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RESUMEN

La obesidad es considerada por la Organizacion Mundial de la Salud como una
Enfermedad No Transmisible (ENT), que ataca a mas de la mitad de la poblacién mundial y es
el desencadenante de muchas enfermedades cardiovasculares y diabetes. Actualmente el 53,8%
de personas residentes en el Pert mayores de 15 afios tienen exceso de peso, ya sea sobrepeso
u obesidad. Esto se debe a que, desde muy pequefios, por diferentes circunstancias no tienen
una alimentacion saludable y balanceada. Este problema se agrava con la llegada del COVID
19 y la cuarentena obligatoria. Por otro lado, el avance de la tecnologia y de la Inteligencia
Artificial se sigue dando de una manera exponencial, no solamente abarcando en areas
industriales, sino que poco a poco esta siendo implementada en el area salud.

Es por ello por lo que se plantea el desarrollo de una red neuronal para la deteccion de la
obesidad en adolescentes a través de medidas antropomeétricas. El sistema sera capaz de realizar
predicciones como resultado del analisis de los diferentes datos de una persona. El propdsito
del proyecto es servir de ayuda (por medio de aprendizaje automatico) a la deteccion temprana
la obesidad en adolescentes, ademas de ofrecer un nivel de confiabilidad mayor al 90% en caso
la persona posea dicha enfermedad no transmisible y de esta forma prevenir resultados mortales

por la falta de seguimiento y deteccion en las consultas médicas

Palabras claves

Redes neuronales, Obesidad, Aprendizaje de maquina, Medidas antropométricas, IMC,
OMS, Metodologia CRISP-DM, Inteligencia artificial.
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ABSTRACT

Obesity is considered by the World Health Organization as a Non-Communicable Disease
(NCD), which attacks more than half of the world's population and is the trigger for many
cardiovascular diseases and diabetes. Currently, 53.8% of people residing in Peru over 15 years
of age are overweight, either overweight or obese. This is because, from an incredibly early
age, due to different circumstances, they do not have a healthy and balanced diet. This problem
is aggravated by the arrival of COVID 19 and the mandatory quarantine. On the other hand, the
advancement of technology and Artificial Intelligence continues to occur exponentially, not

only covering industrial areas, but little by little it is being implemented in the health area.

That is why the development of a neural network for the detection of obesity in
adolescents through anthropometric measurements is proposed. The system will be able to
make predictions because of the analysis of the different data of a person. The purpose of the
project is to help (through machine learning) in the early detection of obesity in adolescents, in
addition to offering a reliability level greater than 90% in case the person has said NCD and
thus prevent fatal outcomes due to obesity. the lack of follow-up and detection in medical

consultations.

Keywords

Neural Networks, Obesity, Machine Learning, Biomarkers, BMI, WHO, CRISP-DM
Methodology, Artificial Intelligence.
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INTRODUCCION

La obesidad en el mundo es considerada por la Organizacion Mundial de la Salud como
una Enfermedad No Transmisible (ENT), tal y como lo indican en la Declaracion Politica de la
Reunién de Alto Nivel de la Asamblea General sobre la Prevencion y el Control de las
Enfermedades No Transmisibles. Es considerada una enfermedad que ataca a mas de la mitad
de la poblacion mundial. Este problema se agrava con la llegada del COVID 19y la cuarentena
obligatoria. Su prevalencia ha aumentado en los ultimos 30-40 afios y actualmente de cada 10
nifios y adolescentes, uno es obeso. Esto se debe a que, desde muy pequefios, por diferentes

circunstancias no tienen una alimentacion saludable y balanceada. (Naciones Unidas, 2011)

Si esta condicion corresponde a un factor de riesgo o enfermedad primaria es un tema
ampliamente discutido. Es reconocida como una enfermedad por la Asociacion Médica
Estadounidense y la Organizacion Mundial de la Salud, con base en sus caracteristicas
metabolicas y hormonales, como la desregulacion del apetito, el equilibrio energético anormal
y la disfuncion endocrina, entre otras. Sus principales factores de riesgo ambiental son el
consumo de alimentos ultra procesados y el sedentarismo. El tratamiento de la
obesidad/sobrepeso se basa en la terapia cognitivo-conductual, la intervencion dietética y el

aumento de la actividad fisica con disminucion del sedentarismo.

La priorizacion de combatir la obesidad deberia mejorar la calidad de vida, evitando la
mortalidad temprana, reduciendo el riesgo cardiovascular y a padecer diabetes tipo 2, asi como
la incidencia de cualquier tipo de cancer. Si se llega a tener controlado la obesidad en el pais,
se tendria un gran impacto en nuestra sociedad, mejorando la calidad de vida de los habitantes.
Actualmente, con la pandemia del COVID 19, muchas personas han descuidado sus habitos
alimenticios. Segun estudios, las personas hemos tenido un aumento de peso en el
confinamiento entre 1y 7 kg. Lo cual esta complicando mucho mantener una vida saludable.
Paralelamente, el colapso de los hospitales, o el riesgo de ir a un hospital y contagiarse es latente
en las personas, lo que ha ocasionado que muchas no se realicen chequeos con frecuencia 'y que

a largo plazo desarrollen enfermedades mortales.

Por otro lado, el avance de la tecnologia y de la Inteligencia Artificial especificamente se
sigue dando de una manera exponencial, a medida que pasa el tiempo se descubren nuevas
cosas que pueden ayudarnos a mejorar nuestro estilo de vida, e incluso facilitarnos las cosas
que realizamos a diario. La inteligencia artificial no solamente estd abarcando en areas
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industriales, sino que poco a poco esta siendo implementada en el area salud, de tal forma que
los diagndsticos, por ejemplo, se hacen en tiempo récord y desde la comodidad del hogar. En
el ambito de la salud, se esta perfilando con el tiempo como una herramienta capaz de aprender
y analizar con rapidez enormes cantidades de informacion de los historiales de pacientes, de las
pruebas de imagen y de los avances cientificos para ayudar a los doctores a ofrecer mejores
diagnosticos y tratamientos.

Es por ello por lo que se plantea el desarrollo de una red neuronal para la deteccion de la
obesidad en adolescentes a través de marcadores sencillos, como la estatura, peso, grosor de
diferentes partes del cuerpo. El proposito del proyecto de desarrollo de una red neuronal para
predecir la obesidad en adolescentes es servir de ayuda (por medio de aprendizaje automatico)
a los médicos en general al momento de realizar pruebas de rutina para la deteccion temprana
la obesidad en adolescentes, ademas de ofrecer un nivel de confiabilidad mayor al 50% en caso
la persona posea dicha ENT y de esta forma prevenir unos resultados mortales por la falta de
seguimiento y deteccidn en las consultas. Se requiere proporcionar datos reales de evaluaciones
realizadas a adolescentes de diferentes edades y realidades; debido a que esta usando
aprendizaje automatico para poder generar buena respuesta basada en hechos reales, de forma

que su uso sea justificable.

Segun lo especificado, el documento se organiza en 5 secciones principales: En el primer
capitulo se especificara el planteamiento teorico, el cual proporcionara una descripcion del
propdsito, alcance y objetivos del sistema, en el cual se incluira el modelo de ciclo de viday la
metodologia de desarrollo. Como segundo capitulo se tendra el marco teorico, en el cual se
describird cdmo estaran organizados y como funcionaran los recursos humanos del sistema.
Ademas, se dara un contexto sobre la planificacion estimada, definiendo las fases, hitos y el
seguimiento de estas. En el tercer capitulo se tratara el tema de analisis, construccion y
evaluacion de las técnicas de aprendizaje automatico, en el cual se observarad la parte méas
practica, donde se ira aplicando cada una de las fases de la metodologia CRISP-DM al proyecto
planteado. En el cuarto capitulo se expondran los resultados obtenidos, en el cual se realizara
un recuento de cada uno de los pasos seguidos a través de la metodologia, asi como los
resultados obtenidos y pruebas realizadas a fin de verificar que el modelo es funcional.
Finalmente se expondra las conclusiones, recomendaciones y trabajos futuros a partir de la
investigacion realizada.
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CAPITULO |

1. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

1.1. Planteamiento del Problema

La obesidad y sobrepeso se definen como “acumulacion anormal o excesiva de grasa que
puede ser perjudicial para la salud”. Ambas son enfermedades cronicas que no tienen distincion
con los grupos poblacionales: las padecen personas de bajos y altos recursos; personas muy
jovenes como los nifios hasta ancianos. Se diagnostica mediante el examen de indice de Masa
Corporal (IMC), que consiste en dividir el peso de una persona en kilos por el cuadrado de su

talla en metros (kg/m?). (Organizacion Mundial de la Salud, 2021)

Las causas mas comunes que ocasionan esta enfermedad son: dietas no saludables
basadas en azlcares y grasas, asi como poca actividad fisica. Hoy en dia, durante la pandemia
originada por el virus del COVID-19 este problema se ha agravado: A consecuencia del
confinamiento, las personas alrededor del mundo se han vuelto mas sedentarias y han cambiado
sus hébitos alimenticios, ya sea recortando las comidas diarias, como aumentando el aztcar y
comidas altas en grasas saturadas en su dieta. Al mismo tiempo, el riesgo al contagio ha
disminuido las visitas médicas para chequeos rutinarios, lo que ocasiona que muchas personas
no tomen conciencia que estan tomando malos habitos para su salud. Cabe resaltar que esta
ENT no tiene género ni estatus social de preferencia, es decir, todas las personas estan expuestas

por igual a este mal. (Collave Garcia, 2021)

Paralelamente, el crecimiento de la tecnologia, y sobre todo de la analitica de datos se da
de forma exponencial. Actualmente existen muchas maneras de tratar la informacién y facilitar
el dia a dia del ser humano. Hablando especificamente de la inteligencia artificial, es un campo
muy amplio que hoy en dia en el extranjero, sobre todo en paises del primer mundo, se utiliza
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en diferentes campos: contabilidad, administracion, geologia, agronomia, medicina, etc.;

mientras que en Latinoamérica aln no se utiliza mucho. (Peinado Pineda & Diaz Salas, 2021)

Hoy en dia la prediccion de obesidad en adolescentes esta limitado a realizarse diferentes
estudios (sanguineos, fisicos, etc.), los cuales mediante sus resultados demuestran si la persona
evaluada sufre de sobrepeso/obesidad y posiblemente qué 6rganos se estan viendo afectados.
Muchas veces la deteccion llega tarde, cuando ya la persona ha desarrollado enfermedades
como diabetes, ceguera, cardiopatias isquémicas, cancer, enfermedades en la vesicula biliar,
higado graso, apnea de suefio y osteoartritis. (Centro Nacional de Alimentacion y Nutricion,
2020)

Por lo anteriormente descrito, se propone convertir al aprendizaje de maquina como el
mejor aliado en estos momentos tan complicados a causa a la pandemia, creando un sistema
web que mediante redes neuronales y el ingreso de diferentes medidas antropomeétricas se pueda
predecir si esa persona tiene 0 no riesgo a padecer de obesidad, ya que estd comprobado que
mediante los niveles de diferentes sustancias que se obtienen o medidas del cuerpo humano
(Ilamadas medidas antropométricas) se puede predecir con un nivel de confiabilidad mayor al

90% si es que la persona cuenta con algun tipo de enfermedad, en este caso, obesidad.
1.2. Objetivos de la Investigacion
1.2.1. General

Predecir la obesidad en adolescentes utilizando modelos de aprendizaje automatico.
1.2.2. Especificos

e Analizar y tomar los requerimientos de las necesidades que debe cubrir el

funcionamiento de la prediccion.
e Analizar datos referidos de adolescentes de diferentes colegios de Arequipa.

e Realizar la transformacién de los datos del dataset analizado previamente.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




REPQSITORIO DE

TESIS UCSM =@ DE SANTA MARIA

e Comparacion y eleccion del mejor modelo de aprendizaje automatico para predecir la

obesidad en adolescentes.
e Entrenar una red neuronal artificial para predecir la obesidad en adolescentes.
e Validacion de los resultados en la prediccion de obesidad en adolescentes.
1.3. Preguntas de investigacion

a) ¢Se puede predecir la obesidad en adolescentes utilizando modelos de aprendizaje

automatico?
b) ¢Qué necesidades debe cubrir el funcionamiento de la prediccion?

c) ¢Qué es lo que se puede concluir a partir del analisis de los datos referidos a casos de

obesidad en adolescentes de diferentes colegios de Arequipa?

d) ¢Qué columnas debe tener el dataset personalizado con los datos analizados

previamente?

e) ¢Queé criterios se debe tener al momento de la comparacion y eleccion del mejor modelo

de aprendizaje automatico para predecir la obesidad?

f) ¢Qué consideraciones se debe tener para construir y entrenar una red neuronal artificial

capaz de predecir la obesidad?

g) ¢De qué forma se debe evaluar la red neuronal artificial desarrollada para comprobar su

correcto funcionamiento?
1.4. Linea y sublinea a la que corresponde el Problema
1.4.1. Linea
Inteligencia Acrtificial.
1.4.2. Sublinea

Redes Neuronales.
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1.5. Tipo y Nivel de la Investigacion
1.5.1. Tipo de investigacion:
a) Segun su finalidad:

Aplicada, ya que este trabajo busca determinar la mejor estrategia para la prediccion de
obesidad en adolescente segun el dataset propuesto. Ademas, cuenta con una base
tedrica, que es la que genera el conocimiento practico.

b) Segun la fuente de datos:
Empirica o de campo, ya que se obtendra resultados a partir de pruebas reales.
1.5.2. Nivel de investigacion:

Exploratoria, ya que, si bien es cierto existen trabajos previos en el tema, se considera
que esta area es extensa y aun falta por explorar, por lo que se propondra realizar un analisis

entre 5 modelos a fin de encontrar el que mejor se adapte al problema y dataset actual.
1.6. Palabras claves

Redes neuronales, Obesidad, Aprendizaje de maquina, Medidas antropométricas, IMC,
OMS, Metodologia CRISP-DM, Inteligencia artificial.

1.7. Solucion propuesta

Durante la investigacion se realizara una red neuronal artificial (RNA), en la cual se
procesaran los datos recolectados de adolescentes de la provincia de Arequipa para poder
obtener el resultado de si presentan obesidad o no. Ademas, durante la investigacion se

estudiaran puntos para tener en cuenta al momento de aplicar dicho algoritmo.
1.8. Justificacién e importancia

Los resultados obtenidos en este estudio permitiran comprender la relacion que existe
entre las medidas antropomeétricas del cuerpo humano y el diagnéstico de la obesidad, ademas
que permitira comprender mejor el uso de herramientas de aprendizaje automatico en este
campo, lo cual demostrara la importancia que tienen dentro de este para el mejor manejo de la
informacion.
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1.9. Aporte

Este estudio brindara un aporte cientifico ya que ayudara a la prediccion temprana de la
obesidad en adolescentes a través de datos faciles de obtener como lo son peso, sexo, estatura
y edad; ya que, una vez culminado este trabajo, se obtendra el resultado del analisis empleado
en los datos, y a partir de ellos, se mejorara la red neuronal a fin de que el porcentaje de exactitud
sea muy cercano al 100%. Por otro lado, también ayudard a hacer un mejor uso de las
tecnologias modernas como el aprendizaje automatico ya que dentro del area de la medicina

son muy pocos los campos donde se utiliza.
1.10. Enfoque

Para este estudio se utilizé un método cuantitativo, por el cual se hizo una investigacion
minuciosa a partir de las variables que se tienen a través de métodos estadisticos y aplicacién
de aprendizaje automatico para poder obtener resultados que permitan llegar al objetivo
planteado. Se determino, ademas, utilizar este método por la facilidad en la manipulacion de
las variables y porque permite utilizar métodos estadisticos para comparar resultados o

procesarlos a través de métodos estadisticos.
1.11. Alcances y limitaciones

Para el desarrollo de este proyecto se tomo en cuenta diferentes documentos de indole
nacional e internacional para poder contextualizar el problema de la obesidad en adolescentes
de manera més precisa, los cuales tienen como propdésito dar a conocer en qué estado se
encuentra la obesidad tanto en el Perd como a nivel mundial, y al mismo tiempo proponer
soluciones a nivel gubernamental a fin de disminuir dicha enfermedad no transmisible. Es por
ello, por lo que se le consideran importantes ya que proporcionan la informacién suficiente para

justificar el desarrollo del proyecto.

Del mismo modo, se toma en cuenta los datos de personas entre 04 y 21 afios de diferentes
colegios de la ciudad de Arequipa, Per(, sobre las caracteristicas clinicas que se observaron y
midieron en un registro de 3068 adolescentes, tales como edad, peso, talla, IMC. En si, el
proyecto engloba dos campos de estudio como lo son la computacion y la medicina.

El propdsito del proyecto es proponer una ayuda (por medio de machine-learning) a los
médicos y publico en general al momento de realizar pruebas de rutina para la deteccion

temprana de la obesidad en adolescentes, ademas de ofrecer un nivel de confiabilidad mayor al
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50% en caso la persona posea dicha enfermedad no transmisible (ENT) y esta forma prevenir

unos resultados mortales por la falta de seguimiento y deteccidon en las consultas.

Se requiere gue se le proporcionen datos reales de evaluaciones realizadas a adolescentes
de diferentes centros educativos de la ciudad de Arequipa, debido a que estd usando machine-
learning para poder generar buena respuesta basado en hechos reales, de forma que su uso sea
justificable. Los datos deben ser susceptibles al andlisis para poder extraer conclusiones

cientificamente vélidas.
Las caracteristicas requeridas por el sistema, para lograr su objetivo son:

Captura de informacion

e Se establece la captura de datos a través de los métodos establecidos por las librerias

a utilizar.

Consolidacion de informacion

e Analizar los datos, previamente localizados, en un archivo csv.

e Normalizar la informacion para asegurar la recuperabilidad, clasificacion y orden de

los datos.

Aprendizaje

e Crear unared neuronal que sea capaz de tomar la informacion almacenada y aprender

de ella, para crear sus propias conclusiones.
e Crear un formato especifico que permita plasmar los resultados de la red neuronal.
Procesos

Dentro de los procesos implicados a los que el sistema propuesto va a ayudar es a la
deteccion de posible obesidad en adolescentes, tomando en cuenta los valores

antropométricos que presente la persona a ser evaluada.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




REPQSITORIO DE

TESIS UCSM =@ DE SANTA MARIA

Areas implicadas

Las areas implicadas para la realizacion de este sistema inteligente son las areas de
biomédicas y computacion; especificamente dentro del area de biomédicas el area de la
endocrinologia; y dentro del area de computacion tenemos del area de inteligencia

artificial.

El software que se va a desarrollar esta disefiado para facilitar el proceso de deteccion de
un posible caso de obesidad en adolescentes tomando en cuenta los valores

antropométricos que presente la persona a ser evaluada.
Es por ello, que esta investigacion tiene los siguientes puntos de alcance y limitaciones:

a) Setomaran los datos antropomeétricos de adolescentes de colegios de la provincia de

Arequipa, region Arequipa, pais Peru.

b) Se realizara este trabajo de investigacion en un ambiente donde se tendra la
posibilidad de usar herramientas para el procesamiento de datos, tales como
RapidMiner; asi como herramientas para la creacion de la red neuronal tales como

PyCharm, Google Colab, etc.

c) El tiempo tomado para realizar este trabajo es de un (1) afio aproximadamente,
tiempo en el cual se trabajara el preprocesamiento de datos, procesamiento de datos,

ajuste de red neuronal, asi como la documentacion de la investigacion.
1.12. Poblacién y Muestra o Universo
1.12.1. Universo
Personas de diversos colegios de la ciudad de Arequipa.
1.12.2. Muestra o Universo

Personas de diversos colegios de la ciudad de Arequipa entre 4 y 21 afios, de los cuales
se cuenta con datos tales como género, estatura, entre otros datos.
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1.13. Métodos, Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de datos
1.13.1. Métodos de la investigacion

Investigacion predictiva, ya que requerira de una exploracion previa, andlisis, descripcion

y comparacion, para luego explicar el porque de lo planteado.
1.13.2. Técnicas para la investigacion
De forma inicial, en la tabla de datos tenemos las siguientes columnas:
a) Edad
b) Sexo
c) Peso
d) Estatura_cm
e) Estatu_metr
f) indice de Masa Corporal (IMC)

Cada una de ellas son consideradas como variables, ya sea categoricas 0 numéricas. Las
variables categdricas se preprocesaran a fin de convertirlas en variables numéricas. Luego de

ello, se realizarén los procesamientos en test y en produccion para poder obtener resultados.
1.13.3. Instrumentos para tratamiento de datos

Se utilizara una tabla en la que se visualizaran los datos recolectados, los cuales se
utilizaran en la etapa experimental del trabajo de investigacion. En dicha tabla, se agregaran las

columnas con datos que se necesitan para asegurar una exactitud mas cercana al 100%.
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CAPITULO II

2. FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1. Bases teoricas del Proyecto

Con la finalidad de comprender la informacién general del tema que se desarrollara, se

han escogido una serie de conceptos y temas para tener un mejor dominio del conocimiento.

2.1.1. Malnutricion y obesidad

DE UNA POBLACION MUNDIAL DE pEtos 5.000 MILLONES
7.000 MILLONES DE ADULTOS EN EL MUNDO

LA 790

Mrnn‘mnd.m_n!e &'kl")“ﬁmdo personas sufren Cosi 72,111 111112 fienen sobrepeso o son obesos
por falta de
e © o o o o ﬁ@wiw
T00007.
Casi 119 111111+ e personas podecen carencias nutricionales Wb il 12 sufre de diabetes de fipo 2

DE 667 MILLONES DE NIfi0S DE MENOS DE 5 AROS EN TODO EL MUNDO
P00 0w 00000  TETUOTW
) wiilbaii:3 menores de 5 afios son demasiado <10 ki3 no pesan lo suficiente para su <4 il tienen sobrepeso
pequefios para su edad (retraso en el crecimiento) aliura (emadiacion)

Figura 1: Obesidad alrededor del mundo

Fuente: (Instituto Internacional de Investigacion sobre Politicas Alimentarias, 2016)

Actualmente, se le estima a la malnutricion como el problema méas grande que la sociedad
encara, ya que es una condicién que afecta a uno de cada 3 personas en el mundo. La
malnutricion se muestra de distintas modalidades: Retraso de aumento en chicos, personas
propensas a infecciones gracias a la falta de vitaminas y minerales de trascendencia en su
organismo, personas con exceso de peso o riesgo a sufrir enfermedades crénicas a raiz del

sobrepeso 0 por excesivo consumo de azucar, sal o grasas. La malnutricion y la alimentacion
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es una enorme carga mundial de morbilidad (CMM), ya que cada territorio hace frente a una
realidad distinta con base a la economia, sociedad que tienen. Por ejemplo, en paises con
pobreza extrema, la desnutricion en nifios y adolescentes es mucho mas grave que la que pueden
hacer frente paises tercermundistas, sin embargo, estos ademéas afrontan el sobrepeso y
obesidad en méas enorme medida que otros paises. El sobrepeso es una de las enfermedades no
transmisibles (ENT) mé&s comunes alrededor del mundo. A esta se le define como una
“acumulacion anormal o excesiva de grasa que puede ser perjudicial para la salud”.

(Organizacion Mundial de la Salud, 2021)

En la actualidad, los problemas de salud derivados de la obesidad han penetrado todos los
segmentos sociales del Perd. Segun los datos del médulo nutricional de la Encuesta Nacional
de Hogares del afio 2008, indica que el sobrepeso en nifios era de un 7.8%. Sobre los
adolescentes entre 10 y 19 afios, rango de edad donde se manifiestan muchos cambios en
tamafo y forma, se sabe que el sobrepeso y obesidad era del 13.5% en varones y 15% de
mujeres, ademas, la Encuesta Global de Salud Escolar, realizada en el 2010, es decir dos afios
después de la primera, no indica ningin cambio, al contrario, deja a la luz que el problema se
agravo, ya que reportod que el 20% de escolares de secundaria presentan sobrepeso y el 3%
presentan obesidad. En adultos este problema no mejora, ya que personas mayores entre 35y
40 afos, el 66% de mujeres y el 55% de hombres padecen de obesidad. (Ministerio de Salud
del Peru, 2012)

2.1.1.1. Causas de la obesidad en el Peru

Algunas de las causas que exista tanta malnutricién en el mundo es la globalizacion, ya

que ha ocasionado diferentes cambios, se mencionan a continuacion:
e Gran presencia de alimentos ultra procesados

Durante este proceso de globalizacion se ha podido evidenciar una gran presencia de
alimentos ultra procesados en la dieta de cada hogar, todo gracias al gran marketing
de estas. El consumo de bebidas gaseosas, alcohdlicas ha incrementado de forma

notable al paso de los afios.
e Reajuste de costos de alimentos basicos

El reajuste de ciertos costos de alimentos ha hecho que dichos se vuelvan inaccesibles
para varias familias. Ejemplificando, en una época de 18 afios, las frutas y vegetales
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han aumentado su costo un 118%, el pescado en un 77%, los cereales un 75%,
mientras tanto que las grasas s6lo un 35%, asi como las gaseosas solo un 20%. Esta
alteracion tan inequitativa es determinante al instante de mercar las provisiones para

el hogar.
e Poca actividad fisica y sedentarismo,

El llevar una vida sedentaria esta vinculada a un extenso historial de patologias,
donde esté la obesidad incluida. Estudios hechos en Latinoamérica demuestran que
2 tercios poblacional cumplen con la actividad fisica moderada diaria, que son 30
min, y esto lo consiguen en las ocupaciones que hacen para transportarse de un

espacio a otro. (Ministerio de Salud del Pera, 2012)
2.1.1.2. Medidas propuestas para combatir la obesidad a nivel mundial

La Comision para Acabar con la Obesidad Infantil de la Organizacion Mundial de la

Salud (OMS) elabor6 recomendaciones para poder combatir la obesidad en nifios y adolescente:
a) Fomentar el consumo de alimentos saludables

Utilizar programas integrales que promuevan la alimentacién sana y disminuyan la
alimentacion malsana y bebidas azucaradas.

b) Impulsar la actividad fisica

Ejercer programas integrales que promuevan la actividad fisica y que disminuyan los

comportamientos sedentarios.
c) Atencién pregestacional y natal

Robustecer las orientaciones para la prevencion de las patologias no transmisibles, como

la obesidad infantil, a través de la atencion pregestacional.
d) Dietay la actividad fisica en la primera infancia

Ofrecer orientaciones y apoyo al establecimiento de una dieta sana, pautas de suefio y

actividad fisica durante la nifiez.
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e) Lasalud, la nutricion y la actividad fisica para los nifios en edad escolar

Utilizar programas integrales que promuevan ambitos estudiantiles saludables,

conocimientos basicos en temas de salud y nutricion y actividad fisica.
f) Control de peso

Brindar servicios para controlar el peso de las personas a fin de poder modificar el estilo

de vida de ser necesario. (Organizacion Mundial de la Salud, 2016)
2.1.1.3. EI COVID 19y la obesidad en el Peru

La pandemia generada por el COVID-19 ha impactado de manera negativa en la vida de
las personas, tanto en la dieta, suefio y actividad. Segun diferentes estudios que se han realizado
a lo largo del tiempo, se dice que la pandemia del COVID-19 ha sido el causante de que las
estadisticas de obesidad se disparen e incrementen alarmantemente dentro del territorio
nacional, ya que, al estar sometidos en un confinamiento forzoso, muchas personas han dejado
de hacer el ejercicio diario que usualmente hacian cuando se desplazaban de su casa al trabajo,
o0 a diferentes lugares, lo que ha ocasionado un incremento ponderal en hombres y mujeres de
entre 1y 5Kkg. El estar sometidos en un encierro forzado también ha causado que la alimentacion
no sea tan saludable, debido a que al tener la comida poco saludable un precio mas bajo que la
que si lo es, se consume mas sin medir las consecuencias. Al 2021 se estima que méas del 60%
de la poblacion del Pert mayores de 15 afios sufren de sobrepeso u obesidad. (Collave Garcia,
2021).

Conforme el registro de tele consulta que tiene EsSalud, se pudo observar que los casos
de obesidad en nifios de entre 7 y 12 afios se han duplicado a lo largo de la emergencia por el
coronavirus debido a los siguientes puntos: cierre de colegios y confinamiento en sus
domicilios, consumo de comida chatarra, dedicacion de, inclusive, hasta 12 horas cotidianas a
ver television y escasa o nula actividad fisica en el dia. En los afios 70, la obesidad perjudicaba
a menos del 1% de los nifios en todo el mundo, en el 2016, la obesidad infantil perjudicaba al
6%. No obstante, actualmente, el 12% de nifios en todo el mundo padecen de obesidad. (Centro

Nacional de Alimentacion y Nutricidn, 2020)
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Este crecimiento de personas con sobrepeso u obesidad es bastante grave en términos de
contagios de coronavirus, debido a que se ha encontrado una interaccion entre la obesidad y la
tasa de mortalidad por Coronavirus: Territorios como USA o Inglaterra encabezan la lista de
territorios con mas porcentaje de individuos con sobrepeso/obesidad, y simultaneamente poseen
una tasa de mortalidad por Coronavirus 19 alta, y sin embargo, territorios como Japén o Corea
del sur, donde se dio prioridad a la salud publica, poseen tasas bastante bajas de mortalidad.
Hablando a nivel Latinoamérica, el panorama no es diferente, ya que dentro de la region el
problema de sobrepeso y obesidad en las personas se ha incrementado de manera alarmante a
partir del inicio del confinamiento, agregando asi un problema sanitario méas sobre la que
actualmente se tiene con el COVID-19. (Organismo Andino de Salud — Convenio Hipdlito
Unanue, 2021)

2.1.2. Inteligencia artificial

Hoy en dia se escucha mucho hablar de como es que la tecnologia est4 ayudando y
revolucionando en el dia a dia del ser humano. Desde realizar tareas repetitivas hasta tomar
decisiones. Todo esto es gracias al avance de esta dentro del campo de la inteligencia artificial.
La inteligencia artificial, también conocida como "IA", es la combinacion de diferentes
algoritmos que tienen el propoésito de crear maquinas que lleguen a tener las mismas
capacidades del ser humano al momento de realizar actividades cotidianas y tomar decisiones,
es por ello por lo que uno de los objetivos de la IA es que su funcionamiento se acerque al
funcionamiento de la mente humana. Aln se le considera una tecnologia misteriosa ya que es
un campo bastante amplio, pero desde hace unos afios ya esta presente en el dia a dia de la
sociedad. (Cai et al., 2021)

Esta nueva tecnologia hace posible que las maquinas y algoritmos aprendan a partir de la
experiencia, que puedan ajustarse a nuevas aportaciones y que resultado de esto puedan realizar
tareas como si lo hiciera un ser humano. A partir de lo que propone la 1A, las computadoras son
entrenadas para realizar actividades especificas procesando una gran cantidad de datos y
reconociendo patrones en ellos, los cuales son aplicados en procesamientos iterativos y
algoritmos inteligentes, permitiendo que el software aprenda autométicamente de estos
patrones. (Peinado Pineda & Diaz Salas, 2021)

En la actualidad, la inteligencia artificial no solo esta presente en el mundo empresarial,
sino también en el &mbito social, con aplicaciones que van desde la deteccion de diferentes
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enfermedades hasta la lucha contra problemas medioambientales, como la deforestacion del

Amazonas. (Coca Bergolla et al., 2021)
2.1.2.1. Categorias

En el libro “Inteligencia Artificial: Un Enfoque Moderno”, se definen cuatro tipos de

inteligencia artificial.
a) Sistemas que piensan como humanos:

Estos son sistemas que intentan imitar el pensamiento humano, como la toma de
decisiones, la resolucion de problemas y el aprendizaje. Un ejemplo son las redes

neuronales.
b) Sistemas que actian como humanos:

Intentan actuar como humanos. En otros términos, imitan la conducta humana. Un

ejemplo de este sistema es la robotica.
c) Sistemas que piensan racionalmente:

Intentan imitar el pensamiento I6gico racional humano, es decir, estudian como hacer
que las maquinas perciban, razonen y actden en consecuencia. Un ejemplo son los

sistemas expertos.
d) Sistemas que actian racionalmente:

Este sistema intenta imitar Iégicamente el comportamiento humano. Se relaciona con
comportamientos inteligentes en especie. Un ejemplo son los agentes inteligentes.
(Norvig & Russell, 2004)

2.1.2.2. Campos de aplicacion actual de la Inteligencia Artificial

A medida que avanza la tecnologia y por ende se genera mayor conocimiento cientifico
en el area, se abren mas oportunidades para poder utilizarla en diferentes campos. La aplicacion
de la Inteligencia Artificial en la vida cotidiana no solamente es en el campo tecnoldgico, sino
que puede ir desde el marketing digital, ciencia y medicina, medio ambiente, hasta en

disciplinas sociales como antropologia y sociologia.
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e Medicina

Las aplicaciones de inteligencia artificial tienen el potencial de proporcionar lecturas
médicas y de rayos X personalizadas. Ademas, los ChatBot ya nos permiten realizar
un autodiagnostico segln nuestra sintomatologia, esto gracias a la recopilacién de
datos, la cual produce patrones que ayudan a detectar componentes genéticos

propensos a desarrollar alguna patologia.
e Educacion

Permite crear actividades eficientes e innovadoras, ademéas de lograr una mejor
comprension de los perfiles de los estudiantes para brindarles un entorno de

aprendizaje saludable y seguro.
e Finanzas

En las instituciones financieras, la tecnologia de 1A se puede utilizar para identificar
qué transacciones pueden ser fraudulentas, emplear evaluaciones crediticias rapidas
y precisas, automatizar manualmente tareas intensivas de gestion de datos y brindar

asesoramiento operativo a los clientes.
e Agricultura

Se puede tener mejores prondsticos meteoroldgicos, ya que existen muchos desafios
ambientales, y el poder tener la capacidad de predecirlos y poder estar preparados
para enfrentarlos ayudaria a tener una mayor precision al momento que se siembra
en la tierra. También ayuda al sistema de monitoreo de suelos y cultivos, en la
deteccion de plagas y en realizar un riego adecuado a los cultivos. (Peinado Pineda
& Diaz Salas, 2021)

2.1.2.3. Ramas y subramas la Inteligencia Artificial

Los campos de aplicacion de la inteligencia artificial son muchos, y algunos estan
orientados a satisfacer necesidades muy distintas. A continuacién, se explican las 5 ramas que

existen de la Inteligencia artificial.
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Figura 2: Ramas de la Inteligencia Artificial

Fuente: (Coca Bergolla et al., 2021)
e Aprendizaje automatico (ML)

Es la rama mas conocida actualmente. EI Aprendizaje automatico es capaz de disefiar
algoritmos que aprenden de si mismo a traves de la experiencia. Son capaces de realizar
una tarea en especifico sin necesidad de programar explicitamente las instrucciones.
Dentro de esta rama se encuentran las Redes Neuronales, modelos basados en KNN y

regresion lineal, etc.
e Métodos probabilisticos

Es una rama de la IA definida como “la medida de la incertidumbre asociada con un
suceso aleatorio”. Hace posible el razonamiento bajo incertidumbre, el cual es necesario
ya que los conocimientos son unilaterales. Dentro de esta rama estdn las redes

Bayesianas, cadenas de Mérkov, etc.
e Computacion evolutiva

Es una rama que involucra problemas de optimizacion a partir de la evolucion biolégica.

Dentro de esta rama estan los arboles genéticos, programacion genética, etc.
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e Teoria del caos

Es una rama que estudia el comportamiento de los sistemas dinamicos y deterministicos
cuyo comportamiento puede predecirse. Es aplicado dentro de la criptografia, robética,

biologia.
e Sistemas difusos

Esta rama se basa en la logica difusa, en la cual la verdad no es exacta por lo que se

define por regiones. (Coca Bergolla et al., 2021)
2.1.3. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que permite que las
maquinas aprendan sin ser programadas explicitamente, a través del aprendizaje de los datos
historicos, ambientales y atributos observados. Esta presente en aplicaciones como Netflix,
Spotify, Gmail, Siri y Alexa. (BBVA, 2019)

Es un procedimiento analitico que permite que un sistema aprenda por si mismo, sin
asistencia humana, para descubrir patrones, tendencias e interrelaciones en los datos de manera
automatizada y, como resultado de la comprension anterior, la nueva informacion de los
superiores se presenta en cada relacion, prospecto. Se estima como una herramienta disefiada
para mejorar la investigacion de datos, para facilitar las predicciones futuras, ya sea utilizando
nuevos sistemas o simplemente mejorando los existentes, utilizando algoritmos basados en

informacion antigua o sacando el méaximo rendimiento del sistema. (Ramirez Hinestroza, 2018)

Es por ello por lo que muchas organizaciones publicas como privadas estan optando por
utilizar este tipo de algoritmos para los servicios y productos que brinda, ya que de esta forma
pueden mejorar los procesos a fin de mejorar la vivencia y entretenimiento de los consumidores,
lo que aumentaria su competitividad y profesionalidad en el mercado en el que se encuentran.
(Banu, 2022)

2.1.3.1 Tipos de aprendizaje automatico

Existen 3 tipos de aprendizaje automatico: Aprendizaje supervisado, aprendizaje no

supervisado y aprendizaje por refuerzo.
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Figura 3: Tipo de aprendizaje automatico

Fuente: (Banu, 2022)
e Aprendizaje supervisado

El sistema se entrena proporcionando una cierta cantidad de datos que define en detalle
con etiquetas. Una vez que se proporciona una cantidad suficiente de dichos datos, se
pueden ingresar nuevos datos sin etiquetas en funcion de diferentes patrones registrados
durante el entrenamiento. Este sistema se llama clasificacion. Lo caracteristico de este
tipo de ML es que utiliza distintos tipos ejemplos para aprender como tratar nuevos

€asos.
e Aprendizaje no supervisado

No se utilizan verdades basicas ni etiquetas en este tipo de aprendizaje. Estos sistemas
estan disefiados para comprender directamente y abstraer patrones de informacion. Este
es un modelo de problema llamado agrupamiento. Este es un método de entrenamiento

que es mas similar a la forma en que los humanos procesan la informacién.
e Aprendizaje por refuerzo

El sistema aprende de la experiencia. Esta es una técnica basada en prueba y error y
utilizando una funcién de recompensa que optimiza el comportamiento del sistema. Es
una de las formas mas interesantes para que un sistema de 1A aprenda ya que no requiere
introducir mucha informacion. (Banu, 2022)
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2.1.4. Redes neuronales

Las redes neuronales son un &rea del aprendizaje automatico que trata de imitar el
funcionamiento de las neuronas del cerebro humano. En la Gltima década, los avances en
hardware han permitido que la capacidad computacional crezca considerablemente, lo que ha

permitido evaluar este tipo de sistemas con gran velocidad. (Kumar et al., 2022)

Entrenar una red neuronal consiste en ajustar todos los pesos de las entradas de cada una
de las neuronas que son parte de la red neuronal, para que las respuestas de la capa de salida se
ajusten lo mas viable a los datos que conocemos. Inicialmente, cada una de las ponderaciones
son aleatorias y las respuestas que resultan de la red son, probablemente, inexactas, empero la
red aprende por medio del entrenamiento. Siempre se muestran a la red ejemplos para los que
se sabe el resultado, y las respuestas que da se comparan con los resultados conocidos. La
informacidn procedente de esta comparacion se pasa hacia atras por medio de la red, cambiando
las ponderaciones gradualmente. Mientras progresa el entrenamiento, la red se va realizando
cada vez mas rigurosa en la replicacion de resultados conocidos. Una vez entrenada, la red se

puede utilizar en casos futuros en los cuales se desconoce el resultado. (IBM, 2020)
2.1.4.1. Estructura basica de una red neuronal

En una neurona artificial, la suma de las entradas multiplicadas por sus pesos asociados
establece el “impulso nervioso” que obtiene la neurona. Este costo, se procesa en el centro de
la célula por medio de una funcion de activacion que regresa un costo que se envia como salida

de la neurona. (Garcia-Olalla Olivera, 2019)
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Figura 4: Estructura basica de una neurona artificial

Fuente: (Garcia-Olalla Olivera, 2019)

Al mismo tiempo, las unidades de procesamiento de una red neuronal se organizan en

capas.
a) Una capa de entrada

Cuenta con unidades que representan los campos de entrada. Las neuronas de la

primera capa reciben como entrada los datos reales que alimentan a la red neuronal.
b) Una o varias capas ocultas

Se llaman asi ya que no se conocen los datos de entrada y salida de cada una de ellas.
¢) Una capa de salida

La salida de la tltima capa es el resultado visible de la red, con una unidad o unidades

que representan el campo o los campos de destino. (Garcia-Olalla Olivera, 2019)
2.1.5. Medidas antropométricas

Las medidas antropométricas, segun la UNESCO, se definen como “el estudio del
tamafo, proporcion, maduracion, forma y composicion corporal, y funciones generales del
organismo, con el objetivo de describir las caracteristicas fisicas, evaluar y monitorizar el
crecimiento, nutricién y los efectos de la actividad fisica”. (Programa Salud, Trabajo y
Ambiente en América Central (SALTRA), Instituto Regional de Estudios en Sustancias
Toxicas, Universidad Nacional de Heredia, 2014)
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Estas medidas tienen como pilares cuatro puntos: medidas corporales, estudio de los tipos
de cuerpos humanos con tipos de temperamentos, o somatotipos; la proporcionalidad y la
composicion corporal. Dentro del area de la salud son utilizadas para evaluar el estado
nutricional de las personas, a fin de detectar anormalidades a tiempo, es por ello que utilizan
las siguientes medidas corporales: Peso del cuerpo, Altura del cuerpo (estatura, talla), Altura al
ojo, Altura al hombro, Altura al codo, Altura a la cadera, Altura al gluteo, Altura a la mufieca,
Altura al tercer dedo (medio), Anchura lateral de brazos, Anchura de codos, Largura de brazos,
Largura de pufio, Anchura de hombros, Anchura de pecho, Anchura de cadera, Largura de
brazo, Circunferencia de cuello, Circunferencia de pecho, Circunferencia de cintura,
Circunferencia de cadera, Circunferencia de cabeza, Anchura de oidos, Anchura de cara,
Anchura de cabeza, Altura de cabeza, Largura de cabeza, Largura de mano, Largura de palma
de mano, Anchura de palma de mano, Diametro agarre de mano, Anchura de muslos, Altura de
cabeza sentado, Altura al ojo sentado, Altura al hombro sentado, Altura al codo sentado,
Anchura del muslo sentado, Altura a los dedos sentado, Altura al pufio sentado, Largura del
muslo sentado, Largura de rodilla sentado, Altura del cuerpo sentado, Altura al gluteo sentado,
Altura a la rodilla sentado, Altura al muslo sentado, Largura de brazo y mano, Anchura de
espalda, Anchura de cadera sentado, Largura del pie, Altura del pie, Anchura del pie, Pliegue
bicipital, Pliegue tricipital, Pliegue subescapular, Pliegue suprailiaco, Pliegue del muslo,
Pliegue abdominal, Pliegue del pecho, Pliegue axilar, Pliegue de la pierna. (Programa Salud,
Trabajo y Ambiente en América Central (SALTRA), Instituto Regional de Estudios en

Sustancias Toxicas, Universidad Nacional de Heredia, 2014)
2.2. Estado del arte

La obesidad es una de las enfermedades que ha tenido mayor crecimiento a lo largo de
los dltimos afios: En las ultimas décadas se ha triplicado el nimero de personas que la padecen
alrededor del mundo; y a raiz de eso se le considera como “la epidemia del siglo XXI”. Lo més
peligroso de esta enfermedad son los efectos adversos a los que se exponen estas personas:
enfermedades coronarias, problemas de colesterol y triglicéridos; diabetes, accidentes
cerebrovasculares e incluso diferentes tipos de cancer (préstata, mama, colon, etc.). (Centro
Nacional de Epidemiologia, Prevencion y Control de Enfermedades, 2020)

La obesidad tiene una etiologia compleja, que incluye tanto factores desarrollados en la
etapa del embarazo, asi como cambios antropométricos, metabélicos y hormonales que se dan

en esta etapa, razon por la cual la incidencia en nifios, nifias y jovenes estd aumentando a un
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ritmo alarmante en muchos paises, tomando més fuerza a partir de la llegada de la COVID-19.
Esta condicion es una amenaza para los sistemas de salud de muchos paises, ya que la obesidad
estd asociada a diversas comorbilidades, tales como enfermedades cardiovasculares, diabetes,

sindrome metabolico, etc. (Organizacion Mundial de la Salud, 2021)

Es esta etapa, los modelos de aprendizaje automatico estan tomando mas fuerza como un
método extremadamente Util en el campo de la medicina, ya que tienen con un excelente poder
predictivo, la capacidad de modelar relaciones no lineales y complejas entre variable, ademas
de poder lidiar con datos dimensionales, que son tipicos en este campo. El uso de estos modelos
en la medicina cotidiana reemplaza y facilita el analisis de modelos estadisticos que hoy por
hoy, sin usarlos, son dificiles de manejar en algunos casos. En la mayoria de los casos, los
modelos estadisticos tradicionales utilizan un conjunto reducido de factores de riesgo, mientras
que con aprendizaje automatico se puede utilizar otro tipo de variables mas complejas. Cuando
se comparan las regresiones en el mismo trabajo con los modelos de aprendizaje, es aqui donde
se puede visualizar la mejora en los resultados obtenidos con estos modelos, ya que pueden
generar mejores porcentajes de prediccion que no solo ajusta el conjunto de entrenamiento, sino
que también dan mejores resultados en las validaciones realizadas. Enfocandose en la
prediccion de enfermedades, como la obesidad, se debe considerar que la prevencion de
modelos de aprendizaje automatico ha mostrado buenos resultados, no solo en el proceso de
identificacion de poblaciones en riesgo, sino también en la basqueda formas de lograr las metas

de prevencion. (Peinado Pineda & Diaz Salas, 2021)

El uso de modelos de aprendizaje automatico en el campo médico también ofrece nuevas
ventajas y conocimientos para la prediccion y prevencion de enfermedades, asi como dar la
posibilidad de ser una herramienta de simulacion, para que se puedan obtener nuevos
conocimientos con enfoques terapéuticos. Por ejemplo, el uso de aprendizaje automatico ha
aumentado la precision de la prediccion en comparacion con los modelos estadisticos de uso
frecuente, ya que tienen la capacidad de modelar relaciones no lineales complejas entre
variables; asimismo, permite modelar automaticamente datos dimensionales, ademas de
ampliar el conjunto de variables predictoras en los modelos a uno mucho mas amplio y de
multidominio, lo que también permite utilizar nuevas fuentes de datos complejas distintas a

numéricas, tales como texto, imagenes, etc. (Banco Interamericano de Desarrollo, 2020)

Hoy por hoy existen diferentes trabajos y estudios enfocandose en el uso de aprendizaje

automatico en el campo de la medicina, cada uno diferente, ya que, al ser un campo bastante
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amplio, permite descubrir cosas nuevas cada dia. El uso de biomarcadores y medidas
antropométricas para prediccion de enfermedades es un tema que hoy en dia estd tomando més
fuerza en el momento de hablar de prediccion de enfermedades. Existen varios articulos en los
gue mencionan que el uso de estos sera el futuro que seguiran los nuevos métodos empleados
para la prediccion de enfermedades. Hablando especificamente de la obesidad, se dice que el
IMC hoy en dia no es una fuente confiable para detectarla en una persona, ya que esta solamente
es una medida imperfecta de acumulacion anormal o excesiva de grasa corporal. Existen
biomarcadores y medidas antropométricas que ayudan a la deteccién, tales como la insulina,
circunferencia de la cintura, entre otros. Se considera que los biomarcadores y las medidas
antropomeétricas a la larga podrian ayudar a detectar la obesidad de una manera més rapida y

menos costosa, a comparacion de las resonancias magnéticas. (Nimptsch et al., 2018)

En el afio 2018, en la conferencia LACCEI International Multi-Conference for
Engineering, Education, and Technology “Innovation in Education and Inclusion” se present el
paper “Application of the ANFIS Neuro-Fuzzy model for the classification of obesity in
children and adolescents”, en donde se expuso que, a partir de un modelo neuro-difuso ANFIS,
el método backpropagation y logica difusa sobre atributos tales como edad, peso, estatura e
IMC, se puede lograr clasificar la obesidad de nifios y adolescentes varones con un error de
aproximadamente 3%. (Sulla Torres et al., 2018)

Dentro del trabajo “Identification of Factors Associated With Variation in US County-
Level Obesity Prevalence Rates Using Epidemiologic vs Aprendizaje automatico Models”, se
observa que los autores realizaron una comparativa de los modelos de aprendizaje automético
y de regresion, tanto lineal como Lasso; observando que hay una mejor prediccion con
aprendizaje automatico a comparacion de métodos tradicionales. Se demostrd, ademas, la
importancia del entrenamiento para las predicciones, ya que mejora la exactitud de las pruebas.
Para la interpretabilidad, indican que se deben considerar 3 factores: los modelos de regresion
multivariable pueden parecer mas interpretables, los algoritmos de aprendizaje automatico
ofrecen resultados parcialmente interpretables y algunos modelos de aprendizaje automatico
ofrecen un rendimiento e interpretabilidad superiores a la regresion lineal. Consideran también
que los factores demograficos, socioecondmicos, médicos y ambientales dentro de las muestras
que utilizaron fueron la causa de la prevalencia de la obesidad. Esto se pudo observar a partir
de los modelos de aprendizaje empleados ya que, dependiendo de los factores demogréaficos y
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socioecondmicos, se evidencid una variacion en la obesidad de cada una de las muestras.
(Scheinker et al., 2019)

El aprendizaje automatico a traves de arbol de decisiones puede ayudar a predecir el
riesgo de desarrollar enfermedades. Los arboles de decision identifican las relaciones entre
variables y asociaciones con riesgos que pueden no ser identificados por las técnicas
tradicionales de anélisis epidemioldgico, por lo que establecer relaciones entre diferentes
polimorfismos se considera una fortaleza de este método. Ademas, hace hincapié en que la edad
y género son determinantes al momento de predecir algun tipo de enfermedad ya que el tamafio
y forma corporal de los adultos difieren notoriamente entre hombres y mujeres, ademas que
cambian con el tiempo. Otros factores que influyen en los resultados son etnia y edad. Este
trabajo coincide en que los métodos tradicionales son menos efectivos que los métodos de
prediccion por aprendizaje de maquina. Asimismo, se le considera como demostrativo piloto
para las nuevas tecnologias de analisis de datos para la prediccion de enfermedades, ya que el
uso de estas permitira crear estrategias tempranas para prevenir enfermedades, ademas de ser
uno de los primeros trabajos que utilizan arboles de decisién con informacion genética.
(Rodriguez-Pardo et al., 2019)

El trabajo titulado “Predicting nationwide obesity from food sales using aprendizaje
automatico” habla sobre que se puede predecir la obesidad en una ciudad o pais determinado a
partir de la cantidad que consume de ciertos productos, tales como harina, lacteos y bebidas
gasificadas; para ello utilizaron como modelo arboles aleatorios y librerias como Extreme
Gradient Boosting. La evaluacion se hizo en productos consumidos por nifios menores de dos
afios con datos de varios paises con buena economia en base a la venta de 5 alimentos. Luego
de la aplicacion de RF pudieron observar que el uso de aprendizaje automatico les permitio
estimar la obesidad a nivel nacional a partir de las categorias de venta de cinco alimentos, lo
cual fue notoriamente menos costoso que las encuestas nacionales. Consideran que utilizar
métodos de aprendizaje automatico es mas cémodo y menos costoso que realizar encuestas, las
cuales son muy caras, asimismo, refieren a que los enfoques tradicionales de regresién limitan
el analisis a un pequefio conjunto de predictores e imponen suposiciones de independencia y
linealidad. (Dunstan et al., 2019)

Algunos factores sociales como efectos adversos de la globalizacion, crecimiento de los
supermercados, urbanizacion no planificada, sedentarismo, entre otros, desarrollan lentamente

factores de riesgo conductual en las personas, que a la larga derivan a tener afecciones en la
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salud. Es por ello por lo que en 2020 se realizd una revision de varios métodos de aprendizaje
automatico y su ejecucion utilizando datos de salud de muestra de personas, entre 20 y 60 afios,
disponibles en repositorios publicos relacionados con enfermedades a consecuencia del estilo
de vida, tales como la obesidad. Este estudio utilizado diferentes técnicas para predecir si esa
persona es obesa 0 no, pero, antes que nada, prepararon la data segin el modelo que iban a
emplear (&rbol de decisiones, regresion, etc.). Con esto, pudieron demostrar qué factores son
los que influyen para que una persona sea obesa 0 no. Asimismo, sugieren hacer un estudio

similar a este, pero empleando otras técnicas, como redes neuronales. (Chatterjee et al., 2020)

La obesidad es una enfermedad cada vez méas frecuente entre los jovenes, alcanzando
niveles pandémicos en la actualidad. Padecer esta enfermedad a edades tempranas supone un
grave riesgo para la salud a corto y medio plazo y se relaciona con otro tipo de patologias como
problemas cardiovasculares, hipertension o diabetes, entre otras. la situacion de esta
enfermedad en los Estados Unidos es particularmente preocupante, de tal forma que hemos
centrado nuestro estudio en la poblacion joven de ese pais, como se pudo ver reflejado en el
estudio titulado “Aplicacion de Técnicas de Aprendizaje automatico para la Prediccion de la
Obesidad en Jovenes de Estados Unidos”, en donde se realizé un anélisis de las causas que dan
lugar a esta enfermedad no transmisible para posteriormente desarrollar un modelo predictivo,
modelo BIC4, de la obesidad mediante técnicas de aprendizaje automatico. (Gutiérrez
Contreras, 2022)

Un estudio realizado en India en el afio 2021 propone una CNN para que a través de
imagenes térmicas se pueda detectar si una persona es obesa 0 no, esto gracias a que detectaron
que en la zona del abdomen hay una diferencia de temperatura entre ambos casos de personas.
De los dos modelos que proponen, se ve un mejor resultado en el modelo personalizado, ya que
se le entreno para que evalle zonas especificas en las imagenes térmicas. Hicieron, ademas, un
pequerfio estudio o de los trabajos hasta el momento que realizaron este y concluyeron que son
pocos los que existen, por lo que consideran que es un campo aun sin explorar: “La aplicacion
del aprendizaje profundo en la deteccion de la condicién de obesidad a partir de imagenes
térmicas no se investiga en la literatura reciente”. Asimismo, menciona que los modelos
entrenados tienen una buena precisién de entrenamiento, pero mala al momento de las pruebas,

y esto se debe al sobre entrenamiento. (Snekhalatha et al., 2021)

Desde otro angulo, no solamente se ha estudiado la prediccion de obesidad a partir de

variables antropométricas, sino que también de valores que se obtengan de estudios en
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diferentes 6rganos del cuerpo, tal es asi el caso de un estudio que propone que, a partir de
electrorretinografias se puede predecir si una persona es obesa 0 no. La metodologia que se
utilizé fueron redes neuronales y modelos de enjambre de particulas basados en redes
neuronales. Este estudio demostro que la obesidad esta relacionada con los resultados que se
obtienen de los electrorretinograma. A través de la optimizacion del PSO se obtuvo mejores
resultados. Tuvieron limitaciones por la cantidad de data para el modelo. (Senyer Yapici et al.,
2021)

Paralelamente a considerar solamente variables o datos de la persona a evaluar, hay
algunos estudios que consideran a mas de una persona para poder predecir enfermedades, tal es
el caso del estudio “Ranking of a wide multidomain set of predictor variables of children obesity
by aprendizaje automatico variable importance techniques”, el cual utiliza muchas variables,
ademas de ser uno de los pocos que incluye a los padres como variables que definen al nifio, ya
que, en este trabajo consideran que lo que los padres tienen como costumbres, el nifio también
lo hard, EI objetivo de este estudio principalmente fue mostrar que hay méas de una variable de
la que puede depender la prediccidn, para demostrar esto utilizaron Random Forest y Gradient

Boosting Machine. (Marcos-Pasero et al., 2021)

Se sabe que, a través del utero de la madre los bebes absorben todo lo que la madre come,
por lo que en esta etapa se debe cuidar mucho la madre ya que hay evidencia que el entorno
uterino puede causar una influencia permanente en la salud futura del feto y puede conducir a
una mayor susceptibilidad a enfermedades mas adelante. Partiendo de ese conocimiento, se
desarrollé un estudio en el 2021 que se basa en ver si un nifio es propenso a ser obeso 0 no a
partir de rasgos de la madre. Proponen que este factor viene incluso desde antes de nacer, ya
que puede depender de cuanto sea la glucosa de la madre durante el embarazo o de la
ascendencia. Este trabajo usa valores antropomeétricos, tales como IMC; datos demogréaficos,
medicamentos, diagndsticos y pruebas de laboratorio de nifios y sus familias. Se evalu6 el
rendimiento de multiples modelos de prediccién para la obesidad infantil a los 5 y 6 afios en
diferentes edades del nifio. A partir de esto, se pudo concluir que los predictores mas influyentes
al nacer son las mediciones antropométricas de los hermanos, madre y padre. A pesar de que
existieron limitaciones con la data, se pudieron obtener datos bastantes preciso. (Rossman et
al., 2021)

Aproximadamente 370 millones de nifios y adolescentes en todo el mundo presentaron

sobrepeso u obesidad en 2016. El riesgo de desarrollar comorbilidades graves depende de la
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edad de inicio y la duracién de la obesidad, es por eso que en el trabajo de investigacion titulado
“Predicting of excess body fat in children”, se realiza una revision exhaustiva a los modelos
que hoy por hoy existen para detectar el exceso de grasa corporal en los nifios, asi como los
factores de la vida temprana que predicen el exceso de grasa corporal y su desarrollo, en donde
se pudo concluir que la deteccidn temprana del exceso de grasa corporal y las intervenciones
efectivas para normalizar el peso corporal en nifios y adolescentes con riesgo de obesidad son
cuestiones clave para prevenir el riesgo de enfermedad mas adelante en el ciclo de vida.
(Cérdoba-Rodriguez et al., 2022)

2.3. Técnicas y Herramientas
2.3.1. Metodologia para el procesamiento y anélisis de datos
2.3.1.1. Metodologia CRISP-DM

CRISP-DM es la abreviacion de “Cross Industry Standard Process of Data Mining”, esta
metodologia es capaz de transformar los datos en conocimiento e informacion para la gestion.
Fue creada hace 20 afios aproximadamente, a partir de la necesidad que tenian los profesionales
de Mineria de datos para atender los proyectos que estaban directamente relacionados con el

procesamiento y andlisis de un gran volumen de datos. (Espinosa-Zufiga, 2020)
2.3.1.1.1. Fases de CRISP-DM

Esta metodologia estda compuesta por seis fases, las cuales dependen entre si tanto
secuencial como ciclicamente, lo que permite encontrar mejores interacciones para la mejora

de resultados en las fases.
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Figura 5: Fases de la metodologia CRISP-DM
Fuente: (Espinosa-Zufiga, 2020)

a) Comprensién del negocio

En esta primera fase se desarrolla una comprension profunda del problema a resolver,
identificando las necesidades y objetivos del proyecto, para luego traducirlos en
objetivos técnicos y desarrollar un plan para el proyecto. Primero, se establece una
medida de éxito, ya sea cualitativa o cuantitativa, Como segundo paso, se evalla la
situacion actual para determinar el contexto y necesidades del problema. Finalmente,
se desarrolla un plan de proyecto que considera qué pasos se deben seguir y qué

procedimientos se utilizaran.

b) Comprension de los datos

En esta segunda fase se lleva a cabo la recopilacion y exploracion de datos
preliminares. Esta fase es critica, ya que, si se analiza mal, se puede llegar a un
aumento de tiempo y costes de proyecto. Para poder realizar el analisis se debe
desarrollar una serie de pasos:

e Recopilacion de datos iniciales y adaptacion de estos a las necesidades del
proyecto.

e Descripcidon de los datos obtenidos en el paso inicial de manera formal. Namero
de instancias (filas) y atributos (columnas), cada uno con su significado y
formato de datos.

e Exploracion de datos aplicando técnicas basicas de estadistica descriptiva.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




: . UNIVERSIDAD
REPOQSITORIO DE ; CATOLICA

TESIS UCSM & DE SANTA MARIA

e Validacion de datos para determinar su consistencia, numero y distribucion de
valores nulos o fuera de rango. Esto se realiza a fin de evitar ruido en el

modelado.

c) Preparacion de los datos

Esta fase de preparacion consiste en seleccionar, limpiar y generar conjuntos de datos
correctos, organizados y listos para utilizar en la siguiente fase, los cuales
corresponden al 75% del tiempo total del proyecto. Al igual que la anterior, es
considerada una fase critica, ya que los errores en los datos que se ignoren y no se
resuelva en esta fase, se transferiran a la fase de modelado, lo cual ocasionara una
reduccion de precision del modelo y posiblemente proporcione resultados basados

en datos incorrectos.
d) Modelado

En la fase de modelado se crean diferentes tipos de modelos de conocimiento que se
basan en los datos proporcionados anteriormente. Al igual que las anteriores fases,

para poder obtener resultados éptimos, se deben seguir una serie de pasos:
e Eleccion de algoritmo de modelado mas apropiado segun el problema.

e Generacion de plan de pruebas donde se configura los valores de los

parametros que se utilizara en el modelo, ademas de las métricas de evaluacion.

e Construccién de modelos, ejecutando los algoritmos seleccionados para

generar uno o mas modelos y calcular métricas.

e Evaluacién del modelo con las métricas establecidas para asegurar que se

cumple con los criterios de éxito.
e) Evaluaciéon

Esta fase se efectuara una vez el modelo obtenido sea el esperado. En caso no lo es,
se debe repetir las fases anteriores hasta llegar al modelo. En esta fase se evalla
formalmente los resultados obtenidos, teniendo en cuenta los criterios de éxito
preestablecidos y revisando todo el proceso con el objetivo, a fin de identificar

errores.
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A
f) Despliegue

En esta Gltima fase se definen las estrategias de implementacién, seguimiento y
mantenimiento de modelo, los cuales ayudaran a observar cualquier comportamiento
anormal del sistema y corregirlo de manera que no ocasione defectos. Finalmente se
realiza una revision final de todos los pasos realizados anteriormente. (Espinosa-
Zuiiga, 2020)

2.3.1.2. KDD

Es una metodologia en el que se combinan descubrimiento y andlisis que consiste en
extraer patrones en forma de reglas o funciones, a partir de los datos, para que el usuario los
analice. Esta tarea implica generalmente preprocesar los datos, hacer mineria de datos y

presentar resultados. (Timaran Pereira et al., 2016)
2.3.1.2.1. Fases de KDD

Esta metodologia estd compuesta por cinco fases interactivas e iterativas donde dentro de
cada una se requiere la toma de decisiones a partir de la intervencion del usuario

Interpretacion

Conocimiento II
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Q
3
2
3
(s}
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I 1
Datos preprocesados |

Datos | | |

Figura 6: Etapas de metodologia KDD

Fuente: (Timaran Pereira et al., 2016)
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a) Seleccion
En esta fase se crea un conjunto de datos objetivo, ya sea con todo el conjunto de
datos o una muestra de este. La seleccion en esta varia segun los objetivos del
negocio.

b) Preprocesamiento y limpieza
En esta fase se analiza la calidad de los datos, y sobre eso se aplican operaciones
tales como remocion de datos ruidos, asi como la seleccidn de estrategias para el
manejo de datos desconocidos, vacios y duplicados.

c) Transformacion y reduccion
En esta fase se busca caracteristicas en los datos para representarlos dependiendo
del objetivo del proceso. Se utilizan métodos para reduccion de dimensiones o
transformacion de los datos.

d) Mineria de datos
En esta fase se busca descubrir patrones en los datos, tanto insospechados como
de interés.

e) Interpretacion y evaluacion
En esta fase se interpretan los patrones descubiertos y de ser necesario se puede
retornar a etapas anteriores para crear nuevas iteraciones. (Timaran Pereira et al.,
2016)

2.3.1.3. SEMMA

Es definida como el proceso de seleccion, exploracién y modelado de grandes cantidades
de datos para descubrir patrones. EI nombre de esta metodologia es el acronimo de las cinco
fases de esta. Sample, Explore, Modify, Model, Assess. (Rodriguez Montequin et al., 2003)

2.3.1.3.1. Fases de SEMMA

Esta metodologia estd compuesta por cinco fases interactivas e iterativas donde dentro de
cada una se requiere la toma de decisiones a partir de la intervencion del usuario.
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Muestreo - Exploracion - Manipulacion - Modelado - Valoracion
Sample Explore Modify Model Assess

Figura 7: Metodologia SEMMA

Fuente: (Rodriguez Montequin et al., 2003)

a) Muestreo
En esta fase se selecciona la muestra del problema en estudio. Esta muestra es
sobre la que se aplicara el analisis.

b) Exploracion
En esta fase se realiza la exploracion de la muestra a fin de simplificar el problema
lo més posible para poder optimizar la eficiencia del modelo.

¢) Manipulacién
En esta fase se realiza la estandarizacion de los datos a partir de la exploracion
previa.

d) Modelado
En esta fase se busca la relacion entre variables explicativas y objeto. Se puede
utilizar métodos estadisticos, técnicas basadas en datos (aprendizaje automatico),
etc.

e) Valoracion
En esta fase se realiza el analisis de bondad del modelo, realizando una

comparacion con estudios previos. (Rodriguez Montequin et al., 2003)
2.3.4.1. Lenguaje Python

Considerado como el lenguaje de programacion mas popular del mundo segun el indice
PYPL, Python es un lenguaje de programacion multiplataforma, de codigo abierto,
multiparadigma y multinivel, que es utilizado para desarrollo web, creacion de software nativo

e hibrido y procesamiento de datos. (Carbonnelle, 2022)
2.3.4.1.1. Ventajas de Python

Ademas de ser considerado como un lenguaje de facil aprendizaje, por su sintaxis sencilla
de interpretar, estas son algunas ventajas que Python ofrece:
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e Poderoso y versétil, por lo que puede ser utilizado en cualquier &rea.

e Féacil manejo de la estructura de datos.

e Depuracion mas veloz.

e Permite utilizarlo en programacion orientada a objetos, estructural o funcional.

e Permite empaquetar codigo.

e Mejor gestién de memoria.

e Fécil interpretacion.

e Permite la automatizacion de tareas y procesos. (Challenger-Pérez et al., 2013)
2.3.2. RapidMiner

RapidMiner es una plataforma cruzada que combina mineria de datos con mineria de
texto, aprendizaje automatico, inteligencia y analisis comerciales. Cuenta con mas de 500
operadores que ayudan a tener diferentes enfoques sobre los datos, ademas, es capaz de
integrarse con otras aplicaciones tales como Weka y R. Este software impulsa los procesos
comerciales y ayuda a aprovechar al maximo sus datos mediante la manipulacion de variables
y graficos numéricos y no numéricos en la respuesta rapida y el soporte de multiples fuentes
que proporciona. Gracias a esta herramienta se puede tomar medidas répidas para acelerar la
adquisicion de datos y permite a los analistas de datos crear nuevos procesos de extraccion de

datos, configurar analisis predictivos, etc. (Aranda, 2019)
2.3.2.1. Ventajas de RapidMiner

RapidMiner es una herramienta sencilla que cuenta con muchas ventajas, algunas de ellas

se enumeran a continuacion:
e Permite ser usada desde diferentes perfiles profesionales.
e Acelera el proceso de desarrollo respecto a herramientas habituales.

e Permite ser usada en entornos de Big data y Small data.
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Cuenta con una interfaz muy intuitiva y agil.

e Fécil creacidn de batches o pipelines automatizados.

e Transaccion con terceras herramientas a tiempo real.

e Permite incluir los resultados obtenidos en otras herramientas.

e Cuenta con un gran listado de capacidades para las fases de la limpieza de datos,
modelado y publicacion. (Aranda, 2019)

2.3.3. Matriz de confusién

La matriz de confusion es la base para las métricas de evaluacion de modelos de
clasificacion, no es considerada como una medida de rendimiento, pero si una métrica muy
intuitiva y sencilla con la que se puede hallar la exactitud y precision de un modelo. Esta
herramienta consiste en una tabla donde se tienen dos dimensiones: Actual, que es lo que se
espera; y Prediccidn, que es lo que el modelo devuelve al ser ejecutado. Al mismo tiempo, estas
dos dimensiones se subdividen en: Positivo, que son los aciertos; y Negativo, que son los errores
del modelo. (Flores Jara, 2015)

Prediccién
Clasificacion Total observado
Positivo Negativo
Positivo TP FN TP+FN
Actual
Negativo FP TN FP+TN
Total predecido TP+FP FN+TN N

Figura 8: Matriz de confusion

Fuente: (Flores Jara, 2015)

La matriz de confusion permite evaluar 4 valores del modelo: Los verdaderos positivos,
verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos:

a) Verdaderos Positivos (True Positives — TP)

Son los casos en los cuales los datos reales son verdaderos y la prediccion ademas es
verdadera. En otras palabras, es el nimero de predicciones positivas correctas que hizo
el clasificador.
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b) Verdaderos Negativos (True Negatives — TN)

Son los casos en los cuales los datos reales con falsos y la prediccion ademas es falsa.
En otras palabras, es el numero de predicciones negativas correctas que hizo el

clasificador.
c) Falsos Positivos (False Positives — FP)

Son los casos en que los datos reales indica que es falso y la prediccion devuelve que es
verdadero. En otras palabras, es el niUmero de predicciones positivas incorrectas que

hizo el clasificador.
d) Falsos Negativos (False Negatives — FN)

Son los casos en que los datos reales indica que es verdadero y el prondstico es falso.
En otras palabras, es el niumero de predicciones negativas incorrectas que hizo el

clasificador. (Arias Zuluaga, 2020)
2.3.4. Métricas para modelos de aprendizaje automatico

La evaluacion del algoritmo de clasificacion supervisada tiene como objetivo medir el
poder predictivo de los modelos durante el entrenamiento al comparar las clasificaciones hechas

en pruebas con las etiquetas obtenidas
2.3.4.1. Accuracy

Es el porcentaje o nimero relativo de ejemplos correctamente calificados, en otras
palabras, de predicciones correctas. Es una métrica para evaluar modelos de clasificacion a
partir de la fraccion de predicciones que el modelo acertd, mas no es una técnica que funcione
correctamente cuando se cuenta con clases desbalanceadas, es decir, cuando se utiliza un dataset

con una disparidad significativa entre las etiquetas positivas y negativas. (Flores Jara, 2015)
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Esta métrica tiene dos formulas segun sea el caso:
Clasificacion

Numero de predicciones correctas @
Accuracy =

Numero total de predicciones

Clasificacion binaria

| _ TP + TN @)
CUracy = TP Y TN + FP + FN

2.3.4.2. Classification Error

Es una métrica que se mide a partir del numero de ejemplos mal clasificados, es decir,
es el porcentaje de predicciones erréneas. (RapidMiner, 2022)
La formula con la que se representa el error de clasificacion es el siguiente:
classification_error =1 — (TP + TN) 3)

2.3.4.3. Kappa (k)

También llamado estadisticas Kappa para la clasificacion, permite medir la concordancia
entre los resultados de variables cualitativas de un modelo, lo cual se ve reflejado en el indice
k, el cual a partir de la matriz de confusion permite evaluar si la clasificacion que realizé el
modelo es similar con la clasificacion previa del dataset. Es considerada como una medida mas
robusta ya que tiene en cuenta las predicciones que se realizan de por casualidad. (Flores Jara,
2015)
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La formula que representa el indice k es el siguiente:

k = Py — P,
T 1-P, 4
Donde:
TP + TN
0= N (5)
(TP + FP) « (TP + FN) + (FN + TN) * (FP + TN) 6
P, = e (6)
Teniendo en cuenta que:
0<k<1 )

Y que la escala con su concordancia es la siguiente:

Tabla 1: Equivalencia de valores de métrica Kappa

Valor de k | Concordancia

< 0.20 Pobre
0.21 — 0.40 Débil
0.41 — 0.60 Moderada
0.61 —0.80 Buena

0.81 — 1.00 Muy buena
Fuente: (CERDA & VILLARROEL, 2008)

2.3.4.4. Spearman Rho (ry)

Es un coeficiente de correlacion basado en rangos, conocido como correlacion no
parameétrica, que se utiliza para medir la asociacion entre las dos variables cuando la asociacion
es no lineal. Esta métrica evalUa qué tan bien se puede describir la relacién entre dos variables
(ya sean lineales o no) usando una funcién mondétona. (Mondragdn Barrera, 2014)

La formula para hallar este valor es la siguiente:

6y d?
s =57 nmn? —-1) (8)
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Donde:

e 1, es el coeficiente de correlacion Sperman Rho.

e d; es ladiferencia en los rangos de los valores de las variables.

e n es el nimero de observaciones.

La escala con su concordancia es la siguiente:

Tabla 2: Equivalencia de valores de métrica Spearman Rho

Rango Relacién
-1.00a-0.91 Correlacién negativa perfecta
-0.90a-0.76 | Correlacion negativa muy fuerte
-0.75a-0.51 | Correlacién negativa considerable
-0.50a-0.11 Correlacién negativa media
-0.10a-0.01 Correlacién negativa débil

0.00 No existe correlacion
+0.01a+0.10 Correlacién positiva débil
+0.11 a +0.50 Correlacién positiva media
+0.51 a +0.75 | Correlacion positiva considerable
+0.76 a+0.90 | Correlacidn positiva muy fuerte
+0.91a+1.00 Correlacion positiva perfecta

Fuente: (Mondragon Barrera, 2014)
2.3.4.5. Absolute Error (MAE)

Es el promedio de las diferencias absolutas entre los valores actuales y predichos. Esta
toma la media de este error de cada muestra en el conjunto de datos y da la salida. (Willmot &
Matsuura, 2006)

La formula para hallar este valor es la siguiente:

MAE = Yizalyi — xl
n

©)
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Donde:
e y; eselvalor predicho.
e x; eselvalor real.
e n es el nimero de valores predichos.
Dentro de esta métrica existen dos conceptos importantes:

e Underfitting:

Este escenario se da cuando el modelo coincide casi exactamente con los datos de

entrenamiento, pero tiene un rendimiento deficiente cuando se enfrenta a nuevos.
e Overfitting:

Este escenario se da cuando el modelo no logra capturar patrones e informacion
importantes en los datos, lo que hace que el modelo tenga un rendimiento deficiente

en los datos de entrenamiento. (Tripathi, 2020)
2.3.4.6. Relative Error (MRE)

Es una métrica que permite medir el rendimiento de modelos predictivos, la cual consiste
en el promedio de la desviacion absoluta de la prediccion dividida por el valor verdadero. (De
la Fuente Carmona, 2022)

La formula para hallar este valor es la siguiente:

MRE = mean <M)

i

(10)
Donde:
e y; esel valor predicho.
e 7y eselvalorreal.

2.3.4.7. Root Mean Squared Error (RMSE)

Es la métrica mas utilizada en modelos de regresién, particularmente en modelos de

aprendizaje automatico supervisado. Ayuda a visualizar el ajuste absoluto que tiene el modelo
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con los datos, es decir, cuan cerca estadn los puntos de los datos de dataset con los valores
predichos por el modelo. A menor valor se obtenga de la métrica, mejor sera el ajuste. Debe ser
considerado un criterio importante si el modelo es de prediccion. (De la Fuente Carmona, 2022)

La formula para hallar este valor es la siguiente:

RMSE = 2ie (i — x)?
\ n (11)

e y; esel valor predicho.

Donde:

e x; eselvalor real.
e nes el numero de valores predichos.
2.3.4.8. Correlation (ryy)

El coeficiente de correlacion muestra la intensidad con la que el valor cuantitativo
predicho y el original estan relacionados linealmente. Este coeficiente es sensible a valores
atipicos (outliers) (De la Fuente Carmona, 2022).

La formula para hallar este valor es la siguiente:

ag Y =) —y)
YT G — 02 o, (x5 — )2 (12)

Donde:
e y; es el valor predicho.
e x; es el valor real esperado.
e yesel promedio de los valores predichos.
e X es el promedio de los valores predichos.
e n es el nimero de valores predichos.

Este coeficiente puede clasificar al modelo de 5 formas distintas:
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e Sir =1, entonces es una asociacion perfecta positiva, con lo que ambas varian en

el mismo sentido.

e Sir = —1, entonces es una asociacion perfecta negativa, con lo que ambas varian

en sentido opuesto.
e Sir = 0, entonces no existe una asociacion entre ambas variables.

e Si0 < r < 1,entonces es una asociacion positiva, pero el grado de asociacion va a
depender de cuén cerca se encuentre a 1: Serd mayor si estd mas cerca de 1 y menor

si se acerca a 0.

Si —1 < r < 0, entonces es una asociacion negativa, pero el grado de asociacion va a
depender de cuén cerca se encuentre a 1: Sera mayor si esta mas cerca de -1 y menor si se acerca
ao.

2.4. Consideraciones finales

En este capitulo se presentd algunas definiciones relacionadas a la obesidad, aprendizaje
automatico e inteligencia artificial; asimismo de las herramientas y técnicas que se utilizaran a
lo largo del proyecto. Las técnicas de inteligencia artificial estan siendo utilizadas con mayor
frecuencia en diferentes areas de la vida cotidiana del ser humano, puntualmente, se esta viendo
una mayor investigacion en el area de la salud, en la cual se esta buscando mayormente predecir

enfermedades a partir de datos, ya sean numericos, caracteristicas o imagenes.
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CAPITULO 11

3. ANALISIS, CONSTRUCCION Y EVALUACION DE LAS TECNICAS
DE APRENDIZAJE AUTOMATICO SUPERVISADO

En este tercer capitulo del documento se observara la parte mas préactica, es por ello por

lo que se realizara un analisis previo de las metodologias para el proceso de mineria de datos:

KDD, CRISP-DM y SEMMA, el cual se detalla en la siguiente tabla 03:

Tabla 3: Anélisis previo de las metodologias para el proceso de mineria de datos

. Etapas Evaluacion del
Fases Caracteristicas . )
iterativas resultado
5 fases:
Pre KDD
* Seleccion Es un proceso iterativo, interactivo y
* Preprocesamiento | lineal. No describe las tareas y o
y . . ) Obijetivos del
KDD * Transformacion actividades especificas que se Si
L . proyecto
* Mineria de Datos | deben realizar en cada una de sus
* Evaluacion e etapas
Implantacion.
Post KDD
6 fases:
* Comprension del .
) Hace énfasis en los detalles de cada
negocio . .
y fase, es decir, cada etapa se divide en
* Comprension de . o
diferentes tareas y actividades; Modelo
CRISP- | los datos o . o
. asimismo, hace que los proyectos, Si Objetivos del
DM * Preparacion de - .
grandes y pequefios, de mineria de proyecto
Datos L .
. datos sean mas rapidos, econémicos,
* Modelamiento ) )
. fiables y manejables.
* Evaluacion
* Despliegue
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Permite aplicar estadistica exploratoria
5 fases: y técnicas de visualizacién de manera
* Muestra facil, asi como la seleccion y
* Exploracion transformacion de variables mas
SEMMA No Modelo
* Modificacion significativa, con el objetivo de crear
* Modelo modelos para predecir resultados y
* Evaluacion evaluarlos de manera que sirva de
apoyo para la toma de decisiones

Fuente: (Aquino, 2016)

Luego de realizar la comparacion de las herramientas disponibles, se decide utilizar la
metodologia CRISP-DM ya que realiza la evaluacién a nivel de modelo y objetivo del negocio;
permite la disminucion de costos y la reduccién de tiempo en proyectos. Asimismo, consta de
6 fases no unidireccionales que son de gran utilidad ya que permite crear modelos que se

adaptan a las necesidades que se tiene.

3.1. Comprension de los requisitos del negocio

Evaluacion de la
situacion

Determinar los «Determinar los Realizar el plan del

objetivos objetivos del proyecto

aprendizaje de
maquina

Figura 9: Fase 1: Comprension de los requisitos del negocio

Fuente: Propia

Dentro de esta fase se determinaran los objetivos que se quieren alcanzar con el desarrollo
del proyecto, luego se evaluara la situacion en la que se encuentra, determinando, ademas, los
objetivos del aprendizaje de maquina, para finalmente definir cuél es el plan que se seguira para

Ilegar al objetivo planteado.
3.1.1. Determinar los objetivos

Las técnicas de aprendizaje automatico que se aplicaran en el proyecto tienen como
objetivo realizar predicciones de obesidad en adolescentes con ayuda de datos y medidas
antropomeétricas, tales como edad, sexo, talla y peso; a fin de poder mejorar el diagnostico de

obesidad en adolescentes a futuro.
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Contexto

Al principio del proyecto se cuenta con una base de datos de personas entre 4 y 21 afios,
a quienes se les ha diagnosticado o descartado obesidad a partir del valor de IMC a partir

de sus medidas antropomeétricas.

En la Tabla 4 se visualizara las ventajas de las medidas antropométricas y los

biomarcadores que se tuvo en cuenta para elegir utilizar medidas antropométricas.

Tabla 4: Ventajas de medidas antropométricas y biomarcadores

Medidas antropométricas Biomarcadores

B o Determinacion en muestras que tienen un
) e Meétodos no invasivos. - ) ) -
Ventajas caracter invasivo minimo.
o Accesibles y féciles de realizar.
o Fécil aplicabilidad.

- o Sus resultados pueden ser influidos por
o Poca especificidad. B .
) condiciones comdrbidas.
Desventajas | ¢ Requieren de personal capacitado y ; 4 L
j - o Requieren de una interpretacion critica de
con experiencia. ‘
los mismos.

Fuente: (Cequera & Garcia de Leon Méndez, 2014), (Castillo Hernandez & Zenteno Cuevas, 2004)

A partir de las ventajas y desventajas mencionadas anteriormente, se decidio plantear el
uso de medidas antropomeétricas ya que se obtienen a partir de métodos no invasivos y
cuenta con medidas sencillas, como peso y talla, que no se necesita de un especialista en

el tema.

En la Tabla 5 se visualizara las etapas de vida del ser humano y en qué rango de edades

€S que ocurren.
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Tabla 5: Etapas en la vida del ser humano

Etapa Rango de edad
Recién nacido De 0 a 12 meses
Primera infancia o infancia temprana De 1 a 3 afios
Etapa de la infancia | Segunda infancia o etapa preescolar De 3 a 6 afios
Tercera infancia De 6 a 9 afios
Madurez infantil De 9 a 12 afios
Preadolescencia De 12 a 14 afios
Adolescencia De 14 a 18 afios
Juventud De 18 a 25 afios
Adultez De 25 a 60 afios
Vejez Desde los 60 afios

Fuente: (Ministerio de Educacion, 2013)

Se decidié centralizar la prediccion de obesidad en adolescentes ya que, del 100% de
datos que se tiene al inicio de este trabajo, mas del 60% son registros de adolescentes, lo
cual es un dato importante al momento de entrenar el modelo, ya que se puede garantizar

con ello que el sistema tendra variedad de datos de donde aprender en ese rango de edad.

Por otro lado, en la Tabla 6 se muestra la interpretacion el IMC que sera atil al momento
de analizar los datos. Dentro de esta tabla se pueden ver los diferentes grados de obesidad

que existen.

Tabla 6: Interpretacion de IMC

Interpretacion Valor en atributo IMC
Bajo peso IMC < 18.5
Peso normal IMC > 185y < 249
Sobrepeso grado 1 IMC > 25y < 269
Sobrepeso grado 2 IMC > 27y < 29.9
Obesidad tipo 1 IMC > 30y < 349
Obesidad tipo 2 IMC > 35y < 399
Obesidad mérbida o tipo3 | IMC > 40y < 49.9
Obesidad extrema o tipo 4 IMC = 50

Fuente (Suarez-Carmona & Sanchez-Oliver, 2014)

Existen trabajos en los cuales se ha logrado predecir obesidad mediante redes bayesianas
o0 arboles de decisién, mas no por redes neuronales, que es lo que se plantea realizar en
este proyecto, ademas de tener en cuenta de las ventajas que ofrece el modelo: Alta
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tolerancia a fallos, facilidad al momento de manejar caracteristicas complejas en los
datos, adaptacion de pesos a manera que se utiliza, asi como reconocimiento de patrones

en la etapa de produccion.

Objetivos del negocio

El objetivo principal del proyecto, como ya se ha mencionado anteriormente, es lograr
predecir si un adolescente presenta obesidad o no a partir de datos basicos como sexo,

estatura y peso.

Esta prediccion resulta util ya que facilitara el diagnostico de obesidad en adolescentes

de una manera mas sencilla y rapida.

Criterios de éxito del negocio:

Desde el punto de vista del negocio se establece como criterio de éxito predecir si un
adolescente tiene obesidad en base a datos como sexo, peso y estatura con un elevado
porcentaje de fiabilidad, de tal forma que se puedan dar consejos Utiles a los adolescentes
acerca de si deben seguir un mejor estilo de vida, visitar a un especialista de la salud o se

si encuentran bien de salud.
3.1.2. Evaluacién de la situacion

Se cuenta con las medidas antropomeétricas recolectadas en un registro de 3068 personas
entre 4 y 21 afos, de los cuales se cuenta con la edad, sexo, peso, estatura e IMC de cada uno
de ellos. Esta cantidad de datos con los que se cuenta se puede decir que se tienen el potencial

para implementar el modelo planteado.

Hoy en dia se tiene el problema de la sobrepeso u obesidad infantil se encuentra dentro
de todos los estatus sociales en el Perd. Hablando a nivel geogréfico, los departamentos del
Per( que tienen mayor porcentaje de personas con obesidad son Tacna (36.5%), Ica (31,9%),
Moquegua (31,7%), Madre de Dios (29,3%), Region Lima (28.8%), Provincia Constitucional
del Callao (26,8%). Actualmente, las regiones con personas con sobrepeso son Lima
Metropolitana que es de 64.7%, Moquegua (40.9%), Tumbes (40.1%), Arequipa (39,7%), La
Libertad y Madre de Dios (ambos con 39.5%). (Instituto Nacional de Salud, 2020)
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Estas estadisticas significan un problema, ya que al no ser tratada a tiempo la obesidad
puede desencadenar problemas de salud, tales como diabetes, problemas cardiacos, nivel alto
de colesterol y triglicéridos en la sangre, problemas cardiovasculares, osteoartritis, apnea del
suefio, mala atencion y problemas en el trabajo, calculos biliares y problemas del higado. El

sobrepeso y la obesidad también aumentan el riesgo de fallecer de cancer.
3.1.2.1. Eleccion del objetivo del aprendizaje de maquina

Antes de plantear los objetivos del modelo, en la Tabla 7 se analizara las ventajas de los
dos grandes tipos de modelos que existen: Aprendizaje automatico y aprendizaje profundo, a

fin de escoger qué tipo de modelo es el que se ajusta al objetivo planteado.

Tabla 7: Ventajas de Aprendizaje automético y Aprendizaje profundo

Aprendizaje automatico Aprendizaje profundo

¢ Requiere una cantidad no tan grande de ’ ¥
¢ Requiere muchos datos iniciales
datos |
. . | e Estructura los algoritmos en capas para aprender y generar
o Utiliza algoritmos para analizar, aprender
resultados
y generar resultados . ]
o ) o Utiliza datos no estructurados y extrae caracteristicas
o Utiliza datos estructurados y etiquetados o . .
p automatica e independientemente
o Es necesario darle reglas -
) _ ; e Genera sus propias reglas
« Requiere mayor intervencion humana - ] » i
) ] ) » No requiere mucha intervencion humana, logra autonomia
¢ Simples y no requieren equipos : . ) o
o e Modelos complejos y requiere equipos especializados
especializados
(robustos y potentes)
o Menor tiempo de identificacion y - —y L
L ¢ Mayor tiempo de identificacion y clasificacion
clasificacion ) _
] ¢ Base de datos no manejable (millones de datos)
o Base de datos manejable

Fuente: (Samaniego, 2021)

Se escogio utilizar modelos de aprendizaje automatico, ya que segun el dataset que se
tiene, se debia realizar un procesamiento y seleccion de caracteristicas manual previo antes de
entrenar el modelo. Ademas, a través del modelo se buscaba analizar los datos procesados,
aprender y tomar decisiones (predecir) en base a lo aprendido. Se escogié aprendizaje
automatico, también, por la simplicidad que se tiene para crear los modelos.

En esta etapa se optara por utilizar una técnica que ayudara a mejorar el aprendizaje de
maquina a fin de que pueda predecir la obesidad de adolescentes a partir de medidas
antropométricas.
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Los objetivos en términos de aprendizaje de maquina son:
a) Predecir la obesidad en adolescentes a partir de medidas antropomeétricas.

b) Desarrollar una red neuronal capaz de aprender a partir de datos ingresados y

devolver si el adolescente tiene obesidad o no.

Teniendo en este punto claro la problematica y los objetivos principales y secundarios, se

puede desarrollar la siguiente fase de la metodologia CRISP-DM.

Criterios de éxito del aprendizaje de maquina:

Desde el punto de vista del aprendizaje de maquina se establece como criterio de éxito la
posibilidad de realizar predicciones de obesidad de adolescentes con un alto porcentaje

de precision, exactamente con el 85% de precision.

El grado de fiabilidad lo determinaré el area de aprendizaje automatico que se emplee al
momento de desarrollar el proyecto, por lo que este tema se volvera a mencionar en el

punto 3.5. Evaluacion.

3.1.3. Realizar el plan de proyecto

El proyecto se dividira en las siguientes fases a fin de garantizar la organizacion y tiempo

de este.
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Tabla 8: Fases del proyecto

Fases Tiempo de ejecucion
Fase 1: Preparacion de los datos (seleccion, limpieza, conversion y
) . . 06 semanas
formateo, si fuera necesario) para facilitar el uso de ellos.
Fase 2: Eleccion de las técnicas de modelado y ejecucion de estas
06 semanas
sobre los datos.
Fase 3: Analisis de los resultados obtenidos en la fase anterior, si
_ ] 12 semanas
fuera necesario repetir la fase 2.
Fase 4: Produccion de informes con los resultados obtenidos en
funcion de los objetivos de negocio y los criterios de éxito 04 semanas
establecidos.
Fase 5: Presentacion de los resultados finales. 06 semanas

Fuente: Propia

En paralelo a la realizacion de cada una de las fases se ira construyendo el glosario de
terminologia de aprendizaje de maquina. (ver ANEXO A: GLOSARIO DE
TERMINOLOGIAS DE APRENDIZAJE DE MAQUINA)

Evaluacion previa de herramientas y técnicas

La técnica que se va a emplear para solucionar el problema planteado sera el de redes
neuronales. Tal como se explico en el punto 2.1.4, las redes neuronales son un &rea del
aprendizaje automatico que trata de imitar el funcionamiento de las neuronas del cerebro
humano. Se basa en que, dados ciertos parametros, a partir de una combinacién, se pueden
predecir ciertos resultados. Al necesitar pardmetros de entrada, el primer paso sera
estandarizar y limpiar los datos en la fase de preparacién a fin de minimizar el porcentaje
de error que se pueda tener en el momento del entrenamiento. Segun las necesidades del
sistema, se implementara cada una de las capas y nodos a la red, a fin de que se pueda

garantizar una tasa de precisién no menor del 85%.

Por otro lado, a lo largo de este proyecto se utilizaran diferentes herramientas en las
distintas fases de la metodologia, desde el analisis hasta la evaluacion, las cuales se

mencionan a continuacion:

e RapidMiner

RapidMiner es una plataforma cruzada que combina mineria de datos con mineria de

texto, aprendizaje automatico, inteligencia y analisis comerciales. Esta herramienta
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permitird analizar la data a fin de definir el subcampo de aprendizaje automatico que

se utilizard.

e Python

Python es un lenguaje de programacion multiplataforma, de cddigo abierto,
multiparadigma y multinivel, que es utilizado para desarrollo web, creacion de
software nativo e hibrido y procesamiento de datos. Se utilizara este lenguaje en la
fase de implementacion, en donde se desarrollard el modelo. Cuenta, ademas, con

librerias que permitiran el facil desarrollo de esta.
3.2. Comprensiéon de los datos

En esta segunda fase se realizara la recoleccion, analisis y verificacion de datos con el
proposito de conocerlos para que en la fase 3 sean preparados de la mejor manera. Esta fase
comienza con la recopilacién de datos, seguido de la descripcion formal de los mismos, asi
como su exploracion y verificacion. El propdésito de estas actividades es poder familiarizarse
con los datos, identificando el grado de calidad que tienen y descubriendo conocimientos

preliminares necesarios, asi como subconjuntos que puedan ayudar para llegar al objetivo.
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Recoleccion y
adaptacion de datos
iniciales

Descripcién formal »Nimero de instancias y atributos.
de los datos = Significado de los atributos.
» Descripcion del formato de datos.

. e Estadistica
Exploracion de datos descriptiva.

# Determinar

Verificacion de datos consistencia, cantidad,
distribucion de valores

invalidos.

Figura 10: Fase 2: Comprension de los datos
Fuente: Propia

3.2.1. Recoleccion y adaptacion de datos iniciales

Los datos utilizados fueron recopilados en el afio 2018 en la provincia de Arequipa, region
Arequipa. Se cuenta con datos de 3068 personas entre 4 y 20 afios, de las cuales se la siguiente
informacion en un archivo Excel: edad, sexo, peso, estatura en centimetros y estatura en metros.

En la siguiente tabla se muestran el formato en el que se tiene inicialmente los datos.

Tabla 9: Hoja de calculo - Vista preliminar de dataset

Edad | Sexo | Peso | Estatura_cm | Estatu_metr | | Edad | Sexo |Peso | Estatura_cm | Estatu_metr
6.66 | 1 |205 1225 1.23 6.52 | mujeres | 21.2 128.5 1.29
5.96 1 18 114 1.14 6.96 | mujeres| 19 116 1.16
6.75 1 20 118 1.18 7.15 | mujeres | 19 122 1.22
7.95 1 24 132.5 1.33 7.17 | mujeres| 19 118 1.18

Fuente: Propia

Los datos vienen en diferentes formatos que méas adelante se tendran que estandarizar y
adaptar a fin de que el sistema pueda evaluarlos y realizar una prediccion mas precisa. En esta

fase Unicamente se haran las adaptaciones y estandarizaciones para poder evaluar el estado del
dataset, asi como la pureza de esta.
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Adaptacion de datos y dataset

En el dataset que se tiene para el preprocesamiento, se agrego tres atributos adicionales,
las cuales ayudaran a llegar al objetivo:

e Un atributo “IMC”, 1a cual sera el resultado de dividir el peso en kilogramos con la

peso enkg

altura en metros elevada al cuadrado ( ) La cual se podré interpretar de

(altura en m)?

la siguiente manera:

Tabla 10: Interpretacién de atributo IMC

Interpretacion Valor en atributo IMC
Una persona tiene bajo peso IMC < 18.5
Una persona tiene peso normal IMC > 185y < 249
Una persona tiene sobrepeso IMC > 25y < 299

Una persona tiene obesidad tipo 1 | IMC > 30y < 34.9

Una persona tiene obesidad tipo 2 | IMC > 35y < 39.9

Una persona tiene obesidad tipo 3 IMC = 40

Fuente: (Suarez-Carmona & Sanchez-Oliver, 2014)

e Un atributo “Indice”, la cual se determinara segtin el resultado del atributo “IMC”".

Tabla 11: Interpretacion de atributo indice

Valor en atributo IMC | Valor en atributo “Indice”
< 18.5 0
> 185y < 249 1
> 25y < 29.9 2
> 30y < 349 3
> 35y < 399 4
> 40 5

Fuente: Propia
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e Un atributo “Riesgo”, siguiendo la logica expuesta en la Tabla 12.

Tabla 12: Interpretacion de atributo Riesgo

Valor en atributo Indice | Valor en atributo Riesgo
0,1 0
2,345 1

Fuente: Propia
Quedando el dataset de la siguiente forma:

Tabla 13: Hoja de calculo - Vista previa de dataset adaptado

Edad | Sexo | Peso |Estatura_cm | Estatu_metr IMC indice Riesgo
6.66 1 20.5 1225 1.23 13.550136 0 0
6.66 1 20.1 120.3 1.2 13.958333 0 0
5.95 1 20.1 120 1.2 13.958333 0 0
5.11 1 20 119.2 1.19 14.123296 0 0
5.96 1 18 114 114 13.850416 0 0
6.75 1 20 118 1.18 14.363689 0 0
7.95 1 24 132.5 1.33 13.567754 0 0
6.52 | mujeres| 21.2 128.5 1.29 12.739619 0 0
6.97 |mujeres| 21.7 126.1 1.26 13.668430 0 0

6.4 |mujeres| 19.6 118.3 1.18 14.076415 0 0
6.52 |mujeres| 18.5 115.2 1.15 13.988658 0 0
6.96 |mujeres| 19 116 1.16 14.120095 0 0
7.15 |mujeres| 19 122 1.22 12.765386 0 0
7.17 |mujeres| 19 118 1.18 13.645504 0 0

Fuente: Propia
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En cuanto a la transformacion de datos, dado que el atributo sexo contiene caracteres
alfanuméricos, se ha codificado para que, a cada género, masculino y femenino, se le asigne un

valor numeérico, 1y 2 respectivamente, para facilitar su integracion con el algoritmo.

Tabla 14: Hoja de calculo - Vista previa de dataset transformado

Edad | Sexo | Peso | Estatura_cm | Estatu_metr IMC indice | Riesgo
652 | 2 |21.2 128.5 1.29 12.739619 0 0
6.97 | 2 |21.7 126.1 1.26 13.668430 0 0
6.4 2 196 118.3 1.18 14.076415 0 0
652 | 2 |185 115.2 1.15 13.988658 | 0O 0
696 | 2 | 19 116 1.16 14.120095| O 0
715 | 2 19 122 1.22 12.765386 0 0
717 | 2 | 19 118 1.18 13.645504 | 0O 0

Fuente: Propia

Finalmente, luego de todas las transformaciones y adaptaciones, se ha procedido a
unificar la informacion en una sola hoja de célculo, ya que, originalmente la informacion se

encontraba en dos hojas.

Tabla 15: Hoja de calculo - Vista previa de dataset unificado

Edad | Sexo | Peso | Estatura_cm | Estatu_metr IMC Indice | Riesgo
6.66 | 1 |205 122.5 1.23 13.550136 | O 0
6.66 | 1 |20.1 120.3 1.2 13.958333| 0 0
79 | 1 | 24 132.5 1.33 13.567754| 0 0
652 | 2 |21.2 128.5 1.29 12.739619| O 0
697 | 2 |217 126.1 1.26 13.668430| O 0
6.4 2 196 118.3 1.18 14.076415 0 0

Fuente: Propia
A continuacion, se listan los datos con los que se cuentan actualmente:

a) Edad

Edad de la persona de la que se recolecto los datos. Es un valor numérico.
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b) Sexo

Sexo de la persona de la que se recolectd los datos. Actualmente es un valor numerico,
mas inicialmente era un valor mixto, es decir, en algunos casos alfanumérico y otros

numérico.
c) Peso

Peso en kilogramos de la persona de la que se recolect6 los datos. Es un valor numérico.
d) Estatura_cm

Estatura en centimetros de la persona de la que se recolectd los datos. Es un valor

numeérico.
e) Estatu_metr

Estatura en metros de la persona de la que se recolecto los datos. Es un valor numérico.
f) IMC

indice de masa corporal (IMC) de la persona de la que se recolect6 los datos. Este valor
fue generado luego de la recogida de datos. Es un valor numérico.

g) Indice

indice de obesidad segun IMC de la persona de la que se recolecto los datos. Este valor

fue generado luego de la recogida de datos. Es un valor numérico.
h) Riesgo

Riesgo de obesidad de la persona de la que se recolect6 los datos. Este valor fue

generado luego de la recogida de datos. Es un valor numérico.
Los atributos especificos que seran utiles al momento del entrenamiento del modelo son:
a) Edad
b) Sexo

c) Peso
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d) Estatu_metr
e) Riesgo

Como se menciond anteriormente, se tuvo que hacer una transformacion de datos en el
campo “sexo”, a fin de unificar los valores ya que se encontraban en tipo numérico y

alfanumérico, de tal forma que se facilite el entrenamiento del modelo y se evite ambigiiedades.
3.2.2. Descripcion formal de los datos

Los datos utilizados actualmente se encuentran en un libro Excel y fueron recopilados en
el afio 2018 en la provincia de Arequipa, region Arequipa. Se cuenta con datos de 3068
personas: 1733 hombres y 1335 mujeres entre 4 y 20 afios, de las cuales se la siguiente

informacion: edad, sexo, peso, estatura en centimetros y estatura en metros.
3.2.2.1. Numero de instancias y atributos

Para el entrenamiento y pruebas del algoritmo se cuenta con 3068 instancias con 8

atributos: 5 originales y 3 generados:
a) Edad
b) Sexo
c) Peso
d) Estatura_cm
e) Estatu_metr
f) IMC
g) Indice
h) Riesgo
3.2.2.2. Significado de los atributos

Como se menciono en el punto 3.2.2.1, se cuentan con 8 atributos: 5 originales y tres
generados, los cuales se detallara a continuacion:
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Tabla 16: Descripcion formal de los atributos

Tipo de atributo | Nombre de atributo | Tipo de dato Descripcion
Original Edad Decimal Edad de la persona
Original Sexo Entero Sexo de la persona
Original Peso Decimal Peso en kilogramos de la persona
Original Estatura_cm Decimal Estatura en centimetros de la persona
Original Estatu_metr Decimal Estatura en metros de la persona

IMC de la persona.

Este campo es generado a partir de los

Generado IMC Decimal atributos  Peso y  Estatu_metr,
siguiendo la formula para hallar el IMC:
Codificacion del IMC de la persona. En
el punto 3.2. se explica la equivalencia
a detalle:
e 0=<185
Generado indice Entero e 1=>185y<249
o 2=>25y<29.9
e 3=>30y<349
e 4=>35y<399
e 5=>40
Codificacion del riesgo de obesidad a
partir del IMC de la persona. En el punto
3.2. se explica la equivalencia a detalle:
Generado Riesgo Entero

e 0 = No hay riesgo/No presenta
obesidad

e 1 =Sihay riesgo/Presenta obesidad

Fuente: Propia

3.2.2.3. Descripcion del formato de datos

Dentro del dataset se ha considerado que todos los campos sean numeéricos, ya sean
enteros (nUmeros positivos y negativos, incluido el cero, que no tienen parte fraccionaria en su
estructura) o decimales (es un nimero no entero que consta de una parte entera y una parte
fraccionaria), a fin de facilitar la integracion con el algoritmo y asi evitar errores al momento

del entrenamiento.
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dataset
g= index Int NN (PK) (AKT)

edad Decimal(2.2) NN

SEX0 Int MM

peso Decimal(3.,2) NN

estatura_cm Decimal(3.,2) NN
estatura_metr Decimal(3.,2) NN

imc Decimal(2,2) NN
indice Int MM
resgo Int MM

Figura 11: Diagrama de clases de dataset

Fuente: Toad Data Modeler 7.1

3.2.3. Exploracion de datos

Para la exploracion de los datos, se utilizara estadistica descriptiva, ya que lo que se quiere
lograr es explorar los datos a fin de identificar caracteristicas que se deban tener en cuenta para

la construccién del algoritmo.

En esta etapa se utilizard la libreria de visualizacion de datos de Python llamada Seaborn,
con la cual se podra ver la relacion entre cada una de las variables con las que se cuenta en el

dataset a partir de la creacion de una cuadricula de ejes.

import seaborn as sns
sns.pairplot(dataset_original)

Figura 12: Importacion de libreria Seaborn en Colab

Fuente: Propia

En la siguiente figura se puede visualizar la relacion del conjunto de datos entre cada
variable del dataset.
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Figura 13: Relacion del conjunto de datos entre si

Fuente: Propia

Al mismo tiempo, se verificara las estadisticas generales de cada una de las variables del

dataset.

dataset original.describe().T

Figura 14: Uso de método describe ()

Fuente: Propia

En la siguiente tabla se observa el resultado del anélisis estadistico aplicado al dataset, en

donde se puede visualizar los valores para el nimero de muestras, el valor medio, la desviacion
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estandar, el minimo, el méximo, la mediana y los valores bajo los percentiles 25%, 50 y 75%

de cada uno.
Tabla 17: Analisis estadistico a dataset
count mean std min 25% 50% 75% max
Edad 3068.0 | 12.316786 | 3.585704 | 4.100000 | 8.900000 | 12.88000 | 15.24250 | 20.68000
a
0 0 0

Sexo 3068.0 | 1.435137 0.495856 | 1.000000 | 1.000000 | 1.000000 | 2.000000 | 2.000000
3068.0 | 45.255887 | 15.07997 | 15.10000 | 32.50000 | 46.00000 | 55.70000 | 109.3000

Peso 3 0 0 0 0 00
Estatura_c | 3068.0 | 146.30814 | 17.02044 | 97.70000 | 131.5000 | 150.0000 | 159.6000 | 185.0000
m 9 0 0 00 00 00 00
Estatu_me | 3068.0 | 1.463367 | 0.170121 | 0.980000 | 1.320000 | 1.500000 | 1.600000 | 1.850000
tr
IMC 3068.0 | 20.488369 | 3.688799 | 12.05234 | 17.84921 | 20.07005 | 22.68432 | 44.51115

2 5 6 1 4
indice 3068.0 | 0.821708 0.682224 | 0.000000 | 0.000000 | 1.000000 | 1.000000 | 5.000000
Riesgo 3068.0 | 0.119948 0.324954 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 1.000000

Fuente: Propia

3.2.3.1. Identificacién de los tipos de datos

La identificacion del tipo de datos es importante ya que permite decidir qué analisis
estadistico y qué método de analisis estadistico seria el mas apropiado de utilizar para cada tipo
de datos. A continuacion, se haré el analisis de cada atributo que se tiene en el dataset, el cual

se informara en la siguiente tabla sobre la columna “Tipo de variable”.
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Tabla 18: Tipo de variable de los atributos

Tipo de atributo | Nombre de atributo Tipo de Variable
Original Edad Variable cualitativa
Original Sexo Variable cualitativa
Original Peso Variable cuantitativa continua
Original Estatura_cm Variable cuantitativa continua
Original Estatu_metr Variable cuantitativa continua
Generado IMC Variable cuantitativa continua
Generado indice Variable cualitativa
Generado Riesgo Variable cualitativa

Fuente: Propia

Luego de realizar la categorizacién, se puede visualizar que, de los 8 atributos, 4 son
numéricos o cualitativos y 4 son categoricos o cuantitativos continuos. Es por ello por lo que el
andlisis se realizara a través de los siguientes graficos a través del lenguaje de programacion

Python, mediante sus librerias Plotly y Pandas.

Se realizaran dos tipos de analisis: Analisis individual de cada una de las variables, y
analisis combinados. Para el analisis individual se utilizaran los siguientes graficos segun el

tipo de variable.
e Variable cualitativa
a) Gréfico de barras
b) Gréfico de tortas
c) Histograma
e Variable cuantitativa continua

a) Histograma
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Luego del analisis individual de cada atributo, se realizard los siguientes analisis

combinados:

e Edady sexo
e Riesgo de obesidad por sexo
e Riesgo de obesidad por edad

e Riesgo de obesidad segun altura

Anadlisis por atributo

a) Edad

En el siguiente gréfico de barras se puede observar que en la mayoria de los datos
que se tiene son de personas de 14 afios y la minoria son personas de 20 afos.
Evaluando los rangos, se puede ver que la mayoria de los datos esta entre 14.42 y

15.28 y la minoria esta en el rango de 20.44 y 21.30 (ver Figura 15).

Figura 15: Grafico de barras de atributo edad

Fuente: Propia
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La informacion visualizada por el anterior grafico se puede comprobar en el
siguiente histograma, mayoria de los datos esta entre 14.00 y 14.49 y la minoria

esta en el rango de 20.50 y 20.99 (ver Figura 16).

Figura 16: Histograma de atributo edad

Fuente: Propia

Finalmente, con el grafico circular 2D, o grafico de torta, se puede visualizar que
la cantidad de datos que se tiene de cada categoria cuando se aproxima los valores
a cero decimales es equitativa, con lo que se puede concluir que es preferible
utilizar decimales, tal como se propuso, para tener una mejor precision en los

resultados (ver Figura 17).

SEEEEER
g

8.33%

Figura 17: Gréfico de torta de atributo edad

Fuente: Propia
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b) Sexo

En el gréfico se puede observar que la mayoria de los datos con los que se cuenta

son de hombres (ver Figura 18).

1400

Figura 18: Grafico de barras de atributo sexo

Fuente: Propia

Con el gréfico circular 2D, o grafico de torta, se puede visualizar en efecto, un
56% de los datos representan al sexo masculino, mientras que el 44% representan

al sexo femenino (ver Figura 19).

W Hombre
W Mujer

Mujer

43.5%

Hombre
56.5%

Figura 19: Grafico de torta de atributo sexo

Fuente: Propia
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c) Peso

En el siguiente gréafico de barras se puede observar los datos que se tienen en el
atributo Peso son variados, que pueden ir desde los 15 kg hasta los 105 kg. (ver
Figura 20).

0
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Figura 20: Grafico de barras de atributo Peso

¥ = &

Fuente: Propia

Al mismo tiempo, en el siguiente histograma se puede observar que los datos que
se tienen son dispersos, pero que la mayoria de los datos son de personas que
tienen un peso entre 50.0 y 54.9. Ademas, se puede observar que no se cuentan

con muchos datos a partir de 90.0 kg hasta 109.9 kg (ver Figura 21).

Figura 21: Histograma de atributo peso

Fuente: Propia
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d) Estatu_metr y Estatura_cm

Al ser equivalentes Estatu_mts y Estatura_cm, se evaluarad Unicamente

Estatu_mts, que es el atributo que més adelante se utilizara.

En el siguiente grafico de barras se puede observar los datos que se tienen en el
atributo Estatu_metr son variados, que pueden ir desde los 0.98 mts hasta los 1.85

mts (ver Figura 22).

60
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estatura_float
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)

Figura 22: Gréfico de barras Estatura_mts

Fuente: Propia

Al ser la equivalencia del grafico anterior, se puede apreciar que la mayoria de los
datos se encuentran en el rango de 1.50 m - 1.59 m. asi como se tiene una carencia

de datos en los tangos de 0.90 m —0.99 m, y 1.80 m - 1.89 m (ver Figura 23).
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Figura 23: Histograma de atributo estatura_metr

Fuente: Propia
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e) IMC

En el siguiente histograma se puede visualizar que, a partir de la union de todos
los datos para hallar el IMC de cada registro, se obtuvo en su mayoria un IMC
dentro del rango 19.00 — 20.00, ademas que, por la dispersion de los pesos, se
tienen pocos casos de IMC entre el rango 35.00 y 45.00 (ver Figura 24).

Figura 24: Histograma de atributo IMC
Fuente: Propia
f) Indice

En el siguiente grafico de barras se puede apreciar que, a partir del IMC obtenido,
la mayoria de las personas cuentan con un peso normal, mientras que se tienen

pocos casos con obesidad tipo 1, 2 y 3 (ver Figura 25).
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Figura 25: Grafico de barras de atributo indice

Fuente: Propia
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Con el gréfico circular 2D, o gréfico de torta, se puede visualizar que, en efecto,
la mayoria de los datos del dataset indican tener un peso normal (codigo 1) a partir
del IMC obtenido, seguido del bajo peso y sobrepeso, codigo 0 y 2

respectivamente. (ver Figura 26).

EEEEN
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1
56.4%
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Figura 26: Grafico de torta de atributo indice
Fuente: Propia
g) Riesgo

Siguiendo el analisis de IMC y lo que conlleva, se puede observar en el siguiente
grafico de barras que la mayoria de los registros no tienen riesgo de padecer
obesidad (ver Figura 27).

368
si

riesgo_name

Figura 27: Gréfico de barras de atributo riesgo

Fuente: Propia
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Con el gréfico circular 2D, o gréfico de torta, se puede visualizar que

efectivamente la mayoria de los datos no tienen riesgo a obesidad (ver Figura 28).

L 1]
0z
5

Figura 28: Grafico de torta de atributo riesgo

Fuente: Propia

Anadlisis combinado

a) Edady sexo

Segun los datos con los que se cuenta actualmente, se puede observar que dentro

del dataset, la mayor cantidad de personas de sexo masculino “hombre” esta en el

rango (ver Figura 29).

Figura 29: Grafico analisis edad y sexo

Fuente: Propia
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b) Riesgo de obesidad por sexo

Segun los datos con los que se cuenta actualmente, se puede observar que el mayor
riesgo a sufrir obesidad lo tienen las personas del sexo masculino, a comparacion

de las personas de sexo femenino (ver Figura 30).

Figura 30: Grafico de barras de analisis combinado Riesgo de obesidad por sexo
Fuente: Propia

¢) Riesgo de obesidad por edad

Interpretando el siguiente grafico, se puede observar que, segun los datos que se
tiene, el mayor riesgo de tener obesidad es a los 14 afios. Mientras que el riesgo

minimo es entre los 6 y 7 afios, asi como a los 19 y 20 afios (ver Figura 31).
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Figura 31: Grafico de barras de analisis combinado Riesgo de obesidad por edad

Fuente: Propia
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d) Riesgo de obesidad segun altura

En el siguiente grafico podemos observar que el riesgo de sufrir obesidad segun
los datos que se tiene se da en personas sin distincion de sexo o edad que miden
1.54 mts. En este caso, son casos muy dispersos como para definir en qué medidas

hay minoria de casos (ver Figura 32).

- o
1a 1.2

Figura 32: Gréfico de barras de analisis combinado Riesgo de obesidad segln altura

Fuente: Propia
3.2.4. Verificacion de datos

Para este cuarto paso, se respondera una lista de comprobacion a fin de poder realizar una

evaluacion profunda de los datos:

Tabla 19: Verificacion de datos

Punto de comprobacién Respuesta

Todos los valores representan todos los casos posibles que se necesitan:
Cobertura de los datos Casos en los que la persona tenga riesgo de obesidad y casos en los que

no, segun edad, peso, talla.

En el dataset todos los atributos arman la clave necesaria para llegar al
Claves
resultado.

Coherencia entre atributosy | Los atributos y valores de cada uno se satisfacen simultaneamente, es

valores decir, son coherentes.

Campos en blanco y atributos | Se pudo observar dentro del dataset que no hay campos en blanco
omitidos Para el entrenamiento se omitiran los atributos “indice” e “IMC”

. Dentro del dataset se estandariz6 el campo “sexo” a numérico, ya que
Atributos erréneos, valores
o o estaban algunos valores en formato texto, por lo cual se transformd a que:
distintos con significados .
] - 1 es sexo masculino
iguales )
- 2 es sexo femenino
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Ortografia y formato Al ser todos los campos numeéricos, no se tiene problema de ambigtiedad.
Desviaciones y posibles No se encontraron posibles valores que amenacen con causar “ruido” al
“ruidos” (outliers) momento del entrenamiento.

Tal como se pudo apreciar en la exploracion de los datos, los valores de
Plausibilidad este son muy variados, por lo que se puede concluir que no exista

plausibilidad en el dataset.

Ruido e inconsistencia entre Los datos son de una sola fuente inicial por lo que no se encontrd ruido o
las fuentes de datos inconsistencias.

Fuente: Propia

A partir del analisis de cada punto de comprobacion a partir de la exploracion, se puede
concluir que los datos con los que se cuentan preliminarmente se pueden afirmar que se
encuentran completos, es decir, los datos cubren los casos necesarios para el entrenamiento y

posteriores pruebas del sistema a fin de conseguir el objetivo principal.

Los datos no contienen errores, todos los campos son formato numérico. Tampoco se ha
podido visualizar valores fuera de los rangos, valores nulos o valores negativos, por lo que no
se considera que exista un riesgo de ruido en el proceso de entrenamiento, o no se le puede

considerar al dataset “contaminado”.

3.3. Preparacion de los datos

Seleccion de Limpieza de Construccion Integracion de Formateado de
datos datos de datos datos datos

eGeneracion de eAumento de *Creacion de eCombinacion *Modificacion
lista con datos: calidad de valores de informacion sintdctica sin
eIncluidos datos sintéticos o de varias cambiar el
Excluidos eSeleccion de atributos tablas significado de
eImportancia subconjuntos derivados. «Agregaciones los datos
de datos para de datos *Atributos de *Necesario para
el algoritmo: limpios una misma el modelado
: ’ I
eCalidad tabla

eRestricciones

Figura 33: Fase 3 Preparacion de los datos

Fuente: Propia

Dentro de esta fase se preparara los datos de cara a la fase 4 de modelado. Implicara
seleccionar los datos a utilizar, limpiarlos para garantizar una mejor consistencia de estos,
construir datos sintéticos de ser necesarios, asi como integracion de atributos de diferente tabla,

para finalmente formatearlos.
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Dentro de esta fase se realizaran algunos pasos que se realizaron en la fase anterior, pero

de una manera mas estandarizada.

Presentacion de datos iniciales

El fichero con el que se trabajard es un fichero que cuenta con 3068 instancias y 5

atributos, los cuales son:

Tabla 20: Hoja de calculo - Presentacién de datos iniciales

Edad | Sexo | Peso | Estatura_cm | Estatu_metr | | Edad | Sexo |Peso | Estatura_cm | Estatu_metr
6.66 1 |205 122.5 1.23 6.52 | mujeres | 21.2 128.5 1.29
6.66 1 |20.1 120.3 1.2 6.97 [ mujeres | 21.7 126.1 1.26
7.95 1 24 1325 1.33 7.17 | mujeres| 19 118 1.18

Fuente: Propia
a) Edad
b) Sexo
c) Peso
d) Estatura_cm
e) Estatu_metr

En la fase 2, se pudo visualizar que los datos eran de diferentes tipos: numéricos y
alfanuméricos, por lo que se tendra que estandarizar mas adelante a fin de evitar

inconsistencias y ruido al momento del entrenamiento.
3.3.1. Seleccién de datos

La seleccion de datos se realizara tanto a nivel de atributos como a nivel de instancias.

A nivel de instancias

En términos de instancias, se utilizaran todas las que estan presente en el dataset, ya que
han sido recolectados de acuerdo con el objetivo que se quiere lograr. En total se tienen

instancias que representan diferentes casos que se pueden presentar en el uso del
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algoritmo, lo que va a favorecer que en el momento del entrenamiento se cuente con

variedad de casos.

A nivel de atributos

En términos de atributos, no se utilizaran todos. Del dataset se utilizara los atributos:
a) Edad

b) Sexo

c) Estatura_metr

d) Peso

No se utilizara el atributo estatura_cm ya que puede causar ambigiiedad por lo que es el
equivalente a la variable estatura_metr. Entonces, el dataset por el momento estaria

guedando de la siguiente manera:

Tabla 21: Seleccion de datos a nivel de atributos

Atributo Tipo de dato Se utilizara Motivo
en el modelo

Edad Numeérico Si
Sexo Numeérico/Alfanumérico Si
Peso Numérico Si
Estatura_metr Numeérico Si

Es equivalente a variable estatura_metr.

Estatura_cm Numeérico No El incluirlo en el entrenamiento podria

causar ruido.

Fuente: Propia

La razon por la que se esté incluyendo o excluyendo atributos es por la importancia que
cumpliran en relacion con poder cumplir el objetivo planteado definido en la fase 1y el
evitar la ambiguedad entre atributos que a futuro puedan generar ruido en el

entrenamiento.
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3.3.2. Limpieza de datos

El dataset con el que se entrenara el algoritmo contiene todos los datos, tanto instancias

como atributos, necesarios para cumplir el objetivo de entrenamiento y posteriormente hacer
las pruebas a fin de ver que la prediccion es la correcta.

A nivel de estandarizacion, se hard una evaluacion atributo por atributo a fin de visualizar
inconsistencias que se puedan presentar actualmente y puedan ser propensas a generar ruido en

el modelo mas adelante, con lo que se logrard aumentar la calidad de los datos.

a) Edad
El atributo es de tipo numérico.

Haciendo analisis mas a profundidad se puede visualizar que se tienen datos dentro
del rango de 4.1 y 20, algunos hasta con dos decimales.

Tabla 22: Hoja de célculo - Visualizacion de atributo edad previo a limpieza

Edad | Sexo | Peso | Estatura_cm | Estatu_metr
6.66 1 |205 122.5 1.23
6.6 1 |20.1 120.3 1.2
7.95 1 24 132.5 1.33

Fuente: Propia

La limpieza que se le hard a este atributo es estandarizar el nimero de decimales que
tienen a 2. Quedando el dataset de la siguiente manera:

Tabla 23: Hoja de célculo - Visualizacién de atributo edad posterior a limpieza

Edad | Sexo | Peso | Estatura_cm | Estatu_metr
6.66 1 |205 122.5 1.23
660 | 1 |20.1 120.3 1.2
7.95 1 24 132.5 1.33

Fuente: Propia
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b) Sexo

El atributo es numérico y alfanumérico.

Tabla 24: Hoja de calculo - Visualizacion de atributo sexo

Edad | Sexo |Peso |Estatura_cm | Estatu_metr
6.66 1 20.5 122.5 1.23
6.66 1 20.1 120.3 1.2
7.95 1 24 1325 1.33
6.52 | mujeres | 21.2 128.5 1.29
6.97 | mujeres | 21.7 126.1 1.26
7.17 | mujeres | 19 118 1.18

Fuente: Propia

Al ser diferentes, el campo se tiene que normalizar a un solo tipo de valores, por lo

que en el apartado 3.3.3. se realizara una transformacion de ese atributo a valor
numérico, de tal forma que el dataset quede unificado y el atributo sea numérico

Unicamente.
c) Estatura_metr
El atributo es de tipo numérico.

Haciendo analisis mas a profundidad se puede visualizar que se tienen datos dentro

del rango de 0.98 y 1.85, algunos hasta con dos decimales.

Tabla 25: Hoja de calculo - Visualizacion de atributo estatura_metr previo a limpieza

Edad| Sexo |Peso|Estatura_cm | Estatu_metr
6.66 1 20.5 122.5 1.23
6.66 1 20.1 120.3 1.2
7.95 1 24 132.5 1.3
6.52 | mujeres | 21.2 128.5 1.29
6.97 | mujeres | 21.7 126.1 1.26
7.17 | mujeres| 19 118 1.18

Fuente: Propia

La limpieza que se le hara a este atributo es estandarizar el nimero de decimales que

tienen a 2. Quedando el dataset de la siguiente manera:
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Tabla 26: Hoja de calculo - Visualizacién de atributo estatura_metr posterior a limpieza

Edad | Sexo |Peso |Estatura cm | Estatu_metr
6.66 1 20.5 1225 1.23
6.66 1 20.1 120.3 1.20
7.95 1 24 132.5 1.30
6.52 | mujeres | 21.2 128.5 1.29
6.97 | mujeres | 21.7 126.1 1.26
7.17 | mujeres| 19 118 1.18

Fuente: Propia
d) Peso
El atributo es de tipo numerico.

Haciendo analisis mas a profundidad se puede visualizar que se tienen datos dentro

del rango de 15.1 y 75, algunos hasta con dos decimales.

Tabla 27: Hoja de calculo - Visualizacién de atributo peso previo a limpieza

Edad | Sexo |Peso |Estatura cm | Estatu_metr
6.66 1 20.5 122.5 1.23
6.66 1 20.1 120.3 1.20
7.95 1 24 132.5 1.30
6.52 | mujeres | 21.2 128.5 1.29
6.97 | mujeres | 21.7 126.1 1.26
7.17 | mujeres| 19 118 1.18

Fuente: Propia
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La limpieza que se le hara a este atributo es estandarizar el nimero de decimales que
tienen a 2. Quedando el dataset de la siguiente manera:

Tabla 28: Visualizacion de atributo peso posterior a limpieza

Edad | Sexo |Peso |Estatura_cm | Estatu_metr
6.66 1 20.5 122.5 1.23
6.66 1 20.1 120.3 1.20
7.95 1 24.0 132.5 1.30
6.52 | mujeres | 21.2 128.5 1.29
6.97 | mujeres | 21.7 126.1 1.26
7.17 | mujeres | 19.0 118 1.18

Fuente: Propia

En la exploracion que se realizé en la fase 2, también se pudo visualizar que no se cuentan
con variables vacias, nulas o incorrectas, todos los valores con los que se encuentran estan

dentro de los rangos permitidos.
3.3.3. Construccion de datos

En esta tarea se realizaran operaciones de preparacion tales como el desarrollo de
atributos derivados, ingreso de nuevos registros de ser necesarios y transformacion de valores

para atributos existentes.

Atributos derivados

Los atributos derivados son los atributos nuevos que se construyen con uno 0 mas

atributos existentes en el mismo dataset.

Para poder seguir preparando el dataset, se tendra que crear tres atributos derivados: IMC,

indice y Riesgo.
a) IMC

Este atributo serd el resultado de dividir el atributo Peso entre el atributo

pesoenkg

Estatu_metr elevado al cuadrado ( ) Este atributo se creara para todos

(altura en m)?

los valores a través de la siguiente férmula de Excel:

= (Cxx)/((Dxx) * (Dxx))
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Donde C es el atributo peso y D el atributo Estatu_metr.

Tabla 29: Hoja de calculo - Visualizacién de atributo derivado IMC

Edad | Sexo | Peso | Estatura_cm | Estatu_metr IMC

666 | 1 |205 1225 1.23 13.550136
666 | 1 |20.1 120.3 1.2 13.958333
7.95 1 24 132.5 1.33 13.567754
652 | 2 |212 128.5 1.29 12.739619
697 | 2 |217 126.1 1.26 13.668430
6.4 2 | 196 118.3 1.18 14.076415

Fuente: Propia

El atributo IMC sera de tipo de dato numérico y tendrd 6 decimales en todos los

campos.
b) Indice

Este atributo sera el resultado de codificar el IMC de la persona, tal y como se explica
en el punto 3.2. La transformacion en el dataset se realizo a través de la siguiente

formula de Excel:

= SI(Exx < 18.5;0;

SI(Y(Exx >= 18.5; Exx < 24.9); 1;
SI(Y(Exx >= 24.9; Exx < 29.9); 2;
SI(Y(Exx >= 29.9; Exx < 34.9); 3;
SI(Y(Exx >= 34.9; Exx < 39.9); 4;
SI(Exx >= 39.9;5; "#ERROR"))))))
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Donde E es el atributo IMC.

Tabla 30: Hoja de calculo - Visualizacién de atributo indice

Edad | Sexo | Peso | Estatura_cm | Estatu_metr IMC Indice
666 | 1 |205 1225 1.23 13.550136 | O
666 | 1 |20.1 120.3 1.2 13.958333| O
7.95 1 24 132.5 1.33 13.567754 0
652 | 2 |212 128.5 1.29 12.739619| O
6.97 | 2 |217 126.1 1.26 13.668430| O
6.4 2 | 196 118.3 1.18 14.076415 0

Fuente: Propia
El nuevo atributo indice es de tipo numérico.
c) Riesgo

Este atributo serd el resultado de codificar el atributo derivado Riesgo, tal y como se
explicar en el punto 3.2. La transformacién en el dataset se realizé a través de la

siguiente formula de Excel:

=SI(0O(Fxx = 0; Fxx = 1);0; 1)

Donde F es el atributo Indice.

Tabla 31: Hoja de calculo - Visualizacion de atributo riesgo

Edad | Sexo | Peso | Estatura_cm | Estatu_metr IMC indice | Riesgo
666 | 1 |205 122.5 1.23 13.550136| O 0
666 | 1 |20.1 120.3 1.2 13.958333| © 0
7.95 1 24 132.5 1.33 13.567754 0 0
652 | 2 |21.2 128.5 1.29 12.739619 0 0
6.97 | 2 |21.7 126.1 1.26 13.668430 0 0
6.4 2 196 118.3 1.18 14.076415 0 0

Fuente: Propia

El nuevo atributo Riesgo es de tipo numérico.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




B UNIVERSIDAD
REPOSITORIO DE A CATOLICA

TESIS UCSM DE SANTA MARIA

Ingreso de nuevos reqistros

Dentro del dataset no se necesita ingresar nuevos registros, ya que con la cantidad que se

tiene, se podra entrenar y probar el modelo sin problema.

Transformacion de valores para atributos existentes

Tal como se pudo visualizar en el apartado 3.2.2., el atributo “sexo” es numérico y
alfanumérico, lo cual a futuro podria causar ruido en el entrenamiento. En esta fase se

transformara los valores alfanuméricos a numeérico.
a) Sexo

Se puede visualizar que el campo es alfanumérico y numeérico.

Tabla 32: Hoja de célculo - Visualizacion de atributo sexo previo a transformacion

Edad | Sexo |Peso|Estatura cm | Estatu_metr
6.66 1 20.5 122.5 1.23
6.66 1 20.1 120.3 1.20
7.95 1 24 132.5 1.30
6.52 | mujeres | 21.2 128.5 1.29
6.97 | mujeres | 21.7 126.1 1.26
7.17 | mujeres | 19 118 1.18

Fuente: Propia
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En esta fase se transformara la palabra “mujeres” al valor numérico “2”, quedando el

dataset de la siguiente manera.

Tabla 33: Hoja de calculo - Visualizacion de atributo sexo posterior a transformacion

Edad | Sexo | Peso | Estatura_cm | Estatu_metr
6.66 1 |205 122.5 1.23
6.66 1 |20.1 120.3 1.20
7.95 1 24 1325 1.30
652 | 2 |212 128.5 1.29
697 | 2 |217 126.1 1.26
717 | 2 19 118 1.18

Fuente: Propia

Siguiendo con un anélisis mas profundo, al ser un numero entero, no se necesita
mayor limpieza, quedando de esa forma el dataset. Con lo que el atributo quedaria

listo para la etapa de entrenamiento.
3.3.4. Integracion de datos

En esta etapa se comprobd si es posible integrar fuentes de entrada, tablas del dataset. En
este caso, no ha sido necesario la creacion de nuevas estructuras a partir de dos tablas, ya que

el dataset con el que se cuenta solo forma una tabla.
3.3.5. Formateado de datos

A lo largo de la fase 3 de la metodologia se estuvo realizando estandarizaciones y
transformaciones en los datos, a fin de evitar posibles ruidos al momento del entrenamiento del
modelo. Se ha preferido colocar a todos los atributos en tipo numérico ya que en tipo
alfanumeérico se podia llegar a tener ambigiiedades en los datos. A continuacion, se detallara

campo a campo los cambios que se hicieron en cada uno de los atributos.
a) Edad

El atributo es de tipo numérico desde el dataset original, se ha mantenido eso, pero

se ha estandarizado el nimero de decimales a 2.
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b) Sexo

El atributo originalmente era de tipo numérico y alfanumérico, por lo que se procedid
a realizar una modificacion sintactica a los datos alfanuméricos, a fin de que el
atributo quede Unicamente de tipo numeérico. Al hacer el cambio de valor, la variable

no cambio ni su valor ni su significado, la equivalencia es la siguiente:

Tabla 34: Equivalencia de valores alfanimeros y numéricos en atributo sexo

Valor alfanumérico original | Valor numérico actual
- 1

mujeres 2

Fuente: Propia
c) Estatura_metr

El atributo es de tipo numérico desde el dataset original, se ha mantenido eso, pero

se ha estandarizado el nUmero de decimales a 2.
d) Peso

El atributo es de tipo numérico desde el dataset original, se ha mantenido eso, pero

se ha estandarizado el nimero de decimales a 2.
e) IMC

Este es un atributo generado o atributo derivado, resultado de la division del peso
entre la estatura elevada al cuadrado. Es de tipo numérico y esta estandarizado a 6

decimales.
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f) Indice
Este es un atributo generado o atributo derivado, resultado de la codificacion del
atributo IMC a partir de las siguientes equivalencias:
Tabla 35: Equivalencia de valores en atributo indice
Valor en atributo IMC | Valor en atributo “Indice”
< 185 0
> 185y < 249 1
> 25y < 29.9 2
> 30y < 34.9 3
> 35y < 39.9 4
> 40 5
Fuente: (Suarez-Carmona & Sanchez-Oliver, 2014)
Es de tipo numérico y no necesitd ser estandarizado a nivel de decimales ya que es
un numero entero.
g) Riesgo

Este es un atributo generado o atributo derivado, resultado de la codificacion del

atributo Indice a partir de las siguientes equivalencias:

Tabla 36: Equivalencia de valores en atributo riego

Valor en atributo Indice

Valor en atributo Riesgo

0,1

0

2,345

1

Fuente: Propia

Es de tipo numérico y no necesito ser estandarizado a nivel de decimales ya que es

un nimero entero.

Finalmente, no es necesario reordenar a los atributos ni los registros, ya que en ese orden

se podré realizar el entrenamiento del algoritmo correctamente.

Luego de seguir todos los pasos de preprocesamiento, el dataset quedaria de la siguiente

manera:
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Tabla 37: Estado de dataset luego de preprocesamiento de datos

Atributo Tipo de dato | Se utilizaré en el modelo Motivo
Edad Numérico Si
Sexo Numérico Si
Peso Numérico Si
Estatura_metr Numeérico Si

Es equivalente a variable
Estatura_cm Numérico No estatura_metr. El incluirlo en el

entrenamiento podria causar ruido.

El incluirlo en el entrenamiento

IMC Numérico No 3 .
podria causar ruido.
. s El incluirlo en el entrenamiento
Indice Numérico No . .
podria causar ruido.
Riesgo Numeérico Si

Fuente: Propia

3.4. Busqueda/Modelado

En esta cuarta fase de la metodologia se escogera la técnica mas adecuada para cumplir
el objetivo planteado. Luego de eso se disefiara el plan de pruebas (test) a aplicar en el modelo
que se construird en un tercer paso y finalmente se tendra que evaluar a fin de ver si cumple

con los criterios planteados o no.

Plan de
entrenamiento y
evaluacion

Ejecucidon de la
herramienta de
modelado

Ejecucion de las
estrategias de
evaluacion

Listado de la
calidad obtenida
por los modelos

Decision de las
técnicas y
IEHEINERENE]
emplear

modelado
Disefio de test

eDescripcion
detallada del
comportamiento y

Separacion del
Analisis del dataset
Iestadotprewg d Definicién de modelo
da clons ru;mlon estrategias de Conclusiones de *Exactitud, accuracy,
e 10S moaelos eVaIUaCiO’n > Cada ejecucién > etc. s relacién con

Construccion del modelo
Evaluacién del modelo

Q
el
©
S
c
S
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g
L
L)
=l
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S
8
ko)
[
%]

los demas

Figura 34: Fase 4 Busqueda/Modelado

Fuente: Propia

3.4.1. Seleccion de la técnica de modelado

En esta cuarta fase de la metodologia se realizaran utilizaran diferentes modelos de

analisis basados en las técnicas de aprendizaje automatico a fin de poder decidir cuél es la que
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mejor se adapta al dataset con el que se cuenta. Para esto, se utilizara la herramienta RapidMiner
Studio en la version 9.10.001.

@ About RapidMiner Studio

Studio

RapidMiner Studio 9.10.001 (rev: 9d03d3, platform: OSX)
Educational Edition registered to Andrea Gutierrez

Java version: AdoptOpenJDK 1.8.0_265

Copyright (C) 2001-2021 RapidMiner GmbH

Figura 35: Version de RapidMiner
Fuente: RapidMiner

RapidMiner es una plataforma cruzada que combina mineria de datos con mineria de
texto, aprendizaje automatico, inteligencia y analisis comerciales. Esta herramienta permite
desarrollar procesos de analisis, asi como acelerar la creacion de analiticas predictivas a través
de los mas de 500 operadores orientados al analisis de datos con los que cuenta, tanto de entrada

y salida, preprocesamiento de datos y visualizacion de estos.

Dentro de RapidMiner se construirdn los modelos de analisis basados en técnicas de

aprendizaje automatico:
a) Arboles de decision

Trata de encontrar una variable que divida el dataset en grupos ldgicos hasta llegar a
la solucidn de problema. Es de gran ayuda a la hora de determinar decisiones durante
un proceso.

b) Redes neuronales

Trabaja en base a reconocimiento de patrones que imita las neuronas humanas. Es
capaz de modelar relaciones y complejas y se utiliza cuando no se conoce la relacién
exacta que hay entre los valores en cuestion.
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c) Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Se basa en reconocimiento de patrones y es mas utilizado en problemas de

clasificacion o regresion.
d) Analisis bayesiano

Utiliza las evidencias obtenidas para concluir si las suposiciones planteadas sean

ciertas.
e) Regresion logistica

Normalmente utilizada para predecir variables categoricas. Es Util en el momento de

disefiar la eventualidad de un caso planteado.
f) Regresion lineal

También llamado método de los minimos numéricos trata de representar el “mejor
encaje” entre todos los puntos a través del célculo de la suma de las distancias al

cuadrado entre los puntos.
g) K-Vecinos més cercanos

Trabaja en base a reconocer patrones para conocer la probabilidad con que un elemento

pertenezca a una clase segln su cercania en el espacio.

A primera instancia, el dataset esta adaptado para todos los modelos a analizar, a nivel de
calidad, distribucién y formato, segun lo planteado en la fase 3.

3.4.2. Disefo del test

A través de la herramienta RapidMiner también se realizaran las evaluaciones a los
modelos que se mencionaron anteriormente, a fin de poder probar la calidad y validez de los
modelos. Para poder entender las diferentes evaluaciones, primero se debe conocer qué es la

matriz de confusion y sus componentes; asi como las métricas a utilizar, los cual se mencion6

en el capitulo 11.

RapidMiner permite utilizar la estrategia de evaluacion cross-validation, o validacion

cruzada, que basicamente consiste en dividir el dataset aleatoriamente en n grupos del mismo
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tamafio, donde n-1 grupos se usan para el entrenamiento y el sobrante para la validacién. Esto

se repite n veces usando siempre diferentes grupos para la validacion en cada iteracion. Esta

estrategia es también considerada como un procedimiento de re-sampling o re-muestreo.

3.4.3. Construccién del modelo

A continuacién, se empezard a ejecutar cada uno de los modelos desarrollados en

RapidMiner. En este apartado se explicara cada uno de los ajustes que se realizaron a los

parametros de los modelos, asi como la salida y resultados de las métricas aplicadas en cross-

validation.

dataset

edad

Sexo

peso

talla

«_

Seleccidn, limpieza, construccion de los datos

-

Integracién y formateado de datos

-

Modelado

Arboles de
decision

Redes
neuronales

Maquinas de
Vectores de
Soporte
(SVM)

Andlisis
bayesiano

Regresion
logistica

Regresion
lineal

K-Vecinos mds cercanos

Figura 36: Proceso de modelado en herramienta

Fuente: Propia

Ajuste de pasos previos a cross-validation

Para los 7 modelos que se ejecutaran, y posteriormente evaluaran, se tienen dos pasos en

comun a implementar dentro de RapidMiner: Importar los datos, seleccionar los atributos

que se consideraran y las que no se consideraran dentro del modelo; y finalmente realizar

la configuracion general del proceso de cross-validation.
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e Importacion del dataset

La importacion del dataset a la herramienta se realiza a través de la opcion de
importar datos, donde, en cada uno de los pasos, se va configurando el tipo de datos
de cada uno de los atributos.

Process

@ Process » AL 2R 4wl

Retrieve datos_anal... Set Role Cross Validation

i c out exa 3 exa
- ori
!

Figura 37: Importacion de dataset

Fuente: RapidMiner

Quedando tal y como se explico en el apartado 3.3.5. Formateado de datos.

Data Editor

Im e - ® ol

. Edad Peso Estatu_metr MC Indice Riesgo

g (real) Gnteger) (real) (real) (real) (integen) Gntegen)
regular regular regular regular regular

1 9.500 2 2 1320 12.052 o 0

2 9.340 2 20 1.280 12.207 o o

3 n 1 25 1.420 12.398 0 0

4 18.900 2 3 1.620 12574 0 0

5 10 2 22 1320 12.626 o o

6 6.520 2 21.200 1.290 12.740 o o

7 7.150 2 19 1220 12.765 0 0

8 10 2 23 1340 12.809 o o

9 10 1 23 1340 12.809 0 0

10 8120 1 21.800 1.290 13.100 0 0

Figura 38: RapidMiner - Visualizacion de datos importados

Fuente: RapidMiner
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e Seleccion de atributos a incluir y excluir en el modelo
Process
) Process » A : B + @ w [

Cross Validation

Retrieve datos_anal... Set Role

inp | c MF

Figura 39: Configuracion de atributos
Fuente: RapidMiner

En el operador “Set Role” es donde se configura el atributo de salida y los atributos
que seran ignorados al momento de crear el modelo. En este proyecto se selecciond

como atributo de salida “Riesgo”

Parameters
"/ Set Role
attribute name Riesgo v ®
target role label v @
set additional roles ~ Edit List (2)... 6]

Figura 40: Configuracion de atributo de salida

Fuente: RapidMiner

Y como atributos excluidos al momento de crear el modelo

e e Edlit Parameter List: set additional roles
......
== Edit Parameter List set additional roles
= This parameter defines additional attribute role combinations.
attribute name target role
MC ¥  regular
Indice ¥ | regular v

Figura 41: Configuracion de atributos excluidos

Fuente: RapidMiner

Quedando tal y como se explicé en el apartado 3.3.5. Formateado de datos
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e Configuracion general de cross-validation

Process

) Process » » P : B + @ w [

Retrieve datos_anal... Set Role
inp out exa T exa
et {823

Figura 42: Configuracion general de cross-validation

Fuente: RapidMiner

El operador cross-validation es un operador anidado, ya que cuenta con los dos
subprocesos caracteristicos de este método: un subproceso de entrenamiento y un

subproceso de pruebas.

Parameters

% Cross Validation

leave one out @
number of folds % 10 6]
sampling type W automatic v @

Figura 43: Configuracion establecida de cross-validation

Fuente: RapidMiner

Como configuraciones generales para los 7 modelos a evaluar se tendré el nimero de
particiones del dataset (number of folds) y el tipo de muestreo (sampling type).

Ambos se eligieron por defecto.

3.4.3.1. Arboles de decision

El modelo de arboles de decision es una coleccion de nodos que buscan crear una decision
sobre subclases que se crean a partir de la informacién que contiene el dataset en funcion a la
mayoria de los ejemplos que tiene cuando los atributos son nominales y el promedio cuando
los atributos son numéricos. Cada nodo representa una regla de division y estos dejan de crearse
cuando se cumplen los criterios de parada.
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Process

) Process » Cross Validation » P pL 2R 4wl

Decision Tree Apply Model Performance

mod ) mod g | mod  moe [ w g e
* ) (] e Qo * mea e xa) per
el e per

Figura 44: Arboles de decision

Fuente: RapidMiner

Para la construccion de este modelo, la herramienta RapidMiner permite gestionar

algunos parametros:

Parameters

. Decision Tree

criterion % gain_ratio ¥ | @

maximal depth % 10 @
~/ apply pruning ®
confidence %" 01 @
-~/ apply prepruning ®
minimal gain % 0.01 @

minimal leaf size 2 @©

Figura 45: Configuracion de parametros de modelo arboles de decision

Fuente: RapidMiner
e Criterion

Hace referencia al criterio por el que se dividiran los atributos. Para este modelo se
utilizo “gain_ratio”, que consiste en ir ajustando el arbol a partir de las ganancias de

informacion a fin de permitir una amplitud y uniformidad en los valores.
e Maximal depth

Es el pardmetro que indicara la profundidad maxima del &rbol. En este modelo se
indicé que la profundidad maxima sera 10.

e Apply pruning

Especifica si se aplicara una “poda” después de la generacion del modelo segun el

valor de confidence. Se indicé que si se apligue.
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e Confidence

Este parametro indica el nivel de confianza para que se utiliza en el calculo del error

pesimista de poda. Se utilizo el predeterminado: 0.1.

e Apply prepruning

Permite tener més criterios de para en el arbol. A fin de tenerlos, este valor se tiene

activo. Con esto, se activa automaticamente el parametro “minimal gain” y “minimal

leaf size”.
e Minimal gain

Este parametro indica la ganancia minima de los nodos. Esto se utiliza al momento
de saber si un nodo necesita ser dividido o no: Los nodos se dividen cuando su
ganancia es mayor a este parametro. A mas alto el valor de la ganancia minima,

menor sera la cantidad de divisiones en el arbol. El valor que se coloco fue 0.01.

e Minimal leaf size

Indica el tamafio minimo de cada hoja, gue por defecto se tiene que sea 2.

Al momento de ejecutar el proceso, se obtienen los siguientes resultados indicados en la
Tabla 38:

Tabla 38: Resultado de métricas aplicadas a modelo Arboles de decision

Decision tree
Métricas

% micro average

Accuracy 100.00%+/-0.00% 1

classification_error 0.00%+/-0.00% 0

kappa 1.000+/-0.000 1

spearman_rho 1.000+/-0.000 10
absolute_error 0.000+/-0.000 0.000+/-0.000
relative_error 0.00%+/-0.00% | 0.00%+/-0.00%
root_mean_squared_error 0.000+/-0.000 0.000+/-0.000

correlation 1.000+/-0.000 1

Fuente: RapidMiner

Los valores obtenidos se evaluaran en el punto 3.4.4. Evaluacion del modelo.
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3.4.3.2. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son un modelo matemético o computacional
inspirado en la estructura de las redes neuronales bioldgicas. Consta de un grupo de neuronas
artificiales interconectadas que procesan informacion a fin de predecir datos. Es también

considerado un sistema adaptativo que cambia a manera que recibe informacién durante la fase
de aprendizaje.

Process

) Process » Cross Validation » £ P R i3 e H

eural Net erformance
q- ] g e [ g -
. “— o MF s F

Figura 46: Redes neuronales

Fuente: RapidMiner

Para la creacion de una red neuronal artificial feed-forward (un solo sentido), la

herramienta RapidMiner permite gestionar algunos parametros que se detallaran a
continuacion:

e Hidden layers

En este pardmetro se indica el nombre y tamafio de las capas ocultas de la red

neuronal. RapidMiner incluye siempre un nodo en cada capa, el cual no esta
conectado a la capa anterior.

Para el modelo se aplicé una capa oculta con 5 nodos.

[ ] [ ] Edit Parameter List: hidden layers
- Edit Parameter List: hidden layers
=p Describes the name and the size of all hidden layers.
hidden layer name hidden layer sizes
Capa#1| 5

Figura 47: Configuracion de capas ocultas

Fuente: RapidMiner
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Training cycles

Especifica el nimero de entrenamientos que realizara la red. Para el modelo se indico

que realizaria 2 entrenamientos.

e Learning rate

Este pardmetro determina cuanto cambia el peso en cada paso, se indicd que

cambiaria 0.3.
¢ Momentum

Consiste en agregar una fraccion de la actualizacion del peso anterior al actual, lo

que evita maximos locales. Se indico que el valor de este parametro seria 0.6.
e Error epsilon

Es el valor que indica que debe parar la optimizacion del modelo cuando el error de
entrenamiento estd por debajo de este valor. Se utilizd el valor por defecto de
RapidMiner, que es 1.0E-4.

Quedando la configuracion de la siguiente manera:

Parameters

. Neural Net

(2]

hidden layers “ Edit List (1)...

training cycles 2 @

e

learning rate % 0.3

e

momentum W 0.6

©

error epsilon 1.0E-4

Figura 48: Configuracion de pardmetros de modelo redes neuronales

Fuente: RapidMiner
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Al ejecutar el modelo, se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 39: Resultado de métricas aplicadas a modelo redes neuronales

e Neural Network
% micro average
Accuracy 95.70%+/-0.98% 95.70%
classification_error 4.30%+/-0.98% 4.30%
kappa 0.765+/-0.059 0.767
spearman_rho 0.781+/-0.052 7.813
absolute_error 0.109+/-0.011 0.109+/-0.151
relative_error 10.95%+/-1.14% | 10.95%+/-15.13%
root_mean_squared_error | 0.187+/-0.009 0.187+/-0.000
correlation 0.781+/-0.052 0.781

Fuente: RapidMiner

Los valores obtenidos se evaluaran en el punto 3.4.4. Evaluacion del modelo.

3.4.3.3. Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Las maquinas de vectores de soporte, 0 SVM por sus siglas en inglés, proporciona un
algoritmo rapido y de buenos resultados ya que trabaja con funciones de pérdida lineales,
cuénticas o asimetricas, que se representan como puntos en el espacio clasificados por
categorias, en otras palabras, este modelo construye hiperplanos, que son un conjunto de puntos
que tienen dentro un vector constante, en un espacio infinito. El proceso que sigue es el
siguiente: EI modelo selecciona un conjunto de datos de entrada y predice para cada uno cual
de las dos clases posibles comprende la entrada. Este modelo de aprendizaje esta basado en

Javay es utilizado tanto en problemas de regresion como de clasificacion.

Process

) Process » Cross Validation » AP R 4 wH

sVM Apply Model
Y mod ¢ | med o sy
' w e Qun * map
i -
]

Figura 49: Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Fuente: RapidMiner

La herramienta RapidMiner permite gestionar algunos pardmetros que se detallaran a

continuacion:
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o Kernel type

En este parametro se ha seleccionado la opcidn dot, que consiste en que el nucleo de

puntos estara definido por k(x,y) = x *y.
e C

Hace referencia a la constante de complejidad del modelo, el cual indica cuanta
tolerancia al error tendra el modelo. A més alto el valor de este parametro, tendra
limites mé&s suaves. Para la construccion del modelo en la herramienta, se ha definido

con valor 0.0.
e Convergence epsilon

Es el parametro de optimizacién del modelo. Se definié como 0.001.
e L pos

Este parametro es parte de la funcion de pérdida del modelo, que indica el factor para

la constante de complejidad en positivos. Por defecto se colocé valor 1.0.
e L neg

Este pardmetro es parte de la funcién de pérdida del modelo, que indica el factor para
la constante de complejidad en negativos. Por defecto se coloco valor 1.0.

e Epsilon

Este parametro es parte de la funcion de pérdida del modelo, indica la constante de

insensibilidad. Por defecto se colocé el valor 0.0.
e Epsilon plus

Este parametro es parte de la funcion de pérdida del modelo, indica la épsilon para
los positivos. Por defecto se coloco el valor 0.0.

e Epsilon minus

Este parametro es parte de la funcion de pérdida del modelo, indica la épsilon para
los negativos. Por defecto se colocd el valor 0.0.
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Quedando la configuracion de la siguiente manera:

Parameters
. SVM (Support Vector Machine)

kernel type W dot v |@
cY 0.0 @
convergence epsilon 0.001 @
L pos 1.0 @
L neg 1.0 @
epsilon 0.0 (6]
epsilon plus 0.0 ®
epsilon minus 0.0 @

Figura 50: Configuracion de parametros de modelo Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Fuente: RapidMiner
Al ejecutar el modelo en la herramienta, se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 40: Resultado de métricas aplicadas a modelo Méaquinas de Vectores de Soporte (SVM)

SVM
Meétricas
% micro average
Accuracy 100.00%+/-0.00% 100.00%
classification_error 0.00%+/-0.00% 0.00%
kappa 1.000+/-0.000 1
spearman_rho 1.000+/-0.000 10
absolute_error 0.189+/-0.006 0.189+/-0.103
relative_error 8.92%+/-0.61% | 18.92%+/-10.29%
root_mean_squared_error 0.215+/-0.004 0.215+/-0.000
correlation 1.000+/-0.000 1

Fuente: RapidMiner

Los valores obtenidos se evaluaran en el punto 3.4.4. Evaluacion del modelo.

3.4.3.4. Andlisis bayesiano

Es un modelo utilizado con mayor frecuencia en detecciones de spam y analisis de
recomendaciones, ya que es capaz de construir un buen modelo con pocos datos a través de la

probabilidad gaussiana.
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Process

) Pracess » Cross Validation » PR R 4@ wH

Bay Apply Model Performance

Figura 51: Analisis bayesiano

Fuente: RapidMiner

La herramienta RapidMiner en este modelo no cuenta con pardmetros editables. Por lo
que luego de crear el modelo, y ejecutarlo, se obtuvieron los siguientes resultados indicados en
la Tabla 41:

Tabla 41: Resultado de métricas aplicadas a modelo Analisis Bayesiano

PR Naive Bayes
% micro average
accuracy 99.80%+/-0.28% 99.80%
classification_error 0.20%+/-0.28% 0.20%
kappa 0.990+/-0.013 0.991
spearman_rho 0.991+/-0.013 9.906
absolute_error 0.010+/-0.003 0.010+/-0.051
relative_error 0.99%+/-0.28% | 0.99%+/-5.08%
root_mean_squared_error | 0.048+/-0.020 0.052+/-0.000
correlation 0.991+/-0.013 0.991

Fuente: RapidMiner

Los valores obtenidos se evaluaran en el punto 3.4.4. Evaluacion del modelo.

3.4.3.5. Regresion logistica

Este modelo de forma predeterminada utiliza un nimero recomendado de subprocesos y
e inicia con un cluster. Puede utilizar datos de entrenamiento con etiquetas binomiales y
atributos de caracteristicas nominales o numéricas.
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Process

() Bracess » Cross validation » PR 2B 43 wH

Logistic Regression Apply Model Performance

mod oy wod mod b lab per )

Figura 52: Regresion logistica
Fuente: RapidMiner

La herramienta RapidMiner permite gestionar algunos parametros:

Parameters
. Logistic Regression
solver IRLSM v @
reproducible @
use regularization @
standardize @
~/ non-negative coefficients @

Figura 53: Configuracion de pardmetros de modelo Regresion logistica

Fuente: RapidMiner
e Solver

Hace referencia al solver que utilizara el modelo. Para este caso se selecciono

IRLSM, que tiene la particularidad de ser rapido en problemas con pocos predictores.

e Reproducible

Este pardmetro permite que la construccion del modelo sea reproducible. Por defecto

se selecciond falso.

e Use regularization

Este pardmetro indica si se debe utilizar regularizacion. Para este caso no se necesita,

asi que se selecciond falso.
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e Standardize

Este parametro indica si se debe estandarizar los atributos del dataset a fin de que
tengan una media cero y varianza unitaria. Para este caso no se necesita, asi que se

selecciond falso.
¢ Non-negative coefficients

Este pardmetro indica si se debe restringir los coeficientes para que no sean

negativos. Para este caso se necesita, asi que se seleccioné verdadero.

Al momento de ejecutar el proceso, se obtienen los siguientes resultados indicados en la
Tabla 42:

Tabla 42: Resultado de métricas aplicadas a modelo Regresién Logistica

PR Logistic Regression
% micro average
Accuracy 100.00%+/-0.00% 100.00%
classification_error 0.00%+/-0.00% 0.00%

kappa 1.000+/-0.000 1
spearman_rho 1.000+/-0.000 10

absolute_error 0.189+/-0.006 0.189+/-0.103

relative_error 8.92%+/-0.61% | 18.92%+/-10.29%

root_mean_squared_error 0.215+/-0.004 0.215+/-0.000

correlation 1.000+/-0.000 1

Fuente: Propia

Los valores obtenidos se evaluarén en el punto 3.4.4. Evaluacion del modelo.

3.4.3.6. Regresion lineal

Es un modelo que busca modelar la relacién entre una variable escalar y varias
explicativas ajustando una ecuacion lineal a los datos. Utiliza el criterio de Akaike, que es una
medida de ajuste de modelos estadisticos, para la seleccién del modelo.
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Process
) Process » Cross Validation » AP 2R 43 wH

Linear Regression Apply Model

n [ T | moa s w g ws
. - . ot

o o uni mod per )
= e -

Figura 54: Regresion lineal

Fuente: RapidMiner
La herramienta RapidMiner permite gestionar algunos parametros que se detallaran a

continuacion:

e Min tolerance

Este parametro indica la tolerancia minima para eliminar caracteristicas. Para la

construccion del modelo en RapidMiner, se colocé el valor de 0.05.

¢ Ridge

Indica el parametro de ridge a utilizar en la regresion. Por defecto el valor es 1.0E-8.

Quedando la configuracién de la siguiente manera:

Parameters

. Linear Regression

min tolerance 0.05

ridge 1.0e-8

Figura 55: Configuracion de parametros de modelo Regresién Lineal

Fuente: RapidMiner
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Al momento de ejecutar el proceso, se obtienen los siguientes resultados indicados en la
Tabla 43:

Tabla 43: Resultado de métricas aplicadas a modelo Regresion Lineal

e Linear regression
% micro average
accuracy 98.86%+/-1.00% 98.86%
classification_error 1.14%+/-1.00% 1.14%
kappa 0.942+/-0.054 0.944
spearman_rho 0.944+/-0.050 9.445
absolute_error 0.399+/-0.002 0.399+/-0.045
relative_error 39.89%+/-0.24% | 39.89%-+/-4.50%
root_mean_squared_error | 0.401+/-0.002 0.401+/-0.000
correlation 0.944+/-0.050 0.945

Fuente: RapidMiner

Los valores obtenidos se evaluaran en el punto 3.4.4. Evaluacion del modelo.

3.4.3.7. K-Vecinos mas cercanos

@ Process » Cross Validation » PP 2Pk 4%wH

K-NN Apply Model Performance

™ mod mod g |y med mod lab - e per )
. s L
exa e nl mod per exal)
hr

Figura 56: K-Vecinos mas cercanos

Fuente: RapidMiner

Este modelo estd basado en comparaciones con los k ejemplos de entrenamiento que se

tiene a fin de buscar los mas cercanos en términos de un espacio n-dimensional.

La herramienta RapidMiner permite gestionar algunos parametros que se detallaran a

continuacion:
o K

Este parametro indica el valor k para el modelo, usualmente es un niamero pequefio

e impar. Para el modelo se utilizo el valor 5.
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e Weighted vote

Este parametro indica si las distancias influiran en la prediccion. Para el modelo se

selecciond que si se tendran en cuenta.

e Measure types

Este parametro indica qué tipo de medida se utilizaré para encontrar a los k-n vecinos.

Para el modelo se escogiéo MixedMeasures, que indica que se utilizaran valores

nominales y numéricos.
e Mixed Measure

En este parametro se indica qué medida se utilizard. Por defecto se utilizara

mixedEuclideanDistance.

Quedando la configuracion de la siguiente manera:

Parameters
. k-=NN

kv 5 @

</ weighted vote % @

measure types MixedMeasures v

mixed measure MixedEuclideanDistance v ®

Figura 57: Configuracion de pardmetros de modelo K-Vecinos mas cercanos

Fuente: RapidMiner
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Al momento de ejecutar el proceso, se obtienen los siguientes resultados indicados en la
Tabla 44:

Tabla 44: Resultado de métricas aplicadas a modelo K-Vecinos méas cercanos

KNN
Meétricas
% micro average
Accuracy 99.38% +/- 0.50% 99.38%
classification_error 0.62% +/- 0.50% 0.62%
kappa 0.970 +/- 0.025 0.97
spearman_rho 0.970 +/- 0.024 9.703
absolute_error 0.012 +/- 0.003 0.012 +/- 0.071
relative_error 1.16% +/- 0.28% | 1.16% +/- 7.12%
root_mean_squared_error | 0.071 +/- 0.015 0.072 +/- 0.000
correlation 0.970 +/- 0.024 0.97

Fuente: RapidMiner

Los valores obtenidos se evaluaran en el punto 3.4.4. Evaluacion del modelo.

3.4.4. Evaluacién del modelo

A pesar de que en la fase 3.5. Evaluacion de la metodologia CRISP-DM se realizara un
andlisis mas profundo de los modelos generados anteriormente, en esta subseccion el analisis
estd més orientado a los resultados obtenidos en cada una de las ejecuciones de los modelos,

mientras que en la siguiente fase estara mas orientado a los objetivos planteados.
En términos de resultados, se tendra en cuenta los resultados de las siguientes métricas:
a) Accuracy
Porcentaje o nimero de ejemplos correctos.
b) classification_error
Porcentaje o nimero de ejemplos incorrectos.
c) Kappa

Evalla si concuerda la clasificacion obtenida con el dataset.
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d) spearman_rho
Mide la asignacion entre dos variables cuando la asociacion es no lineal.
e) absolute error
Promedio de las diferencias absolutas entre los valores.
f) relative_error
Rendimiento de modelos predictivos.
g) root_mean_squared_error
Célculo de la funcion de error.
h) Correlation
Intensidad con la que se relacionan el valor predicho y original.

En la siguiente tabla se observa los resultados para los 7 modelos creados en la

herramienta RapidMiner, donde se evaluaran las métricas en el siguiente orden:
e Decision tree
e Neural Network
[ J SVM
e Naive Bayes
e Logistic regression
e Linear regression

e KNN
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Tabla 45: Resultados de métricas aplicadas
Métricas 1 2 3 4 5 6 7
A 100.00%+ 95.70% 100.00% | 99.80%-+/ | 100.00%+ | 98.86%+/ | 99.38%
ccurac
Y /-0.00% +/-0.98% | +/-0.00% -0.28% /-0.00% -1.00% +/- 0.50%
classification_ | 0.00%+/- | 4.30% +/- | 0.00% +/- | 0.20%+/- | 0.00%+/- | 1.14%+/- | 0.62% +/-
error 0.00% 0.98% 0.00% 0.28% 0.00% 1.00% 0.50%
‘ 1.000+/- 0.765 +/- 1.000 +/- 0.990+/- 1.000+/- 0.942+/- | 0.970 +/-
appa
PP 0.000 0.059 0.000 0.013 0.000 0.054 0.025
1.000+/- 0.781 +/- 1.000 +/- 0.991+/- 1.000+/- 0.944+/- | 0.970 +/-
spearman_rho
0.000 0.052 0.000 0.013 0.000 0.050 0.024
0.000+/- 0.109 +/- 0.189 +/- 0.010+/- 0.000+/- 0.399+/- | 0.012 +/-
absolute_error
0.000 0.011 0.006 0.003 0.000 0.002 0.003
) 0.00%-+/- 10.95% 8.92% +/- | 0.99%+/- | 0.00%+/- | 39.89%+/ | 1.16% +/-
relative_error
0.00% +/- 1.14% 0.61% 0.28% 0.00% -0.24% 0.28%
root_mean_squ | 0.000+/- 0.187 +/- 0.215 +/- 0.048+/- 0.000+/- 0.401+/- | 0.071 +/-
ared_error 0.000 0.009 0.004 0.020 0.000 0.002 0.015
] 1.000+/- 0.781 +/- 1.000 +/- 0.991+/- 1.000+/- 0.944+/- | 0.970 +/-
correlation
0.000 0.052 0.000 0.013 0.000 0.050 0.024

Fuente: RapidMiner

Utilizando los valores de la tabla se procedera a hacer la primera evaluacion de cada uno

de los modelos.

El primer modelo y quinto modelo creados en la herramienta fue Decision Tree y Logistic
Regression, los cuales mostraron tener valores perfectos en cada una de las métricas. Es decir,
tuvieron un valor de 100% de accuracy, valor 0% en classification error y relative error; valor
1 en kappa, spearman rho y correlation; y valor 0 en absolute error y root mean squared error.
Esto podria interpretarse como valores perfectos, pero también demostraria que estos modelos
pueden llegar a un estado de underfitting, es decir, que coinciden con todos los ejemplos de

entrenamiento, pero al momento de ingresar valores nuevos, no tendrian un buen rendimiento.

El sequndo modelo creado en la herramienta fue Neural Network, el cual mostré tener

valores considerados aceptables y sera el escogido para solucionar el objetivo principal
planteado. Tiene un valor de accuracy de 95.70% vy classification error 4.30%, considerados
aceptables; un valor kappa de 0.765, que dentro de la interpretacién de este valor es considerado
un modelo bueno; un valor de spearman rho de 0.781, considerado bueno; segun el error
absoluto que es 0.109 se puede visualizar que no existira overfitting ni underfitting; el relative
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error es 10.95%, el cual segun la interpretacion es un modelo considerado bueno; el valor de
correlation es de 0.781, el cual indica que la asociacién entre los valores predichos y reales es
positiva; el valor de la meétrica root mean squared error es 0.187, considerado bueno para el

modelo.

EL tercer modelo creado fue SVM, el cual si bien es cierto presenta buenos valores, es
muy costos en tiempo de ejecucion. Los valores de accuracy, classification error, kappa y

spearman rho son perfectos segun sus interpretaciones. Lo mismo pasa con el séptimo modelo

creado, KNN, si bien los valores obtenidos de las métricas son optimos, el modelo es muy

costoso ya que constantemente se esta ejecutando.

El cuarto modelo creado en la herramienta fue Naive Bayes, el cual tiene un valor de
accuracy Y classification error de 99.80% y 0.20% respectivamente; valor kappa de 0.990,
considerado segun la interpretacion como muy bueno; el valor de relative error es 0.99%,
considerado razonable; y un valor de correlation de 0.991, que segun la interpretacion de la
métrica se puede considerar que el modelo tiene una asociacion positiva. EI modelo demostrd
tener un buen comportamiento con los datos, pero la desventaja de este modelo es que puede
ocurrir lo que se denomina frecuencia cero, que es cuando el modelo reconoce una nueva

categoria y no puede predecir, por lo que entrega una probabilidad 0.

El sexto modelo creado en la herramienta fue linear regression, el cual mostro tener
valores considerados normales. Tiene un valor de accuracy de 98.86% y classification error
1.14%, considerados aceptables; un valor kappa de 0.942, que dentro de la interpretacion de
este valor es considerado un modelo muy bueno; un valor de spearman rho de 0.970,
considerado bueno; segun el error absoluto que es 0.399 se puede visualizar que no existira
overfitting ni underfitting; el relative error es 39.89%; el valor de correlation es de 0.994, el
cual indica que la asociacion entre los valores predichos y reales es positiva; el valor de la

métrica root mean squared error es de 0.401, todos considerados buenos para el modelo.
3.5. Evaluacion

En esta fase de la metodologia CRISP-DM se evaluara a méas profundidad los modelos
generados en la fase anterior, pero con un enfoque de los objetivos planteados para este trabajo.
Una vez realizada esta evaluacion se revisara el proceso a seguir y se determinaran los pasos

siguientes para la fase de implementacion.

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




X . UNIVERSIDAD
REPOQSITORIO DE ; CATOLICA

TESIS UCSM & DE SANTA MARIA

Evaluacién de los

resultados

eComprender e interpretar
los resultados

eEvaluar los resultados a Determinacidn de los
nivel de los objetivos L.

eDeterminar si hay nuevos proximos pasos
objetivos eRefinar el plan del proceso

*Definir el modelo a utilizar de implementacion

Revisidn del proceso

eProporcionar una
descripcion del modelo

eldentificar posibles
problemas

*Revisar los resultados

Figura 58: Fase 5 Evaluacion

Fuente: Propia

3.5.1. Evaluacion de los resultados

Desde el punto de vista del problema, se habia indicado en el apartado 1.1.2. como

objetivo principal “Predecir la obesidad en adolescentes utilizando una aplicacion basada en
aprendizaje automatico”, para poder lograr esto, es necesario tener en cuenta las diferentes
métricas del aprendizaje automatico que se ejecutan al modelo del entrenamiento y pruebas a
fin de poder obtener un modelo con una fiabilidad “aceptable”. Es por eso por lo que, en base
a lo obtenido en el apartado anterior, se realizard una evaluacion de todos los modelos para asi

descartar los que no cumplan los valores aceptables en las métricas.

Modelo aprobado

Por el andlisis realizado en el apartado 3.4.4. Evaluacion del modelo, el modelo que se

utilizara en la fase 6 es Neural Network, ya que segun las métricas con las que se ha
evaluado cada uno de los modelos, este es considerado como un modelo 6ptimo para
llegar al objetivo planteado, ademas de tener en cuenta de las ventajas que ofrece el
modelo: Alta tolerancia a fallos, facilidad al momento de manejar caracteristicas
complejas en los datos, adaptacion de pesos a manera que se utiliza, asi como
reconocimiento de patrones en la etapa de produccién. Los modelos Decision Tree y
Logistic Regression son descartados por posible underfitting, el modelo SVM por sus
altos costos de ejecucidn, al igual que el modelo KNN; el modelo Naive Bayes por posible
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“frecuencia cero” a futuro y el modelo Linear Regression seria considerado como una
segunda opcidn para la solucion del objetivo, ya que esta propuesta no obliga a utilizar

redes neuronales en este tipo de soluciones.
3.5.2. Revisidn del proceso

El desarrollo de cada una de las fases de la metodologia CRISP-DM para lograr el
objetivo planteado se ha realizado tal y como estaba previsto. En esta subseccion se realizara
un resumen de todo lo desarrollado, a fin de revisar y detectar en caso se esté omitiendo algin

factor importante.

La primera eleccion que se hizo fue entre utilizar modelos de aprendizaje automatico o
aprendizaje profundo para llegar al objetivo. Se escogié utilizar modelos de aprendizaje
automatico, ya que segun el dataset que se tiene, se debia realizar un procesamiento y seleccion
de caracteristicas manual previo antes de entrenar el modelo. Ademas, a traves del modelo se
buscaba analizar los datos procesados, aprender y tomar decisiones (predecir) en base a lo
aprendido. Se escogi6 aprendizaje automatico, también, por la simplicidad que se tiene para

crear los modelos.

Luego de escoger qué tipo de modelo se utilizara, se realizo el preprocesamiento de los
datos: Cambio de etiquetas a tipo numérico y andlisis de cada uno de los atributos a fin de ver
cudles son esenciales y cuales deben ser omitidos. Se realizé el cambio de etiquetas a datos
numéricos para poder encontrar una homogeneidad en los datos que se tenia. A partir de esto,
se realizd la segunda eleccion, que fue si utilizar modelos de regresion o de clasificacion segun
el objetivo que se planted y el dataset que se tiene, en donde se decidio utilizar modelos de
clasificacion, ya que el resultado que se busca obtener del modelo es una etiqueta discreta, es

decir, el resultado sera parte de un conjunto finito de resultados.

A lo largo de la fase 3 de la metodologia CRISP-DM, se realiz6 la preparacion de los
datos, donde a partir de los 5 atributos iniciales que se tenia en el dataset, se obtuvieron 3
atributos derivados y se omitieron para el modelo 3 atributos, los cuales eran equivalentes y de
mantenerlos, se tenia el riesgo de que el modelo al momento de entrenarlo tuviera ruido.

Finalmente se realiz6 el modelado dentro de la herramienta RapidMiner de 7 modelos de
aprendizaje automatico: Arboles de decision, redes neuronales, maquinas de vectores de soporte

(SVM), andlisis bayesiano, regresion logistica, regresion lineal y KNN. De los mencionados
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anteriormente, a partir de las métricas aplicadas en cada una de las ejecuciones de los modelos
y de los resultados obtenidos, se decidi6 utilizar redes neuronales por los resultados aceptables

obtenidos y por las ventajas tiene utilizar este modelo.

El modelo por implementar en la fase 6 sera una red neuronal que constara 3 capas: Una

capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida.

La capa de entrada constara de 4 nodos: uno por cada atributo del dataset, mientras que
la capa de salida constara de 2 nodos: uno por cada clase del atributo de salida. Dentro de la
capa oculta constara de 5 nodos, los cuales se encargaran de procesar los datos a fin de dar una

prediccion.

Input Hidden 1 Output

Figura 59: Esquema de la red neuronal propuesta

Fuente: RapidMiner

Cada uno de los nodos dentro de la capa oculta tendran funcion de activacion sigmoide
1 :
(f(x) = ﬁ) el cual transforma los valores ingresados por el nodo en valoresentre Oy 1y es

considerada como una funcion de activacion ideal para la dltima capa de los modelos de

prediccion.
3.5.3. Determinacion de los proximos pasos

La siguiente fase por realizar sera el desarrollar el modelo elegido para lograr los

objetivos planteados.
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3.6. Implementacion

Planteamiento de implementacion de modelo

o, Planemaiento de monitorizacién y mantenimiento
Definicion de
estrategias para — Desarrollo de producto final
implementacion Definicion de

estrategias para - Revision de proyecto
monitorizacién y Despliegue de modelo

mantenimiento *Preparacion de datos Eval i6n final de |
«Desarrollo de modelo valuacion tinal de las
eDesarrollo de GUI acciones realizadas

Figura 60: Fase 6 Implementacion

Fuente: Propia

En esta Gltima fase de la metodologia CRISP-DM se explicard como se realizara la
implementacién del modelo, se realizara la implementacién del modelo, para finalmente

exponer los resultados en el siguiente capitulo del documento.
3.6.1. Planeamiento de implementacion de modelo

Para el desarrollo del modelo elegido (redes neuronales) se utilizara el lenguaje de
programacion Python, que es considerado como uno de los mejores lenguajes para inteligencia
artificial gracias a su versatilidad, dinamismo y facilidad para programar. Este lenguaje cuenta
con una amplia biblioteca de librerias, tales como Numpy, Scipy, Matplotlib, Pandas y Scikit-
learn, entre otros, para el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico.

Para el desarrollo del modelo, se utilizara una herramienta en la nube, a fin de poder
aprovechar las ventajas que ofrece el trabajar oncloud. Para ello, se ha creado una tabla

comparativa con 6 herramientas que permiten realizar este trabajo.
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Tabla 46: Comparativa de herramientas oncloud

. Lenguajes Precio por
Plataforma Caracteristicas
soportados uso
¢ Permite escribir y documentar cddigo
Google Colab e Permite trabajo colaborativo e Python Gratuito
e Permite el uso de GPU de Google
e Python 2
e Acceso a entorno en Linux e Python 3 )
Notebooks Azure ) ) Gratuito
¢ Permite enlace con GitHub o F#
e R

¢ Permite construir bases de datos

e Permite explorar y construir modelos .
Kaggle e Python Gratuito
o Permite realizar competencias de

programacion

e Permite crear modelos de aprendizaje

Amazon SageMaker . e Python Pago
automatico
) 1/ e Python
IBM Data Platform ¢ Permite crear modelos de aprendizaje
. . e Scala Pago
Notebooks (Watson Studio) automatico
e R
e Python
e Scala

e Permite crear y compartir modelos de .
Jupyter org o " e R Gratuito
aprendizaje automatico
o Ruby

Fuente: Propia

Luego de realizar la comparacion de las herramientas disponibles, se decide utilizar
Google Colab, por el procesador que ofrece (GPU), ademas de la facilidad del trabajo

colaborativo y que es una herramienta oncloud gratuita.

Respecto al dataset, a fin de evitar un overfitting (sobre entrenamiento) o underfitting
(sobajaste) por las caracteristicas que presenta, se realizara la particién de la data de la siguiente

manera: 70% entrenamiento (60% entrenamiento y 10%o validacion), 30% pruebas.
3.6.2. Planeamiento de la monitorizacion y mantenimiento

Es importante para el modelo definir de qué manera es que se va a realizar la supervision
y mantenimiento del modelo durante la etapa de entrenamiento y pruebas. Esto se implementara
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con el modelo para que, cada vez que se ejecute, se tenga los valores de: Accuracy, root mean
squared error, mean squared error, AUC, mean absolute error y recall; de cara a ver que sigue

siendo optimo.
3.6.3. Desarrollo de producto final

A lo largo de este apartado se desarrollard el modelo, como se menciond anteriormente,

en Google Colab.
3.6.3.1. Despliegue del modelo

La primera parte por desarrollar es la red neuronal, la cual se realizara en Google Colab.
Este desarrollo estara dividido en 3 secciones principales: Preparacion de datos, desarrollo del
modelo y prueba manual del modelo.

edad

. Evaluacion de metricas
sexo Preprocesamiento Modelo: Redes Neuronales
(Accuracy)

peso

» ’ Prediccién

talla

Figura 61: Prediccion de obesidad a partir de dataset

Fuente: Propia

Como pasos previos se realizara la importacion de las librerias necesarias para desarrollar

el modelo.

[ 1 # Importing the general libraries
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

[ 1 # Importing the Keras libraries and packages
import keras
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
from keras.layers import Dropout
from keras.layers.merge import concatenate

Figura 62: Importacién de librerias

Fuente: Google Colab

En esta etapa se haran dos analisis: El primero con 3068 registros de personas entre 4 y

20 afios; y el segundo con 1763 registros de personas entre 12 a 18 afios
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3.6.3.1.1. Analisis con registros de personas entre 4 a 20 afios

Dentro de este apartado se importaran y normalizaran los datos del dataset que fueron

previamente analizados y clasificados en la fase 2 y preparados en la fase 3 de la metodologia.

3.6.3.1.1.1. Preparacion de datos

Lectura de datos y asignacion de columnas

El paso previo a la lectura a traves de codigo fue la importacion del archivo.csv a Google

Colab, viéndose los datos de la siguiente manera:

datos_analisis_numerico_completo.csv X ° e
11010 of 3068 entries  Filter (0]
Edad Sexo Peso Estatu_metr IMC Indice Riesgo
9.50 2 21.00 1.32 12.052342 0 0
9.34 2 20.00 1.28 12.207031 0 0
11.00 1 25.00 1.42 12.398334 0 0
18.90 2 33.00 1.62 12.574303 0 0
10.00 2 22.00 1.32 12.626263 0 0
6.52 2 21.20 1.29 12.739619 0 0
715 2 19.00 1.22 12.765386 0 0
10.00 2 23.00 1.34 12.809089 0 0
10.00 1 23.00 1.34 12.809089 0 0
8.12 1 21.80 1.29 13.100174 0 0
Show 10 @ perpage m 2 10 100 200 300 307

Figura 63: Visualizacion de datos en Google Colab

Fuente: Google Colab

Los datos se importaran a través del método read_csv perteneciente a la libreria Pandas,

importada previamente.

© # Inporting the dataset
dataset = pd.read_csv('/content/datos_analisis_numerico_completo.csv')
X = dataset.iloc[:, 0:4].values
y = dataset.iloc[:, 6].values

Figura 64: Importacion de dataset

Fuente: Google Colab

Ademas, a través del método iloc, también de la libreria Pandas, se asignara las columnas
que corresponden a X (atributos) y (resultado).
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Limpieza de datos

En el anélisis de los datos durante la fase 2, se pudo visualizar que no hay registros con
valores nulos o vacios, por lo que se considera que el dataset esta limpio. Ademas, es

necesario rellenar todos los atributos para poder realizar la prediccion.

[33] print(dataset.head(1))

Edad Sexo Peso Estatu_metr IMC Indice Riesgo
9 9.5 2 21.0 1.32 12.052342 ] ]

Figura 65: Visualizacion de dataset importado

Fuente: Google Colab

Division de datos

En este punto, se realizara la division del dataset para poder tener data de entrenamiento
y data de test. Esto se realizara a través de método train_test_split del paquete Sklearn. A
este método se le indicara que la cantidad de datos para test debe ser el 30% del total del

dataset, ademas, se le indica que el valor de aleatoriedad en los datos, el cual es 0.

3 # Splitting the dataset into the Training set and Test set (1697)
from sklearn.model_selection impert train_test_split

X_rest, X_test, y_rest, y_test = train_test_split(X, y,test_size=8.38)

X_train, X valid, y_train, y_valid = train_test_split(X_rest, y rest, test_size=0.143)

Figura 66: Preparacion de data de entrenamiento y prueba

Fuente: Google Colab

Actualmente, en el test se tienen 3068 registros, por lo que la cantidad de datos para el
entrenamiento y validacion que se tiene es 2147, que equivale al 70%, de los cuales el
60% fue para entrenamiento, es decir 1840 registros, y 10% para validacién, es decir 307
registros; y la cantidad de datos para test es 921, equivalente al 30% del total. A través
del método shape se puede comprobar cuantos datos tiene cada array o matriz, segun
corresponda.
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Normalizacion

A través del método fit_transform de la libreria Sklearn se estandarizaran los datos tanto

de entrenamiento como de prueba.

[10] # Feature Scaling
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc = StandardScaler()
X_train = sc.fit_transform(X_train)
X_test = sc.fit_transform(X_test)

Figura 67: Normalizacion de datos

Fuente: Google Colab

3.6.3.1.1.2. Desarrollo del modelo

En este punto ya se tiene los datos listos para ser procesados a través del modelo para
entrenamiento. A traves de la libreria Graphviz se grafico el esquema de cémo es que seré la

distribucién de la red neuronal.

[ ] from graphviz import Digraph
dot = Digraph(comment='NeuralNetwork')

dot.node('A’, 'Edad')
dot.node('B', 'Sexo')
dot.node('C', 'Peso')
dot.node('D', 'Estatura_metr')
dot.node('E', 'IMC')
dot.node('F', 'Indice')

dot.node('H', 'Nodo@l')
dot.node('I", 'Nodo®2')
dot.node(']", 'Nodod3 ')
dot.node('K', 'Nodod4 ')
dot.node('L', 'Nodo®5')

dot.node('G', 'Riesga’)

dot.edges(['AH', 'AT', 'AJ', 'AK', 'AL',
‘BH', 'BI', 'BJ', 'BK', 'BL',
1al’, Icrs, it ek, LY,
'DH', 'DI', 'DJ', 'OK', ‘DL,
'HG', 16", "J6*, 'KG', 'LG"])

dot.format = 'png*
dot.render('RedNeuronal', view = True)

Figura 68: Grafico de la red neuronal a implementar

Fuente: Google Colab

Al inicio, se tiene 6 nodos de entrada, de los cuales solo 4 seran los que se conecten con
la capa oculta, la cual tendra 5 nodos por los que procesara los datos, para finalmente conectarse

al unico nodo de la capa, el cual tiene 2 clases: 0y 1.
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Figura 69: Diagrama de la red neuronal a desarrollar

Fuente: Google Colab

Declaracion del modelo

Primero, se creara un modelo vacio, indicando a partir del método Sequential que sera un

modelo secuencia, es decir, cada capa que se indique ira después de la anterior.

[ 1 # Initialising the ANN
classifier = Sequential(

Figura 70: Inicializacion de modelo

Fuente: Google Colab

Como se indico anteriormente, la red neuronal tendrd: 1 capa de entrada con 4 nodos, 1
capa ocultay 1 capa de salida. El siguiente paso sera crear las 3 capas en la red, paraello,
se utilizara el método add, en el cual, para la primera capa oculta se indicara que tendra 5
nodos, y al mismo tiempo, a través del valor de imput_dim, se estara indicando que la
capa de entrada tiene 4 nodos y que esta capa oculta tendra una funcion de activacion

sigmoid. Ademas, para evitar un overfitting, se le incluira el método Dropout.

[17] # Adding the input layer and the first output layer
classifier.add(Dense(5, input_dim=4, activation = 'sigmoid'))
classifier.add(Dropout(0.95))

Figura 71: Creacién de capa oculta

Fuente: Google Colab
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A continuacion, se creara la capa de salida, la cual tendra un solo nodo y una funcion de

activacion sigmoid.

[ 1 # Adding the input layer and the first output layer
classifier.add(Dense(1, activation = 'sigmoid'))

Figura 72: Creacion de capa de salida
Fuente: Google Colab

Para la compilacién de la red, se indicard que el tipo de pérdida serd a través de
binary_crossentropy, el optimizador para la compilacion se dara a través del algoritmo
Adam y que, al momento de entrenar la red, la evaluacion se hara a través de las siguientes
métricas: Accuracy, root mean squared error, mean squared error, AUC, mean absolute
error y recall. La mayoria de ellas fueron parte de la evaluacion en la herramienta

RapidMiner de los modelos planteados previo a la implementacion en la fase 4.

[ ] # Compiling the ANN
classifier.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer='adam',
metrics=['accuracy', 'RootMeanSquaredError',
'‘MeanSquaredError', 'AUC', '"MeanAbsoluteError', 'Recall’

Figura 73: Compilacion del modelo

Fuente: Google Colab

Entrenamiento del modelo

Para la fase de entrenamiento de la red neuronal, se utilizard el método fit, al cual se le
indicara los valores de entrenamiento, tanto entrada como salida, el nimero de iteraciones
que tendra que hacer (epochs), el numero de muestras por actualizacion de gradiente

(batch_size) y los datos que se utilizaran para la validacion (validation_data).

[ 1 # Fitting the ANN to the Training set
classifier.fit(np.array(X_train), np.array(y_train), epochs=25,
batch_size=10, validation_data=(X_test,y_test), verbose=1)

Figura 74: Entrenamiento de red neuronal

Fuente: Google Colab
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Prediccion del modelo

Finalmente, para evaluar la red neuronal, se creard una matriz de confusién y se imprimira
para poder visualizarla.

[ 1 # Making the Confusion Matrix
from sklearn.metrics import confusion_matrix
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

[ 1 print(cm)

Figura 75: Creacién de matriz de confusion
Fuente: Google Colab

3.6.3.1.1.3. Prueba manual del modelo

Ademaés de la matriz de confusion que se generara luego del entrenamiento, se realizaran
pruebas manuales a fin de ver que estén realizando las predicciones correctamente.

[ 1 # Predicting a single new observation

new_prediction = classifier.predict(sc.transform(np.array([[24,2,58,1.58]])))
new_prediction = (new_prediction > 0.5)

new_predictionl = classifier.predict(sc.transform(np.array([[54,2,900,1.38]])))
new_predictionl = (new_predictionl > 0.5)

Figura 76: Prediccion de casos manuales
Fuente: Google Colab

Y para poder visualizar el resultado, se imprimira por consola el resultado.

[ 1 print(new_prediction)
print(new_predictionl)

[[False]]
[[ Truel]

Figura 77: Impresion de resultados de pruebas
Fuente: Google Colab

3.6.3.1.2. Andlisis con registros de personas entre 12 a 18 afios

Dentro de este apartado se importaran y normalizaran los datos del dataset que fueron

previamente clasificados en la fase 2 y preparados en la fase 3 de la metodologia.
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3.6.3.1.2.1. Preparacion de datos

Lectura de datos y asignacion de columnas

El paso previo a la lectura a través de codigo fue la importacion del archivo.csv a Google

Colab, viéndose los datos de la siguiente manera:

datos_analisis_numerico_20221209_1.csv X
11010 0f 1763 entries D
Edad Sexo Peso Estatu_metr IMC Indice Riesgo
18.90 2 33.00 162 12.574303 0 0
14.00 2 25.00 1.36 13.516436 0 0
12.20 1 31.70 146 14.871458 0 0
15.61 1 40.80 1.64 15.189542 0 0
12.64 1 30.00 1.39 15.527147 0 0
13.18 1 30.00 1.39 15.527147 0 0
1460 1 35.00 150 15.555556 0 0
12.85 2 39.00 1.58 15.622496 0 0
13.09 2 32.40 144 15.625000 0 0
12.50 1 34.30 148 15.6569240 0 0
Show per page ‘T| 2 10 10 170 77

Figura 78: Visualizacion de datos en Google Colab

Fuente: Google Colab

Los datos se importaran a través del método read_csv perteneciente a la libreria Pandas,

importada previamente.

° # Importing the dataset
dataset = pd.read_csv('/content/datos_analisis_numerico_2082212@9 1.csv')
X = dataset.iloc[:, ©:4].values
y = dataset._iloc[:, 6].values

Figura 79: Importacion de dataset

Fuente: Google Colab

Ademas, a través del método iloc, también de la libreria Pandas, se asignaréa las columnas

que corresponden a X (atributos) y (resultado).
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Limpieza de datos

En el anélisis de los datos durante la fase 2, se pudo visualizar que no hay registros con
valores nulos o vacios, por lo que se considera que el dataset esta limpio. Ademas, es

necesario rellenar todos los atributos para poder realizar la prediccion.

[13] print(dataset.head(1))

Edad Sexo Peso Estatu_metr IMC Indice Riesgo
g 18.9 2 33.8 1.62 12.5743@3 5] 5]

Figura 80: Visualizacion de dataset importado

Fuente: Google Colab

Division de datos

En este punto, se realizara la division del dataset para poder tener data de entrenamiento
y data de test. Esto se realizara a través de método train_test_split del paquete Sklearn. A
este método se le indicara que la cantidad de datos para test debe ser el 30% del total del

dataset, ademas, se le indica que el valor de aleatoriedad en los datos, el cual es 0.

(3 # Splitting the dataset into the Training set and Test set (1697)
from sklearn.model_selection import train_test_split

X_rest, X_test, y _rest, y test = train_test_split(X, y,test_size=0.30)
X_train, X valid, y train, y valid = train_test split(X rest, y rest, test size=0.143)

Figura 81: Preparacion de data de entrenamiento y prueba

Fuente: Google Colab

Actualmente, en el test se tienen 3068 registros, por lo que la cantidad de datos para el
entrenamiento y validacion que se tiene es 2147, que equivale al 70%, de los cuales el
60% fue para entrenamiento, es decir 1840 registros, y 10% para validacion, es decir 307
registros; y la cantidad de datos para test es 921, equivalente al 30% del total. A través
del método shape se puede comprobar cuantos datos tiene cada array o matriz, segun
corresponda.
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Normalizacion

A través del método fit_transform de la libreria Sklearn se estandarizaran los datos tanto

de entrenamiento como de prueba.

[10] # Feature Scaling
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc = StandardScaler()
X_train = sc.fit_transform(X_train)
X_test = sc.fit_transform(X_test)

Figura 82: Normalizacion de datos

Fuente: Google Colab

3.6.3.1.2.2. Desarrollo del modelo

En este punto ya se tiene los datos listos para ser procesados a través del modelo para
entrenamiento. A traves de la libreria Graphviz se grafico el esquema de como es que sera la

distribucién de la red neuronal.

[ 1 from graphviz import Digraph
dot = Digraph(comment="NeuralNetwork")

dot.node('A', 'Edad')
dot.node('B', 'Sexo')
dot.node('C', 'Peso')
dot.node('D', 'Estatura_metr')
dot.node('E', 'IMC')
dot.node('F', 'Indice')

dot.node('H', 'Nodo®1')
dot.node('I"', 'Nodo@2')
dot.node('1", 'Nodo®3")
dot.node( "K', 'Nodo@4"' )
dot.node('L", 'Nodo®5")

dot.node('G', 'Riesgo')

dot.edges(['AH', 'AI', 'AJ’, 'AK', 'AL',
‘BH', 'BI', 'BJ', 'BK', 'BL‘,
IE), e, dE0, Ud, 0EL,
'DH', 'DI', 'DJ', 'DK', 'DL',
'HG','IG', '1G', 'KG', 'LG'])

dot.format = 'png’
dot.render('RedNeuronal’, view = True)

Figura 83: Grafico de la red neuronal a implementar

Fuente: Google Colab
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Al inicio, se tiene 6 nodos de entrada, de los cuales solo 4 serdn los que se conecten con
la capa oculta, la cual tendréd 5 nodos por los que procesaré los datos, para finalmente conectarse
al unico nodo de la capa, el cual tiene 2 clases: 0y 1.

SN F X ¥p

Nodo02

{

Figura 84: Diagrama de la red neuronal a desarrollar

Fuente: Google Colab

Declaracion del modelo

Primero, se creard un modelo vacio, indicando a partir del método Sequential que seré un

modelo secuencia, es decir, cada capa que se indique ira después de la anterior.

[ ] # Initialising the ANN
classifier = Sequential()

Figura 85: Inicializacién de modelo

Fuente: Google Colab

Como se indic6 anteriormente, la red neuronal tendré: 1 capa de entrada con 4 nodos, 1
capa ocultay 1 capa de salida. El siguiente paso sera crear las 3 capas en la red, para ello,
se utilizara el método add, en el cual, para la primera capa oculta se indicara que tendra 5
nodos, y al mismo tiempo, a través del valor de imput_dim, se estara indicando que la
capa de entrada tiene 4 nodos y que esta capa oculta tendra una funcion de activacion

sigmoid. Ademas, para evitar un overfitting, se le incluira el método Dropout.
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[17] # Adding the input layer and the first output layer
classifier.add(Dense(5, input_dim=4, activation = 'sigmoid'))
classifier.add(Dropout(0.95))

Figura 86: Creacion de capa oculta

Fuente: Google Colab

A continuacion, se creara la capa de salida, la cual tendra un solo nodo y una funcion de

activacion sigmoid.

[ 1 # Adding the input layer and the first output layer
classifier.add(Dense(1, activation = 'sigmoid'))

Figura 87: Creacion de capa de salida

Fuente: Google Colab

Para la compilacion de la red, se indicara que el tipo de pérdida serd a través de
binary_crossentropy, el optimizador para la compilacion se dara a través del algoritmo
Adam y que, al momento de entrenar la red, la evaluacion se hara a través de las siguientes
métricas: Accuracy, root mean squared error, mean squared error, AUC, mean absolute
error y recall. La mayoria de ellas fueron parte de la evaluacion en la herramienta

RapidMiner de los modelos planteados previo a la implementacion en la fase 4.

[ ] # Compiling the ANN
classifier.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer='adam',
metrics=['accuracy', 'RootMeanSquaredError’',
'‘MeanSquaredError', 'AUC', '"MeanAbsoluteError', 'Recall’

Figura 88: Compilacion del modelo

Fuente: Google Colab

Entrenamiento del modelo

Para la fase de entrenamiento de la red neuronal, se utilizara el método fit, al cual se le
indicara los valores de entrenamiento, tanto entrada como salida, el nUmero de iteraciones
que tendra que hacer (epochs), el nimero de muestras por actualizacion de gradiente

(batch_size) y los datos que se utilizaran para la validacion (validation_data).
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[ 1 # Fitting the ANN to the Training set
classifier.fit(np.array(X_train), np.array(y_train), epochs=25,
batch_size=10, validation_data=(X_test,y_test), verbose=1)

Figura 89: Entrenamiento de red neuronal

Fuente: Google Colab

Prediccion del modelo

Finalmente, para evaluar la red neuronal, se creard una matriz de confusion y se imprimira
para poder visualizarla.

[ 1 # Making the Confusion Matrix
from sklearn.metrics import confusion_matrix
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

[ 1 print(cm)

Figura 90: Creacion de matriz de confusion
Fuente: Google Colab

3.6.3.1.2.3. Prueba manual del modelo

Ademas de la matriz de confusion que se generara luego del entrenamiento, se realizaran

pruebas manuales a fin de ver que estén realizando las predicciones correctamente.

[ 1 # Predicting a single new observation
new_prediction = classifier.predict(sc.transform(np.array([[24,2,58,1.58]])))
new_prediction = (new_prediction > 0.5)

new_predictionl = classifier.predict(sc.transform(np.array([[54,2,900,1.38]])))
new_predictionl = (new_predictionl > 0.5)

Figura 91: Prediccion de casos manuales

Fuente: Google Colab

Y para poder visualizar el resultado, se imprimira por consola el resultado.
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%

[ 1 print(new_prediction)
print(new_predictionl)

[[False]]
[[ Truel]

Figura 92: Impresion de resultados de pruebas
Fuente: Google Colab

3.6.4. Revisar el proyecto

En este ultimo apartado de la fase 6 de la metodologia CRISP-DM se hara una evaluacion

de todo lo desarrollado durante la implementacion.

A lo largo de la fase 6 se ha desarrollado la red neuronal, con la cual se ha llegado a los
valores esperados en cada una de las métricas con las que se ha evaluado el producto. Se debe
hacer el hincapié se podria ampliar la prediccion a diferentes margenes de edad, tales como
ancianos o adultos. Asimismo, se evaluara ambos dataset y el funcionamiento que se ha
obtenido en ambos casos.
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CAPITULO IV

4. RESULTADOS

En este capitulo se realizard un recuento de cada uno de los pasos seguidos a través de la
metodologia, asi como se explicaran los resultados obtenidos y se realizaran pruebas a fin de

verificar que el modelo es funcional.
4.1. Recuento de la metodologia CRISP-DM durante el proyecto

En la primera parte del documento se decidi6 utilizar la metodologia CRISP-DM ya que
esta metodologia permite crear modelos de mineria de datos que resuelven objetivos concretos.
El uso de esta para el desarrollo de este proyecto ha permitido lograr al objetivo que se planteo
al inicio de este, que es analizar datos referidos a casos de obesidad en adolescentes de
diferentes colegios de Arequipa. En cada una de las fases de esta se ha logrado adecuar el dataset
con el que se contaba a fin de evitar ruido al momento del entrenamiento del modelo, asimismo,
se han evaluado diferentes modelos y comparado los resultados que tenian para lograr obtener

el modelo 6ptimo para solucionar el objetivo.

A continuacion, se hara un repaso de cada una de las fases que se siguieron para lograr el

objetivo:

Fase 1: Comprensiéon de los requisitos del negocio

En esta fase se determinaron los objetivos que se debian alcanzar al finalizar las fases,
para ello, se analizd el contexto en el que se encontraba, asi como los objetivos y criterios
del negocio, es decir, qué es lo que se deseaba lograr y cémo. Como segunda parte de esta
fase se tuvo la evaluacion de la situacion, en donde se explico el contexto en el que se
encontraba la obesidad en el Pert y se definid lo que se deseaba lograr aplicando
aprendizaje de maquina en los datos. Finalmente, se establecié un plan de acciéon donde
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se determin0 el tiempo para desarrollar el modelo, asi como las herramientas que se

utilizarian a lo largo de las fases.

Fase 2: Comprension de los datos

Una vez se tuvo claro el contexto y las herramientas a utilizar, se empezé con el analisis
del dataset: viendo las columnas que se tenian, las que se debian agregar y quitar. Ademas,
se evalu6 como es que se debia transformar los datos a fin de lograr una estandarizacion
entre los registros de cada uno de los atributos, para finalmente realizar un analisis grafico

de los registros que se tiene en los atributos para luego realizar la verificacion de estos.

Fase 3: Preparacion de los datos

En esta fase se realizo la presentacion oficial de los atributos del dataset, se realiz6 cada
una de las modificaciones que fueron detectadas en la fase 2, generando asi un nuevo

dataset que ya estaria listo para ser aplicado en el modelado.

Fase 4: Busqueda/Modelado

En vista que ya se disponia del dataset con el que se podia generar un modelo de
aprendizaje automatico, se procedi6 a determinar la herramienta que se iba a utilizar, asi
como los modelos que se iban a generar a fin de encontrar el optimo para lograr el objetivo
planteado y las métricas con las que se iban a evaluar. Una vez se tuvo claro lo que se iba
arealizar, se procedi6 a disefiar los modelos en la herramienta RapidMiner y a ejecutarlos,
obteniendo asi los resultados de cada una de las métricas, con las que en la siguiente fase

se evaluarian.

Fase 5: Evaluacion

Con los resultados de las métricas obtenidos anteriormente, se procedié a evaluar los
modelos y a tomar la decision de cual era el éptimo para llegar al objetivo, que fueron las

redes neuronales.

Fase 6: Implementacién

Finalmente, en esta fase se explico el desarrollo paso a paso de la red neuronal, con lo
cual se puede considerar que se logré llegar al objetivo.
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4.2. Resultados del modelo implementado

Como se menciond a lo largo del desarrollo de la fase 6, se utilizo el lenguaje de
programacion Python, asi como las diferentes librerias y frameworks que brinda (keras, sklearn,
numpy, matploit, pandas, etc.), para crear la red neuronal. Este modelo consistio en tres capas:
una capa de entrada con 4 nodos, que eran datos que se encontraban en el dataset previamente
analizado; una capa oculta con 5 nodos con funcién de activacion sigmoid, ademas, para evitar
overfitting (sobreajuste), se utilizd la funcion Dropout con valor 0.95, para que, si el modelo

sobrepasara el 95% de ajuste, detuviera las iteraciones; y una capa de salida con un nodo.

Durante el entrenamiento del modelo se realizaron 25 iteraciones (epochs), y en cada uno
de ellos se evalu6 el comportamiento con 6 métricas, las cuales habian sido fundamentales en
la fase 4 para escoger qué modelo de aprendizaje automatico era ideal para solucionar el
problema: Accuracy, Root Mean Squared Error, Mean Squared Error, AUC, Mean Absolute
Error, Recall. Al finalizar el entrenamiento, se puede observar que el accuracy del modelo es
de 95,7%, el cual es un porcentaje aceptable. Ya que en el momento de la implementacion de
la red neuronal se indicd que se utilizara la técnica de cross-validation, el modelo pudo

desarrollar una matriz de confusion con las pruebas que se hicieron, la cual es la siguiente:

[29] # Making the Confusion Matrix
from sklearn.metrics import confusion_matrix
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

[37] print(cm)}

[lse6 2]
[ 22 91]]

Figura 93: Impresion de matriz de confusién de test

Fuente: Google Colab

En esta matriz se puede observar que el niUmero de aciertos es muy alto, y los errores
minimos, por lo que se puede confirmar que el accuracy es ideal para el modelo. También se
puede observar que, el preprocesamiento del dataset en la fase 3 evitd que el modelo tuviera

datos que podrian ocasionar ruido al momento del entrenamiento.
4.2.1. Pruebas del modelo implementado

Las pruebas en el modelo implementado se realizaran directamente en la red neuronal en

Google Colab. Los datos utilizados en estas pruebas fueron tanto del dataset como datos nuevos
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previamente validados a traves del calculo del IMC, el cual es el determinante de si una persona
tiene o es propensa a tener obesidad o no.

Pruebas en Google Colab

Se realizaron 4 pruebas a través del método predict, con datos tanto nuevos como
existentes en el dataset. Estos datos se ingresaron en un array siguiendo el siguiente orden:
Edad, sexo, peso, altura.

new_prediction2 = classifier.predict(sc.transform(np.array([[4,1,10,0.90]])))
new_prediction2 = (new_prediction2 > 0.5)

new_prediction3 = classifier.predict(sc.transform(np.array([([4,1,40,0.90]])))
new_prediction3 = (new_prediction3 > 0.5)

Figura 94: Pruebas manuales de modelo por consola

Fuente: Google Colab

Cada uno de los resultados fueron obtenidos fueron almacenados en variables, las cuales
luego fueron mostradas por consola, confirmando asi que las predicciones eran correctas.

print('Edad: 84 | Sexo: 1 | Peso: 10 | Altura: 0.90 | (Obesidad?: ',new_prediction2)
print('Edad: 04 | Sexo: 1 | Peso: 4@ | Altura: 0.90 | (Obesidad?: ',new_prediction3)

Edad: @4 | Sexo: 1 | Peso: 10 | Altura: 0.90 | (Obesidad?: [[False]]
Edad: @4 | Sexo: 1 | Peso: 4@ | Altura: 0.99 | (Obesidad?: [[ True])

Figura 95: Impresidn de resultados de pruebas manuales por consola

Fuente: Google Colab

4.3. Anélisis y discusion del modelo implementado

Es importante evaluar el modelo de una manera profunda para evitar concluir
erroneamente, es por ello por lo que, para poder apreciar mejor los valores de cada una de las
métricas a lo largo de las iteraciones, tanto en el entrenamiento como en las pruebas, con ayuda
de la libreria Matplotlib de Python se realizaron graficos comparativos de cada una de las
métricas aplicadas al momento del entrenamiento del modelo, tanto para el modelo con el

dataset completo como para el dataset Unicamente con edades de 12 a 18 afios.
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4.3.1. Andlisis con registros de personas entre 4 a 20 afios

Valores conseguidos a la iteracién nimero 1:
Epoch 1/25
215/215 [ ] - 9s 18ms/step - loss: 0.7082 - accuracy: 0.5114 -

root_mean_squared_error: 0.5071 - mean_squared_error: 0.2571 - auc: 0.5200 - mean_absolute_error: 0.4998 -

recall: 0.5216 - val loss: 0.5703 - val _accuracy: 0.8849 - val root mean_squared_error: 0.4359 -
val_mean_squared_error: 0.1900 - val_auc: 0.6890 - val_mean_absolute_error: 0.4288 - val_recall: 0.0885
Valores conseguidos a la iteracién nimero 25:
Epoch 25/25
215/215 | 1 - 1s 3ms/step - loss: 0.1154 - accuracy: 0.9576 -

root_mean_squared_error: 0.1740 - mean_squared_error: 0.0303 - auc: 0.9945 - mean_absolute_error: 0.0907 -

recall: 0.6549 - wval_loss: 0.1008 - val _accuracy: 0.9739 - val_root_mean_squared_error: 0.1553 -

val_mean_squared_error: 0.0241 - val_auc: 0.9975 - val_mean_absolute_error: 0.0825 - val_recall: 0.8053

A continuacion, se presentaran 6 gréficas de cada una de las métricas empleadas para

evaluar el modelo al momento de la construccion.
Meétrica AUC

En la Figura 96 se puede observar el comportamiento del modelo a partir de la evaluacion
con la métrica del area bajo la curva, o conocida por sus siglas en inglés AUC. Se puede
observar que, en la etapa del entrenamiento, el modelo empez6 con un AUC de 0.5200
en una escala del 0 al 1; y finalizé el entrenamiento con un AUC de 0.9945. Lo que
también se puede observar es que, al momento de hacer las pruebas, el valor de la métrica
no fue tan bajo como en el entrenamiento, sino que fue de 0.6890 y finalizé con un valor

de 0.9975, considerado éptimo.

Metrica: AUC

10 { — Entrenamiento /_—————__
test

Metrica

Figura 96: Visualizacion gréafica de métrica AUC

Fuente: Google Colab
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Métrica Accuracy

En la Figura 97 se puede observar el comportamiento del modelo a partir de la evaluacion
con la métrica de precision, o accuracy. Se puede observar que, en la etapa del
entrenamiento, el modelo empez6 con un accuracy de 0.5114 en una escaladel O al 1;y
finalizé el entrenamiento con un accuracy de 0.9576. Lo que también se puede observar
es que, al igual que la métrica anterior, al momento de hacer las pruebas, el valor de la
métrica no fue tan bajo como en el entrenamiento, sino que fue de 0.8849 y finaliz6 con

un valor de 0.9739, considerado 6ptimo ya que es mayor al 90%.

Metrica: accuracy

~— Entrenamiento
test

Metrica

05

Epochs

Figura 97: Visualizacion grafica de métrica Accuracy

Fuente: Google Colab

Meétrica Mean Absolute Error

En la Figura 98 se puede observar el comportamiento del modelo a partir de la evaluacién
con la métrica Mean Absolute Error. Se puede observar que, en la etapa del
entrenamiento, el modelo empez6 con un Mean Absolute Error de 0.4998 en una escala
del 0 al 1; y finalizo el entrenamiento con un Mean Absolute Error de 0.0907. Lo que
también se puede observar es que, al momento de hacer las pruebas, el valor de la métrica
fue mas bajo que el valor obtenido en la etapa de entrenamiento, 0.4288 y finaliz6 con un

valor de 0.0825, considerado 6ptimo ya que esta muy proximo a cero.
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Metrica: Mean Absolute Error

05 1 — Entrenamiento
test

04

02

01

Epochs

Figura 98: Mean Absolute Error

Fuente: Google Colab

Meétrica Root Mean Squared Error

En la Figura 99 se puede observar el comportamiento del modelo a partir de la evaluacion
con la métrica Root Mean Squared Error. Se puede observar que, en la etapa del
entrenamiento, el modelo empezd con un Root Mean Squared Error de 0.5071 en una
escala del 0 al 1; y finaliz6 el entrenamiento con un Root Mean Squared Error de 0.1740.
Lo que también se puede observar es que, al momento de hacer las pruebas, el valor de la
métrica fue bajo a comparacion del valor obtenido en la etapa de entrenamiento, siendo
el valor 0.4359 y finalizé con un valor de 0.1553, considerado éptimo ya que estd muy

proximo a cero.

Metrica: Root Mean Squared Error
050 { = Entrenamiento
test

045

040
S 035
-
7]
= 030

025

020

015

0 5 10 15 20 25
Epochs

Figura 99: Visualizacion gréafica de métrica Root Mean Squared Error

Fuente: Google Colab
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Meétrica Recall

En la Figura 100 se puede observar el comportamiento del modelo a partir de la
evaluacion con la métrica Recall. Se puede observar que, en la etapa del entrenamiento,
el modelo empezd con un Recall de 0.5216 en una escala del 0 al 1; y finalizo el
entrenamiento con un Recall de 0.6549. Lo que también se puede observar es que, al
momento de hacer las pruebas, el valor de la métrica fue mas bajo que el obtenido en el

entrenamiento, siendo este 0.0885 y finaliz6 con un valor de 0.8053.

Metrica: Recall

08 { — Entrenamiento
071 test

06 4
0s
04

03

Metrica

02
01+

00 1

Epochs

Figura 100: Visualizacion grafica de métrica Recall

Fuente: Google Colab

Meétrica Mean Squared Error

En la Figura 101 se puede observar el comportamiento del modelo a partir de la
evaluacion con la métrica Mean Squared Error. Se puede observar que, en la etapa del
entrenamiento, el modelo empezo6 con un Mean Squared Error de 0.2571 en una escala
del 0 al 1; y finalizé el entrenamiento con un Mean Squared Error de 0.0303. Lo que
también se puede observar es que, al momento de hacer las pruebas, el valor de la métrica
no fue mas bajo que el entrenamiento, siendo de 0.0241 y finaliz6 con un valor de 0.1900,

considerado 6ptimo ya que esta muy préximo a cero.
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Metrica: Mean Squared Error
025 { — Entrenamiento
test
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Figura 101: Visualizacion grafica de métrica Mean Squared Error

Fuente: Google Colab

Con estas gréaficas se puede concluir que 25 iteraciones en el entrenamiento fue suficiente
para lograr una precision aceptable (>90%) sin llegar a overfitting (sobreajuste). También se
puede apreciar que, tanto entrenamiento como test, a manera que avanza cada iteracion, el
modelo mejora, incluso, en la etapa de test el modelo afina su precisién y rendimiento en cada

una de las métricas.

Al mismo tiempo, si se evallan los resultados obtenidos con los trabajos previos a esta
investigacion, se puede observar que en el trabajo Application of the ANFIS Neuro-Fuzzy
model for the classification of obesity in children and adolescents (Sulla Torres et al., 2018) se
propone el desarrollo de un modelo neuro difuso para la clasificacion de obesidad en nifios y
adolescentes de sexo masculino a partir de un dataset de 2938 registros. Dentro de esta
clasificacion, se puede observar que el modelo obtuvo un accuracy de 96.96% y tasa de error
de 3.04% luego de haber realizado 500 iteraciones. Si bien es cierto que la precisién es mas
alta, se debe tener en cuenta que se realizan mas iteraciones sobre una base mas pequefia. Se
podria implementar dicho modelo para el dataset con el que se cuenta actualmente y ver el

comportamiento de este.

Por otro lado, en el trabajo Computer aided diagnosis of obesity based on thermal imaging
using various convolutional neural networks (Snekhalatha et al., 2021), se puede observar que
se propone crear una CNN para que, a partir de imagenes térmicas de diferentes partes del
cuerpo, se detecte si una persona es obesa 0 no. Evaluando los resultados, se puede concluir

que lograron un 92% de precision (accuracy), un valor de AUC de 0.948 en el primer modelo,
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y en el segundo lograron 79% de precision y un valor de AUC de 0.90. EI modelo CNN que
proponen devolvio resultados més bajos a comparacion de la red neuronal propuesta en las

etapas anteriores.

4.3.2. Analisis con registros de personas entre 12 a 18 afios

Valores conseguidos a la iteracién nimero 1:
Epoch 1/25
106/106 [ ] - 4s 9ms/step - loss: 1.0946 - accuracy: 0.7701 -

root_mean_squared_error: 0.5306 - mean_squared_error: 0.2816 - auc: 0.4929 - mean_absolute_error: 0.4989 -

recall: 0.1267 - wval_loss: 0.7464 - val_accuracy: 0.2892 - val root_mean_squared_error: 0.5258 -
val_mean_squared_error: 0.2764 - val_auc: 0.3508 - val_mean_absolute_error: 0.5243 - val_recall: 0.5918
Valores conseguidos a la iteracién nimero 25:
Epoch 25/25

106/106 [ ] - Os 3ms/step - loss: 0.4162 - accuracy: 0.8581 -

root_mean_squared_error: 0.3531 - mean_squared_error: 0.1247 - auc: 0.4887 - mean_absolute_error: 0.2701 -

recall: 0.0000e+00 - val_loss: 0.4636 - val_accuracy: 0.8147 - val_root _mean_squared_error: 0.3828 -

val_mean_squared_error: 0.1465 - val_auc: 0.9563 - val_mean_absolute_error: 0.2846 - val_recall: 0.0000e+00

A continuacion, se presentaran 6 graficas de cada una de las métricas empleadas para

evaluar el modelo al momento de la construccion.
Meétrica AUC

En la Figura 102, se puede observar el comportamiento del modelo a partir de la
evaluacion con la métrica del area bajo la curva, o conocida por sus siglas en inglés AUC
se puede observar el comportamiento del modelo a partir de la evaluacion con la métrica
del &rea bajo la curva. Se puede observar que, en la etapa del entrenamiento, el modelo
empezo6 con un AUC de 0.4929 en una escala del 0 al 1; y finalizo el entrenamiento con
un AUC de 0.4887. Lo que también se puede observar es que, al momento de hacer las
pruebas, el valor de la métrica no fue tan bajo como en el entrenamiento, sino que fue de
0.3508 y finaliz6 con un valor de 0.9563, observando asi un comportamiento inusual ya
que los valores de la métrica en entrenamiento y test estan totalmente alejados, pero al

mismo tiempo considerado correcto.
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Figura 102: Visualizacion gréafica de métrica AUC

Fuente: Google Colab

Meétrica Accuracy

En la Figura 103 se puede observar el comportamiento del modelo a partir de la
evaluacion con la métrica de precision, o accuracy. Se puede observar que, en la etapa del
entrenamiento, el modelo empez6 con un accuracy de 0.7701 en una escala del O al 1; y
finalizo el entrenamiento con un accuracy de 0.8581. Lo que también se puede observar
es que, al igual que la métrica anterior, al momento de hacer las pruebas, el valor de la
métrica no fue tan bajo como en el entrenamiento, sino que fue de 0.2892 y finalizé con
un valor de 0.8147, considerado bueno ya que es mayor al 80%. Esta variacion de la
métrica en entrenamiento y test se debe a los pocos datos que se manejé en la construccion

del modelo.
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Figura 103: Visualizacion gréfica de métrica Accuracy

Fuente: Google Colab
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Meétrica Mean Absolute Error

En la Figura 104 se puede observar el comportamiento del modelo a partir de la
evaluacion con la métrica Mean Absolute Error. Se puede observar que, en la etapa del
entrenamiento, el modelo empez6 con un Mean Absolute Error de 0.4989 en una escala
del 0 al 1; y finalizo el entrenamiento con un Mean Absolute Error de 0.2701. Lo que
también se puede observar es que, al momento de hacer las pruebas, el valor de la métrica
fue més bajo que el valor obtenido en la etapa de entrenamiento, 0.2764 y finalizé con un
valor de 0.1465, observando asi un comportamiento inusual ya que los valores de la
métrica en entrenamiento y test estan totalmente alejados, pero al mismo tiempo

considerado correcto ya que esta muy proximo a cero.

Metrica: Mean Absolute Error

—— Entrenamienta
050 4 test

Metrica

Epochs

Figura 104: Mean Absolute Error

Fuente: Google Colab

Métrica Root Mean Squared Error

En la Figura 105 se puede observar el comportamiento del modelo a partir de la
evaluacion con la métrica Root Mean Squared Error. Se puede observar que, en la etapa
del entrenamiento, el modelo empezd con un Root Mean Squared Error de 0.5306 en una
escala del 0 al 1; y finaliz6 el entrenamiento con un Root Mean Squared Error de 0.3531.
Lo que también se puede observar es que, al momento de hacer las pruebas, el valor de la
métrica fue bajo a comparacién del valor obtenido en la etapa de entrenamiento, siendo
el valor 0.5258 y finaliz6 con un valor de 0.3828, observando asi un comportamiento
inusual ya que los valores de la métrica en entrenamiento y test estan totalmente alejados,

pero al mismo tiempo considerado correcto ya que esta muy préximo a cero.
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0525 4 — Entrenamiento
~ test

0.500 1 |
0.475 1

0.450 1

Metrica

0.425 1

0.400 4

0.375 1

0.350

Epochs

Figura 105: Visualizacion gréafica de métrica Root Mean Squared Error
Fuente: Google Colab

Métrica Recall

En la Figura 106 se puede observar el comportamiento del modelo a partir de la
evaluacion con la métrica Recall. Se puede observar que, en la etapa del entrenamiento,
el modelo empezd con un Recall de 0.1267 en una escala del 0 al 1; y finaliz6 el
entrenamiento con un Recall de 0.0000e+00. Lo que también se puede observar es que,
al momento de hacer las pruebas, el valor de la métrica fue mas bajo que el obtenido en

el entrenamiento, siendo este 0.1267 y finaliz6 con un valor de 0.0000e+00.

Metrica: Recall

061 —— Entrenamiento

test
051 |
|
04 |

031 |

Metrica

0.2 1 |I

0.1
III|

0.0 1

Figura 106: Visualizacion grafica de métrica Recall

Fuente: Google Colab
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Meétrica Mean Squared Error

En la Figura 107 se puede observar el comportamiento del modelo a partir de la
evaluacion con la métrica Mean Squared Error. Se puede observar gque, en la etapa del
entrenamiento, el modelo empezo6 con un Mean Squared Error de 0.2816 en una escala
del 0 al 1; y finalizé el entrenamiento con un Mean Squared Error de 0.1247. Lo que
también se puede observar es que, al momento de hacer las pruebas, el valor de la métrica
no fue mas bajo que el entrenamiento, siendo de 0.2764 y finaliz6 con un valor de 0.1465,
observando asi un comportamiento inusual ya que los valores de la meétrica en
entrenamiento y test estdn totalmente alejados, pero al mismo tiempo considerado

correcto ya que esta muy proximo a cero.

Metrica: Mean Squared Error
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Figura 107: Visualizacion gréafica de métrica Mean Squared Error

Fuente: Google Colab

Con estas gréaficas se puede concluir que 25 iteraciones en el entrenamiento fue suficiente
para lograr una precisién buena (>80%) sin llegar a overfitting (sobreajuste). También se puede
apreciar que, tanto entrenamiento como test, existe una diferencia notable entre la métrica
aplicada en la etapa de entrenamiento, asi como la etapa de test, esto debido a que el modelo

tiene muy pocos datos para predecir resultados.

Al mismo tiempo, si se evaltan los resultados obtenidos con los trabajos previos a esta
investigacion, se puede observar que en el trabajo Application of the ANFIS Neuro-Fuzzy
model for the classification of obesity in children and adolescents (Sulla Torres et al., 2018) se
propone el desarrollo de un modelo neuro difuso para la clasificacion de obesidad en nifios y
adolescentes de sexo masculino a partir de un dataset de 2938 registros. Dentro de esta
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clasificacion, se puede observar que el modelo obtuvo un accuracy de 96.96% y tasa de error
de 3.04% luego de haber realizado 500 iteraciones. Si bien es cierto que la precision es mas
alta, se debe tener en cuenta que se realizan mas iteraciones sobre una base mas pequefia. A
comparacion del dataset con el que se cuenta en este estudio, se puede observar que en la red
neuronal planteada en este proyecto asi tenga mas iteraciones el accuracy no aumenta, por lo
cual como se mencion0 anteriormente, este problema viene a raiz que el dataset luego de hacer
la limpieza de registros con edades que se encuentran fuera del rango considerado para la
adolescencia es muy pequefio para entrenar la red, por lo cual se recomendara aumentar el

numero de registros dentro de este.
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CONCLUSIONES

1. Se cumplié con la prediccion de obesidad en adolescentes mediante aprendizaje
automatico a partir de medidas antropomeétricas, tales como sexo, edad, peso y talla. A
lo largo del desarrollo de la metodologia CRISP-DM se establecio que la técnica de
aprendizaje automatico mas adecuada es redes neuronales con un promedio de
prediccion entre el 85.81% y 95.76%. Ademas, fue la que méas se adecu6 al objetivo
planteado en el proyecto de investigacion dado que esta técnica brinda ventajas como
alta tolerancia a fallos, facilidad al momento de manejar caracteristicas complejas en los
datos, adaptacion de pesos a manera que se utiliza, asi como reconocimiento de patrones

en la etapa de produccién al modelo.

2. Se establecio dos necesidades a cubrir con la aplicacion: primero, poder realizar
predicciones a adolescentes en base a datos como edad, sexo, peso y estatura con un
elevado porcentaje de fiabilidad, de tal forma que se puedan dar consejos Utiles a los
adolescentes acerca de si deben seguir un mejor estilo de vida, visitar a un especialista
de la salud o se si encuentran bien de salud; y al mismo tiempo, facilitar el diagnostico
de obesidad en adolescentes de una manera mas sencilla y rapida. La segunda necesidad
planteada fue ayudar a hacer un mejor uso de las tecnologias modernas como el

aprendizaje automatico.

3. Se obtuvo larecoleccion de datos como edad, sexo, talla en metros y peso en kilogramos
de 3068 personas entre 4 y 21 afos en colegios de la provincia de Arequipa para entrenar
un modelo de aprendizaje automatico para predecir la obesidad en adolescentes, de los

cuales 1763 registros son de adolescentes entre 12 y 18 afios.

4. A partir del andlisis previo al dataset, se determind que se debia realizar una
transformacion al mismo, lo que incluy6 transformar datos, crear y quitar columnas para
la etapa del modelado. Se identifico que se que se debian agregar tres atributos nuevos
al dataset: IMC e indice, las cuales serian atributos temporales; y riesgo; asimismo, se
tuvo que transformar los datos que contenia el atributo sexo, ya que tenia tantos datos
alfanuméricos como numeéricos, lo que a futuro podia causar ruido en el entrenamiento.
Finalmente, se realizé dos construcciones del modelo con diferente origen de datos:
Primero, un dataset con la data completa, es decir, con rango de edades de 4 a 21 afios;
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y un segundo dataset con datos unicamente dentro del rango considerado adolescencia,
que es de 12 a 18 afios.

5. Se realiz6 la comparacion de 7 modelos de aprendizaje automatico dentro de la
herramienta RapidMiner: Arboles de decision, redes neuronales, maquinas de vectores
de soporte (SVM), andlisis bayesiano, regresion logistica, regresion lineal y KNN. De
los mencionados anteriormente, a partir de las métricas aplicadas en cada una de las
ejecuciones de los modelos y de los resultados obtenidos, se decidio utilizar redes
neuronales, ya que segun las métricas con las que se ha evaluado cada uno de los
modelos, este es considerado como un modelo éptimo para llegar al objetivo planteado,
ademas de tener en cuenta de las ventajas que ofrece el modelo: Alta tolerancia a fallos,
facilidad al momento de manejar caracteristicas complejas en los datos, adaptacion de
pesos a manera que se utiliza, asi como reconocimiento de patrones en la etapa de

produccion.

6. Se cred una red neuronal que const6 de 3 capas: una capa de entrada con 4 nodos, que
eran datos que se encontraban en el dataset previamente analizado; una capa oculta con
5 nodos con funcién de activacion sigmoid, y una capa de salida con un nodo, que es el
resultado de la prediccion del modelo. Ademas, se utilizé la funcion Dropout con valor
0.95, para que si el modelo sobrepasara el 95% de ajuste detuviera las iteraciones.

/. Se comprobé que el primer modelo es dptimo a partir de las métricas implementadas al
momento de la compilacion de la red neuronal: Accuracy, Root Mean Squared Error,
Mean Squared Error, AUC, Mean Absolute Error Y Recall. Estos resultados se
graficaron para una mejor evaluacion a fin de evitar concluir errbneamente sobre estos
valores. Con estas graficas se concluy6 que 25 iteraciones en el entrenamiento fue
suficiente para lograr una precision aceptable (>90%) sin llegar a overfitting
(sobreajuste). También se aprecid que, tanto entrenamiento como test, a manera que
avanza cada iteracion, el modelo mejora, incluso, en la etapa de test el modelo afind su
precision y rendimiento en cada una de las métricas. Al mismo tiempo, se realizaron
pruebas al modelo directamente con datos del dataset y nuevos, con lo que se verifico

el buen funcionamiento del modelo.
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RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Al finalizar la investigacion, se proponen las siguientes recomendaciones:

1. Se recomienda ampliar la cantidad de registros con las caracteristicas antropométricas
mencionadas de personas en el modelo planteado anteriormente, a fin de tener un dataset
mas amplio y conseguir mejores resultados.

2. Para identificar si el modelo es dptimo o estd presentando problemas tales como
underfitting o el overfitting se recomienda dividir el conjunto de datos de entrada en dos
subconjuntos, siendo la reparticién un 70 % para el entrenamiento, en donde 60% sea
para entrenamiento y 10% para validacion; y un 30 % para evaluacion.

3. Desarrollar modelos con valores biométricos, es decir, valores que se obtienen a partir
de una muestra de fluido, ya sea sangre, saliva, etc. A fin de poder desarrollar una
comparacion sobre la exactitud de los modelos cuando se utilizan medidas
antropomeétricas y cuando se utilizan valores biométricos.

4. Obtener mas registros para el dataset planteado, a fin de poder utilizar otros métodos
de aprendizaje automatico en los que se necesitan mas datos. Asimismo, se propone
obtener datos de edades variadas a fin de que el modelo no solo sea para prediccion de
obesidad en adolescentes, sino sea para todas las edades.

5. A nivel de interfaz grafica de usuario, se puede implementar una interfaz para la toma
de datos, los cuales serian enviados a la red neuronal y posteriormente mostrar el
resultado en la interfaz. Ademas, se puede considerar la implementacion de reportes
para visualizar el estado de las predicciones, asimismo, se propone implementar mas
ventanas donde se pueda brindar diferentes predicciones a partir de otros datos y se
pueda ofrecer calculadora de indices importantes dentro de este tema, tales como el IP
o indice ponderal para recién nacidos.
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ANEXO(S)

ANEXO A: GLOSARIO DE TERMINOLOGIAS DE APRENDIZAJE DE MAQUINA

1. Agregacion (Clustering): Implica determinar como dividimos un conjunto de objetos en
grupos a partir de la combinacion actual de propiedades y valores.

2. Algoritmo (Algorithm): Es una secuencia logica de instrucciones que describen paso a
paso como resolver un problema.

3. Analisis Bayesiano: Las evidencias y observaciones se emplean para actualizar o inferir
la probabilidad de que una hipdtesis sea cierta.

4. Aprendizaje de refuerzo (Reinforcement Learning): Los algoritmos deben aprender
cémo lograr objetivos complejos o de largo plazo en unos pocos pasos.

5. Aprendizaje o entrenamiento (learning, training): El proceso de deteccion de patrones
en un conjunto de datos.

6. Aprendizaje profundo (Deep Learning): Un conjunto de algoritmos disefiados para
reproducir los mismos resultados que el cerebro humano, siguiendo la l6gica de un proceso
en capas, simula las funciones basicas del cerebro a través de las neuronas.

7. Aprendizaje supervisado y no supervisado (supervised and unsupervised machine
learning): El aprendizaje supervisado implica hacer predicciones futuras basadas en el
comportamiento o las caracteristicas, y el aprendizaje no supervisado utiliza datos
histéricos no etiquetados.

8. Arbol de decision (decision tree): Particiona las muestras segun la profundidad del arbol,
y promedia los valores de la variable objetivo en los nodos hoja. Su interpretacion es
sencillay se aplica tanto a variables de componentes cualitativos como cuantitativos.

9. Auto aprendizaje automatico (AutoML): El sistema, creado por Google, se encarga de
disefiar redes neuronales artificiales y especializadas que se pueden aplicar al desarrollo de
diversas funciones.

10. Caracteristica, atributo, factor, propiedad o campo (feature, attribute, property,
field): Atributos que describen cada instancia en el conjunto de datos.

11. Clasificacion y regresion (classification and regression): La clasificacién predice una
clase, la regresion predice un nimero.

12. Confianza (confidence): Es la probabilidad de éxito calculada por el sistema para cada
prediccion.

13. Conjunto de datos (dataset): Materia prima para sistemas de prediccion.
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14. Django: Ofrece formularios basados en modelos, tiene su propio lenguaje de plantillas y
tiene una excelente documentacién que esté disponible gratuitamente.

15. Ensemble Models: Crea un nuevo modelo entrenando varios modelos similares
combinando resultados.

16. Estadistica descriptiva: Recopilar, presentar y caracterizar conjuntos de datos.

17. Frameworks: Un conjunto estandarizado de conceptos, practicas y estdndares enfocados
en un tipo especifico de problema como referencia para enfrentar y resolver nuevos
problemas de naturaleza similar.

18. Google Colab: Permite a cualquier usuario escribir y ejecutar cédigo Python arbitrario en
el navegador. Es particularmente adecuado para tareas de aprendizaje automatico, analisis
de datos y educacion.

19. Ingenieria de factores (feature engineering): El proceso de eliminar el ruido de una
sefial.

20. Instancia, ejemplo o registro (instance, sample, record): Una instancia es cada dato
disponible para el analisis, y consta de las caracteristicas que lo describen.

21. Inteligencia artificial: Intento de imitar la inteligencia humana realizado por un software
que ha sido explicita o implicitamente desarrollado para completar una tarea.

22. K-Vecinos mas Cercanos: Reconoce patrones para conocer la probabilidad de que un
elemento pertenezca a una clase segun su cercania.

23. Aprendizaje automatico: Inteligencia artificial sin necesidad de programar todas las
reglas necesarias. Aprende a partir de datos historicos.

24. Métricas: Permiten evaluar modelos de aprendizaje automatico.

25. Mineria de datos (data mining): Descubre patrones previamente desconocidos.

26. MLOps: Un conjunto de técnicas enfocadas en asegurar la robustez de los modelos de
aprendizaje automatico tanto en el momento de la implementacion como en la operacion.

27. Modelo (model): Un filtro toma nuevos datos y su salida es una clasificacion.

28. Modelos de respuesta incremental: Modela el cambio de probabilidad causado por una
accion.

29. NASNet (Neural Architecture Search Network): Fue desarrollado por AutoML para
clasificar e identificar objetos en fotos.

30. Objetivo (objective): El atributo o factor a predecir.

31. Potenciacion de gradiente (Sampling): Forma una media ponderada.
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32. Procesado de Lenguaje Natural (NLP): Abarca todas las técnicas relacionadas con el
procesamiento de la comunicacion humana, tanto hablada como escrita, basadas en las
reglas del diccionario.

33. Python: Es un lenguaje de programacion interpretado de alto nivel cuya filosofia enfatiza
la legibilidad de su codigo para desarrollar diversas aplicaciones.

34. Random Forest: Se pueden usar en regresion para ajustarse mejor a la variable objetivo,
aunque es dificil interpretar el modelo.

35. Recommender Systems: Algoritmos disefiados para recomendar articulos relevantes a los
usuarios.

36. Redes neuronales (Neural Networks): Permite modelar la variable objetivo mediante el
calculo de los coeficientes mediante retro propagacion. El uso de multiples capas
intermedias aumentara la complejidad del modelo y posiblemente mejoraré el ajuste de las
predicciones.

37. Regresion (Regression): Intentan modelar el comportamiento de variables cuantitativas
en términos de otros predictores, que pueden ser cuantitativos o cualitativos, con el objetivo
habitual de realizar predicciones o estimaciones.

38. Regresion Lineal: Permite generar una aproximacion de la variable objetivo. Requiere el
uso de variables cuantitativas, y destaca por su facilidad de interpretacion.

39. Regresion Logistica: Predice el resultado de una variable categorica util para modelar la
probabilidad de un evento.

40. Series temporales: Mejora las predicciones sobre datos recopilados. Mezcla de dara
mining tradicional y forecasting.

41. Support Vector Machines: Métodos basados en el aprendizaje para resolver problemas
de clasificacion y regresion. Son muy populares en el procesamiento del lenguaje natural,
el habla, el reconocimiento de imagenes y las aplicaciones de vision artificial.

42. Tensorflow: Es una biblioteca de codigo abierto desarrollada por Google para llevar a cabo

proyectos de aprendizaje automatico.
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ANEXO B: PLAN DE TESIS
1. Planteamiento de la investigacion
1.1. Planteamiento del problema

La obesidad y sobrepeso se definen como “acumulacion anormal o excesiva de grasa que

puede ser perjudicial para la salud”. (Organizacion Mundial de la Salud, 2021)

Ambas son enfermedades crdnicas que no tiene distincion con los grupos poblacionales:
Las padecen personas de bajos y altos recursos; personas muy jovenes como los nifios hasta
ancianos. Se diagnostica mediante el examen de Indice de Masa Corporal (IMC), que consiste

en dividir el peso de una persona en Kilos por el cuadrado de su talla en metros (kg/m?).

La obesidad es una de las enfermedades que ha tenido mayor crecimiento a lo largo de
los dltimos afios: En las ultimas décadas se ha triplicado el numero de personas que la padecen
alrededor del mundo; y a raiz de eso se le considera como “la epidemia del siglo XXI”. Lo mas
peligroso de esta enfermedad son los efectos adversos a los que se exponen estas personas:
enfermedades coronarias, problemas de colesterol y triglicéridos; diabetes, accidentes
cerebrovasculares e incluso diferentes tipos de cancer (préstata, mama, colon, etc.). (Centro

Nacional de Epidemiologia, Prevencion y Control de Enfermedades, 2020)

Las causas mas comunes que ocasionan esta enfermedad son: Dietas no saludables
basadas en azlcares y grasas, asi como poca actividad fisica. Hoy en dia, durante la pandemia
originada por el virus del COVID-19 este problema se ha agravado: A consecuencia del
confinamiento, las personas alrededor del mundo se han vuelto mas sedentarias y han cambiado
sus habitos alimenticios, ya sea recortando las comidas diarias, como aumentando el azicar y
comidas altas en grasas saturadas en su dieta. Al mismo tiempo, el riesgo al contagio ha
disminuido las visitas médicas para chequeos rutinarios, lo que ocasiona que muchas personas

no tomen conciencia que estan tomando malos habitos para su salud.

Paralelamente, el crecimiento de la tecnologia, y sobre todo de la analitica de datos se da
de forma exponencial. Actualmente existen muchas maneras de tratar la informacion y facilitar
el dia a dia del ser humano. Hablando especificamente de la inteligencia artificial, es un campo
muy amplio que hoy en dia en el extranjero, sobre todo en paises del primer mundo, se utiliza
en diferentes campos: Contabilidad, administracion, geologia, agronomia, medicina, etc.;

mientras que en Latinoamérica atn no se utiliza mucho.
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Hoy en dia la prediccion de obesidad en adolescentes esta limitado a realizarse diferentes
estudios (sanguineos, fisicos, etc.), los cuales mediante sus resultados demuestran si el paciente
sufre de sobrepeso/obesidad y posiblemente qué 6rganos se estén viendo afectados. Muchas
veces la deteccion llega tarde, cuando ya el paciente ha desarrollado enfermedades como

diabetes, o incluso algun tipo de cancer.

Es por eso por lo que se propone convertir al aprendizaje de maquina como el mejor
aliado en estos momentos tan complicados a causa a la pandemia, creando un sistema web que
mediante redes neuronales y el ingreso de diferentes biomarcadores se pueda predecir si esa
persona tiene o0 no riesgo a padecer de obesidad, ya que estd comprobado que mediante los
niveles de diferentes sustancias que se obtienen o medidas del cuerpo humano (llamados
biomarcadores) se puede predecir con un nivel de confiabilidad mayor al 50% si es que la

persona cuenta con algun tipo de enfermedad, en este caso, obesidad.
1.2. Objetivos de la investigacion
1.2.1. General
Predecir la obesidad en adolescentes utilizando modelos de aprendizaje automatico.

1.2.2. Especificos

e Analizar y tomar los requerimientos de las necesidades que debe cubrir el

funcionamiento de la prediccion.
e Analizar datos referidos de adolescentes de diferentes colegios de Arequipa.
e Realizar la transformacion de los datos del dataset analizado previamente.

e Comparacion y eleccion del mejor modelo de aprendizaje automatico para predecir la

obesidad en adolescentes.
e Entrenar una red neuronal artificial para predecir la obesidad en adolescentes.

e Validacion de los resultados en la prediccidn de obesidad en adolescentes.
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1.3. Preguntas de investigacion

a) ¢Se puede predecir la obesidad en adolescentes utilizando modelos de aprendizaje

automatico?
b) ¢Qué necesidades debe cubrir el funcionamiento de la prediccion?

c) ¢Qué es lo que se puede concluir a partir del analisis de los datos referidos a casos de
obesidad en adolescentes de diferentes colegios de Arequipa?

d) ¢Qué columnas debe tener el dataset personalizado con los datos analizados

previamente?

e) ¢Qué criterios se debe tener al momento de la comparacion y eleccion del mejor modelo
de aprendizaje automatico para predecir la obesidad?

f) ¢Qué consideraciones se debe tener para construir y entrenar una red neuronal artificial

capaz de predecir la obesidad?

g) ¢De qué forma se debe evaluar la red neuronal artificial desarrollada para comprobar su
correcto funcionamiento?

1.4. Linea y sublinea de investigacion a la que corresponde el problema
1.4.1. Linea
Inteligencia Artificial.
1.4.2. Sublinea
Aprendizaje Automatico.
1.5. Palabras clave

Redes neuronales.
Obesidad.

Aprendizaje automatico.
Medidas antropométricas.
IMC.

OMS.

o g > w D E
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7. Metodologia RUP.
8. Stakeholders.

9. Software.

10. Mockups.

11. Inteligencia artificial.

1.6. Solucion propuesta
1.6.1. Justificacion e importancia

La obesidad en el mundo es considerada por la Organizacion Mundial de la Salud como
una Enfermedad No Transmisible (ENT), tal y como lo indican en la Declaracién Politica de la
Reunion de Alto Nivel de la Asamblea General sobre la Prevencion y el Control de las
Enfermedades No Transmisibles. Es considerada una enfermedad que ataca a mas de la mitad
de la poblacion mundial. Este problema se agrava con la llegada del COVID 19y la cuarentena
obligatoria. Su prevalencia ha aumentado en los Gltimos 30-40 afios y actualmente de cada 10
nifios y adolescentes, uno es obeso. Esto se debe a que, desde muy pequefios, por diferentes

circunstancias no tienen una alimentacion saludable y balanceada. (Naciones Unidas, 2011)

Si esta condicion corresponde a un factor de riesgo o enfermedad primaria es un tema
ampliamente discutido. Es reconocida como una enfermedad por la Asociacion Médica
Estadounidense y la Organizacion Mundial de la Salud, con base en sus caracteristicas
metabdlicas y hormonales, como la desregulacion del apetito, el equilibrio energético anormal
y la disfuncion endocrina, entre otras. Sus principales factores de riesgo ambiental son el
consumo de alimentos ultra procesados y el sedentarismo. El tratamiento de la
obesidad/sobrepeso se basa en la terapia cognitivo-conductual, la intervencion dietética y el

aumento de la actividad fisica con disminucion del sedentarismo.

La priorizacion de combatir la obesidad deberia mejorar la calidad de vida, evitando la
mortalidad temprana, reduciendo el riesgo cardiovascular y a padecer diabetes tipo 2, asi como
la incidencia de cualquier tipo de cancer. Si se llega a tener controlado la obesidad en el pais,
se tendria un gran impacto en nuestra sociedad, mejorando la calidad de vida de los habitantes.
Actualmente, con la pandemia del COVID 19, muchas personas han descuidado sus habitos
alimenticios. Segun estudios, las personas hemos tenido un aumento de peso en el
confinamiento entre 1y 7 kg. Lo cual esta complicando mucho mantener una vida saludable.
Paralelamente, el colapso de los hospitales, o el riesgo de ir a un hospital y contagiarse es latente
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en las personas, lo que ha ocasionado que muchas no se realicen chequeos con frecuencia y que
a largo plazo desarrollen enfermedades mortales.

Por otro lado, el avance de la tecnologia y de la Inteligencia Artificial especificamente se
sigue dando de una manera exponencial, a medida que pasa el tiempo se descubren nuevas
cosas que pueden ayudarnos a mejorar nuestro estilo de vida, e incluso facilitarnos las cosas
que realizamos a diario. La inteligencia artificial no solamente est4d abarcando en areas
industriales, sino que poco a poco esta siendo implementada en el area salud, de tal forma que
los diagndsticos, por ejemplo, se hacen en tiempo récord y desde la comodidad del hogar. En
el &mbito de la salud, se esta perfilando con el tiempo como una herramienta capaz de aprender
y analizar con rapidez enormes cantidades de informacion de los historiales de pacientes, de las
pruebas de imagen y de los avances cientificos para ayudar a los doctores a ofrecer mejores

diagnosticos y tratamientos.

Es por ello por lo que se plantea el desarrollo de una red neuronal para la deteccion de la
obesidad en adolescentes a través de marcadores sencillos, como la estatura, peso, grosor de
diferentes partes del cuerpo, etc. El sistema dara predicciones como resultado del andlisis de
los diferentes datos de un paciente durante una sesion en forma de un reporte, pero de la misma

manera ofrece una serie de tratamientos basados en los resultados de las predicciones.

El proposito del proyecto de desarrollo de una red neuronal para predecir la obesidad en
adolescentes es servir de ayuda (por medio de aprendizaje automatico) a los médicos en general
al momento de realizar pruebas de rutina para la deteccién temprana la obesidad en
adolescentes, ademés de ofrecer un nivel de confiabilidad mayor al 50% en caso la persona
posea dicha ENT y de esta forma prevenir unos resultados mortales por la falta de seguimiento
y deteccidn en las consultas. Se requiere proporcionar datos reales de evaluaciones realizadas
a adolescentes de diferentes edades y realidades; debido a que esta usando aprendizaje
automatico para poder generar buena respuesta basada en hechos reales, de forma que su uso

sea justificable.
1.6.1.1. Motivacién. beneficios y beneficiarios

El avance de la tecnologia y de los métodos de aprendizaje automatico dandose con un
crecimiento de una manera exponencial, a medida que pasa el tiempo se descubren nuevas

formas de prevenir, diagnosticar y tratar diferentes enfermedades a partir de su capacidad de
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convertirse en una herramienta capaz de aprender y analizar rapidamente grandes cantidades de

informacion de personas.

A comparacion de todos los trabajos que existen hasta el momento, este trabajo de
investigacion se diferencia en que se propone una red neuronal para la prediccion de la obesidad
en nifios y adolescentes, ademas que los trabajos existentes no utilizan los mismos parametros
para entrenar los métodos de prediccion a partir de datos antropomeétricos que no tienen mucha

complejidad para la obtencion (edad, peso, altura, etc.).

Los beneficiarios de este proyecto a largo plazo son todas las personas sin distincion de
sexo, edad, etc.; ya que el proyecto puede escalar a no solo ser prediccion de obesidad en
adolescentes, sino que puede ser prediccion de publico en general.

1.6.1.2. Factibilidad
1.6.1.2.1. Metodologias

La metodologia por utilizar dentro del proyecto de investigacion serd CRISP-DM, el cual
proporciona una descripcion estandarizada del ciclo de vida de un proyecto de analisis de datos
estandar, anadloga a la ingenieria de software con modelos de ciclo de vida de desarrollo de

software.
1.6.1.2.2. Lenguajes Aplicables

Uno de los lenguajes aplicables a nuestro proyecto es principalmente Python, ya que sera

el lenguaje en el que se lleve a cabo la implementacion de la red neuronal.

Para el procesamiento de los datos se utilizard la herramienta RapidMiner. Y para la

construccion del modelo se utilizard Google Colab.
1.6.2. Descripcion de la solucién

Durante la investigacion se realizara una red neuronal artificial (RNA), en la cual se
procesardn los datos recolectados de adolescentes de la provincia de Arequipa para poder
obtener el resultado de si presentan obesidad o no. Ademas, durante la investigacion se

estudiaran puntos para tener en cuenta al momento de aplicar dicho algoritmo.
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2. Fundamentos tedricos
2.1. Estado del arte

La obesidad es una de las enfermedades que ha tenido mayor crecimiento a lo largo de
los dltimos afios: En las ultimas décadas se ha triplicado el nimero de personas que la padecen
alrededor del mundo; y a raiz de eso se le considera como “la epidemia del siglo XXI”. Lo mas
peligroso de esta enfermedad son los efectos adversos a los que se exponen estas personas:
enfermedades coronarias, problemas de colesterol y triglicéridos; diabetes, accidentes
cerebrovasculares e incluso diferentes tipos de cancer (prostata, mama, colon, etc.). (Centro

Nacional de Epidemiologia, Prevencion y Control de Enfermedades, 2020)

La obesidad tiene una etiologia compleja, que incluye tanto factores desarrollados en la
etapa del embarazo, asi como cambios antropomeétricos, metabolicos y hormonales que se dan
en esta etapa, razon por la cual la incidencia en nifios, nifias y jovenes estd aumentando a un
ritmo alarmante en muchos paises, tomando mas fuerza a partir de la llegada de la COVID-19.
Esta condicion es una amenaza para los sistemas de salud de muchos paises, ya que la obesidad
esta asociada a diversas comorbilidades, tales como enfermedades cardiovasculares, diabetes,

sindrome metabolico, etc. (Organizacion Mundial de la Salud, 2021)

Es esta etapa, los modelos de aprendizaje automatico estan tomando mas fuerza como un
método extremadamente Util en el campo de la medicina, ya que tienen con un excelente poder
predictivo, la capacidad de modelar relaciones no lineales y complejas entre variable, ademas
de poder lidiar con datos dimensionales, que son tipicos en este campo. El uso de estos modelos
en la medicina cotidiana reemplaza y facilita el analisis de modelos estadisticos que hoy por
hoy, sin usarlos, son dificiles de manejar en algunos casos. En la mayoria de los casos, los
modelos estadisticos tradicionales utilizan un conjunto reducido de factores de riesgo, mientras
gue con aprendizaje automatico se puede utilizar otro tipo de variables mas complejas. Cuando
se comparan las regresiones en el mismo trabajo con los modelos de aprendizaje, es aqui donde
se puede visualizar la mejora en los resultados obtenidos con estos modelos, ya que pueden
generar mejores porcentajes de prediccion que no solo ajusta el conjunto de entrenamiento, sino
qgue también dan mejores resultados en las validaciones realizadas. Enfocandose en la
prediccion de enfermedades, como la obesidad, se debe considerar que la prevencion de

modelos de aprendizaje automatico han mostrado buenos resultados, no solo en el proceso de
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identificacion de poblaciones en riesgo, sino también en la busqueda formas de lograr las metas
de prevencidn. (Peinado Pineda & Diaz Salas, 2021)

El uso de modelos de aprendizaje automatico en el campo médico también ofrece nuevas
ventajas y conocimientos para la prediccion y prevencion de enfermedades, asi como dar la
posibilidad de ser una herramienta de simulacion, para que se puedan obtener nuevos
conocimientos con enfoques terapéuticos. Por ejemplo, el uso de aprendizaje automético ha
aumentado la precision de la prediccion en comparacion con los modelos estadisticos de uso
frecuente, ya que tienen la capacidad de modelar relaciones no lineales complejas entre
variables; asimismo, permite modelar automéaticamente datos dimensionales, ademés de
ampliar el conjunto de variables predictoras en los modelos a uno mucho mas amplio y de
multidominio, lo que también permite utilizar nuevas fuentes de datos complejas distintas a

numéricas, tales como texto, imagenes, etc. (Banco Interamericano de Desarrollo, 2020)

Hoy por hoy existen diferentes trabajos y estudios enfocandose en el uso de aprendizaje
automatico en el campo de la medicina, cada uno diferente, ya que, al ser un campo bastante
amplio, permite descubrir cosas nuevas cada dia. EI uso de biomarcadores y medidas
antropomeétricas para prediccion de enfermedades es un tema que hoy en dia esta tomando mas
fuerza en el momento de hablar de prediccion de enfermedades. Existen varios articulos en los
que mencionan que el uso de estos sera el futuro que seguiran los nuevos métodos empleados
para la prediccion de enfermedades. Hablando especificamente de la obesidad, se dice que el
IMC hoy en dia no es una fuente confiable para detectarla en una persona, ya que esta solamente
es una medida imperfecta de acumulacién anormal o excesiva de grasa corporal. Existen
biomarcadores y medidas antropométricas que ayudan a la deteccion, tales como la insulina,
circunferencia de la cintura, entre otros. Se considera que los biomarcadores y las medidas
antropomeétricas a la larga podrian ayudar a detectar la obesidad de una manera mas rapida y

menos costosa, a comparacion de las resonancias magnéticas. (Nimptsch et al., 2018)

En el afio 2018, en la conferencia LACCEI International Multi-Conference for
Engineering, Education, and Technology “Innovation in Education and Inclusion” se present el
paper “Application of the ANFIS Neuro-Fuzzy model for the classification of obesity in
children and adolescents”, en donde se expuso que, a partir de un modelo neuro-difuso ANFIS,
el método backpropagation y ldgica difusa sobre atributos tales como edad, peso, estatura e
IMC, se puede lograr clasificar la obesidad de nifios y adolescentes varones con un error de

aproximadamente 3%. (Sulla Torres et al., 2018)
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Dentro del trabajo “Identification of Factors Associated With Variation in US County-
Level Obesity Prevalence Rates Using Epidemiologic vs Aprendizaje automatico Models”, se
observa que los autores realizaron una comparativa de los modelos de aprendizaje automatico
y de regresion, tanto lineal como Lasso; observando que hay una mejor prediccion con
aprendizaje automatico a comparacion de métodos tradicionales. Se demostrd, ademas, la
importancia del entrenamiento para las predicciones, ya que mejora la exactitud de las pruebas.
Para la interpretabilidad, indican que se deben considerar 3 factores: los modelos de regresion
multivariable pueden parecer mas interpretables, los algoritmos de aprendizaje automatico
ofrecen resultados parcialmente interpretables y algunos modelos de aprendizaje automatico
ofrecen un rendimiento e interpretabilidad superiores a la regresion lineal. Consideran también
que los factores demograficos, socioecondmicos, médicos y ambientales dentro de las muestras
que utilizaron fueron la causa de la prevalencia de la obesidad. Esto se pudo observar a partir
de los modelos de aprendizaje empleados ya que, dependiendo de los factores demograficos y
socioecondémicos, se evidencio una variacion en la obesidad de cada una de las muestras.
(Scheinker et al., 2019)

El aprendizaje automatico a traves de arbol de decisiones puede ayudar a predecir el
riesgo de desarrollar enfermedades. Los arboles de decision identifican las relaciones entre
variables y asociaciones con riesgos que pueden no ser identificados por las técnicas
tradicionales de analisis epidemioldgico, por lo que establecer relaciones entre diferentes
polimorfismos se considera una fortaleza de este método. Ademas, hace hincapié en que la edad
y género son determinantes al momento de predecir algun tipo de enfermedad ya que el tamafio
y forma corporal de los adultos difieren notoriamente entre hombres y mujeres, ademas que
cambian con el tiempo. Otros factores que influyen en los resultados son etnia y edad. Este
trabajo coincide en que los métodos tradicionales son menos efectivos que los métodos de
prediccidn por aprendizaje de maquina. Asimismo, se le considera como demostrativo piloto
para las nuevas tecnologias de analisis de datos para la prediccion de enfermedades, ya que el
uso de estas permitira crear estrategias tempranas para prevenir enfermedades, ademas de ser
uno de los primeros trabajos que utilizan arboles de decisién con informacion genética.
(Rodriguez-Pardo et al., 2019)

El trabajo titulado “Predicting nationwide obesity from food sales using aprendizaje
automatico” habla sobre que se puede predecir la obesidad en una ciudad o pais determinado a

partir de la cantidad que consume de ciertos productos, tales como harina, lacteos y bebidas
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gasificadas; para ello utilizaron como modelo arboles aleatorios y librerias como Extreme
Gradient Boosting. La evaluacion se hizo en productos consumidos por nifios menores de dos
afios con datos de varios paises con buena economia en base a la venta de 5 alimentos. Luego
de la aplicacion de RF pudieron observar que el uso de aprendizaje automatico les permitio
estimar la obesidad a nivel nacional a partir de las categorias de venta de cinco alimentos, lo
cual fue notoriamente menos costoso que las encuestas nacionales. Consideran que utilizar
métodos de aprendizaje automatico es mas comodo y menos costoso que realizar encuestas, las
cuales son muy caras, asimismo, refieren a que los enfoques tradicionales de regresion limitan
el andlisis a un pequefio conjunto de predictores e imponen suposiciones de independencia y
linealidad. (Dunstan et al., 2019)

Algunos factores sociales como efectos adversos de la globalizacion, crecimiento de los
supermercados, urbanizacion no planificada, sedentarismo, entre otros, desarrollan lentamente
factores de riesgo conductual en las personas, que a la larga derivan a tener afecciones en la
salud. Es por ello por lo que en 2020 se realizd una revision de varios métodos de aprendizaje
automatico y su ejecucion utilizando datos de salud de muestra de personas, entre 20 y 60 afios,
disponibles en repositorios publicos relacionados con enfermedades a consecuencia del estilo
de vida, tales como la obesidad. Este estudio utilizado diferentes técnicas para predecir si esa
persona es obesa 0 no, pero, antes que nada, prepararon la data segin el modelo que iban a
emplear (arbol de decisiones, regresion, etc.). Con esto, pudieron demostrar qué factores son
los que influyen para que una persona sea obesa 0 no. Asimismo, sugieren hacer un estudio

similar a este, pero empleando otras técnicas, como redes neuronales. (Chatterjee et al., 2020)

Un estudio realizado en India en el afio 2021 propone una CNN para que a través de
imagenes térmicas se pueda detectar si una persona es obesa o no, esto gracias a que detectaron
que en la zona del abdomen hay una diferencia de temperatura entre ambos casos de personas.
De los dos modelos que proponen, se ve un mejor resultado en el modelo personalizado, ya que
se le entreno para que evalle zonas especificas en las imagenes térmicas. Hicieron, ademas, un
pequerio estudio o de los trabajos hasta el momento que realizaron este y concluyeron que son
pocos los que existen, por lo que consideran que es un campo aun sin explorar: “La aplicacion
del aprendizaje profundo en la deteccion de la condicion de obesidad a partir de imagenes
térmicas no se investiga en la literatura reciente”. Asimismo, menciona que los modelos
entrenados tienen una buena precision de entrenamiento, pero mala al momento de las pruebas,

y esto se debe al sobre entrenamiento. (Snekhalatha et al., 2021)
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Desde otro angulo, no solamente se ha estudiado la prediccion de obesidad a partir de
variables antropométricas, sino que también de valores que se obtengan de estudios en
diferentes 6rganos del cuerpo, tal es asi el caso de un estudio que propone que, a partir de
electrorretinografias se puede predecir si una persona es obesa 0 no. La metodologia que se
utiliz6 fueron redes neuronales y modelos de enjambre de particulas basados en redes
neuronales. Este estudio demostré que la obesidad esta relacionada con los resultados que se
obtienen de los electrorretinograma. A través de la optimizacion del PSO se obtuvo mejores
resultados. Tuvieron limitaciones por la cantidad de data para el modelo. (Senyer Yapici et al.,
2021)

Paralelamente a considerar solamente variables o datos de la persona a evaluar, hay
algunos estudios que consideran a mas de una persona para poder predecir enfermedades, tal es
el caso del estudio “Ranking of a wide multidomain set of predictor variables of children obesity
by aprendizaje automatico variable importance techniques", el cual utiliza muchas variables,
ademas de ser uno de los pocos que incluye a los padres como variables que definen al nifio, ya
que, en este trabajo consideran que lo que los padres tienen como costumbres, el nifio también
lo hara, El objetivo de este estudio principalmente fue mostrar que hay mas de una variable de
la que puede depender la prediccion, para demostrar esto utilizaron Random Forest y Gradient
Boosting Machine. (Marcos-Pasero et al., 2021)

Se sabe que, a través del Utero de la madre los bebes absorben todo lo que la madre come,
por lo que en esta etapa se debe cuidar mucho la madre ya que hay evidencia que el entorno
uterino puede causar una influencia permanente en la salud futura del feto y puede conducir a
una mayor susceptibilidad a enfermedades mas adelante. Partiendo de ese conocimiento, se
desarroll6 un estudio en el 2021 que se basa en ver si un nifio es propenso a ser obeso 0 no a
partir de rasgos de la madre. Proponen que este factor viene incluso desde antes de nacer, ya
que puede depender de cuanto sea la glucosa de la madre durante el embarazo o de la
ascendencia. Este trabajo usa valores antropométricos, tales como IMC; datos demogréaficos,
medicamentos, diagnosticos y pruebas de laboratorio de nifios y sus familias. Se evalu6 el
rendimiento de maltiples modelos de prediccion para la obesidad infantil a los 5y 6 afios en
diferentes edades del nifio. A partir de esto, se pudo concluir que los predictores més influyentes
al nacer son las mediciones antropomeétricas de los hermanos, madre y padre. A pesar de que
existieron limitaciones con la data, se pudieron obtener datos bastantes preciso. (Rossman et
al., 2021)
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2.2. Bases teoricas de la investigacion

Con la finalidad de comprender la informacién general del tema que se desarrollara se

han escogido una serie de conceptos y temas para tener un mejor dominio del conocimiento:
2.2.1. Inteligencia artificial

La Inteligencia Artificial, también conocida como “TIA”, es la combinacion de algoritmos
planteados con el propdsito de crear maquinas que presenten las mismas capacidades que el ser
humano, para ser mas precisos, trata de imitar la mente humana a través de un software que ha
sido explicita o implicitamente desarrollado para completar una tarea. Se pretende que la IA se
acerque al funcionamiento de la mente humana. Y se recurre a ella cuando se considera util
incorporar a un sistema de ordenadores un conocimiento o comportamiento ante los eventos
que serian mas propios de un ser humano Una tecnologia que todavia es misteriosa al momento
de descifrar, pero que desde hace unos afios esta presente en el dia a dia de la sociedad. (Cai et
al., 2021)

La IA hace posible que las maquinas aprendan de la experiencia, se ajusten a nuevas
aportaciones y realicen tareas como seres humanos. Empleando estas tecnologias que se
proponen dentro de este, las computadoras pueden ser entrenadas para realizar tareas
especificas procesando grandes cantidades de datos y reconociendo patrones en los datos. La
inteligencia artificial funciona combinando grandes cantidades de datos con procesamiento
rapido e iterativo y algoritmos inteligentes, permitiendo al software aprender automéaticamente
de patrones o caracteristicas en los datos a partir de algoritmos. Son capacidades matematicas
de aprendizaje, y de datos que hacen falta para entrenar dichos algoritmos, estos son datos
observables, disponibles publicamente o datos generados en algunas empresas, los mismos que
repiten el proceso para aprender a partir de ellos. En la actualidad, la inteligencia artificial no
solo ha revolucionado el mundo empresarial, sino también el &mbito social, con aplicaciones
gue van desde la rapida deteccion del cancer hasta la lucha contra la deforestacion del
Amazonas. (Peinado Pineda & Diaz Salas, 2021)

2.2.2. Aprendizaje automatico

El ‘machine learning’, aprendizaje automatico, es una rama de la inteligencia artificial
gue permite que las maguinas aprendan sin ser expresamente programadas para ello. Aprende

de datos historicos de un producto en cuestion, del contexto y atributos de observacion. El
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sistema aprende a partir de lo que se le da. Esta tecnologia esti presente en un sinfin de
aplicaciones como las recomendaciones de Netflix o Spotify, las respuestas inteligentes de
Gmail o el habla de Siri y Alexa. (BBVA, 2019)

Es un método analitico que permite que un sistema por si mismo, sin ayuda de un ser
humano y en forma automatizada, aprenda a descubrir patrones, tendencias y relaciones en los
datos, y gracias a dicho conocimiento, en cada interaccion con informacién nueva se ofrecen
mejores perspectivas. Se le considera como una herramienta que buscan mejorar el anélisis de
datos, en pro de una prediccion futura, ya sea por la implementacion de nuevos sistemas o
simplemente el mejoramiento de los ya existentes, mediante el uso de algoritmos basados en
informacion antigua o reciente que permita el funcionamiento 6ptimo del sistema a trabajar.

(Ramirez Hinestroza, 2018)

La tecnologia del Aprendizaje Automatico esta sirviendo para recopilar y modelar el
conocimiento, con el fin de proporcionar informacion mas especifica y elaborar mejores
herramientas de trabajo para las personas. El uso de algoritmos marcaré la competitividad y la
profesionalidad durante los proximos afios. Por ello, no son pocas las empresas que utilizan el
aprendizaje automatico en sus servicios y productos, aprovechando los beneficios que puede
reportar su aplicacion, tanto para los procesos de sus organizaciones como para mejorar la

experiencia de trabajo y entretenimiento de sus clientes. (Banu, 2022)
2.2.3. Redes neuronales

Las redes neuronales son una de las familias de algoritmos de aprendizaje automatico. Se
trata de una técnica que se inspira en el funcionamiento de las neuronas de nuestro cerebro. Se
basan en una idea sencilla: dados unos parametros hay una forma de combinarlos para predecir
un cierto resultado. Los datos de entrada van pasando secuencialmente por distintas " capas" en
las que se aplican una serie de reglas de aprendizaje moduladas por una funcion peso. Tras
pasar por la ultima capa, los resultados se comparan con el resultado "correcto”, y se van
ajustando los parametros dados por las funciones "peso”. El sistema de redes neuronales
artificiales es una respuesta al enorme incremento en las dimensiones y nimeros de datos
disponibles. Durante la Gltima década, los avances en hardware han producido una explosion
de capacidad computacional, lo que ha permitido generar y evaluar el trabajo del sistema con
gran velocidad. (Kumar et al., 2022)
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2.2.4. Malnutricion y obesidad

Dt 667 MILLONES dE NIfi0S DE MENOS DE 5 ANOS EN TODO EL MUNDO

Abite  dbbEbEe  diibREe

pequedios para su edod (refraso en el crecimiento) dlfura (emaciacién)

Figura 1: Obesidad a nivel mundial

Actualmente, se le estima a la malnutricion como el problema més grande que la sociedad
encara, ya que es una condicion que afecta a uno de cada 3 personas en el mundo. La
malnutricion se muestra de distintas modalidades: Retraso de aumento en chicos, personas
propensas a infecciones gracias a la falta de vitaminas y minerales de trascendencia en su
organismo, personas con exceso de peso o riesgo a sufrir enfermedades cronicas a raiz del
sobrepeso o0 por excesivo consumo de azucar, sal o grasas. La malnutricion y la alimentacion
es una enorme carga mundial de morbilidad (CMM), ya que cada territorio hace frente a una
realidad distinta con base a la economia, sociedad que tienen. Por ejemplo, en paises con
pobreza extrema, la desnutricion en nifios y adolescentes es mucho mas grave que la que pueden
hacer frente paises tercermundistas, sin embargo, estos ademas afrontan el sobrepeso y
obesidad en mas enorme medida que otros paises. El sobrepeso es una de las enfermedades no
transmisibles (ENT) mas comunes alrededor del mundo. A esta se le define como una
“acumulacion anormal o excesiva de grasa que puede ser perjudicial para la salud”.

(Organizacion Mundial de la Salud, 2021)

En la actualidad, los problemas de salud derivados de la obesidad han penetrado todos los
segmentos sociales del Perd. Segun los datos del modulo nutricional de la Encuesta Nacional
de Hogares del afio 2008, indica que el sobrepeso en nifios era de un 7.8%. Sobre los
adolescentes entre 10 y 19 afos, rango de edad donde se manifiestan muchos cambios en
tamafo y forma, se sabe que el sobrepeso y obesidad era del 13.5% en varones y 15% de
mujeres, ademas, la Encuesta Global de Salud Escolar, realizada en el 2010, es decir dos afios
después de la primera, no indica ningiin cambio, al contrario, deja a la luz que el problema se
agravo, ya que reporté que el 20% de escolares de secundaria presentan sobrepeso y el 3%
presentan obesidad. En adultos este problema no mejora, ya que personas mayores entre 35y
40 afos, el 66% de mujeres y el 55% de hombres padecen de obesidad. (Ministerio de Salud
del Per, 2012)
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3. Marco metodoldgico
3.1. Alcances y limitaciones

Para el desarrollo de este proyecto se tomo en cuenta diferentes documentos de indole
nacional e internacional para poder contextualizar el problema de la obesidad en adolescentes
de manera mas precisa que tienen como propdsito dar a conocer en qué estado se encuentra la
obesidad tanto en el Pert como a nivel mundial, y al mismo tiempo proponer soluciones a nivel
gubernamental a fin de disminuir dicha enfermedad no transmisible. Es por ello, por lo que se
le consideran importantes ya que proporcionan la informacién suficiente para justificar el

desarrollo del proyecto.

Del mismo modo, se toma en cuenta los datos de personas entre 12 y 21 afios de diferentes
colegios de la ciudad de Arequipa, Perd, sobre las caracteristicas clinicas que se observaron y
midieron en un registro de 3068 adolescentes, tales como edad, peso, talla, IMC. En si, el

proyecto engloba dos campos de estudio como lo son la computacion y la medicina.

El propdsito del proyecto es proponer una ayuda (por medio de machine-learning) a los
médicos y publico en general al momento de realizar pruebas de rutina para la deteccién
temprana de la obesidad en adolescentes, ademas de ofrecer un nivel de confiabilidad mayor al
50% en caso la persona posea dicha enfermedad no transmisible (ENT) y esta forma prevenir
unos resultados mortales por la falta de seguimiento y deteccidn en las consultas.

Se requiere que se le proporcionen datos reales de evaluaciones realizadas a adolescentes
de diferentes centros educativos de la ciudad de Arequipa, debido a que estd usando machine-
learning para poder generar buena respuesta basado en hechos reales, de forma que su uso sea
justificable. Los datos deben ser susceptibles al analisis para poder extraer conclusiones

cientificamente validas.
Las caracteristicas requeridas por el sistema, para lograr su objetivo son:
Captura de informacion
e Se establece la captura de datos.
Consolidacion de informacion

e Almacenar los datos, previamente localizados, en un archivo csv.
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e Normalizar la informacion para asegurar la recuperabilidad, clasificacion y orden de

los datos.
Aprendizaje

e Crear unared neuronal que sea capaz de tomar la informacién almacenada y aprender

de ella, para crear sus propias conclusiones
e Crear un formato especifico que permita plasmar los resultados de la red neuronal
Procesos

Dentro de los procesos implicados a los que el sistema propuesto va a ayudar es a la
deteccidn de posible obesidad en adolescentes, tomando en cuenta los valores antropométricos

que presente la persona a ser evaluada.

Areas implicadas

Las areas implicadas para la realizacion de este sistema inteligente son las areas de
biomédicas y computacion; especificamente dentro del area de biomédicas el area de la

endocrinologia; y dentro del area de computacion tenemos del area de inteligencia artificial.

El software que se va a desarrollar esta disefiado para facilitar el proceso de deteccion de
un posible caso de obesidad en adolescentes tomando en cuenta los valores antropométricos

que presente la persona a ser evaluada.
Es por ello, que esta investigacion tiene los siguientes puntos de alcance y limitaciones:

a) Setomaran los datos antropomeétricos de adolescentes de colegios de la provincia de

Arequipa, region Arequipa, pais Peru.

b) Se realizara este trabajo de investigacién en un ambiente donde se tendra la
posibilidad de usar herramientas para el procesamiento de datos, tales como
RapidMiner; asi como herramientas para la creacion de la red neuronal tales como

PyCharm, Google Colab, etc.

c) El tiempo tomado para realizar este trabajo es de un (1) afio aproximadamente, tiempo
en el cual se trabajara el preprocesamiento de datos, procesamiento de datos, ajuste de

red neuronal, asi como la documentacion de la investigacion.
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3.2. Aporte

Este estudio brindara un aporte cientifico ya que ayudara a la prediccion temprana de la
obesidad en adolescentes a través de datos faciles de obtener (peso, sexo, etc.), ya que, una vez
culminado este trabajo, se obtendré el resultado del analisis empleado en los datos, y a partir de
ellos, se mejorard la red neuronal a fin de que el porcentaje de exactitud sea muy cercano al
100%. Por otro lado, también ayudara a hacer un mejor uso de las tecnologias modernas como
el aprendizaje automatico ya que dentro del area de la medicina son muy pocos los campos

donde se utiliza.
3.3. Tipo y nivel de investigacion
3.3.1. Segun su finalidad:
Aplicada.
3.3.2. Segun la fuente de datos:
Empirica o de campo.
3.3.3. Segun el contexto histérico:
Tradicional.
3.3.4. Nivel de investigacion:
Exploratoria.
3.4. Poblacién y muestra o universo
Se obtuvieron 3068 registros personas entre 4 y 21 afios.
3.5. Métodos, técnicas e instrumentos de recoleccion de datos
3.5.1. Métodos de la investigacion
Investigacion predictiva.
3.5.2. Técnicas para la investigacion

De forma inicial, en la tabla de datos tenemos las siguientes columnas:
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a) Edad
b) Sexo
c) Peso

d) Estatura_cm
e) Estatu_metr
f) Indice de Masa Corporal (IMC)

Cada una de ellas son consideradas como variables, ya sea categdricas 0 numeéricas. Las
variables categodricas se preprocesaran a fin de convertirlas en variables numéricas. Luego de

ello, se realizaran los procesamientos en test y en produccion para poder obtener resultados.
3.5.3. Instrumentos para tratamiento de datos

Se utilizara una tabla en la que se visualizaran los datos recolectados, los cuales se
utilizaran en la etapa experimental del trabajo de investigacion. En dicha tabla, se agregaran las

columnas con datos que se necesitan para asegurar una exactitud mas cercana al 100%.
4. Plan de trabajo

El desarrollo se llevara a cabo en base a fases con una o mas iteraciones en cada una de

ellas. La siguiente tabla muestra una la distribucion de tiempos y el numero de iteraciones de

cada fase.

Fase Cantidad de iteraciones | Duracion
Planteamiento tedrico/ Marco Teorico 1 13 semanas
Comprensidn de los requisitos del negocio 1 05 semanas
Comprensidn de los datos 1 06 semanas
Preparacion de los datos 1 06 semanas
Busqueda/Modelado 6 12 semanas
Evaluacion 1 04 semanas
Implementacién 1 06 semanas
Resultados/Conclusiones 1 04 semanas
TOTAL | 56 semanas
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Las actividades por realizar se mencionan en la siguiente tabla:

Descripcion

Hito

Planteamiento tedrico/

Marco Teorico

En estos capitulos se explicara el contexto en el que se desarrollara la
investigacién, asi como se expondra el estado del arte y el marco teérico

necesario para entenderlo.

Comprensién de los

requisitos del negocio

Dentro de esta fase se determinaran los objetivos que se quieren alcanzar con el
desarrollo del proyecto, luego se evaluara la situacién en la que se encuentra,
determinando, ademas, los objetivos del aprendizaje de maquina, para

finalmente definir cual es el plan que se seguira para llegar al objetivo planteado.

Comprension de los datos

En esta segunda fase se realizara la recoleccion, analisis y verificacion de datos
con el propésito de conocerlos para que en la fase 3 sean preparados de la mejor
manera. Esta fase comienza con la recopilacion de datos, seguido de la
descripcién formal de los mismos, asi como su exploracion y verificacion. El
proposito de estas actividades es poder familiarizarse con los datos, identificando
el grado de calidad que tienen y descubriendo conocimientos preliminares

necesarios, asi como subconjuntos que puedan ayudar para llegar al objetivo.

Preparacion de los datos

Dentro de esta fase se preparara los datos de cara a la fase 4 de modelado.
Implicara seleccionar los datos a utilizar, limpiarlos para garantizar una mejor
consistencia de estos, construir datos sintéticos de ser necesarios, asi como

integracion de atributos de diferente tabla, para finalmente formatearlos.

En esta cuarta fase de la metodologia se escogera la técnica mas adecuada para

cumplir el objetivo planteado. Luego de eso se disefiara el plan de pruebas (test)

Busqueda/Modelado ) ) )
a aplicar en el modelo que se construird en un tercer paso y finalmente se tendra
que evaluar a fin de ver si cumple con los criterios planteados o no.
En esta fase de la metodologia CRISP-DM se evaluard a mas profundidad los
modelos generados en la fase anterior, pero con un enfoque de los objetivos
Evaluacion planteados para este trabajo. Una vez realizada esta evaluacion se revisara el

proceso a seguir y se determinaran los pasos siguientes para la fase de
implementacion.

Implementacion

En esta Gltima fase de la metodologia CRISP-DM se explicara como se realizara
la implementacion del modelo, se realizara la implementacion tanto del modelo,

para finalmente exponer los resultados en el siguiente capitulo del documento.

Resultados/Conclusiones

En este capitulo se realizara un recuento de cada uno de los pasos seguidos a
través de la metodologia, asi como se explicaran los resultados obtenidos y se
realizaran pruebas a fin de verificar que el modelo es funcional. Finalmente, se

desarrollaran las conclusiones obtenidas a partir del modelo creado.

El cronograma del desarrollo del siguiente proyecto se adjunta en el Anexo A.
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7. Anexo A: Cronograma de desarrollo de proyecto

Nombre Duracion Inicio Terminado Predecesores
) ) 19/07/21 08:00 | 23/08/21 05:00
2 | Capitulo 1: Planteamiento teérico 26 dias
AM PM
) 19/07/21 08:00 | 20/07/21 05:00
3 | 1.1. Introduccion 2 dias
AM PM
21/07/21 08:00 | 22/07/21 05:00
4 11.1.1. Antecedentes 2 dias 3
AM PM
o 21/07/21 08:00 | 22/07/21 05:00
5 | 1.1.2. Objetivos 2 dias 3
AM PM
21/07/21 08:00 | 22/07/21 05:00
6 | 1.1.3. Enfoque 2 dias 3
AM PM
, 23/07/21 08:00 | 26/07/21 05:00
7 |1.1.4. Alcances y limitaciones 2 dias 6
AM PM
23/07/21 08:00 | 26/07/21 05:00
8 |1.1.5. Aporte 2 dias 6
AM PM
) AT 23/07/21 08:00 | 26/07/21 05:00
9 | 1.1.6. Preguntas de investigacion 2 dias 6
AM PM
1.1.7. Linea, sublinea, tipo y nivel de i 27/07/21 08:00 | 28/07/21 05:00
10|, . 2 dias 9
investiga... AM PM
) 27/07/21 08:00 | 28/07/21 05:00
11 1.1.8. Cobertura del estudio 2 dias 9
AM PM
1.1.9. Métodos, Técnicas e Instrumentos 27/07/21 08:00 | 28/07/21 05:00
12 2 dias 9
para... AM PM
) 29/07/21 08:00 | 30/07/21 05:00
13]1.1.10. Solucién propuesta 2 dias 12
AM PM
1.1.11. Metodologias, Modelos, Lenguajes 29/07/21 08:00 | 30/07/21 05:00
14 2 dias 12
Apli... AM PM
02/08/21 08:00 | 23/08/21 05:00
15 | 1.2. Fundamentos tedricos 16 dias
AM PM
02/08/21 08:00 | 23/08/21 05:00
16 | 1.2.1. Estado del arte 16 dias 14
AM PM
o ] 24/08/21 08:00 | 26/08/21 05:00
17| 1.3. Organizacion de la tesis 3 dias 16
AM PM
) 27/08/21 08:00 | 15/10/21 05:00
18 | Capitulo 2: Marco Teo6rico 36 dias
AM PM
2.1. Definiciones, Acrénimos, y 27/08/21 08:00 | 15/10/21 05:00
19 36 dias
Abreviaci... AM PM
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o ) 27/08/21 08:00 | 01/09/21 05:00
20| 2.1.1. Malnutricién y obesidad 4 dias 17
AM PM
02/09/21 08:00 | 07/09/21 05:00
21|2.1.2. Inteligencia artificial 4 dias 20
AM PM
08/09/21 08:00 | 13/09/21 05:00
22 |2.1.3. Machine learning 4 dias 21
AM PM
14/09/21 08:00 | 17/09/21 05:00
23| 2.1.4. Redes neuronales 4 dias 22
AM PM
20/09/21 08:00 | 23/09/21 05:00
24| 2.1.5. Metodologia CRISP-DM 4 dias 23
AM PM
24/09/21 08:00 | 29/09/21 05:00
25 2.1.6. Biomarcadores 4 dias 24
AM PM
) ) 30/09/21 08:00 | 05/10/21 05:00
26| 2.1.7. Medidas antropométricas 4 dias 25
AM PM
06/10/21 08:00 | 11/10/21 05:00
27 | 2.1.8. RapidMiner 4 dias 26
AM PM
] . 12/10/21 08:00 | 15/10/21 05:00
28| 2.1.9. Lenguaje Python 4 dias 27
AM PM
Capitulo 3: Analisis, construccién y 18/10/21 08:00 | 15/07/22 05:00
29 195 dias
evalua... AM PM
3.1. Comprension de los requisitos del 18/10/21 08:00 | 19/11/21 05:00
30 25 dias
ne... AM PM
18/10/21 08:00 | 28/10/21 05:00
31|3.1.1. Determinar los objetivos 9 dias 28
AM PM
. o 29/10/21 08:00 | 09/11/21 05:00
32| 3.1.2. Evaluacidn de la situacion 8 dias 31
AM PM
) 10/11/2108:00 | 19/11/21 05:00
33| 3.1.3. Realizar el plan de proyecto 8 dias 32
AM PM
] 22/11/21 08:00 | 31/12/21 05:00
34 | 3.2. Comprension de los datos 30 dias
AM PM
3.2.1. Recoleccion y adaptacion de datos 22/11/21 08:00 | 29/11/21 05:00
35 6 dias 33
inic... AM PM
30/11/21 08:00 | 09/12/21 05:00
36 | 3.2.2. Descripcion formal de los datos 8 dias 35
AM PM
10/12/21 08:00 | 21/12/21 05:00
37| 3.2.3. Exploracion de datos 8 dias 36
AM PM
22/12/2108:00 | 31/12/21 05:00
38| 3.2.4. Verificacion de datos 8 dias 37
AM PM
) 03/01/22 08:00 | 11/02/22 05:00
39 | 3.3. Preparacion de los datos 30 dias
AM PM
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) 03/01/22 08:00 | 10/01/22 05:00
40| 3.3.1. Seleccion de datos 6 dias 38
AM PM
o 11/01/22 08:00 | 18/01/22 05:00
413.3.2. Limpieza de datos 6 dias 40
AM PM
19/01/22 08:00 | 26/01/22 05:00
42 | 3.3.3. Construccion de datos 6 dias 41
AM PM
) 27/01/22 08:00 | 03/02/22 05:00
43| 3.3.4. Integracion de datos 6 dias 42
AM PM
04/02/22 08:00 | 11/02/22 05:00
441 3.3.5. Formateado de datos 6 dias 43
AM PM
14/02/22 08:00 | 06/05/22 05:00
45| 3.4. Busqueda/Modelado 60 dias
AM PM
) ) 14/02/22 08:00 | 25/02/22 05:00
46| 3.4.1. Seleccion de la técnica de modelado | 10 dias 44
AM PM
_ 28/02/22 08:00 | 11/03/22 05:00
47| 3.4.2. Disefio del test 10 dias 46
AM PM
] 14/03/22 08:00 | 15/04/22 05:00
48| 3.4.3. Construccion del modelo 25 dias 47
AM PM
- 18/04/22 08:00 | 06/05/22 05:00
49| 3.4.4. Evaluacion del modelo 15 dias 48
AM PM
4 09/05/22 08:00 | 03/06/22 05:00
50 | 3.5. Evaluacién 20 dias
AM PM
09/05/22 08:00 | 20/05/22 05:00
51 |3.5.1. Evaluacion de los resultados 10 dias 49
AM PM
. 23/05/22 08:00 | 27/05/22 05:00
52| 3.5.2. Revision del proceso 5 dias 51
AM PM
3.5.3. Determinacion de los proximos 30/05/22 08:00 | 03/06/22 05:00
53 5 dias 52
pasos AM PM
) 06/06/22 08:00 | 15/07/22 05:00
54| 3.6. Implementacion 30 dias
AM PM
3.6.1. Planeamiento de implementacion de 06/06/22 08:00 | 10/06/22 05:00
55 5 dias 53
m.. AM PM
3.6.2. Planeamiento de la monitorizacion y 13/06/22 08:00 | 17/06/22 05:00
56 5 dias 55
m.. AM PM
20/06/22 08:00 | 08/07/22 05:00
57| 3.6.3. Desarrollo de producto final 15 dias 56
AM PM
) 11/07/22 08:00 | 15/07/22 05:00
58 | 3.6.4. Revisar el proyecto 5 dias 57
AM PM
18/07/22 08:00 | 05/08/22 05:00
59 | Capitulo 4: Resultados 15 dias
AM PM
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4.1. Recuento de la metodologia CRISP- 18/07/22 08:00 | 22/07/22 05:00
60 5 dias 58
DM dur... AM PM
61 4.2. Resultados del modelo  di 25/07/22 08:00 | 29/07/22 05:00
fas
implementado AM PM
] 25/07/22 08:00 | 29/07/22 05:00
62 | 4.2.1. Pruebas del modelo implementado 5 dias 60
AM PM
4.3. Anélisis y discusion del modelo . 01/08/22 08:00 | 05/08/22 05:00
63| . 5 dias 61
implementad AM PM
08/08/22 08:00 | 12/08/22 05:00
64 | Conclusiones 5 dias 63
AM PM
) ) 08/08/22 08:00 | 12/08/22 05:00
65 | Recomendaciones y Trabajos Futuros 5 dias 63
AM PM
19/07/21 08:00 | 07/07/22 05:00
66 | Referencias 254 dias
AM PM
] 22/11/21 08:00 | 15/07/22 05:00
67 | Apéndice(s) 170 dias
AM PM
Apéndice A: Glosario de terminologias de 22/11/21 08:00 | 15/07/22 05:00
68 170 dias 33
apren... AM PM
Apéndice B: Resultados de entrenamiento 20/06/22 08:00 | 08/07/22 05:00
69 15 dias 56
der.. AM PM
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