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Resumen: Segiin la Organizaciéon Mundial de la Salud, aproximadamente el 70% de los adultos en México
padecen sobrepeso u obesidad, factores determinantes en el desarrollo de diabetes mellitus tipo 2. Ademas, segiin
el Instituto Nacional de Salud Publica, 10.3% de los mayores de 20 afios padecen diabetes. Para facilitar las tareas
de decision o clasificacion al momento de tratar a un paciente, los expertos desarrollan sistemas basados en logica
difusa, sin embargo, este disefio no suele ser infalible, por lo que es comin optimizarlos para mejorar su
rendimiento. El presente trabajo muestra los resultados de una comparacion entre la eficiencia en la prediccion de
riesgo de padecimiento de diabetes tipo 2, establecida por la prueba de FINDRISC y de un sistema difuso de disefio
propio optimizado por la heuristica de Recocido Simulado para 295 pacientes de Acapulco, México. La
comparacion muestra que el sistema difuso obtiene la misma sensibilidad, pero valores superiores de especificidad
y, valores predictivos positivos y negativos con mejoras generales en los intervalos de confianza, concluyendo que
utilizar el sistema propuesto como auxiliar en la prevencion de diabetes tipo 2 es viable y arroja resultados
apegados a la realidad de los pacientes.
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Abstract: According to the World Health Organization, approximately 70% of adults in Mexico are overweight
or obese, determining factors in the development of diabetes mellitus type 2. In addition, according to the National
Institute of Public Health, 10.3% of those over 20 years old suffer from diabetes. To facilitate decision or
classification tasks when treating a patient, experts develop systems based on fuzzy logic, however, this design is
not usually infallible, so it is common to optimize them to improve their performance. The present work shows
the results of a comparison between the efficiency in predicting the risk of suffering from type 2 diabetes
established by the FINDRISC test and an own design fuzzy system optimized by the Simulated Annealing heuristic
for 295 patients from Acapulco, Mexico. The comparison shows that the fuzzy system obtains the same sensitivity,
but higher specificity values and positive and negative predictive values with general improvement in the
confidence intervals, concluding that using the proposed system as an aid in the prevention of type 2 diabetes is
viable and yields results attached to the reality of the patients.

Keywords: Risk Prediction, Diabetes, Fuzzy Logic, Simulated Annealing, Optimization.

1. Introduccion

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS), en su informe mundial sobre diabetes menciona que
aproximadamente el 70% de los adultos en México padecen sobrepeso u obesidad, factores importantes en el
desarrollo de diabetes mellitus tipo 2. Ademas, el Instituto Nacional de Salud Publica (INSP), en la Encuesta
Nacional de Salud y Nutricion, notifica que en México 8.6 millones de personas mayores de 20 afios han sido
diagnosticadas con diabetes, correspondientes al 10.3% de este sector de la poblacién [1, 2].

En el campo médico con el proposito de facilitar las tareas de decision o clasificacion al momento de tratar
a un paciente, y para prevenir problemas de diabetes, se han desarrollado diversos sistemas basados en logica
difusa, no obstante, cuando se desarrolla cualquier sistema de este tipo, es de vital importancia tener una adecuada
seleccion de las funciones de membresia y sus pardmetros asociados, asi como de las reglas que rigen al sistema,
pues de lo contrario, el software arrojard resultados que no describen la realidad. Estos sistemas, si bien en
principio suelen ser disefiados por un experto en el tema, la configuracion humana puede no ser la mas adecuada,
por lo que no es raro hacer uso de algoritmos basados en experiencia con el objetivo de hallar configuraciones
viables que ayuden al sistema a resolver el problema. Dichos algoritmos, también llamados métodos
metaheuristicos, han servido para optimizar sistemas en multiples areas, logrando asi describir la realidad de
manera acertada. Lo expuesto anteriormente, justifica el apoyarse en sistemas computacionales que permitan
conocer el riesgo de padecimiento de la ya mencionada enfermedad para llevar a cabo tareas de prevencion.

En esta investigacion se muestran los resultados de desarrollar un sistema de logica difusa para determinar
el porcentaje de riesgo de padecimiento de diabetes mellitus tipo 2, de un paciente con base en datos clinicos
sencillos de obtener. Las funciones internas del sistema fueron optimizadas con la técnica heuristica de Recocido
Simulado, el sistema es probado con los datos de 295 pacientes reales de la ciudad de Acapulco en México [3], la
efectividad en términos de valor predictivo positivo, valor predictivo negativo, sensibilidad y especificidad es
comparada con la obtenida por la prueba de FINDRISC como estandar de oro, misma que se utiliza como prueba
de tamizaje para predecir el riesgo de padecimiento de diabetes tipo 2 dentro de los proximos 10 afios de vida del
individuo.

A continuacion, en la seccion 2 se revisan algunas aportaciones relacionadas que utilizan sistemas difusos
para tareas de prevencion de diabetes, la seccion 3 muestra los conceptos fundamentales de la logica difusa, el
algoritmo heuristico de Recocido Simulado y el estandar de oro de la prueba de FINDRISC, asi como las métricas
de interpretacion de estudios de exactitud diagnostica utilizadas para la evaluacion del rendimiento de las pruebas
diagnosticas, asi como la descripcion del sistema elaborado, ademas de introducir la base de datos utilizada. En la
seccion 4 se encuentra la tabla comparativa entre resultados de la prueba de FINDRISC vy el sistema difuso,
posteriormente, en la seccion 5 se discuten los hallazgos y se establecen las conclusiones. La seccion 6 contiene
los agradecimientos que desean hacer los autores y finalmente, en la seccién 7 las referencias.
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2. Estado del arte

En esta seccion se describen algunos trabajos involucrados en la deteccion y clasificacion de pacientes con diabetes
a través de sistemas basados en logica difusa y optimizados por métodos heuristicos, asi como su eficiencia
obtenida.

En 2017, Reddy y Khare [4], publican un estudio que establece una prediccion para problemas cardiacos y
riesgo de padecimiento de diabetes. Usando teoria de conjuntos aproximados y binarizacion de los datos
provenientes de la base de datos de la UCI, de un total de 13 factores de riesgo como edad, sexo, IMC, entre otros,
se seleccionaron 6 para después normalizarlos y optimizarlos usando la heuristica de Busqueda Cuckoo,
posteriormente un experto disefia funciones de membresia triangulares que no son optimizadas. Para evaluar el
desempefio, se revisa tanto la precision respecto al corpus, como la sensibilidad y especificidad, la puntuacion fue
de 91%, 94% y 90% respectivamente. Al establecer una comparacion contra un sistema basado en busqueda por
luciérnagas y murciélagos, se nota que los 3 criterios son mejores, superando el 68%, 79% y 84% de dicho estudio,
y el 72.6%, 100% y 0% de un sistema ya existente en la industria, aunque con otros conjuntos de datos se puede
percibir un rendimiento inferior al esperado, el estudio concluye enfatizando la reduccion de los datos en mas del
50%.

También en 2017, Sahu, Verma y Reddy [5], obtuvieron una serie de datos no especificados de un laboratorio
patoldgico local, dichos datos se redujeron utilizando Reduccion por Preservacion Local de Proyecciones y las
reglas del sistema se calcularon utilizando Busqueda por Colonia de Hormigas, estas reglas fueron optimizadas
usando la técnica de Busqueda Cuckoo, las funciones de membresia se disefiaron con forma triangular por un
experto y no fueron optimizadas. Se utiliza la precision de los resultados respecto al corpus consultado, asi como
la sensibilidad y especificidad para medir la eficacia del sistema en 10 ejecuciones, luego se compara contra otra
implementacion del mismo sistema optimizado mediante un hibrido de Busqueda por Luciérnagas y Murciélagos.
Se concluye que el uso de Busqueda Cuckoo muestra un mejor rendimiento que la variante Luciernaga-
Murciélago, sin embargo, los resultados en cada ejecucion son variables en el porcentaje de precision del sistema
oscilando entre 64% y 74%.

En el 2020, Bressan, Flamia de Azevedo y Molina de Souza [6], desarrollan un clasificador difuso para
catalogar a un grupo de personas como pacientes que requieren atenciones basicas o que requieren atenciones
especializadas. Partiendo de los datos clinicos de edad, triglicéridos, tiempo de evolucion de la enfermedad, IMC,
ingresos per capita, circunferencia abdominal y tiempo de escolaridad proporcionados por el Unified Health
System de Brasil, un experto descarto los atributos no esenciales y, usando un arbol de decision con el algoritmo
C4.5 se generaron todas las reglas requeridas por el sistema. Se hizo una implementacion para cada grupo, las
funciones de membresia se eligieron con forma triangular y se ajustaron haciendo uso de un Sistema de Inferencia
Neurodifuso Adaptativo, evadiendo asi posterior optimizacion. Finalmente se simularon 10000 pacientes para ser
clasificados por el sistema, los resultados se compararon contra un sistema experto. La clasificacion resultante fue
consistente con la del sistema experto por lo que esta implementacion ahorra tiempo y dinero al sistema de salud
al proporcionar tratamiento de especialidad solo en casos necesarios.

Finalmente, en 2020, Pradini, Previana y Bachtiar [7], implementan un sistema basado en el método de
inferencia de Tsukamoto para calcular el riesgo de padecimiento de diabetes con muy poca informacion de los
pacientes, el corpus utilizado consta solamente de 2 pacientes voluntarios, los datos proporcionados son edad, IMC
y presion sanguinea. Un experto disefia funciones de membresia triangulares que posteriormente son optimizadas
por el algoritmo de Enjambre de Particulas, ademas, proporciono 6 reglas para el control del sistema. La eficiencia
se obtiene calculando el error cuadratico medio respecto al porcentaje de riesgo predicho por un estudio
especializado, un error de 0.012% se obtiene después de la optimizacion y se compara con el 25.9% de error
obtenido por el sistema sin optimizacion. Los autores no descartan la posibilidad de utilizar otros corpus
disponibles en linea para continuar con el desarrollo y refinamiento del sistema.

3. Materiales y métodos
A continuacion, se revisa brevemente el marco tedrico asociado a esta investigacion, asi como la descripcion del
sistema difuso implementado.

3.1. Logica Difusa
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La logica tradicional nos orienta al uso de dos valores al momento de definir la pertenencia de los objetos hacia
un grupo, sin embargo, este enfoque no necesariamente describe la realidad que se presenta. Para reducir las fallas
derivadas de la aproximacion clésica, se introduce el concepto de conjunto difuso propuesto por Zadeh en 1965
[8]. Un conjunto difuso se entiende como un conjunto de pares ordenados, cada dupla esta formada por un elemento
y su valor de membresia en el conjunto. El valor de membresia de un elemento x en el conjunto A esta dado por
fa(x) llamada funcion de membresia, el grado de pertenencia solo puede estar en el intervalo [0,1]. Las funciones
mas usadas son las triangulares, pero también pueden encontrarse tipo gamma, lineales, sigmoidales, etc.

Como ejemplo, considere el mapeo da las funciones de membresia para la temperatura en grados centigrados,
donde las variables lingiiisticas o categorias a usar son fiio, fresco, calido y caliente,y el universo discurso esta
definido entre 0° y 80°, la Figura 1, muestra el resultado de definir estas variables lingiiisticas, considere que la
seleccion de las formas de las funciones de membresia, asi como su posicionamiento en el universo discurso
pueden variar en funcion del propdsito [9].
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Figura 1. Funciones de membresia para temperatura.

Los humanos nos comunicamos en nuestro propio lenguaje natural con términos simples que pueden implicar
ambigiiedad, por ejemplo, términos como muy lento, joven, o muy feo. A partir de esta manera de hablar se generan
modelos lingiiisticos usando sistemas difusos, un sistema de este tipo para cualquier propdsito incluye un modulo
de Sistema de Inferencia Difuso (FIS). De manera sistematica, un FIS es una manera de mapear el espacio de
entrada al espacio de salida a través de la toma de decisiones basadas en reglas. En el campo de la inteligencia
artificial, existen diversas formas de representar el conocimiento, sin embargo, la mas comun es encapsularlo en
expresiones del tipo SI premisa (antecedente), ENTONCES conclusion (consecuente) [9], este modelo recibe el
nombre de regla SI-ENTONCES, y esta asociado al pensamiento deductivo partiendo de un hecho o premisa para
inferir un segundo hecho, también llamado concusion.

Los sistemas basados en reglas son especialmente utiles al modelar sistemas complejos apegados a la manera
humana del pensamiento, pues hacen uso de variables lingiiisticas, antecedentes, consecuentes y conectivos
logicos para establecer las reglas del sistema. Los conectivos logicos “y”y “o”, tienen el propdsito de establecer
restricciones, ademas, estas reglas, asi como las funciones de membresia asociadas, se encuentran almacenadas en
la base de conocimiento [10], que es legible por la maquina, misma que es capaz de obtener razonamiento
deductivo automatico a partir de ella, el conocimiento almacenado debe ser l6gico y consistente con la realidad y
puede ser expandido.

Un FIS se compone fundamentalmente de tres etapas [9, 10], la primera es la fuzificacion, proceso en el que
una cantidad certera es convertida a una cantidad difusa, esto se logra obtenido el valor de membresia del dato de
entrada x en cada una de las variables lingiiisticas, es decir, la conversion de una cantidad precisa a una cantidad
difusa, posteriormente se hace uso del motor de inferencia, el cual aplica las reglas de implicacion SI-ENTONCES
para transformar las variables de entrada fuzificadas en una variable difusa de salida haciendo uso de la base de
conocimiento, finalmente se lleva a cabo el proceso de defuzificacion, pues en la mayoria de las ocasiones, la
salida difusa de un sistema debe ser cuantificada como un escalar inico o un valor del universo discurso, el
procedimiento mas comun es hacer el calculo del promedio ponderado pues es de los métodos computacionalmente
mas eficientes, aunque solo es aplicable para funciones de membresia de salida que sean simétricas, la expresion
para el promedio ponderado es:

« _ xuc@)z

= Y uc@) M
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La estructura basica de un Sistema de Inferencia Difuso se muestra en la Figura 2.

. ., Motor de . .,
|:> Fuzificacion |:> Inferencia |:> Defuzificacion |:>

Base de
Conocimiento

Figura 2. Estructura del Sistema Difuso de Inferencia (FIS). Fuente: Jain y Raheja [10], traduccion propia.

El método de inferencia mas utilizado tanto en la literatura como en la implementacion es el método de Mamdani
[9], desarrollado por Mamdani y Assilian en 1975, considera varias reglas con varias variables de entrada y una
unica variable salida. Como ejemplo, se muestra una coleccion de r reglas de inferencia compuestas de 2 variables
de entrada x,, x, en el antecedente con un inico consecuente:

SIx; es A¥ y x, es AX ENTONCES y* es B¥ k=12,..,r )

donde A¥ y A% son conjuntos difusos que representan el antecedente de la k-ésima regla'y B¥ es el conjunto difuso
que representa al k-ésimo consecuente.

Generalmente se utiliza el proceso minimo-mdximo: Para cada uno de los hechos x; es A¥ y x, es A | se
aplica el operador de interseccion usando el minimo de los valores de membresia, este sera el valor al que se corte
la funcion de salida B¥, este proceso se repite para todas las r reglas del sistema. Finalmente, se obtiene la union
con el maximo de todas las funciones de membresia de los consecuentes B¥, este tiltimo proceso recibe el nombre
de agregacion, pues integra todos los valores a la salida de todas las reglas del sistema. Esta técnica se muestra
graficamente en la Figura 3 y puede expresar como:

fpe ()= max {min {fAzf (entrada(i)),fA12< (entrada(j))}}, k=12, ..,r 3)
!

S Ha Ha
Apy Ap B,
\ min

> | > >
Entrada(i) ! Entrada(j) 2 Y
Regla 2
2 HUa HUa

An Az B,

/\ ”””” min

Entrada(i) Entrada(j)

Ha

>
>

y
Figura 3. Inferencia minimo-méximo para el método de Mamdani. Fuente: Ross [9], traduccion propia.

3.2. Recocido Simulado

Los problemas de optimizacion tienen una amplia cantidad de soluciones potenciales, el objetivo es encontrar los
valores adecuados para las variables de decision involucradas que permitan obtener el méximo o minimo valor de
una funcién objetivo, diversos problemas poseen una complejidad algoritmica elevada, aun asi, pueden
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solucionarse de manera eficiente. Para ello, se generan procedimientos que puedan encontrar soluciones aceptables
sin que necesariamente sean optimas, un método exacto siempre generara una solucioén 6ptima, pero un método
heuristico simplemente busca aportar una soluciéon aproximada al problema que en muchas ocasiones puede no
ser la optima.

Las técnicas heuristicas suelen utilizarse cuando no existe ningiin método exacto para encontrar la solucién
al problema, o bien, existe un método exacto, pero computacionalmente es muy costoso, también se aplican cuando
el problema no exige de la solucion exacta o si se tienen condiciones dificiles de modelar. Los métodos heuristicos
son utilizados en una amplia gama de problemas y algunas de sus ventajas son: tener una solucion potencialmente
buena desde el punto de partida, poder usarse para solucionar solamente una parte del problema y ser muy sencillos
de comprender [11].

El Recocido Simulado fue disefiado para problemas de optimizacién combinatoria para ruteo y agente viajero
(TSP) en 1983 por Kirkpatrick, Gellat y Vecchi. Yang [12], lo describe como un algoritmo que trata de imitar el
proceso de recocido de los materiales metalicos. Al enfriarlos hasta un estado de energia minima, se obtienen
cristales de mayor tamafio que reducen los defectos de sus estructuras. El recocido es un procedimiento que
requiere sumo cuidado de la temperatura, tanto al calentar el metal como en su ritmo de enfriamiento, una de sus
ventajas es la capacidad de evadir minimos locales y poder converger al 6ptimo local bajo condiciones apropiadas,
es decir, si se utilizan buenos pasos aleatorios con un ritmo adecuado de enfriamiento.

La forma de operacion del recocido consiste en aplicar de manera iterativa una btisqueda aleatoria y aceptar
tanto puntos que mejoren la solucion como algunos otros que no lo hagan, cualquier movimiento que mejore la
solucion es aceptado de manera automatica, sin embargo, cualquier punto que no la mejore, puede ser aceptado
con una probabilidad p, que se le conoce como probabilidad de transicion, dada por:

_Af 4)

Donde Af es la diferencia entre la solucion actual y la mejor de la funcion objetivo hasta ese momento y T es la
temperatura actual.

Al aceptar en automatico una mejor solucion, se estd explotando la region actual en busqueda de un 6ptimo
local, mientras que al aceptar con una baja probabilidad una solucion que no mejore el resultado, se lleva a cabo
una tarea de exploracion buscando un optimo global. A medida que decrece la temperatura, la probabilidad de
diversificar las soluciones tiende a 0, por lo que se intensifica la biisqueda local. El sistema se enfria de manera
paulatina desde una temperatura elevada hasta un enfriamiento suficiente, mismo que normalmente se programa
de manera geométrica, en este proceso se establece una temperatura inicial Ty, ademas de un factor de conservacion
de temperatura a tal que 0 < a < 1, en cada iteracion t la temperatura se actualiza mediante la Ecuacion (5):

T, = Toat (%)

Esta técnica evita que se alcance T = 0 pues esto solo ocurre cuando t — oo sin necesidad de establecer una
cantidad de iteraciones. El lento descenso de la temperatura requiere de multiples repeticiones para generar
soluciones aceptables, pues una cantidad pequefia hard que el sistema no converja al 6ptimo global, ademas, una
cantidad demasiado grande consumira tiempo excesivo de computo, problema que se agrava al trabajar en
demasiadas dimensiones. El algoritmo general del Recocido Simulado se muestra en la Figura 4.
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Algoritmo de Recocido Simulado

Funcién objetivo f(x), x = (x,...,x4)T
Establecer temperatura inicial T, y solucion inicial x,
Establecer temperatura final T; y el nimero maximo de iteraciones N
Definir la programacion de enfriamiento T + aT,(0 < a < 1)
mientras (T > T, & t<N)
Elegir € de una distribucién Gaussian
Moverse aleatoriamente a una nueva localizacion: x,,,; = x, + € (caminata aleatoria)
CalcularAf = ft+1(xt+;1) —fe(xe).
Aceptarla nueva solucion si es mejor
si no se mejord
Generar un nimero aleatorio r
Aceptar la nueva solucion si p = exp [-Af/T] >r
finsi
Actualizar el mejor x, y f,
t=t+1
fin mientras

Figura 4. Algoritmo de Recocido Simulado. Fuente: Yang [13], traduccion propia.

3.3. Prueba de FINDRISC

El Finnish Diabetes Risk Score (FINDRISC), es un instrumento de cribaje utilizado para valorar el riesgo de un
individuo de desarrollar diabetes tipo 2 dentro de los proximos 10 afios, es ampliamente aplicado alrededor del
mundo por su simpleza de uso al basarse en un cuestionario de facil aplicacion. La prueba de FINDRISC fue
presentada en el afio 2003 por Lindstrdm y Tuomilehto [13], con el objetivo de disponer de una herramienta no
invasiva y de facil aplicacion en unidades de medicina familiar para medir el riesgo de padecimiento de diabetes
mellitus tipo 2 para personas de Finlandia.

El estudio se basa en los estudios FINRISK que originalmente monitoreaban a pacientes durante 10 afios en
el desarrollo y tratamiento de diabetes si es que resultaban afectados. A partir de 4746 individuos de prueba, se
obtuvieron datos descriptivos que no requieran estudios especiales de laboratorio, ademas, se incluyen preguntas
de caracter binario, posteriormente se aplico regresion logistica determinando los coeficientes que se utilizan para
el célculo de la probabilidad de padecimiento de diabetes. El producto fue un modelo 7 preguntas donde se calcula
el riesgo mediante una funcion logistica, sin embargo, este procedimiento resultaria inadecuado para aplicarse en
consultorios, por lo que se determind un sistema de puntuacion asignada a cada reactivo en dependencia de la
respuesta, se tiene un maximo de 20 puntos y el resultado de la prueba es estrictamente categdrico, por lo que, sin
importar el valor especifico de un dato, si se encuentra en algin intervalo, se usara la misma puntuacion de toda
la categoria, lo que impide establecer un porcentaje de riesgo totalmente personalizado. El modelo fue validado
con una sensibilidad y especificidad de 0.78 y 0.77 para el grupo original FINRISK y con un segundo grupo que
obtiene 0.81 y 0.76 respectivamente.

Los autores indican que se puede integrar una pregunta sobre historial familiar de diabetes, sin embargo, no
dispone del escalar requerido para el calculo de la funcion logistica y solamente se indica la puntuacion para el
reactivo. La Guia de Practica Clinica del Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS) [14], si toma en cuenta la
pregunta sobre historial familiar ademas de agregar una categoria adicional para la edad, esto establece una
puntuacion maxima de 26 puntos, el cuestionario que se aplica en el IMSS se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1. Cuestionario y puntajes de la prueba de FINDRISC del IMSS.

Variable Puntaje
EDAD <45 0
EDAD 45-54 2
EDAD 55-64 3
EDAD >64 4
IMC <25 0
IMC 25-30 1
IMC >30 3
CIRCUNF. ABDOMEN 0

MASCULINO <94
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FEMENINO <80
CIRCUNF. ABDOMEN
MASCULINO 94-101 3
FEMENINO 80-87
CIRCUNF. ABDOMEN

MASCULINO >101 4
FEMENINO >87
(Ha sido tratado con medicamento para la presion arterial alguna vez? 2
(Le han detectado niveles altos de glucosa alguna vez? 5
(Realiza menos de 4 horas de actividad fisica a la semana? 2
(Su dieta carece de frutas, vegetales o bayas? 1
(Ha habido algun diagnodstico de DM en su familia? 0
NO
(Ha habido algun diagnostico de DM en su familia? 3
SI: Abuelos, tios o primos hermanos
(Ha habido algun diagnodstico de DM en su familia? 5

Si: Padres, hermano o hijos

El riesgo de padecimiento de diabetes tipo 2 segin la puntuacioén del cuestionario se muestra en la Tabla 2:

Tabla 2. Posibles resultados de la prueba de FINDRISC.

Riesgo de desarrollar diabetes en los

Puntuacion . - Interpretacion
proximos 10 afios
P<7 1% Riesgo bajo
7<P<11 4% Riesgo ligeramente elevado
12<P<14 17% Riesgo moderado
15<P <20 33% Riesgo alto
P> 20 50% Riesgo muy alto

3.4. Herramientas para la interpretacion de estudios de exactitud diagnostica

Para describir la utilidad de los sistemas o pruebas para diagnodstico de enfermedades se toma en cuenta la tabla
de contingencia [15, 16], ver Figura 5.

Patron de referencia
+ —
Verdaderos positivos Falsos positivos
(VP) (FP)

El paciente tiene la El paciente no tiene la

Prueba
diagnéstica

enfermedad y la prueba es

enfermedad, pero la prueba

positiva. es positiva.
Falsos negativos Verdaderos negativos
(FN) (VN)

El paciente tiene la
enfermedad, pero la prueba
es negativa.

El paciente no tiene la
enfermedad y la prueba es
negativa.

Figura 5. Tabla de contingencia para evaluacion de una prueba diagndstica.
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De donde se obtienen las siguientes métricas:

e Sensibilidad: Proporcion de individuos correctamente diagnosticados con la enfermedad por la prueba
diagnostica respecto a un estandar de referencia.

ibilidad = ve
sensibilidad = 7-o——u (6)

e Especificidad: Proporcion de individuos correctamente diagnosticados con ausencia de la enfermedad
por la prueba diagndstica respecto a un estandar de referencia.

VN

especificidad = VN T FP 7

e  Valor predictivo positivo (VPP): Probabilidad condicional de que el paciente tenga la enfermedad dado
que la prueba result6 positiva, es decir, la proporcion de pacientes con prueba diagndstica positiva que
realmente padecen la enfermedad.

vpp=— "
" VP+FP ®)

e  Valor predictivo negativo (VPN): Probabilidad condicional de que el paciente no tenga la enfermedad
dado que la prueba result6 negativa, es decir, la proporcion de pacientes con prueba diagnostica negativa
y que no padece la enfermedad.

VN )

VPN = UNTEN

Los valores predictivos son estimaciones de la probabilidad de que la prueba diagnoéstica entregue un resultado
correcto dado que esta resulte negativa o positiva, segun sea el caso. Puesto que las proporciones mencionadas son
estimaciones obtenidas con estudios llevados a cabo con muestras de poblacion, estan sujetas a variabilidad, asi,
para poder utilizarlas adecuadamente es necesario calcular sus intervalos de confianza, en este caso, se elige el
intervalo de confianza al 95% (IC 95%). En otras palabras, se determinara el intervalo en el que el 95% de
posteriores pruebas del sistema concentraran sus valores de las métricas mencionadas [16]. Se utiliza un método
estandar a partir de la proporcion binomial [15]:

2[p(1—p) (10

+7Z
DT Zoos N

Donde p es la proporcion a la que se le estd estimando el intervalo de confianza, N el tamafio muestral y Z; 5 se
obtiene a partir de las tablas de la funcién normal, para una campana de dos colas, Z; s = 1.96. Cabe resaltar que
los intervalos de confianza deben ser tomados en cuenta al momento de analizar la validez de la prueba, un tamafio
muestral N demasiado pequefio, menor que 30 corre el riesgo de mostrar intervalos de confianza sumamente
amplios, dejando limitada la validez de la prueba. El tamafio 6ptimo del intervalo no se encuentra escrito por
ninguna regla, queda sujeto al tipo de estudio y las condiciones relacionadas [15, 16]. Se agrega, ademas, el
concepto de exactitud que indica cuanto un resultado que se aleja del valor de referencia, mientras mas cercano al
valor real, mayor exactitud de los resultados.

3.5. Datos utilizados
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La investigacion de Mendiola ef al. en el 2017 [3] tuvo por objetivo evaluar el desempefio de la prueba de
FINDRISC, con pacientes libres de diabetes tipo 2 adscritos a la Unidad de Medicina Familiar No. 9 del IMSS de
Acapulco, Guerrero. Se seleccionaron de manera aleatoria 295 participantes, 205 femeninos y 90 masculinos para
aplicarles el cuestionario, asi como tomas orales de glucosa en ayuno para determinar si padecian o no diabetes.
Entre los datos recabados se encuentran edad en afios, indice de masa corporal (IMC), medida en centimetros de
la circunferencia abdominal redondeada al entero mas cercano, ademas de algunos datos de caracter binario como
realizacion de al menos 30 minutos de actividad fisica por dia, consumo diario de frutas y vegetales, medicacion
previa para presion arterial elevada, exdmenes positivos previos de glucosa alta, asi como un reactivo triario donde
se pregunta al paciente si tiene parientes cercanos o lejanos con diabetes detectada, con la opcion de responder
negativamente si no se tienen ningun pariente diagnosticado, mismos datos que requiere la prueba de FINDRISC,
también, se registra la puntuacion obtenida en la prueba y el resultado categorico, asi como el resultado de las
pruebas de laboratorio necesarias para el diagnostico. Posterior a la recaudacion de datos, se registré la cantidad
de pacientes puntuados con alto y bajo riesgo seglin la prueba de FINDRISC, y el diagnostico posterior a la
consulta después de prueba de glucosa de laboratorio de acuerdo a la American Diabetes Association, que clasifica
a los pacientes como glucosa normal <(100mg/dl), prediabetes (100 a 125mg/dl) y diabetes tipo 2 (>125mg/dl),
ademas se clasificd a los pacientes con bajo riesgo a los individuos con 14 puntos o menos en la prueba de
FINDRISC, y de alto riesgo a aquellos con 15 o mas puntos.

Los resultados mostraron que la prueba de FINDRISC tiene un desempefio adecuado para el tamizaje de
diabetes tipo 2 en poblacion mexicana, con sensibilidad mayor a 80%, pacientes con diabetes tipo 2 no
diagnosticada, a los que se aplique el cuestionario tendran 15 puntos o mas. Mientras que detecta un gran ntimero
de falsos positivos, tiene la capacidad de discriminar a aquellos que no estan enfermos. La prueba de FINDRISC
resultd ser adecuada y 1til como prueba de tamizaje ademas de ser de facil uso y no invasiva, los resultados se
detallan en la seccion 4.

3.6. Sistema implementado

Como se puede apreciar en la Tabla 2, el riesgo de padecimiento de diabetes tipo 2 arrojado por la prueba de
FINDRISC, soélo puede adoptar 5 resultados posibles, por lo que todos los pacientes evaluados perteneceran a
alguna de estas categorias, sin embargo, esta clasificacion puede no ser la mas descriptiva para algunos individuos.
Considere los casos de dos personas con puntuaciones en la prueba de FINDRISC de 11 y 12 puntos
respectivamente, el primero corresponde a un riesgo del 4%, ligeramente elevado, mientras que el segundo obtiene
un riesgo moderado de 17% aun cuando ambos pacientes podrian mostrar caracteristicas idénticas en todos los
reactivos salvo en alguno, por ejemplo, la edad, donde 64 y 65 afios arrojan un punto de diferencia al momento de
aplicar la prueba. Es por casos como este que se propone la construccion de un sistema que pueda indicar a un
paciente su riesgo de padecimiento con un resultado no categorico y que refleje su estado actual, y asi, se puedan
tomar las medidas requeridas para el cuidado de su salud.

Utilizando los datos de [3], se considera el subconjunto que requiere la prueba de FINDRISC, posteriormente
se desarroll6 un sistema de logica difusa basado en el método de inferencia de Mamdani capaz de predecir el riesgo
de padecimiento de diabetes de un paciente con base en los datos seleccionados, puesto que las circunferencias
abdominales de cada género consideran intervalos distintos, se desarrolld un sistema por cada género. La prueba
de FINDRISC otorga una determinada cantidad de puntos en una escala de 0 a 5 a la respuesta de cada pregunta,
por lo que se usa cada una de posibilidades como una variable lingtiistica, esto se muestra en la Tabla 3:

Tabla 3. Asignacion de variables lingiiistas en dependencia de la puntuacion de FINDRISC.

Puntaje Variable lingiiistica
0 Factor de riesgo muy bajo
| Factor de riesgo bajo
2 Factor de riesgo ligeramente elevado
3 Factor de riesgo moderado
4 Factor de riesgo alto
5 Factor de riesgo muy alto
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Tenga en cuenta que no todas las variables lingiiisticas son utilizadas para cada dato de entrada, pues solamente
se utilizan aquellas que estén presentes en el cuestionario de FINDRISC, por ejemplo, considere la variable de
entrada edad, de la Tabla 1, se sabe que tinicamente se utilizaran las variables lingiiisticas Edad de riesgo muy
bajo, Edad de riesgo ligeramente elevado, Edad de riesgo moderado y Edad de riesgo alto. El universo discurso
comprende edad desde los 18 hasta los 90 afios, este intervalo se utiliza para abarcar a casi la totalidad de la
poblacion, la Edad de riesgo muy bajo, esta descrita por una funcion en forma de Z cuyo maximo se encuentra en
el valor 45 y su minimo en el valor de 50, Edad de riesgo ligeramente elevado esta representada por una campana
generalizada con centro en 50, que es el punto medio del intervalo de edad comprendido por el reactivo de
FINDRISC, la anchura de la campana y su pendiente se seleccionaron visualmente, de manera que la funcion se
acercara a su minimo al llegar a los maximos de las funciones de membresia vecinas, la variable lingiiistica Edad
de riesgo moderado, también es una campana generalizada con centro en 60, donde se aplicaron los mismos
criterios para seleccionar el centro, la anchura y la pendiente, finalmente, Edad de riesgo alto se visualiza a través
de una funcién S, cuyo maximo se encuentra en 65 y su minimo en 60, esta configuracion se puede apreciar en la
Figura 6.

T T - T T
MUY_BAJO LIG_ELEVADO MODERADO ALTO
;
05— —
o
I T I T = T T
20 30 40 50 &0 70 80 %

Figura 6. Funciones de membresia asociadas a la edad de los pacientes.

En general, cuando una variable de entrada dispone de mas de dos variables lingiiisticas, la heuristica se encarga
de ajustar la anchura y la pendiente de las funciones de membresia centrales, por lo que, para las variables binarias,
no se requiere de optimizacion. Los resultados obtenidos por este sistema se muestran a detalle en la seccion 4.

Como se menciono en la seccion 3.2, el recocido acepta soluciones no mejores a altas temperaturas con el
objetivo de aprovechar la etapa de exploracion en el espacio de soluciones, como consecuencia, se esta buscando
un optimo global, sin embargo, este enfoque no es el mas adecuado para el problema abordado en esta
investigacion, pues ya se dispone de una configuracion apegada a la teoria, por lo que solamente hace falta refinar
estas funciones de membresia para mejorar el resultado, esto es equivalente a explotar la region cercana a esta
configuracion en busqueda de un 6ptimo local, entonces, el recocido ha de ser utilizado con temperaturas bajas y
una cantidad considerable de iteraciones. Se optimizo6 la anchura y la pendiente de 4 funciones de membresia,
generando un problema de optimizacién de 8 dimensiones, el mejor resultado obtenido altera las funciones de
membresia de la variable edad como se muestra en la Figura 7 y se discute en la seccion 4.

T T - - T T
MUY_BAJO LIG_ELEVADO MODERADO ALTO

05— —

Figura 7. Funciones de membresia optimizadas para la edad de los pacientes.
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Por otro lado, el motor de inferencia estd compuesto por 102 reglas difusas obtenidas analizando cada uno de los
individuos dentro de la base de datos, el razonamiento utilizado para esta tarea es explicado a continuacion.

Las 6 variables lingiiisticas mencionadas con anterioridad son aprovechadas, para cada uno de los 295 casos
dentro de la base de datos, se obtiene la puntuacion de cada pregunta que dicta la prueba de FINDRISC y su
resultado, generando una regla cuyo antecedente se compone de los factores de riesgo contenidos en la base de
datos y el consecuente es la salida de la prueba de FINDRISC, como ejemplo considere el caso femenino de la
Tabla 4 con riesgo de padecimiento segun la prueba de FINDRISC de 4%, es decir Riesgo ligeramente elevado:

Tabla 4. Caso femenino analizado.

Factor de riesgo Valor Puntaje
Edad 55 afios 3
Circunferencia abdominal 87 cm 3
Indice de masa corporal 26.75 1
Falta de actividad fisica Verdadero 2
Bajo consumo de frutas y verduras Verdadero 1
Tratamiento previo para presion arterial Verdadero 2
Estudio previo de glucosa alta Falso 0
Historial familiar de padecimiento de diabetes Falso 0

Cuya regla difusa es:
SI edad es de riesgo moderado y circunferencia abdominal es de riesgo moderado y indice de masa
corporal es de riesgo bajo y actividad fisica es de riesgo ligeramente elevado y consumo de frutas y
verduras es de riesgo bajo y tratamiento para presion arterial es de riesgo ligeramente elevado y estudio
previo de glucosa es de riesgo muy bajo e historial familiar de diabetes es de riesgo muy bajo,
ENTONCES riesgo de padecimiento es ligeramente elevado.

Si un antecedente ya existe en el sistema, el paciente es omitido. Los sistemas de ambos géneros comparten las
reglas difusas. La implementacion de la optimizacion se llevo a cabo en MATLAB R2021a, el disefio del sistema
difuso y la evaluacion se realizo con la extension Fuzzy Logic Designer de MATLAB. El esquema general del
sistema puede visualizarse en la Figura 8.

f_ _)
r——__|

VNV HESS Y

Fuzificacion Motor de inferencia Defuzificacién

. Porcentaje de riesgo
Informacién | I )| de padecimiento de

del paciente diabetes

Optimizacidén por
Recocido Simulado

Figura 8. Diagrama del sistema difuso.

4. Resultados

Aqui se registran los resultados obtenidos por el sistema difuso implementado optimizado y sin optimizar, y se
contrastan con los obtenidos por Mendiola ef al. [3]. Se ejecuto el algoritmo de optimizacion 40 veces por cada
sistema difuso y se utilizd el mejor resultado para la comparacion, las Tablas 5 y 6 muestran los resultados
obtenidos por los sistemas difusos sin optimizar para pacientes femeninos y masculinos respectivamente, mientras
que las Tablas 7 y 8 hacen referencia a los sistemas optimizados.
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Tabla 5. Resultados obtenidos por el sistema difuso sin optimizar para pacientes femeninos.

VPN VPP Sensibilidad Especificidad
Resultado 0.9562 0.3382 0.7931 0.7443
Inicio del IC 95% 0.9219 0.2258 0.6457 0.6799
Fin del IC 95% 0.9905 0.4507 0.9405 0.8088
Tamafio del IC 95% 0.0685 0.2249 0.2949 0.1289

Tabla 6. Resultados obtenidos por el sistema difuso sin optimizar para pacientes masculinos.

VPN VPP Sensibilidad Especificidad
Resultado 0.9464 0.2353 0.7273 0.6709
Inicio del IC 95% 0.8875 0.0927 0.4641 0.5673
Fin del IC 95% 1.0054 0.3779 0.9905 0.7745
Tamafio del IC 95% 0.1180 0.2852 0.5264 0.2072

Tabla 7. Resultados obtenidos por el sistema difuso optimizado para pacientes femeninos.

VPN VPP Sensibilidad Especificidad
Resultado 0.9687 0.3246 0.8620 0.7045
Inicio del IC 95% 0.9386 0.2200 0.7365 0.6371
Fin del IC 95% 0.9988 0.4292 0.9875 0.7719
Tamafio del IC 95% 0.0602 0.2092 0.2510 0.1348

Tabla 8. Resultados obtenidos por el sistema difuso optimizado para pacientes masculinos.

VPN VPP Sensibilidad Especificidad
Resultado 0.9814 0.2777 0.9090 0.6709
Inicio del IC 95% 0.9455 0.1314 0.7392 0.5672
Fin del IC 95% 1.0000 0.4240 1.0789 0.7745
Tamailo del IC 95% 0.0545 0.2926 0.3397 0.2073

Se comparan los resultados de los sistemas difusos optimizados combinados de ambos géneros con los obtenidos
por el estudio de Mendiola et al. [3], los resultados de la prueba de FINDRSIC se toman directamente de dicha
publicacién, la comparacion se puede observar en la Tabla 9.

Tabla 9. Comparacion de resultados de ambos géneros de FINDRICS vy el sistema difuso.

FIN\;)PRNISC VPN Difuso FIN\]/)I;!PISC VPP Difuso Sl«“ellll\?:;)lillil‘;? Se[;;?:lsi: " EstlchI;tlizcligZd Espl‘;ciiff:gdad
Resultado 09640 09725 02244 03097 08750 08750 0.5255 0.6941
Mool lC 09181 09488 00615 02245 0732 0.7725 0.4623 0.6376
TG 00882 09963 02908 03950 09591 0.9775 0.5881 0.7507
fomaescl 00701 00475 00203 00705 02271 02050 0.1258 0.1131

5. Conclusiones

Los sistemas difusos sin optimizar muestran respecto a los sistemas optimizados, valores predictivos negativos
mas bajos, y en general, valor predictivo positivo mayor para género femenino pero menor para masculino, ademas
de mostrar una sensibilidad de la prueba menor, pero con especificidades iguales o mayores, también se observa
que los tamafios de los intervalos de confianza son en general menores. Una especificidad menor en los sistemas
optimizados no significa que el sistema este obteniendo peores resultados, la sensibilidad considera la validez de
la prueba entre individuos enfermos, mientras que la especificidad considera la validez entre individuos sanos,
cuando se aplican pruebas de deteccion para padecimientos que no necesariamente muestren sintomas, son de
mayor interés los modelos muy sensibles para reducir la cantidad de falsos negativos, por lo que esta métrica
resulta ser la mas importante para nuestro propo6sito, sin embargo, no debe dejarse de lado la especificidad, pues

©RITI. CCBY-NC 142



Morales Marquez, et al. e-ISSN: 2387-0893

al momento de confirmar un diagndstico se requiere una especificidad alta para evadir los falsos positivos,
entonces, se debe priorizar la bisqueda de la méxima sensibilidad sin descuidar los valores de especificidad [16].

Observando los sistemas optimizados, para ambos géneros la proporcion de pacientes catalogados como alto
riesgo que realmente padecen la enfermedad es alta cercana al 100%, mientras que la proporcion de pacientes
catalogados como bajo riesgo y que no padece la enfermedad es baja, ademas, la sensibilidad es aceptable en
ambos casos, por encima del 85% por lo que detecta de manera adecuada los casos verdaderos positivos,
considerando la especificidad, esta se encuentra en margenes aceptables, mayores al 67%, indicado de que se
detecta de manera adecuada poco mas de dos terceras partes de los verdaderos negativos.

A partir de este punto, las observaciones se centran en la Tabla 9, es notable que el valor predictivo positivo
entregado por el sistema difuso es ligeramente superior con un IC95% de menor tamaiio, el valor predictivo
positivo es casi 0.08 unidades mayor, al costo de tener un IC95% ligeramente mas grande. La sensibilidad es el
parametro mas importante en los estudios de este tipo, ambos métodos entregan la misma eficacia de 87.5%, sin
embargo, el sistema difuso cuenta con un IC95% ligeramente reducido respecto al de FINDRISC, finalmente, la
especificidad es superior en el sistema difuso alcanzando casi un 70% a un lado del casi 53% de la prueba de
FINDRISC, ademas, el 1C95% es ligeramente menor, aunque una diferencia de esta magnitud no es
particularmente significativa.

Si bien el criterio de sensibilidad arrojada por el sistema difuso es idéntico al obtenido por la prueba de
FINDRISC y la mejora en el intervalo de confianza puede no ser significativa, el incremento en la especificidad
sugiere que el sistema difuso es capaz de detectar en buena medida a los pacientes no enfermos y asignarles riesgos
de padecimiento apegados a la realidad con base en la descripcion del paciente, es decir, asignarles riesgos bajos
a pacientes sin diabetes y con estilos de vida saludables, mientras que asigna riesgos altos a personas con
prediabetes o diabetes y de estilos de vida poco saludables.

Ademas, los valores predictivos positivo y negativo en el sistema difuso muestran mejoras significativas por
lo que el uso del sistema difuso como auxiliar en materia de prevencion de diabetes mellitus 2 pude ser de gran
utilidad al brindar resultados que describen adecuadamente la realidad comparados contra un estandar de oro. Se
considera la posibilidad de colocar el sistema a través de una aplicacion web o de escritorio que permita a cualquier
persona conocer el riesgo de padecimiento con valor no categorico, y de ser necesario, dirigirse oportunamente
con un especialista para la realizacion de estudios y tratamiento especializado.
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