Modelo predictivo para validacion de datos sintéticos clinicos en diabetes
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OBIJETIVO

En este trabajo se desarrolla un sistema de prediccion de patologias médicas utilizando datos secuenciales de diagnosticos de pacientes diabéticos. La meta principal
es mejorar la precision en la deteccion temprana de diversas enfermedades, lo que podria tener un impacto significativo en la toma de decisiones clinicas y en la
prevencion de complicaciones graves. Este estudio se centra en el analisis de datos médicos temporales generados por una GAN basada en datos reales obtenidos por
la BPS, permitiendo capturar las dinamicas y patrones que preceden a la aparicion de patologias.
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Contiene informacion ordenada en el tiempo sobre las enfermedades cronicas diagnosticadas en cada una de las visitas que haya
realizado cada paciente. Ademas, también hay informacion sobre las décadas en las que se han hecho cada visita.
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Los resultados muestran que todavia hace falta ajustar el modelo para el dataset
completo. De todas formas, para este tipo de problemas parece que la RNN se comporta

CONCLUSION bien para muestras en las que hay un numero significativo de patologias antes de
Diabetes. Por otra parte, puede que la patologia objetivo elegida no tenga ningun patron
dentro del dataset con lo que habria que probar con otras patologias objetivo.
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