUA es superior a
los 200 mg/min y aparece después de 15-25 afios de evolucion.

5. Insuficiencia renal crénica (IRC): El dafio que se ha causado a los rifiones es irreversible
a pesar de un buen control diabético, sin embargo existen tratamientos sustitutivos que

se emplean en estos casos como dialisis peritoneal, hemodidlisis y trasplante de rifion.

En 2009, surge una nueva clasificaciéon para la nefropatia diabética que mide el dafo renal
mediante la filtracién glomerular y forma parte de las guias practicas clinicas de Enfermedad
renal: Mejora de los resultados mundiales (KDIGO, por sus siglas en inglés Kidney Disease:

Improving Global Outcomes) clasificacion que se muestra en la Tabla 1 [14].

ESTADIO ERC FG (ml/min/1.73 m2) DESCRIPCION

1 >=90 Dafio renal con FG normal.

2 60-89 Dafo renal y ligero descenso del FG.
32 45-59 Descenso ligero — moderado del FG.
3B % 30-44 Descenso moderado de FG.

4 ) 15-29 Descenso grave de FG.

Tabla 1.- Clasificacion KDIGO.

En un estudio realizado en [7] se identifica como pilares del tratamiento de la nefropatia diabética

los siguientes:

«» control metabdlico.

+ plan alimentario: proteinas, hidratos, grasas, sodio.
< control lipidico.

% control de la presion arterial.

« control de la proteinuria.

« control del tabaquismo.

2.1.3. Filtrado glomerular

La tasa de filtrado glomerular (TFG) es una medida del funcionalismo de los rifiones. Esta prueba
utiliza el resultado de la determinacién de creatinina en sangre, incluyéndolo en una formula de
estimacion del filtrado glomerular, cuyo resultado refleja el grado de funcionamiento de los

rifiones. La medida de la TFG se considera como la forma mas exacta de detectar cambios en el
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estado de los rifiones. Sin embargo, la medida directa de la TFG es complicada y requiere
personal muy entrenado. Por esta razon se utiliza a menudo una estimacion, la tasa estimada de

filtrado glomerular o TEFG.

La TEFG es un calculo basado en el resultado de la medida de la creatinina sérica. La creatinina
es un producto de desecho del musculo que se filtra por los rifiones y se excreta en la orina a una
tasa relativamente constante. Cuando la funcién renal disminuye, se excreta menor cantidad de
creatinina por la orina de manera que sus concentraciones en sangre aumentan. Con el resultado

de la prueba de la creatinina se obtiene una estimacion razonable de la TFG real [41].

2.1.4. Mineria de datos

Mineria de datos (DM, por sus siglas en inglés Data Mining) es una etapa del descubrimiento del
conocimiento en base de datos (KDD, por sus siglas en inglés Knowledge Discovery in
Databases) y se encarga de extraer de manera automatica informacion a partir de los datos
recopilados. La DM se clasifica en aprendizaje supervisado o predictivo y no supervisado o
descriptivo. Las técnicas no supervisadas se dividen a su vez en agrupamiento donde se
encuentran los métodos numérico, conceptual y probabilistico, y asociacion donde el método es
a priori. Por otra parte, estan los predictivos como: regresion, arboles de prediccion y estimador
de ndcleos, y los de clasificacion que pueden ser: tablas de decision, arboles de decision,
induccién de reglas Bayesianas, Redes Neuronales (NN, por sus siglas en inglés de Network

Neural), l6gica difusa y técnicas genéticas [25].

2.1.5. Aprendizaje automatico

Una de las técnicas que ha causado mayor impacto no solo en la medicina sino en diversas areas,
es el aprendizaje automatico o aprendizaje maquina (ML, por sus siglas en inglés Machine
Learning) es el proceso que le da a las computadoras la habilidad de aprender sin ser
explicitamente programadas [38]. EI ML es una de las técnicas que trata de emular el aprendizaje
humano, por lo que se dice que un programa de computacién aprende de la experiencia E con
respecto a una tarea T y alguna medida de rendimiento P, si es que el rendimiento en T medido
por P, mejora la experiencia E [39]. Los diferentes algoritmos de ML se pueden agrupar en
aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado, aprendizaje semisupervisado, aprendizaje

por refuerzo, transduccion y aprendizaje multitarea [4].
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2.1.6. Seleccién de caracteristicas

El término seleccion de caracteristicas se utiliza para hacer referencia a las herramientas o
técnicas disponibles para reducir la dimension de los datos a un tamafio apropiado para su
tratamiento. Es una estrategia de busqueda de una cantidad definida de atributos para el disefio

del clasificador que reducen tiempo computacional y mejoran el aprendizaje del modelo [35].

2.1.7. Arbol de regresion y clasificacién

El modelo de clasificacion de nefropatia diabética se disefié a partir de un arbol de regresion y
clasificacion (CART, por sus siglas en inglés Classification and Regression Trees), el cual utiliza
datos histdricos para realizar tareas de clasificacion o prediccion. El resultado de un CART es un
arbol de decision donde las ramas representan conjuntos de decisiones y cada decision genera
reglas sucesivas para continuar la clasificacién (particion) formando asi grupos homogéneos
respecto a la variable que se desea discriminar. Las particiones se hacen en forma recursiva
hasta que se alcanza un criterio de parada, el método utiliza datos histéricos para construir el

arbol de decisién, y este arbol se usa para clasificar nuevos datos (Breiman, 1984) [34].

2.1.8. Matriz de confusion

La matriz de confusion permite observar el desempefio de un algoritmo donde cada columna de
la matriz representa un niumero de predicciones de cada clase, mientras que las filas representan

las instancias en la clase real como se muestra en la tabla 2 [33].

Valor calculado

Positivos Negativos
Ciertos Falsos
Valor real
Positivos Negativos
Falsos Ciertos

Tabla 2.- Matriz de confusion general.
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2.1.9. Sensibilidad

La sensibilidad de una prueba es la proporcion de los individuos clasificados como positivos que
se identifican correctamente por la prueba en estudio. El valor que puede asumir la sensibilidad
varia de 0-1 (100%), cuanto mas alto es el valor, hay una mejor capacidad en la deteccion de

enfermos [31].

2.1.10. Precision

La precision hace referencia a la proporcion de la clasificaciéon de casos positivos que fueron

correctos, es decir la confiabilidad que se obtendra en los resultados.

2.2.Estado del arte

En esta seccion se dan a conocer algunos de los trabajos de investigacién en el ambito médico
y social acerca de la nefropatia diabética, mientras que la siguiente categoria hace referencia a
las soluciones computacionales que se han llevado a cabo para la prediccién, tratamiento y
monitoreo de la diabetes y algunas de sus complicaciones como son retinopatia, pie diabético,
neuropatia y la misma nefropatia, posteriormente se muestran algunos sistemas de clasificacion

de diabetes y nefropatia, y por dltimo un analisis de los trabajos mencionados.

2.2.1. Nefropatia diabética soluciones médicas

En [22], clasificaron las acciones preventivas en primarias, secundarias y terciarias, para las
etapas de nefropatia incipiente, de incipiente a clinica y de incipiente a insuficiencia renal cronica,
respectivamente. Los factores de riesgo de nefropatia diabética que determinan la prediccion de
la misma son los siguientes: a) antecedentes familiares de hipertension arterial, b) antigiiedad de
la diabetes (mayor a 10 afios), ¢) compensacion metabdlica habitual regular (Hemoglobina
glicosilada (HbAlc) < 8%), d) presion arterial normal alta, e) tabaquismo y f) genotipo de
predisposicién a nefropatia diabética. Ruiz llegé a la conclusion de que a todos los pacientes de
los paises donde se realizaron dichos estudios se les aplicé insulinoterapia desde el diagnostico

de la diabetes.

Los autores en [10], mencionaron que la nefropatia diabética esta caracterizada principalmente
por proteinuria creciente, hipertension arterial e insuficiencia renal. De los pacientes con diabetes
mellitus tipo 1 y 2, solo 1/3 y 1/5 respectivamente, son los que desarrollan esta enfermedad. Los

altos costos humanos, sociales y econdmicos, justifican su prevencién y correctos tratamientos.
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Dan a conocer cinco medidas terapéuticas: 1) modificar favorablemente el estilo de vida, ademas
de evitar los factores de riesgo, cardiovascular y la educacién del diabético y sus familiares, 2)
control estricto y permanente de la glicemia, 3) control de la tension arterial, 4) control de los

trastornos lipidicos y 5) modificacién del contenido proteico de la dieta.

La deteccion de microalbuminuria (Ml) proporciona la posibilidad de evitar la progresién del dafio
renal, ya que es una sefial temprana de nefropatia diabética. El grado de albuminuria se relaciona
directamente con el avance del deterioro renal. En los pacientes diabéticos con diagnéstico de
MI el tratamiento debe estar dirigido a disminuir la albuminuria o evitar que progrese y, ademas,
a tomar las medidas necesarias para mantener la presion arterial, la glicemia y los lipidos en
limites recomendados, para evitar complicaciones vasculares y renales a mediano y largo plazo
[23].

Es importante detectar la prevalencia e incidencia de la patologia y sus principales factores de
riesgo. En el estudio realizado en [9], la poblacién que se tomé en cuenta fueron 110 nifios y
adolescentes con diabetes mellitus tipo 1 que asisten a la consulta cada tres meses al hospital
de endocrinologia pediatrica, mediante la entrevista se recopilaron datos y una muestra de orina
para determinar el grado de microalbuminuria en los pacientes. Los resultados que se obtuvieron
es que la nefropatia diabética es mas frecuente entre los 11 y 16 afos (65%) seguido del grupo
17 y 20 afios (35%).

2.2.2. Inteligencia artificial en la Diabetes y sus complicaciones

El objetivo de los autores en [12], es detectar la nefropatia en pacientes con diabetes tipo 2 a
partir de la clasificacion por género y mediante el uso de pardmetros clinicos y genéticos. El
modelo desarrollado en esta investigacién utiliza las técnicas de F-score e information-gain para
la seleccién de caracteristicas mientras que para el clasificador emplean maquinas de vector
soporte (SVM), bosques al azar (RF), Naive Bayes y arboles de decision (DT). El resultado de
este trabajo de investigacion es la importancia de utilizar factores genéticos y clinicos para realizar

el diagndstico de la nefropatia diabética.

En [15], los autores buscan obtener y validar un conjunto de modelos para evaluar el riesgo de
presentar complicaciones en pacientes diabéticos, utilizando 51 parametros clinicos obtenidos en
el Ensayo de Control de Diabetes y Complicaciones (DDCT, por sus siglas en inglés Diabetes
and Complication Control Trial) como factores de riesgo potenciales. Los métodos que se utilizan
para la seleccidon de caracteristicas son: seleccion de variables bayesianas (SVB), regresion

Lasso Cox y seleccion directa y univariable, ademas de los algoritmos para el ajuste del modelo
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gue fueron la regresion Cox, Regresion ridge cox, tiempo acelerado de falla, bosque de
supervivencia al azar (RSF) y regresion censurada de maquinas de vector soporte (SVMCR).
Asimismo para medir el desempefio del modelo predictivo se utilizé la validacion cruzada nested-
cross y como resultados se obtuvieron una serie de modelos que evaltan el riesgo de desarrollar

enfermedades que se derivan de la diabetes.

En el estudio [2], los autores disefiaron un método para predecir la deteccion de retinopatia
diabética en una etapa temprana. Para el disefio del modelo se utilizaron técnicas de mineria de
datos donde los algoritmos clasificadores son Naive Bayes y SVM, y como método de seleccién
de caracteristicas el F-score. Ananthapadmanaban y Parthiban lograron un resultado de 83.37%

en exactitud del clasificador usando el algoritmo Naive Bayes.

El objetivo de la investigacién en [6], es encontrar un conjunto de caracteristicas clinicas criticas
mismas que ocasionan enfermedades cardiovasculares en pacientes con diabetes tipo 2. El
modelo que se disefié para la prediccion de enfermedades cardiovasculares en pacientes
diabéticos estd compuesto por un algoritmo genético, el cual en su funcién fitness utiliza el
clasificador del vecino mas cercano y sus variantes. El conjunto de caracteristicas que se
encontraron como factores de riesgo potenciales para ocasionar este tipo de enfermedades son
la edad al diagnéstico, duracién de la diabetes, hemoglobina glicosilada, concentracion de

colesterol y habitos de fumador. Teniendo como resultado del clasificador una exactitud de 96%.

Identificar los factores de riesgo cardiovascular que tengan mayor relacion con la prediccién de
albuminuria en pacientes con diabetes tipo 2. Los autores de [17], propusieron una red neuronal
con cuatro capas ocultas y un bias, ademas de un modelo de regresion logistica condicional como
herramienta para predecir el nivel de albuminuria en los diabéticos, las variables de entrada son
sexo, duracion de la diabetes, presion arterial diastélica y sistélica, lipoproteina de alta y baja
densidad, triglicéridos, alta densidad en relacion lipoproteina/triglicéridos, colesterol, glucemia en
ayunas y hemoglobina glicosilada, sin embargo para la red neuronal se utiliz6 ademas de los
anteriores la edad e IMC. Usando la regresion los factores més significativos del inicio de la
albuminuria fueron el rango glomerular, tiempo de deteccién de la diabetes y sexo, mientras que
en la red neuronal se encontré que lipoproteina de alta densidad es el indicador mas importante

para predecir la albuminuria en pacientes diabéticos.

En [5], buscan predecir el inicio de la nefropatia diabética teniendo un conjunto de datos de

pacientes diabéticos irregular y desequilibrado donde las técnicas que se emplean para la
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seleccién de caracteristicas es ReliefF y un analisis de sensibilidad y para clasificar un SVM con

39 atributos seleccionadas obteniendo un 96.9% de exactitud en su clasificador.

Encontrar un diagnostico de nefropatia diabética para poder proporcionar un tratamiento en
tiempo adecuado. El conjunto de datos que se utilizan son clinicos y genotipados (genéticos),
tomando en cuenta los datos anteriores se realizé una clasificacion basada en cluster que
contiene las técnicas de K-means y el arbol de decisiéon C4.5, por otra parte para medir el
desempefio de la clasificacion se utilizé validacion cruzada con 10-folds. En [13], encontraron que
la inclusién de caracteristicas genéticas produce mejores resultados al realizar la prediccion de

la nefropatia en diabéticos.

El principal objetivo del estudio realizado en [12], es desarrollar un modelo de evaluacién de
riesgos haciendo una combinacién de datos clinicos y genéticos. Para la elaboracion del modelo
se utilizaron una combinacion de métodos dentro de los cuales se menciona el método de
seleccion de caracteristicas F-score y el clasificador SVM, y el método information-gain con el
arbol de decision C4.5 por mencionar algunos. El desempefio de la tarea de clasificacién se midio
con un enfoque de validacion cruzada utilizando 5-folds, por otra parte se tienen las herramientas
utilizadas para el desarrollo del modelo que son LibSVM y Weka. Los resultados que se
obtuvieron son que el arbol de decision y el random forest pueden superar a otros clasificadores

en costo y eficiencia.

En [26], se propone un modelo para la prediccion de nefropatia incipiente por contraste antes de
llegar a los procedimientos radiolégicos entre los pacientes tratados usando medios de contraste,
el modelo consiste en la implementacién de algoritmos de aprendizaje automatico como son el
random forest y arboles de decision implementados en el lenguaje de programacion R. Los
autores mencionaron que el método random forest se utiliza para describir la relacion entre
variables dependientes e independientes obteniendo buenos resultados con alta flexibilidad y

exactitud. En este caso el clasificador obtuvo 80.8% de exactitud al realizar las operaciones.

Es importante encontrar el mejor método para la prediccion de alguna enfermedad, sin embargo
en los resultados que se obtienen influye en gran medida los parametros utilizados y la técnica.
Es por ello que en [16], compararon el desempefio de algunos de los métodos de aprendizaje
automatico dentro de la generacion de modelos para la prediccion de enfermedad renal diabética.
Los algoritmos que se usaron para el entrenamiento, validacién y prueba del modelo para predecir
la enfermedad renal en los diabéticos son regresion parcial de minimos cuadrados, arboles de

regresion y clasificacion, arbol de decisiébn C4.5, random forest, clasificador de Naive Bayes,
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redes neuronales y SVM. A partir de los cuales se obtuvo que mediante el SVM y random forest

se pueden construir modelos de alto rendimiento.

Las personas que padecen diabetes anualmente invierten grandes cantidades de dinero en
discapacidades causadas por la diabetes, es por ello que es necesario estudiar la relacion que
existe entre las complicaciones causadas por la diabetes. Para llevar a cabo el modelo se realizé
una combinacion de la regresion logistica y las redes neuronales artificiales en el entorno Matlab
[21].

En [30], desarrollan y validan un arbol de decision basado en los perfiles para predecir el riesgo
de nefropatia diabética de antemano por albuminuria con el objetivo de examinar los perfiles
protedmicos séricos asociados con el posterior desarrollo de nefropatia en pacientes diabéticos
tipo 2. Se utilizé la espectrometria de masa de tiempo de vuelo de desorcidn / ionizacion con laser
de superficie mejorada para obtener los perfiles proteémicos de muestras de suero de referencia
de 84 pacientes con diabetes tipo 2 con albuminuria normal. Un arbol de decisién discriminatorio
Optimo para los sujetos de caso creados con cuatro nodos que usan cuatro masas distintas fue
cuestionado con el conjunto de pruebas. El valor predictivo positivo fue del 77,8% (7/9), y el valor
predictivo negativo fue del 72,7% (8/11).

Las complicaciones de la diabetes afectan la calidad de vida de las personas y, sin el tratamiento
adecuado, pueden causar la muerte. Es por ello que los autores en [27] tienen como objetivo
desarrollar una aplicacion Web para predecir la aparicion de complicaciones microvasculares en
diabéticos tipo 2, por tanto se utiliza la tecnologia JFS (JavaServer Faces) que implementa un
modelo arquitectdnico Modelo-Vista-controlador; la etapa controlador contiene el FacesServlet
de JFS que se encarga de coordinar a la vista y al modelo en el flujo de navegacion, la vista, es
decir, la interfaz de usuario se genera mediante XHTML y el modelo estd compuesto por las
clases importante en el dominio del problema y hacen uso de Weka (plataforma de mineria de
datos). En esta investigacion la poblacion esta conformada por pacientes con diagndéstico de
DMT2, en cualquier etapa de la enfermedad, con y sin presencia de RD o ND o PD. El tamafio
de la muestra es de 200 pacientes con DMT2 que acudieron a consulta externa, cirugia o
urgencias en el Hospital Regional de Rio Blanco en el periodo 2012-2014. Las variables que
representan presencia de alguna complicacion son sexo, edad, afios de evolucién, colesterol,
insulina, triglicéridos, glucosa, hemoglobina, leucocitos y proteina por mencionar algunos, sin
embargo el conjunto consta de 53 variables. Los algoritmos utilizados para la prediccion son
Bayes Ingenuo, arbol de decision (ID3 y C4.5), vecino mas cercano, perceptron multicapa y

maquinas de vector soporte.
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2.2.3. Sistemas de clasificacion de diabetes y nefropatia.

Narasimhan y Malathi clasificaron riesgos de nefropatia en mujeres con diabetes mediante la
técnica de ldgica difusa que contiene computo suave. Los parametros de entrada para el sistema
difuso son concentracion de glucosa, presiéon arterial diastélica, IMC y edad, es importante
mencionar que el sistema se realizd6 con Mandami, funciones de membresia triangulares, centro
de gravedad para la defuzzificacién y seleccién de clasificacion de atributos (ART). En esta
investigacion se utilizaron la sensibilidad, exactitud y especificidad para medir el desempefio del
clasificador, mismos que arrojaron los siguientes resultados 99.61%, 98.88% y 71.42%

respectivamente [18].

La diabetes es una enfermedad que va aumentado progresivamente y tiene una alta probabilidad
de muerte en los pacientes de este grupo. En [24], realizaron una clasificacion para tratamiento
y diagnostico de la diabetes mellitus usando un algoritmo hibrido compuesto por optimizacion de
enjambre de particulas modificadas (MPSO, por sus siglas en inglés Modified Particle Swarm
Optimization) y minimos cuadrados de maquinas de vector soporte (SL-SVM, por sus siglas en
inglés Least Squares Support Vector Machine). El resultado que se obtuvo referente al

clasificador fue de 97.833% de exactitud.

En [3], los autores buscaron demostrar la utilidad de las técnicas de clasificacion para predecir la
enfermedad de rifion con diferentes herramientas de mineria de datos. Para lograr lo anterior
mencionan un panorama sobre los sintomas y factores de riesgo que pueden ocasionar alguna
de las enfermedades en los rifiones, ademas de las enfermedades que sufren los rifiones
principalmente. Por otra parte, muestran varias técnicas de mineria de datos que se han aplicado

en la prediccion y diagnostico de varias enfermedades renales.

2.2.4. Andlisis de trabajos relacionados

Desde hace varios afios hay autores trabajando en desarrollar una solucién computacional al
problema de prediccion de la diabetes y algunas de sus complicaciones. En la revision del estado
del arte, se encontr6 que los trabajos realizados coinciden en algunas de las técnicas y/o
herramientas utilizadas, es por ello que se hace una comparacién con el modelo de clasificacion

propuesto en esta investigacion para dar a conocer los resultados obtenidos.
NA.- Numero de atributos
TM.- Tamafio de la muestra.

TA.- Tipo de atributos
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MSC.- Método de seleccion de caracteristicas.
TC.- Técnica de clasificacion.

RES.- Resultados.

OBJ.- Objetivo.

H.- Herramientas.

TD.- Tipo de diabetes.

En larevision de la literatura respecto al estado del arte relacionado con el modelo de clasificacion
de nefropatia diabética mediante aprendizaje automatico se encontr6 que, el método mas
utilizado para la seleccion de caracteristicas es el F-Score o Information Gain, la técnica de
clasificacion que predomina es el Arbol de decision en cualquiera de sus derivados y la Maquina
de Vector Soporte y el desempefio que presentan los trabajos relacionados va de 50% a 100%

de sensibilidad en las tareas de clasificacion y/o prediccion (Tabla 3).

Cabe mencionar que algunos de los trabajos analizados realizan tareas de clasificacion binaria,
es decir, predicen enfermedades como la diabetes o sus complicaciones pero solo determinan si
el individuo padece o no la enfermedad. Sin embargo, la solucién propuesta realiza la clasificacion

de etiquetas multiclase que ayuda a determinar el nivel de afectacion del paciente.

El modelo de clasificacion de nefropatia diabética propuesto en este trabajo de tesis se muestra
en la dltima posicion de la tabla 3, el cual utiliza el método chi2 para la seleccién de atributos,
CART para la tarea de clasificacion y como resultado obtiene aproximadamente 90% de
sensibilidad al realizar la clasificacion que define el nivel de afectacidon renal que padece el

paciente en estudio.
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Elementos a considerar

Autor NA | T™M TA MSC TC RES OBJ H TD
Huang 32 | 345 | Clinicos. F-score. SVM. Exactitud 61%-66% Nefropatia. LibSVM. 2
2015a Genéticos. Information gain. RF. Java.
NB. Weka.
DT.
Vicenzo 51 | 1441 | Clinicos. Seleccion de | Regresion Cox. | Conjunto de modelos | Prediccion de
2015 variables Regresion computacionales. Enfermedades 2
Bayesianas. ridge cox. cardiovasculares.
Regresion Lasso | Tiempo
Cox. acelerado de
Seleccion directa | falla.
y univariable. Bosque de
supervivencia
al azar.
Regresion
censurada de
maquinas de
vector soporte.
Ananthapadmanaban | 16 | 300 Médicos. F-score. NB. Exactitud 64%-84% Retinopatia. RapidMiner. | 2
2014 SVM. Sensibilidad 96.65%
Especificidad 95%
Narasimhan 8 768 | Clinicos Técnica de | Ldgica difusa. Sensibilidad 99.61%. | Nefropatia. Matlab. 2
2014 clasificacion  de Exactitud 98.88%.
atributos. Especificidad
71.42%.
Dalakleidi 32 | 560 | Clinicos. GA. Exactitud 96%. Cardiovasculares. 2
2014 Funcion fitness

KNN.
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Soliman 8 768 | Clinicos. MODIFIED- Exactitud 97.833 % Tratamiento Y
2014 PSO. diagnodstico de la
LS-SVM diabetes.
Morteza 13 | 1104 | Clinicos. NN. HDL-colesterol Predecir nivel de
2013 Modelo de albuminuria.
regresion
logistica.
Cho 184 | 292 | Clinicos. ReliefF. SVM Exactitud 96.9%. Inicio nefropatia.
2007 Andlisis de
sensibilidad.
Huang 17 | 345 | Clinicos. K-means. Exactitud 64%-85%. | Diagnostico de | Java.
Demograéficos. DT C4.5 Especificidad 34%- | nefropatia. Weka.
Genéticos. 95%.
Sensibilidad ~ 61%-
88%.
Huang 33 | 527 | Clinicos. F-Score SVM. Exactitud 70%-79%. | Evaluacién de | LibSVM.
2015b Genéticos. Information Gain DT C4.5. Especificidad  73%- | riesgos. Weka.
NB. 86%.
RF. Sensibilidad ~ 53%-
83%.
Yin 83 | 8800 | Clinicos. RF. Exactitud 80.8% Prediccion de | R.
2017 Demograéficos. DT. Sensibilidad 82.7% nefropatia
Especificidad 78.8% | incipiente.
Leung 87 | 673 | Clinicos. SVMRadial Regresion Exactitud 70%-95% Prediccion renal | SPSS
2013 Genéticos. Cforest parcial de diabética. Statistics
minimos 17.0.
cuadrados. R.
CART.
DT C4.5.

RF
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NB.
NN.
SVM.
Parasto 8 180 | Clinicos. Regresion La funcion de error de | Prediccion de | Matlab.
2016 logistica. lared neuronal es 0.1 | diabetes.
NN. y el modelo de red
neuronal hibrida es
igual a 0.0002.
Yang 18 | 84 Clinicos. Espectrometria de | DT. Valor predictivo | Predecir nefropatia. | SELDI.
2014 masa de tiempo positivo 77.8%.
de wvuelo de Valor predictivo
desorcion / negativo 72.7%
ionizacion con
laser.
Sahir 53 | 200 NB. Prediccion de | Java.
2014 DT ID3 y C4.5. nefropatia, Weka.
KNN. retinopatia y pie
Perceptron diabético.
multicapa.
SVM.
Francis 2017 27 | 55 Clinicos. Chi2 CART Sensibilidad-90% Prediccion Python.
nefropatia Weka.
Matlab.

Tabla 3.- Comparacion de trabajos relacionados y modelo propuesto.
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Capitulo I

Descripcion del modelo de clasificacion de

nefropatia diabética.

En el presente trabajo se propone un modelo de clasificacion de nefropatia diabética, para que
los médicos sin experiencia en esta area puedan clasificar en etapas adecuadas el dafio renal de
los pacientes con diabetes mellitus tipo 2. La imagen 3 se trata de un grafico enriquecido de tipo

Rich Picture que proyecta las fases necesarias para llevar a cabo el modelo.

La recoleccion de datos consiste en definir y establecer un conjunto de factores de riesgo que
determinan la nefropatia diabética, el cual se elabora a partir del conocimiento adquirido de la
literatura y la ayuda del experto. Debido a que los datos que se van a extraer son de expedientes
fisicos es necesario realizar el almacenamiento en un dataset digital. Una vez que se tiene el
dataset se procede a la elaboracion de los subconjuntos de entrenamiento y prueba. La siguiente
fase se encarga de limpiar y transformar los datos para eliminar valores atipicos y evitar
redundancia de los mismos. En la seleccién de caracteristicas se obtiene un subconjunto, es
decir, se reducen o eliminan los atributos irrelevantes que permiten aumentar la precision del
modelo. Asi mismo, los subconjuntos de entrenamiento y prueba preprocesados se utilizan como

entrada para el clasificador, el cual tiene como salida la clasificacion del subconjunto de pruebas.
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Para finalizar el proceso se mide el desemperio del clasificador mediante pruebas estadisticas y

la matriz de confusion.
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Imagen 3.- Etapas del modelo de clasificacion de nefropatia diabética.
3.1.Elaboracion del modelo

Para el disefio y desarrollo del modelo de clasificacion de nefropatia diabética se emplearon los
siguientes elementos de apoyo: un conjunto de datos extraidos de los expedientes médicos del
Hospital General de Misantla obtenidos mediante un estudio retrospectivo del periodo 2015-2016,
las guias de practicas clinicas KDIGO para el manejo de la enfermedad renal crénica, y la
ecuacion para calcular el filtrado glomerular que determina el nivel del dafio renal y por ende el

estadio al cual pertenece el paciente.

3.1.1. Sujetos de estudio

En la presente investigacion participaron 55 pacientes con diagnostico nefrético y diabetes
mellitus 2, 32 de los cuales son mujeres y 23 hombres que asisten a consulta al Hospital General

de Misantla (HGM) en Misantla, Veracruz, México en el periodo 2015-2016.
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3.1.2. Formula de filtrado glomerular

Debido a que la institucién de salud no realiza ninguna prueba de filtrado glomerular es necesario
a partir de los datos y pruebas que se tienen encontrar este valor, mismo que segun la
clasificacion que se va utilizar es el que determina el estadio al cual pertenece el paciente. La

ecuacion 1 es la que se utiliza para medir la filtracién glomerular:

FG = 175 Cr 115 « 70203 « (gies f (0.742))

Ecuacién 1.- Filtrado Glomerular.

Donde:
Cr: Creatinina.
e: edad del paciente.

f: femenino (sexo).

3.1.3. Conjunto de datos

El conjunto de datos que se recopilé contiene cinco clases y 55 instancias, donde cada clase
hace referencia a un estadio de la clasificacion KDIGO para medir el dafio renal en las personas.
Cada instancia tiene 26 atributos o caracteristicas, ademas de contener anomalias. Los cuales
son de tipo numérico y texto, y el atributo que se utilizar4d como predictor es el estadio que mide

el dafo renal (Tabla 4).

1 no_Exp Numero de expediente del paciente  NUMERICO

2 Edad Edad del paciente NUMERICO

3 Sexo Sexo del paciente TEXT F/IM

4 Talla Estatura del paciente NUMERICO

5 Peso Peso del paciente NUMERICO

6 IMC indice de masa corporal del paciente  NUMERICO

7 CM Otras enfermedades ademéds de TEXTO SI/NO

diabetes

8 terapéutica  Cuenta con algun tratamiento TEXTO SI/INO
HbAlc Hemoglobina glicosilada del paciente  NUMERICO

10 glucosa Glucosa del paciente NUMERICO

11 Urea Urea del paciente NUMERICO
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12 Cr Creatinina del paciente NUMERICO
13 BUN Nitrégeno ureico del paciente NUMERICO
14 URIC Acido urico del paciente NUMERICO
15 CHOL Colesterol del paciente NUMERICO
16 TRIG Triglicéridos del paciente NUMERICO
17 prot_tot Proteinas totales del paciente NUMERICO
18 albumina Albumina del paciente NUMERICO
19 proteinuria  Proteinuria del paciente NUMERICO
20 dep_cr Depuracién de creatinina del NUMERICO
paciente
21 eritrocitos Eritrocitos del paciente NUMERICO
22 HGB Hemoglobina del paciente NUMERICO
23 HCT Hematocrito del paciente NUMERICO
24 tipo Tipo de diabetes del paciente NUMERICO
25 evolucién AfRos de que el paciente es diabético NUMERICO
26 FC Filtrado glomerular del paciente NUMERICO
Clase estadio Dafio renal de paciente TEXTO G1/G2/G3/G4/G5

Tabla 4.- Atributos clinicos usados en este estudio.

Cabe mencionar que el conjunto de datos presenta un desbalance, el desbalance en los datos
hace referencia a que el nimero de observaciones o instancias no es la misma para todas las

clases.

3.1.3.1. Estructura del dataset

Para una mejor manipulacion y organizacién de los datos se almacenaron en un archivo separado
por comas (.csv). Los archivos en formato CSV son documentos en formato abierto utilizados
comunmente para la representacion de datos en forma de tabla, en este formato las columnas se

separan por una coma (,) y las filas por un salto de linea.

En la imagen 4 se muestra un segmento del archivo .csv que contiene el conjunto de datos, en el
cual cada linea representa un paciente con sus respectivos valores numéricos y cadenas segun
sea el atributo al que se hace referencia, también se pueden observar las anomalias que dicho

dataset presenta.
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1 [13571@16@1,58,"F",1.54,68,25.3,"si","si",,461,220.4,18.36,99.2,4.4,172,242,,1.8,260,,2.81,8.1,23.
7,2,14,1.981,"5"

2 568071901,46,"F",1.47,55,25.45,"si",,7.1,244,24,0.7,,,178,133,,,150,,4.5,,,2,8,90.0886,"1"

3 568073001,48,"M",,76,,"si","si",,182,4086.6,18.82,21,8.4,142,437,8.1,4,30,19.89,2.69,6.6,21.9,2,,2.
697,"5"

4 557021201,59,"M",1.54,77.5,32.68,"si","si",,320.8,40.4,1.71,18.9, ,207,164,, ,500,58.76,4.25,12.
7,41,2,3,41.179,"3"

5 1634851701,83,"F",,,,"si","si",,309.4,224.7,9.66,105,,197.2,250,,,100,,3.46,9.8,31,2,21,3.865,"5"

6 839101501,76,"M",,,,"si",no,,106,250,11.65,,,,,,,.,2.79,8.4,25.1,2,,4.541,"5"

7 1e67@41101,48,"F",,,,"si",no,,770,47.7,1.08,22.3,,93.4,150.1,,,30,,2.61,7.7,22.7,2,8,54.148,"3"

8 1666821301,51,"M",1.65,95,34.89,"si",n0,,71,133.1,1.2,62.2,,,,,1.75,,,2.47,7.8,23.9,2,,63.83,"2"

9 B45101701,70,"F",1.48,66,38.13,"si","si",6.8,190,25,0.9,8.1,,,,,,,64.8,3.6,9.9,28.1,2,7,61.9,"2"

@ 965122501,50,"M",,62,,"si","si",,108,234.1,19.67,109.4,6.6,253,139,6.8,2,200,38.65,2.1,5.6,17.5,,15,2.
542,"5"

11 855941801,61,"M",1.54,65,27.41,"si", "si", ,10@@,38,0.86,,,,,,,500,,3.75,10.5,31.9,2,3,90.408, "1"

12 835061301,80,"F",,,,"si","si",,49,31.24,08.47,14.6,5.8,88,93,,,,,3.59,8.5,29.2,2,28,127.501,"1"

13 737081802,80,"M",1.52,74.5,32.25,"si","si",,130,114,3.2,54.1,9.1,110,69,,2.6,100, ,2.77,7.7,24.4,2,3,18.
783,"4"

14 657@50901,59,"M",,,,"si","si",,24@,235,11,,7.7,109,94,,,3€0,,2.84,7.4,21.5,2,18,4.806,"5"

15 1355@80101,63,"M",1.6,54,21.09,"si", "si",,204,45,1.2,18.5,9.1,87,116,,,,26.38,3.84,10.4,34.4,2,20,61.
15,"2"

16 1368es@7el,47,"F",,,,"si","si",7.2,113,155,9.5,62.8,7.9,289,225,,3,300,8.5,2.75,7.3,22.8,2,15,4.423,"5"

17 1254@31301,62,"F",,51,,"si","si",,175,47,0.5,22,6.1,269.9,149.2,,,30,,5.96,13.9,42.1,2,168,125.019,"1"

18 1638092001,78,"F",,,,"si","si",7.2,109,37,1,17.3,,,,,,,.3.7,11.2,34,2,16,53.622,"3"

19 16361@2001,79,"F",,,,"si","si",,395,54,1.6,16,,,,,,30,24.81,3.96,10.4,32,2,15,31.0893,"3"

28 1571@925@1,44,"F",,,,"si","si",,127,97.37,3.19,45.5,,116,215,,,100,208.76,3.85,7.8,26,2,3,15.792, "4"

21 157ee825e1,45,"M",1.57,68.5,27.79,"si","si",8.3,139,136.75,7.1,63.9,9.8,203,121,,,500,33,2.51,7.5,23.

Imagen 4.- Conjunto de datos en formato .csv.

3.1.3.2. Conjunto de entrenamiento y prueba

Realizar la separacion del conjunto de datos en los subconjuntos de entrenamiento y prueba es
una tarea importante para encontrar una funcién o modelo que mejor generalice los datos y a
partir de la misma se clasifique los valores de prueba, regularmente el conjunto de entrenamiento
contiene el mayor nimero de datos posible y el conjunto de prueba contiene una fraccion menor
del conjunto de datos. Ambos conjuntos como su nombre lo indica se utilizan para la fase de

aprendizaje y prueba del modelo.

Para determinar qué elementos formaran parte de cada uno de los conjuntos se ha establecido
que para el conjunto de entrenamiento se utilizé 70% del conjunto original que corresponde a
38.5 registros y el 30% restante representa el conjunto de prueba que corresponde a 16.5

registros, teniendo un total de 55 registros en el conjunto de datos (Imagen 5).
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Conjunto de datos
de pacientes con
nefropatia diabetica

Elaboracion de los
subconjuntos
(70%-30%).

Registros que Registros que
forman el conjunto forman el conjunto
de entrenamiento de prueba

70%. 30%.

Imagen 5.- Seleccion de los elementos para los conjuntos de entrenamiento y prueba.

3.1.4. Preprocesamiento de los datos.

Los datos obtenidos mediante el estudio retrospectivo del periodo 2015-2016 son los que
conforman el conjunto de datos a utilizar para la elaboracién del modelo, sin embargo presentan
ciertas anomalias y es por ello que se debe realizar el preprocesamiento ya que esto puede

mejorar el desempefio del modelo.

Un factor de riesgo importante para el diagndéstico de nefropatia diabética es la hemoglobina
glicosilada (HbA1c), sin embargo al recolectar los datos se encontré que este dato falta en mas
del 50% de los registros, debido a que es una prueba que no se practica en la institucion de salud
y no todo los pacientes tienen las posibilidades para realizarlo en un laboratorio particular, por lo
tanto se tuvo que omitir del conjunto de datos al igual que la columna prot_tot (proteinas totales),

albumina y dep_cr (depuracién de creatinina).

El dataset presenta escasez de datos en sus registros, por lo tanto es necesario aplicar una
técnica que verifique el tipo de variable (discreta o continua) correspondiente a dicha columna y

realice la operacién necesaria para llenar datos faltantes.
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Para dar solucion a este problema se utilizan las medidas de tendencia central como son media
y moda, donde la media se utiliza cuando la variable es de tipo continuo y la moda cuando es
discreta. La representacion matematica de la media esta dada por la ecuacién 2 y la moda hace

referencia al valor que mayor nimero de veces se repite en el conjunto de datos.

suma de todos los valores  x; + Xy + x3 + -+ xp,
cantidad total de datos N

X =

Ecuacioén 2.- Media Aritmética.

Otra tarea necesaria sobre el conjunto de datos consiste en la limpieza de estos, debido a que
existen atributos que no aportan informacion relevante que ayude a mejorar el desempefio del
modelo que se estéd buscando, este problema se solucioné omitiendo atributos que representan
el nimero de expediente, tipo de diabetes, co-morbilidad (otras enfermedades ademas de la

diabetes) y terapéutica (farmaco proporcionado para este padecimiento).

3.1.5. Seleccién de caracteristicas

En esta fase se realiz6 un andlisis de la informacion encontrada en la literatura acerca de las
causas y factores de riesgo que ocasionan en las personas diabéticas la nefropatia, y con ayuda
de un profesional de salud en esta enfermedad se estableci6 un conjunto de datos clinicos
considerados importantes y determinantes con la aparicion de la enfermedad, lo anterior debido

a que no existe un conjunto de factores de riesgo establecidos para predecir nefropatia diabética.

Para dar solucién a lo planteado se aplicé el algoritmo chi-cuadrada (X?) que consta de una
funcion evaluador tipo filtro, es decir, la funcién criterio es independiente del algoritmo de
aprendizaje y utiliza medidas de dependencia para medir la correlacion entre los atributos y el
resultado es un subconjunto de caracteristicas. La prueba chi2 es una prueba estadistica que se
utiliza para probar la independencia de dos eventos, es decir, los dos eventos son la aparicion de
la caracteristica y la clase; si los dos eventos son dependientes se puede usar la ocurrencia de

la caracteristica para predecir la ocurrencia de la clase [36].

En la imagen 6 se puede observar el proceso que se realiza al aplicar un algoritmo de seleccién

de caracteristicas.
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i Medidas:
., tro o Distancias.
Funcion evaluador | _ Informacion.

o Dependencia.

Subconjunto
ugloen|en

. . ) Mejor
Conjunto de datos :> Estrategia de busqueda :> subconjunto

Imagen 6.- Proceso de seleccion de caracteristicas.

Una vez que se aplico el algoritmo de seleccion de atributos se obtuvieron los atributos Glucosa,
urea, cr, BUN, CHOL, TRIG, prot_tot, proteinuria, dep_cr y FG como elementos del subconjunto

de caracteristicas que se utilizara para alimentar el clasificador.

3.1.6. Clasificador.

Un clasificador es un algoritmo que pertenece a la categoria de algoritmos de aprendizaje
supervisado ya que contiene un atributo clase que define cada instancia, es decir, se tiene un
conocimiento a priori. Los problemas de clasificacion pueden ser binarios o multiclase y su tarea

consiste en asignar a una clase conocida una instancia no etiquetada.

Las méaquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés Support Vector Machine), redes
neuronales, arboles de decision y Naive Bayes por mencionar algunos son algoritmos

clasificadores.
3.1.7. Arbol de clasificacion y regresion.

Los arboles tipo CART pretenden explicar y/o predecir una variable respuesta a partir de un

conjunto de variables predictoras mediante un conjunto de reglas sencillas.

Para llevar a cabo la correcta aplicacion del arbol tipo CART al conjunto de datos es necesario
tener en cuenta que el problema que se estéa trabajando pertenece a una prediccién multiclase,
por lo que la variable respuesta puede tomar un valor de entre estos cinco G1, G2, G3, G4 y G5,

ademas de ser un conjunto de datos donde sus clases no se encuentran balanceadas.
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3.1.8. Ajustes del clasificador CART.

El objetivo del algoritmo CART es particionar repetidamente los datos para formar el arbol y para
realizar la division de los datos se requiere un “criterio de particionamiento” el cual lo determinara

la medida de impureza.

3.1.8.1. Funcion de impureza.

La funcion de impureza es una medida que permite determinar la calidad de un nodo, esta sera
denotada por i (t). En este caso se eligio el indice Gini que tiende a separar la categoria mas

grande en un grupo aparte.
La representacion matematica del indice Gini se muestra en la ecuacion 3.
i© = ) pGlopdl
i+j

Ecuacion 3.- indice Gini.

Encontrar la particion que maximice Ai (t) en ecuacion 4.

k
8i == [P
=

Ecuacion 4.- Maximizar Ai (t).
3.1.8.2. Peso de las clases.

Debido a que el conjunto de datos presenta un desbalance en las clases es necesario especificar
al algoritmo CART el peso que se asigna a cada una de las mismas. Para determinar el peso de
las clases se utiliza el parametro “balanceado” que mediante los valores de las etiquetas ajusta
automaticamente los pesos inversamente proporcionales a las frecuencias de clase en los datos
de entrada. La ecuacion 5 muestra el proceso matematico que se realiza para determinar el peso

para cada una de las clases que se tienen en el conjunto de datos.

n_samples /(n_classes * np.bincount(y))

Ecuacion 5.- Balance de las clases.
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Donde:
n_samples: niumero de instancias en el conjunto de datos.
n_classes: nimero de clases en el conjunto de datos.

np.bincount(y): es una funcién perteneciente al lenguaje Python que obtiene el numero de
ocurrencia de cada una de las clases, usando como parametro el arreglo que contiene las

etiquetas de las clases.

Después de haber realizado las configuraciones necesarias al algoritmo, el siguiente paso
consiste en la fase de aprendizaje y en la imagen 7 se muestra el proceso de aprendizaje del

algoritmo clasificador.

Conjunto de entrenamiento Arbol de decision Modelo

Imagen 7.- Proceso de aprendizaje del clasificador.

El proceso de aprendizaje consiste en alimentar el clasificador, en este caso el arbol, a partir del
conjunto de entrenamiento para obtener una serie de reglas que determinen el conjunto de
patrones 0 modelo generalizado del conjunto de datos que se han encontrado. Los patrones
encontrados mediante el proceso de aprendizaje se utilizan para realizar pruebas y observar el

comportamiento del modelo.

El modelo generalizado del conjunto de datos de nefropatia diabética obtenido a partir del arbol

tipo CART se puede observar en la imagen 8.

Laraiz del arbol corresponde a la variable FG con un valor menor o igual a 81.0365 si la condicién
se cumple se crea un nuevo nodo y en caso contrario la hoja determina estadio 1, el nuevo nodo

corresponde a la variable Cr con un valor menor o igual a 3.65 si dicha condicion es verdadera
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se crea un nuevo nodo y en caso contrario la hoja indica estadio 5, el nhuevo nodo contiene la
variable FG y un valor menor o igual a 58.7675 misma que si cumple genera un nuevo nodo y en
caso contrario se clasifica en estadio 2, al nuevo nodo corresponde FG con un valor menor o

igual a 30.098 si se cumple la hoja del arbol indica que el estadio es 3 y en caso contrario 4.
Las reglas que corresponden al arbol son las siguientes:

e SiFG <=81.0365 entonces
o SiCr <= 3.65 entonces
= SiFG <=58.7675 entonces
e SiFG <=30.098 entonces
o estadio =3
e de lo contrario estadio = 4
= de lo contrario estadio = 2
o de lo contrario estadio = 5

e de lo contrario estadio = 1

FG <=81.0365
gini=0.8
samples = 38
value =[7.6,7.6,7.6, 7.6, 7.6]

class = G5
T"‘V False
Cr<=3.65
gini=0.75

samples = 32
value =[0.0, 7.6, 7.6, 7.6, 7.6]
class = G5

FG <=58.7675
gini = 0.6667
samples = 15
value =[0.0, 7.6, 7.6, 7.6, 0.0]

class = G2
FG <= 30.098 —
gini = 0.5 gini =-0.0
samples =12 value =[0.0, 7 T tl0 0100 0]
value =[0.0, 0.0, 7.6, 7.6, 0.0] class = G2
class = G3
gini =-0.0
samples = 6
value =[0.0, 0.0, 7.6, 0.0, 0.0]
class = G3

Imagen 8.- Modelo generalizado del conjunto de datos.
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Capitulo IV

Analisis de resultados

Para medir el rendimiento del modelo se llevaron a cabo experimentos que permiten observar su

comportamiento al realizar la tarea de clasificacion.

Mediante la plataforma WEKA se aplicaron los clasificadores Bayes Net, Simple Logistic, LWL,

Filtered Classifier VFI, Decision Table, DTNB y LADTree por mencionar los de mayor precision.

Sin embargo, debido a la falta de informacion en el conjunto de datos se alteré el comportamiento

de los clasificadores obteniendo valores de exactitud entre 70% y 95% (Tabla 5).

CATEGORIA ALGORITMO Instancias correctas

bayes BayesNet 47
function SimpleLogistic 39
meta FilteredClassifier 53
misc VFI 49
rules DecisionTable 53

DTNB 53
trees LADTree 52

%

85.45
70.91
96.36
89.09
96.36
96.36
94.55

% incorrecto

14.55
29.09
3.64
10.91
3.64
3.64
5.45

Tabla 5.- Algoritmos clasificadores implementados en WEKA.
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Enseguida se desarrollé una maquina de soporte vectorial utilizando una funcién de base radial
y una funcioén lineal, mismas que sirvieron para determinar y encontrar que el conjunto de datos
no es linealmente separable como se muestra en la imagen 9, ya que el porcentaje de error al

clasificar superaba el 50%.

Datos no linealmente separables

x * 1
70+ O 2
3
+~ 4
60 - M
50~
X
Q 40 .
S
30 g x o +
§X “xx &
20 = N
§ x
10~
0 ® r r r r r r
0 20 40 60 80 100 120

Depuracion de creatinina

Imagen 9.- Dispersion de los datos.

Por tanto, dicho algoritmo quedo descartado para su implementacién y se tomaron como base
los resultados obtenidos en la plataforma Weka para formalizar y disponer de los algoritmos que

mejor se comportaban respecto al conjunto de datos recopilado.

Para aplicar los algoritmos seleccionados al modelo los experimentos fueron realizados en el
lenguaje de programacion Python, el cual se utiliza en la distribucion Anaconda para adentrarse

en el computo cientifico.

Después de haber entrenado el clasificador y obtener un modelo se debe realizar la evaluacion
del mismo, por lo que se pone a prueba el conocimiento adquirido por el modelo y se evalua el

comportamiento que este presenta.

La precisién y error medio son métricas para medir el desempefio de métodos de clasificacion
sobre conjuntos de datos balanceados. Sin embargo, no son los adecuados para conjuntos no

balanceados. [32]

51



Capitulo V.- Andlisis de resultados

Las medidas de desempefio que se utilizaron en este caso para evaluar el comportamiento del
modelo son:

e Matriz de confusion
e Sensibilidad

e Precision.

Para llevar a cabo la evaluacién del modelo se utilizé un conjunto de prueba que consta de 17
instancias y representa el 30% del conjunto de datos, donde las instancias fueron 1, 2, 3,2y 9
pertenecientes a las clases 1, 2, 3, 4, y 5 respectivamente. En la matriz representada en la tabla
6, de 1 instancia real de la clase 1, el sistema predijo correctamente 1, de 2 instancias de la clase
2 predijo 2, de 3 instancias de la clase 3 predijo 3, de 2 instancias de la clase 2 predijo 2 y de 9

instancias de la clase 5 predijo 8 correctos y 1 como clase 4.

Valor predicho
G2 G3 G4 G5
0 0 0 0
2 0 0 0
0 3 0 0
0 0 2 0
0 0 1 8

Tabla 6.- Matriz de confusién del modelo.

A partir de la matriz se puede observar que el modelo tiene problemas al distinguir entre la clase

4y 5, pero que puede distinguir suficientemente bien entre las demas clases.

Aplicando la ecuacién 6 y tomando como referencia los valores de la matriz de confusién se

obtiene que el modelo alcanza una sensibilidad de 94%.

TP

Sensibilidad = m

Ecuacion 6.- Sensibilidad del conjunto de datos.

Para determinar la proporcién de la clasificacién de casos positivos que fueron correctos se aplica
la ecuacion 7 a los valores de la matriz de confusion y se obtiene que el modelo tiene 96% de

precision.
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TP

Precision = (TP+—FP)

Ecuacion 7.- Precision del conjunto de datos.

Una vez que se realizaron pruebas con el conjunto de datos se disefi¢ y desarroll6 una version
beta de la aplicacion que utiliza el modelo propuesto en esta investigacion para demostrar el

funcionamiento del mismo.

La interfaz consiste en llenar una serie de campos que hacen referencia a los factores de riesgo

que determinan la nefropatia en diabéticos tipo 2 (imagen 10).

Edad: o = Glucosa: [ ] Colesterol: [ ]
e [ o] e [ Tiokenos [

Tala: = Creatinina: [ ] proteinuria: [ |
Pezo: = BUN: [ ] Ertrocitos: [ ]
Evolucion 2 Acido Urico: :' Hemoglobina: |:|

Hematocrito: [ |

gstapio: [ |

Imagen 10.- Version beta de aplicacion de nefropatia diabética.

Para encontrar el estadio al que pertenece el paciente es necesario cargar los datos en la interfaz
(imagen 10) para posteriormente pulsar el boton clasificar, el cual como su nombre lo indica
realiza la tarea de clasificacion. Al pulsar el botén clasificar se realizaran las operaciones
necesarias para llevar acabo la clasificacion, es decir, a partir del conjunto de datos que se tiene
se seguira el proceso del modelo propuesto para encontrar el estadio al que pertenece dicho
paciente segun los valores ingresados y las operaciones realizadas, y por Ultimo mostrar el nivel

de afectacion renal en el campo correspondiente.
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4.1.Casos de estudio

Para demostrar el funcionamiento del modelo propuesto se tienen tres casos de estudio, los
cuales representan tres pacientes con diagndstico nefrético y diabetes tipo 2 que por tanto son
individuos que se pueden incluir en el estudio. Es importante mencionar que los datos que se
cargaron son ajenos al conjunto de datos almacenado, es decir, los pacientes no son parte del

conjunto de datos que se esta manejando en el estudio.

CASO # 1: El individuo presenta nefropatia diabética en estadio cinco y los datos que lo

representan se muestran en la imagen 11.

DATOS DEL PACIENTE

Clasificar

Limpiar

Imagen 11.- Paciente femenino con nefropatia diabética.

Por lo anterior, se observa que el modelo propuesto y el experto de la salud han predicho el
mismo estadio de afectacion renal al paciente que representa el conjunto de datos cargado.

Caso # 2: El siguiente conjunto de datos representan a un paciente del sexo femenino con

insuficiencia renal crénica (imagen 12).
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Clasificar

Limpiar

Imagen 12.- Paciente femenino con insuficiencia renal.

La insuficiencia renal crénica se encuentra dentro de los estadios 3y 4, el resultado que obtuvo
el modelo indica que el paciente se encuentra en un estadio 3, ya que su nivel de creatinina es

bajo y el nivel de filtracion glomerular es intermedio.

Caso # 3: Se trata de un paciente del sexo masculino, con un nivel de obesidad elevado y un

diagnéstico de insuficiencia renal (imagen 13).
DATOS DEL PACIENTE

|

Clasificar

Limpiar

Imagen 13.- Paciente masculino con insuficiencia renal.
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Por lo anterior, el resultado obtenido utilizando el modelo indica que el paciente se encuentra en

un estadio 3, debido a que presenta un nivel de creatinina bajo y un descenso ligero - moderado

del filtrado glomerular.

4.2.Contrastacion de la hipotesis

4.2.1. Hipotesis cientificas

Ho: El modelo propuesto obtiene un porcentaje menor a 90% al predecir el inicio de nefropatia en

pacientes con DM2.

Hi: El modelo propuesto es capaz de predecir el inicio de nefropatia en un 90 % en pacientes con

DM2.

K=90%

HO -> M nefropatiabm2 <k.

Hi-> Mnefropatiabm2 >= K.

4.2.3. Datos de la muestra

Tamafio de la muestra (N) = 30.

Grados de libertad (n) = 29.

Nivel de significancia (i) = 0.05.

Rechazar si -1.5232 > T < 1.5232.

Aceptarsi T 2-1.523206 T = 1.5232.

4.2.2. Hipotesis estadisticas

Analisis de resultados

Corrida

Sensibilidad

del modelo %

Valor

esperado %

Precisién

Matriz de

confusién

Aciertos

(x-%)?

100

90

100

40000
02000
00300
00020
00006

17

11.1930

125.2829

94

90

95

20000
01000
00100

16

5.1930

26.9671
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00050
00017

3 82 90 91 20000 14 -6.8070 | 46.3355
01010
00200
00100
00019

4 71 90 68 10000 12 - 317.0898

00010 17.8070
02000
00111
000010

5 82 90 95 22000 14 -6.8070 | 46.3355
00000
00100
00021
00009

6 100 90 100 20000 17 11.1930 | 125.2829
02000
00500
00010
00007

7 100 90 100 20000 17 11.1930 | 125.2829
02000
00300
00010
00009

8 82.35 90 89 10000 14 -6.4570 | 41.6931
01200
00200
00011
00009

9 94.11 90 95 30000 16 5.3030 28.1216
01000
00400
00011
00007

10 94.11 90 100 31000 16 5.3030 28.1216
00000
00300
00030
00007

11 94.11 90 95 20000 16 5.3030 28.1216
02000
00200
00011
00009

12 94.11 90 97 21000 16 5.3030 28.1216
01000
00400
00030
00006

13 88.235 90 94 10000 15 -0.5720 | 0.3272
01000
00200
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00020
00029

14

70.588

90

69

10000
00101
00100
00013
00009

12

18.2190

331.9326

15

88.235

90

87

10000
01000
00400
00221
00006

14

-0.5720

0.3272

16

88.235

90

92

20000
11000
00300
00020
00017

15

-0.5720

0.3272

17

58.8235

90

86

13000
00000
00230
00011
00006

10

29.9835

899.0113

18

94.11

90

95

10000
01000
00400
00031
00007

16

5.3030

28.1216

19

100

90

100

40000
03000
00200
00010
00007

17

11.1930

125.2829

20

64.705

90

67

10000
01200
03200
00011
00006

11

24.1020

580.9072

21

94.11

90

95

16

5.3030

28.1216

22

94.11

90

97

16

5.3030

28.1216

23

82.352

90

91

14

-6.4550

41.6672

24

94.11

90

95

16

5.3030

28.1216
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00031
00007

25 100 90 100 17 11.1930 | 125.2829

26 94.11 90 100 16 5.3030 28.1216

27 82.352 90 91 14 -6.4550 | 41.6672

OO0OO0OO0ORrROOOROOOOOR
OOO0ORrRrO0OOONOOOOR O
OCORNOOCOWOOOONOO
OrPO0OO0OO0OOrROOOORrOOO
= = =

Sroocogooooioocoo

28 94.11 90 95 20000 16 5.3030 28.1216
02000
00600
00011
00005

29 100 90 100 40000 17 11.1930 | 125.2829
01000
00200
00010
00009

30 88.235 90 90 40000 15 -0.5720 | 0.3272
01000
00200
00110
00017

4.2.4. Operaciones para calcular el estadistico

En la prueba t para una muestra se evalla que la media de la poblacion en estudio es igual a un
valor determinado y permite comprobar si es posible mantener la hip6tesis nula que corresponde
a la media calculada. La muestra en este caso corresponde a los valores que representan el

porcentaje de sensibilidad del modelo.
Para el calculo de la prueba se debe llevar a cabo el siguiente procedimiento:

1. El primer paso consiste en calcular la media aritmética de la muestra, para lo cual se

requiere datos de la muestra (X) y cantidad de datos (N):

L _IX_ 26642105 _
XY=N =" 30 _°%
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2. Enseguida se calcula la desviacion tipica, la cual se encuentra a partir del dato de la

muestra menos la media elevados al cuadrado ((xi — x)?) y los grados de libertad (n):

i— 72 [3407.8289
S=JZ(X 0 =J — VI17.5113 = 10.8403

n 29

3. Para obtener el valor del estadistico se emplean los valores encontrados en (1) y (2),

ademas del valor de referencia () y el tamafio de la muestra (N):

X—u 88.8070—-90 —-1.1930 —1.1930

I'="%5"="1os403 ~ 108403 = 19797 _ 6028 — 1tz
IN 730 5.477

4. Tomando como referencia los grados de libertad y el nivel de significancia el valor que

corresponde al Estadistico t-student en la tabla es 1.699.

0.4r BR—
~ - \.
S %
035 ~ // N
//
03 4 X
90% del area bajo la curva
025+
021+ F
rg
/
5% del area [\ g% dlel area
0.15 f+bajolacurva ajo la curva
t calculada = -0.6028
01 ®
| | | | |

1 5 -1 -05 0 0.5 1 15

Imagen 14.- Estadistico t-student del porcentaje de sensibilidad del modelo propuesto.

El valor obtenido -0.6028 al calcular el estadistico se encuentra entre -1.5232 y 1.5232 (Imagen
14), es decir, se rechaza la Ho. Por tanto, la evidencia demuestra que de 17 elementos que se

clasifican un 90% se hace de manera correcta, lo que indica que la H; es aceptada.
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Capitulo V

Conclusiones y trabajo futuro

5.1.Conclusiones

La presente tesis tuvo como objetivo el disefio de un modelo para la clasificacion de nefropatia
en pacientes diabéticos mediante el uso de técnicas de seleccion de atributos y algoritmos de
aprendizaje automatico, aplicando la clasificacién de las guias practicas clinicas KDIGO con la

finalidad de clasificar la nefropatia en los estadios I, II, I, IV y V.

Para llevar a cabo esto, fueron necesarias algunas tareas importantes dentro de las que se
encuentran andlisis, recopilacion, digitalizacién y preprocesamiento de datos, seleccion y
clasificacion de atributos, y un andlisis de resultados que sirvié para determinar el rechazo o

aceptacion de la hipotesis a partir del comportamiento del modelo.

A lo largo de la investigacion una de las tareas en las que se invirti6 mayor cantidad de tiempo es
la recopilacion de datos, ya que actualmente en el Hospital General de Misantla no se cuenta con
expedientes clinicos digitales y examinar los expedientes fisicos uno por uno requiere de un

periodo de tiempo extenso.

Respecto a la tarea de clasificacion el modelo es apto para agrupar el dafio renal en cinco

categorias, lo que significa que el modelo es capaz de clasificar o encontrar el nivel de afectacion
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renal del paciente tomando como referencia los valores que representan los factores de riesgo
determinantes de la nefropatia, obteniendo un 90% de sensibilidad y un tiempo que no rebasa

los 60s al ejecutar el modelo.

Mediante el disefio del modelo se pretende aportar a los médicos sin experiencia en la
enfermedad una herramienta de apoyo para clasificar la nefropatia en una etapa adecuada,

ademéas de ayudar a la toma de decisiones con respecto al seguimiento del paciente.

5.2. Trabajo a futuro

Si bien la presente tesis abord6 como la nefropatia afecta a la comunidad diabética en México
por la obesidad, mal control de la presion arterial y glucosa, tratamiento farmacéutico inadecuado
y falta de herramientas tecnolégicas para la clasificacion de nefropatia. Para dar seguimiento a

la investigacion temas interesantes a tratar puede ser:

e Agregar al conjunto de datos el registro de personas sanas para que se pueda realizar la
tarea de prediccion.

o Alimentar continuamente el conjunto de datos para obtener un buen desempefio de
prediccion de la enfermedad en una etapa temprana.

e Complementar la seleccion de atributos aplicando otros algoritmos para realizar un
rankeo.

e Disefiar y desarrollar una aplicacion que utilice el modelo para alimentar el conjunto de
datos.

¢ Implementar la aplicacién en la unidad adecuada de la secretaria de salud y observar su

comportamiento.
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