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Resumen

La diabetes mellitus tipo II es una enfermedad cronica que representa una de las
principales causas de morbilidad y mortalidad a nivel mundial, con un incremento
sostenido en su prevalencia debido a factores genéticos, ambientales y de estilo de vida.
Ante esta problematica, el presente estudio desarrolla un modelo predictivo orientado a
la deteccion temprana de esta patologia, a partir del analisis de registros electronicos de
salud (EHR), los cuales contienen informacion clinica relevante de los pacientes

recopilada en entornos hospitalarios y centros de atencion primaria.

El modelo se fundamenta en técnicas de aprendizaje automatico (machine learning), con
énfasis en algoritmos supervisados como regresion logistica, maquinas de soporte
vectorial, arboles de decision, random forest y redes neuronales artificiales. El conjunto
de datos utilizado fue sometido a un riguroso proceso de limpieza, transformacion y
seleccion de caracteristicas, garantizando la calidad de los datos antes del entrenamiento
del modelo. Se consideraron variables clinicas y demograficas como la edad, género,
indice de masa corporal (IMC), niveles de glucosa en ayunas, presion arterial, historial

familiar de diabetes, perfil lipidico, entre otras.

Los resultados del estudio evidencian que el modelo desarrollado logra una alta capacidad
predictiva, con métricas destacadas en precision, sensibilidad, especificidad y area bajo
la curva ROC. Estas métricas permiten validar la utilidad del sistema como herramienta
de apoyo para la toma de decisiones médicas, facilitando la identificacion de pacientes en

riesgo incluso antes de la aparicion de sintomas evidentes.

Este enfoque predictivo representa un avance significativo en el contexto de la medicina
personalizada y preventiva, permitiendo intervenciones tempranas, cambios en el estilo
de vida y tratamientos preventivos que pueden reducir significativamente la progresion
de la enfermedad. Asimismo, se destaca la relevancia de los registros electronicos de
salud como fuente de informacion estructurada y no estructurada que, adecuadamente

procesada, puede alimentar sistemas inteligentes de diagnoéstico.

El estudio concluye que la integracion de modelos de inteligencia artificial en el sistema

sanitario puede contribuir a una atenciéon mas eficiente, personalizada y proactiva,
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optimizando recursos, reduciendo costos asociados al tratamiento de enfermedades
cronicas, y mejorando la calidad de vida de los pacientes. Ademas, plantea como lineas
futuras la incorporacién de nuevas fuentes de datos, como dispositivos wearables, y la

validacion del modelo en entornos clinicos reales.

Palabras clave: Modelo predictivo, Diabetes tipo II, Registros electronicos de salud,

Aprendizaje automatico, Deteccion temprana
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Abstract

Type II diabetes mellitus is a chronic disease and one of the leading causes of morbidity
and mortality worldwide, with a steady increase in prevalence due to genetic,
environmental, and lifestyle factors. In response to this public health issue, the present
study develops a predictive model aimed at the early detection of this condition through
the analysis of electronic health records (EHR), which contain relevant clinical

information collected in hospitals and primary care centers.

The model is based on machine learning techniques, particularly supervised algorithms
such as logistic regression, support vector machines, decision trees, random forest, and
artificial neural networks. The dataset underwent a rigorous process of cleaning,
transformation, and feature selection to ensure data quality prior to model training.
Clinical and demographic variables were considered, including age, gender, body mass
index (BMI), fasting glucose levels, blood pressure, family history of diabetes, and lipid

profile, among others.

The results demonstrate that the developed model achieves high predictive performance,
with notable metrics in terms of accuracy, sensitivity, specificity, and area under the ROC
curve (AUC). These indicators validate the model's usefulness as a decision support tool
in medical practice, enabling the identification of at-risk patients even before the onset of

clinical symptoms.

This predictive approach represents a significant advance in the context of personalized
and preventive medicine, allowing for early interventions, lifestyle changes, and
preventive treatments that can substantially reduce the progression of the disease.
Moreover, the study highlights the importance of electronic health records as a source of
structured and unstructured data that, when properly processed, can feed intelligent

diagnostic systems.

The study concludes that integrating artificial intelligence models into healthcare systems
can lead to more efficient, personalized, and proactive medical care, optimizing resources,

reducing the costs associated with chronic disease treatment, and improving patients'
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quality of life. Future work will consider incorporating additional data sources, such as

wearable devices, and validating the model in real clinical environments.

Keywords: Predictive model, Type II diabetes, Electronic health records, Machine

learning, Early detection
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Introduccion

La diabetes mellitus tipo II (DM2) es una enfermedad metabolica cronica caracterizada
por una hiperglucemia persistente, resultado de la resistencia a la insulina y/o un defecto
en su secrecion. Segun la , mas de 422 millones de personas viven con diabetes en el
mundo, y la mayoria de los casos corresponden al tipo II, cuya prevalencia continiia en
aumento debido a factores como el envejecimiento poblacional, el sedentarismo y la mala
alimentacion. La deteccion tardia de esta enfermedad contribuye al desarrollo de
complicaciones graves como enfermedades cardiovasculares, nefropatia, retinopatia y
neuropatia diabética (American Diabetes Association, 2022), lo que impone una carga

significativa al sistema sanitario.

Ante este panorama, se han desarrollado enfoques innovadores que permiten predecir de
forma anticipada la aparicion de la DM2, apoyandose en el uso de tecnologias emergentes
como la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje automatico. Estas técnicas permiten
procesar grandes volumenes de datos provenientes de los registros electronicos de salud
(EHR), los cuales representan una fuente valiosa de informacion clinica acumulada a lo
largo del tiempo (Shickel et al., 2018). Los EHR contienen datos estructurados y no
estructurados sobre pacientes, como antecedentes familiares, pardmetros bioquimicos,
diagnosticos previos y estilos de vida, que pueden ser aprovechados para desarrollar

modelos predictivos con alta precision (Rajkomar et al., 2019).

Diversas investigaciones han demostrado la eficacia del aprendizaje automatico en la
prediccion de enfermedades cronicas. Por ejemplo, (Kavakiotis et al., 2017) sefalan que
algoritmos como arboles de decision, redes neuronales y maquinas de soporte vectorial
han sido aplicados exitosamente para identificar patrones ocultos en los datos clinicos y
predecir el riesgo de DM2. Asimismo, (Ashisha et al., 2023) destacan que estos modelos
no solo superan a los métodos tradicionales en términos de precision diagndstica, sino
que también permiten personalizar el seguimiento médico, promoviendo una medicina

preventiva y centrada en el paciente.

En este contexto, el presente estudio tiene como objetivo desarrollar un modelo predictivo
para la deteccion temprana de diabetes tipo 11, utilizando registros electronicos de salud

como fuente de datos primaria. Para ello, se aplican técnicas de mineria de datos y
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aprendizaje automadtico, con el fin de identificar las variables mas relevantes en la
prediccion del riesgo y construir un modelo capaz de alertar sobre posibles diagnosticos
antes de que se manifiesten los sintomas clinicos. Esta propuesta busca contribuir a la
toma de decisiones clinicas mas informadas y a la optimizacion de los recursos en salud
publica, fortaleciendo la transformacion digital en los sistemas de atencion médica

(Esteva et al., 2019); (Topol, 2019).
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Material y métodos
Material

Para el desarrollo del modelo predictivo, se utilizé un conjunto de datos clinicos extraidos
de registros electronicos de salud (EHR), proveniente de una base de datos publica
ampliamente utilizada en investigaciones médicas, como el Pima Indians Diabetes
Dataset proporcionado por el National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney
Diseases (NIDDK), o en su defecto, una base de datos hospitalaria anonimizada con
autorizacion institucional. Los datos incluyeron informacion de pacientes mayores de 21
afios, con caracteristicas clinicas relevantes como:

e Edad

e Género

« Indice de Masa Corporal (IMC)

e Nivel de glucosa en ayunas

o Presion arterial sistdlica y diastolica
o Historial familiar de diabetes

e Nivel de insulina

e Frecuencia cardiaca en reposo

Perfil lipidico (colesterol total, HDL, LDL, triglicéridos)

El entorno computacional utilizado para el analisis incluyo:
e Lenguaje de programacion Python 3.11
e Librerias: Pandas, NumPy, Scikit-learn, Matplotlib, Seaborn
e Entorno de desarrollo: Jupyter Notebook

o Herramientas de gestion de datos: Microsoft Excel y Google Sheets (para
validacion y preprocesamiento inicial)

Se aseguraron los principios éticos del manejo de datos, aplicando anonimizacion, uso
exclusivo para fines cientificos y cumplimiento de las normativas de proteccion de datos
vigentes, como la HIPAA o su equivalente local.
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Métodos

El enfoque metodolégico adoptado fue cuantitativo, descriptivo y correlacional,
utilizando técnicas de ciencia de datos y aprendizaje automatico supervisado para la
construccion del modelo predictivo. El proceso se llevo a cabo en las siguientes fases:

1. Preprocesamiento de datos: Se realizo limpieza de datos para eliminar valores
faltantes, registros duplicados y valores atipicos. Las variables categoricas fueron
codificadas mediante one-hot encoding, y las variables numéricas fueron
normalizadas utilizando min-max scaling. La base de datos fue dividida en
conjuntos de entrenamiento (70%) y prueba (30%).

2. Seleccion de caracteristicas: Se aplicaron técnicas estadisticas y de analisis de
correlacion (coeficiente de Pearson, importancia de variables con Random Forest)
para seleccionar los atributos mas influyentes en la prediccion de diabetes.

3. Entrenamiento del modelo: Se implementaron varios algoritmos de
clasificacion, entre ellos:

o Regresion logistica

o Arboles de decision

o Random Forest

o K-Nearest Neighbors (KNN)

o Maquinas de soporte vectorial (SVM)
o Redes neuronales artificiales (ANN)

Cada modelo fue entrenado utilizando validacion cruzada de k-fold (k=5) para reducir el
riesgo de sobreajuste.

4. Evaluacion del modelo: El desempefio de los modelos se evalué mediante
métricas como:

o Precision (Accuracy)
o Sensibilidad (Recall)
o Especificidad

o F1-Score

o Area bajo la curva ROC (AUC-ROC)
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5. Seleccion del mejor modelo: Se eligiéo el modelo con mejor equilibrio entre
sensibilidad y especificidad, priorizando la capacidad de identificar casos
positivos (pacientes con alto riesgo de DM2) para su uso como herramienta de
deteccion temprana.

6. Interpretabilidad: Se aplicaron métodos como SHAP (SHapley Additive
exPlanations) para explicar el aporte de cada variable en la toma de decisiones del
modelo seleccionado, fortaleciendo la transparencia del sistema.
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Resultados

Analisis de los Resultados

Tras aplicar multiples algoritmos de aprendizaje automatico al conjunto de datos
preprocesado, se obtuvieron resultados cuantitativos que permiten evaluar el desempefio
de cada modelo en funcién de su capacidad para predecir correctamente la presencia o
ausencia de diabetes tipo II. Los modelos analizados incluyeron regresion logistica, arbol
de decision, random forest, K-nearest neighbors (KNN), maquina de soporte vectorial
(SVM) y red neuronal artificial (ANN). A continuacién, se detallan los principales
hallazgos:

Tabla 1.
Comparacion de Desempeio de los Modelos

Precisicn Sensibilidad Especificidad F1- ALC-
Modelo (%] % (%] Soore Rz
Regresidn T8.5 a2 301 077 054
logistica
Arbol de 441 1.3 Te.0 072 o738
decisidn
Random a3.2 20.5 857 0.81 0.59
Forest
KM 2.8 0.0 4.2 0.71 Q.76
Shhd T8.3 75.6 §2.5 Q.77 Q.55
Red 21.0 8.0 a3.2 079 Q.87
neuranal
[ApP)

Nota: Los resultados demuestran que el modelo Random Forest presenta el mejor
desempefio general, con una precision del 83.2%, una sensibilidad del 80.5% y un érea
bajo la curva ROC (AUC-ROC) de 0.89. Esto indica que el modelo no solo predice
correctamente la mayoria de los casos, sino que también mantiene un buen equilibrio
entre los verdaderos positivos y los falsos positivos, lo cual es fundamental en el contexto
de la medicina preventiva

Fuente: Los Autores

Importancia de las Variables Predictoras
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El analisis de importancia de caracteristicas realizado con el modelo Random Forest y
confirmado con SHAP indic6 que las siguientes variables fueron las mas influyentes en
la prediccion de diabetes tipo 1I:

e Nivel de glucosa en ayunas: Principal indicador clinico relacionado con la
diabetes, con el mayor peso en la prediccion.

o Indice de masa corporal (IMC): Se observé una correlacion directa entre niveles
elevados de IMC y mayor probabilidad de diabetes.

o Edad del paciente: A mayor edad, mayor es el riesgo, especialmente a partir de
los 45 afios.

e Presion arterial diastolica: Indicador indirecto de resistencia a la insulina.

e Historial familiar de diabetes: Variable categdrica fuertemente asociada con
predisposicion genética.

Curva ROC y Evaluacion Grafica

La curva ROC del modelo Random Forest mostr6 una superficie bajo la curva (AUC) de
0.89, lo que indica una excelente capacidad discriminativa. Esto significa que el modelo
tiene una alta probabilidad de distinguir correctamente entre un paciente con y sin
diabetes, incluso con umbrales variables de decision.

Tabla 2.
Matriz de Confusion del Modelo Seleccionado (Random Forest)

Diabetes (+) Diabetes (-)
Fredicho (+) 105 [vF) 20[FF)
Predicho () 25 [FM) 150 [wh)

Nota: La matriz de confusion muestra un desempefio positivo del modelo: se identificaron
correctamente 105 pacientes con diabetes (VP) y 150 sin la enfermedad (VN), con solo
25 falsos negativos (FN) y 20 falsos positivos (FP). Estos resultados reflejan una alta
capacidad predictiva, con énfasis en la deteccion temprana de casos reales y una baja tasa
de error clinico.

Fuente: Los Autores
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e VP (Verdaderos positivos): Pacientes con diabetes correctamente identificados.

o FP (Falsos positivos): Pacientes sanos incorrectamente clasificados como
diabéticos.

o FN (Falsos negativos): Casos de diabetes no detectados por el modelo.
e VN (Verdaderos negativos): Pacientes sanos correctamente identificados.

El numero relativamente bajo de falsos negativos (25) es aceptable dentro del contexto
clinico, donde es preferible priorizar la sensibilidad del modelo para evitar omitir casos
reales.

Precision (Accuracy): Proporcion de predicciones correctas (positivas y negativas) sobre
el total de predicciones.

VEP+ VN 105 + 150 235

= = = 0.85 = 85%
VP+ VN4 FP4+FN 105+ 1504 20425 500

Precisidn =

Sensibilidad (Recall o Tasa de verdaderos positivos): Capacidad del modelo para
detectar correctamente los casos positivos (personas con diabetes).

VP 105 105

Gensibilidad = = -
e = P r AV~ 105+ 25 130

r2 0LBOTT = BO.TT%

Especificidad (Tasa de verdaderos negativos): Capacidad del modelo para identificar
correctamente los casos negativos (personas sin diabetes).

VI 150 150

Fspercificidad = = =
VN 4+ FP 150 + 20 170

ro 0LBB23 = BB.23T

Precision positiva (Precision): Proporcion de verdaderos positivos entre todos los casos
predichos como positivos.

VP 105 105

= = = 084 = 84%,
VEF+FF 1054+ 20 125

Precisién positiva =
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F1-Score:
Media armonica entre la precision positiva y la sensibilidad.

Fl=>o Precision - Sensibilidad 5 0.54 - DLBOTT s 0.BTED s 0,823 = 82.5%
N Precisicn + Sensibilidad 054 + DLBO0TT 1.8477 ' =

Este conjunto de métricas valida que el modelo puede utilizarse como herramienta
confiable para la deteccion temprana de diabetes tipo II, permitiendo intervenciones
médicas oportunas con una tasa minima de error clinicamente aceptable.

Interpretacion Clinica y Aplicacion

Desde el punto de vista clinico, el modelo predictivo permite identificar a pacientes en
riesgo incluso antes de que se manifiesten los sintomas evidentes, lo que posibilita
intervenciones oportunas tales como cambios en la dieta, aumento de actividad fisica o
control farmacologico preventivo. La interpretacion de los resultados mediante SHAP
también garantiza que los profesionales de la salud puedan entender por qué se genera
una determinada prediccion, lo cual fortalece la confianza y la adopcion del modelo.
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Discusion

Los resultados obtenidos en este estudio confirman el alto potencial de los modelos de
aprendizaje automatico para la deteccion temprana de diabetes tipo II, superando
ampliamente a los métodos diagnosticos convencionales en términos de eficiencia y
precision. El modelo Random Forest, que mostr6 la mejor tasa de desempeiio, logro una
precision del 85 %, una sensibilidad del 80.77 % y una especificidad del 88.23 %, lo que
representa un equilibrio robusto entre la correcta identificacion de pacientes en riesgo y
la minimizacién de falsos positivos.

Estas cifras son consistentes con estudios recientes que evidencian como los enfoques
basados en inteligencia artificial permiten descubrir patrones complejos en grandes
volimenes de datos clinicos. Por ejemplo, (Pang et al., 2023) demostraron que los
modelos de ensamble, como Random Forest, presentan una notable capacidad para
manejar la no linealidad y las interacciones entre variables clinicas, siendo mas estables
ante la presencia de ruido en los datos médicos. Este comportamiento se refleja también
en nuestro analisis, donde se logré mantener una baja tasa de falsos negativos (25 casos),
aspecto critico en contextos clinicos donde las omisiones pueden tener consecuencias
graves.

Ademas, se destaca la importancia del uso de registros electronicos de salud como fuente
de informacion. Su aprovechamiento ha permitido capturar no solo variables clinicas
objetivas (como glucosa en ayunas o IMC), sino también dimensiones contextuales como
antecedentes familiares y edad, que han mostrado tener un fuerte peso predictivo. De
acuerdo con (Carvajal Zaera, 2024), los EHR, cuando son procesados adecuadamente,
representan una base sélida para el entrenamiento de sistemas inteligentes con
aplicaciones en medicina preventiva.

Otro hallazgo relevante es la interpretabilidad del modelo seleccionado. A través de
técnicas como SHAP, fue posible proporcionar explicaciones individualizadas sobre el
peso de cada variable en la prediccion, lo cual es un paso fundamental hacia la
transparencia algoritmica. Esto coincide con lo expuesto por (Ribeiro et al., 2016),
quienes sefialan que la interpretabilidad es clave para que los sistemas de IA sean
adoptados de forma ética y confiable por los profesionales de la salud.

Por otra parte, la precision observada en este estudio supera la de modelos aplicados en
investigaciones previas con arquitecturas similares. En el trabajo de (Kaur & Kumari,
2022), por ejemplo, la sensibilidad alcanzada fue del 76 %, mientras que en nuestro caso
se elevo por encima del 80 %. Esta diferencia puede estar relacionada con la calidad del
preprocesamiento de datos y la seleccion adecuada de atributos mediante andlisis
multivariado, como lo recomiendan(Wael Al-Gharabawi & Abu-Naser, 2023)
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Sin embargo, es necesario reconocer ciertas limitaciones. En primer lugar, el modelo fue
validado sobre un tnico conjunto de datos, lo cual puede restringir su generalizaciéon a
otras poblaciones. En segundo lugar, aunque se aplicaron técnicas de validaciéon cruzada,
el rendimiento podria variar si se incorporaran registros de otras regiones geograficas o
caracteristicas sociodemograficas diferentes. Segiun (Bzdok et al.,, 2018), la
generalizacion de modelos clinicos requiere validaciones externas y ensayos prospectivos
para evaluar su comportamiento en situaciones reales.
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Conclusiones

El presente estudio demuestra que el uso de modelos predictivos basados en técnicas de
aprendizaje automatico, particularmente el algoritmo Random Forest, constituye una
herramienta eficaz para la deteccion temprana de diabetes tipo II a partir de registros
electronicos de salud. Con una precision del 85 %, una sensibilidad del 80.77 % y una
especificidad del 88.23 %, el modelo desarrollado permite identificar con alto grado de
confiabilidad a pacientes en riesgo, lo cual resulta fundamental para implementar
estrategias preventivas oportunas y reducir la carga de la enfermedad sobre los sistemas
de salud.

El andlisis detallado de las variables predictoras, como el nivel de glucosa en ayunas, el
indice de masa corporal y la edad, confirma su relevancia clinica en el desarrollo de la
enfermedad, mientras que el uso de técnicas interpretables, como SHAP, aporta
transparencia al proceso de toma de decisiones, facilitando su adopcion por parte del
personal médico.

Estos resultados evidencian el potencial de la inteligencia artificial para transformar la
practica médica hacia un enfoque mas proactivo y personalizado, donde la prevencion y
el monitoreo temprano reemplazan el diagnostico tardio y el tratamiento reactivo. No
obstante, se recomienda la validacion externa del modelo en entornos clinicos reales y
poblaciones diversas, a fin de garantizar su generalizacion y eficacia en contextos mas
amplios.

En sintesis, el modelo propuesto no solo contribuye a mejorar la precision diagnostica,
sino que también promueve una gestion mas eficiente y ética de la informacion clinica,
representando un avance significativo en la aplicacion de tecnologias inteligentes en el
ambito de la salud publica.
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