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Resumen

En los Gltimos afios, a nivel mundial la Diabetes Mellitus tipo 2 es un problema cada vez
mas comun en las personas. En general, el diagnéstico de esta enfermedad es realizado
por expertos; pese a ello, algunos de los resultados podrian no ser correctos; ademas,
involucra una inversion del tiempo y dinero por parte del paciente. De este modo, el
presente trabajo contribuye a determinar qué algoritmo inteligente es mas eficaz para el
diagnostico de Diabetes Mellitus tipo 2 con el objetivo de orientar a futuras
investigaciones en el desarrollo de herramientas que faciliten el prondstico de esta
enfermedad en una fase temprana de forma eficaz. Para ello, el presente trabajo emplea
el conjunto de datos PIMA en la metodologia para la prediccion de la diabetes a través de
diversos algoritmos de aprendizaje supervisado considerando factores como las ventajas
que ofrecen, conjunto de datos, preprocesamiento de datos y la precision de estos. De lo
cual, se concluy6 que no hay un algoritmo definitivo que ofrezca los mejores resultados
en cualquier escenario; por el contrario, el algoritmo adecuado es el que mejor responde
a los factores descritos anteriormente.

Palabras claves: Algoritmos inteligentes, diagnostico, Diabetes.

Abstract

In recent years, Diabetes Mellitus type 2 has become an increasingly common problem
in people worldwide. In general, the diagnosis of this disease is performed by experts;
however, some of the results may not be correct; moreover, it involves an investment of
time and money by the patient. Thus, the present work contributes to determining which
intelligent algorithm is more effective for the diagnosis of Diabetes Mellitus type 2 with
the aim of guiding future research in the development of tools that facilitate the prognosis
of this disease at an early stage in an effective way. To this end, the present work employs
the PIMA dataset in the methodology for the prediction of diabetes through various
supervised learning algorithms considering factors such as the advantages they offer,
dataset, data preprocessing and the accuracy of these. From which, it was concluded that
there is no definitive algorithm that offers the best results in any scenario; on the contrary,
the appropriate algorithm is the one that best responds to the factors described above.
Keywords: Intelligent algorithms, diagnosis, Diabetes.

BIOTECH & ENGINEERING Untels. Jul-Dec.3(2), 2023; ISSN:2788 —4295; 67—79
DOI: https://doi.org/10.52248/eb.Vol3lss2.81


mailto:isaias.trujillo@unmsm.edu.pe
https://orcid.org/0000-0003-4728-2482
mailto:fescobedo@untels.edu.pe
https://orcid.org/0000-0002-2058-0976
https://doi.org/10.52248/eb.Vol3Iss2.81

68

Introduccion

Segun la OMS (2016), la diabetes es una enfermedad que se ha duplicado entre 1980, con
108 millones de personas, y 2014 con 422 millones de afectados; debido a, el impulso de
los indices de sobrepeso y obesidad. La diabetes se define como una enfermedad que se
presenta cuando el organismo no produce suficiente insulina; la cual, regula el azlcar en
la sangre. Hay 2 tipos, estas comparten sintomas similares como la poliuria, polidipsia,
hambre constante y pérdida de peso. Pero, la diferencia fundamental es que la del tipo 2
puede ser diagnosticada en afios posteriores cuando ya han surgido complicaciones; por
lo que, la convierte en una enfermedad que opera de forma silenciosa. Segun diversos
autores (Ismail et al., 2021; Kyrou et al., 2020; Yuan & Larsson, 2020), las principales
causas o factores involucrados pueden ser de diferente naturalezas como el estilo de vida,
sociales, genéticos, etc.. Uno de ellos es la hiperglucemia, la cual, se define como la
distribucion de la glucemia por encima de los valores de concentracion en sangre, pero,
no lo suficiente para considerarse como diabetes, por lo que, dificulta el diagndstico de
esta. Para conocer mejor el impacto que tiene sobre la poblacién mundial y como esta
guarda relacién con la edad, se presenta la siguiente figura donde se observa que los paises
con una mayor proporcion de defunciones corresponden a aquellos que presentan
ingresos bajos y medianos.

Figura 1

Porcentaje de defunciones atribuibles a la hiperglucemia en personas de 20 a 69 afos,
por sexo y categoria de ingreso de los paises, 2012.
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Por otro lado, Chang et al. (2022) sefialan que la capacidad de predecir el riesgo y
susceptibilidad de un individuo a la diabetes u otras enfermedades crdnicas de forma
temprana permite reducir los costes médicos y el riesgo de presentar complicaciones. Sin
embargo, en la mayoria de los casos, como la diabetes tipo 2, pueden pasar desapercibido
por la presencia de pocos sintomas o el grado leve en que se manifiestan. Para enfrentar
estos problemas se han ido desarrollando soluciones, una de ellas es el empleo de los
algoritmos inteligentes; debido a que, estos optimizan el proceso de diagndstico y ofrecen
indicios sobre acciones claves de acuerdo con el resultado del diagnostico. Por
consiguiente, se demuestra que, una tarea clave para enfrentar las enfermedades cronicas
como la diabetes de tipo 2 es el diagnostico durante una fase temprana; debido a que, esta
tiene repercusiones en la economia y salud de las personas.
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Materiales y métodos

Antecedentes

Ordodfez & Vizcarra (2018) llevaron a cabo una investigacion que aborda el pronostico
de la diabetes de tipo 2 es un reto tanto en el contexto mundial como en el caso de paises
como Peru. Por ello, consideraron el empleo de un modelo predictivo a partir del anélisis
sintomatico de los pacientes; a fin de brindar a entidades prestadoras de servicios de la
salud informacién, resultado del modelo predictivo, que perfile el nivel de riesgo de los
clientes.

Ismail et al. (2022) realizaron una investigacion donde abordan el problema de la
prediccion de la diabetes de tipo 2; la cual, es clave para proporcionar un diagndstico que
ayude al personal de salud en el desarrollo de un plan de prevencién. Por ello,
consideraron desarrollar una alternativa donde se emplean diferentes conjuntos de datos
y métricas como los factores de riesgo asociados a la enfermedad; a fin de, construir un
modelo predictivo que sea preciso y eficaz considerando el preprocesamiento de datos y
la atencion en diferenciar la precision del modelo con la medida de prueba del grado de
precision.

Material

Conjunto de datos de la salud

Para el presente estudio se identifico que se emplearon el conjunto de datos indios PIMA
(PIDD); la cual, fue producida por el Instituto Nacional de diabetes y enfermedades
digestivas y renales para el modelamiento a través de algoritmos inteligentes. Este
conjunto de datos comprende 9 atributos; 8 empleados para la prediccién y 1 como
etiqueta de clase; es decir, expresa con un valor binario la presencia (1) o ausencia (0) de
diabetes.

Figura. 2

Descripcidn de los atributos del conjunto de datos PIMA.

Sr. Selected Attributes from Description of selected attributes Range
no.  PIMA Indian dataset

I Pregnancy Number of times a participant is pregnant 0-17

2. Glucose Plasma glucose concentration a 2 h in an oral glucose 0-199
tolerance test

3 Diastolic Blood pressure It consists of Diastolic blood pressure (when blood exerts ~ 0-122
into arteries between heart)(mm Hg)

4, Skin Thickness Triceps skinfold thickness (mm).It concluded by the 0-99
collagen content

5: Serum Insulin 2-Hour serum insulin (mu U/ml) 0-846

6. BMI Body mass index (weight in kg/(height in m)"2) 0-67.1

7 Diabetes pedigree Function  An appealing attributed used in diabetes prognosis 0.078-2.42

N Ota 8. Age Age of participants 21-81

Outcome Diabetes class variable, Yes represent the patient is Yes/No
diabetic and no represent patient is not diabetic

Adaptado de “Deep learning approach for diabetes prediction using PIMA Indian
dataset” (p. 5), por H. Naz et al., 2020, Journal of Diabetes & Metabolic Disorders.

Como se observa en la figura 2, para cada uno de los atributos se presenta una descripcion
de los atributos seleccionados, asi como el rango en el que fluctda los valores para dichos
atributos. De acuerdo con el objetivo del estudio y las herramientas que dispone, se puede
considerar omitir o emplear atributos.
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Factores de riesgo de la Diabetes tipo 2

Son diversos los factores que contribuyen al riesgo de la diabetes tipo 2. Por ello, Ismail
et al. (2022) las presentaron bajo un esquema que las divide en 5 categorias; a fin de,
analizar qué categoria de riesgo es significativa en la prediccion. Segun Altobelli et al.
(2020), los factores de estilo de vida estan influenciados por el entorno del individuo
como consumo de cigarrillos, bebidas alcohdlicas y baja actividad fisica. Los factores
basados en la condicién médica estan relacionados a una dieta poco saludable y de
acuerdo con Bellou et al. (2018) involucran la disminucion de la actividad fisica,
sedentarismo, entre otros que se traducen en una presion sistolica elevada, diabetes
gestacional, sindrome metabdlico, parto prematuro. Segun Li et al. (2020), los factores de
riesgo hereditarios podrian ser transmitidos de una generacion a otra en el caso de
presentar un gen o grupo de esto en particular. Los factores psicosociales estan
relacionados con enfermedades de salud mental y estos pueden repercutir en el control
glucémico, conducto de autocuidado y calidad de vida. De acuerdo con Kalra et al.
(2018), a menudo las necesidades emocionales y psicolégicas se comprometen derivando
en mayores posibilidades de presentar complicaciones con la diabetes. Los factores
demogréaficos estan relacionados a las caracteristicas del individuo como diferencias
étnicas y de género que hacen susceptibles a algunos grupos humanos frente a otros.
Ademas, Pinchevsky et al. (2020) sefialan que los niveles de educacién, vida urbana,
empleo y estado civil contribuyen a los resultados relacionados a la diabetes.

Figura 3

Taxonomia de los factores de riesgo para la diabetes tipo 2.

_{ Lifestyle }_'—ﬂAlcnholconsumption
Dyslipidemia
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Nota. Adaptado de “Type 2 Diabetes with Artificial
Intelligence Machine Sender Learning: Methods and

Evaluation” (p. 2), por L. Ismail et al., 2022, SpringerLink.

Método

Aprendizaje supervisado

Alanis (2018) indica que es un método de analisis de datos de machine learning donde un
experto etiqueta o clasifica cada patron dentro de un conjunto de entrenamiento con el fin
de obtener el valor asociado a la entrada a partir de los ejemplos proporcionados. Este
puede ser categorizado segun la tarea que desempenia.

Clasificacion
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Etiqueta las entradas en funcién de sus caracteristicas.

Regresion

Indica que la variable de salida es continua y no categorica a diferencia de la clasificacion.
Recuperacion

Aprendizaje no supervisado

Alanis (2018) sefiala que es un método de analisis de datos de machine learning donde
éste aprende a partir de ajustar las observaciones. Este se caracteriza por formar
agrupaciones o clustering para un conjunto determinado de patrones; es decir, no hay
conjunto previo de aprendizaje.

Agrupamiento

Segun Alanis (2018), este proceso consiste en agrupar diferentes vectores o grupos de
datos en funcion de un criterio; es decir, estos grupos comparten caracteristicas similares;
ademas, involucran el etiquetado de registros segin el grupo al que pertenecen y sin
disponer de conocimientos previos sobre estos.

Preprocesamiento de datos

Segun Fan et al. (2021), conforma una base valida donde se emplean diversas técnicas
para la mejora de la calidad de los datos brutos como eliminacion de valores atipicos y la
imputacion de valores perdidos. De este modo, permite a algoritmos de aprendizaje
supervisado el procesamiento con un buen rendimiento y representacion de datos con
distintos niveles de abstraccion; ademas, para Alzubaidi et al. (2021) posibilita la entrada
de diferentes tipos de datos como audio, voz, visuales e incluso el lenguaje natural. Para
Chaki et al. (2022) la mejora de precision se suele obtener si se considera como paso
previo a este procedimiento y la validacion del conjunto de datos resultante. También se
pueden emplear diferentes algoritmos para potenciar esta labor.

Figura 4
Diagrama de flujo del modelado para la prediccion de la diabetes.

Data Pre- Data Validation
processing (Data »| (Shuffled Sampling)

cleaning)

Supervised
classification

!

DT, ANN, NB,
DL

<&

Model Validation

PIMA Indian
Dataset

Nota. Adaptado de “Type 2 Diabetes with Artificial Intelligence Machine Learning:
Methods and Evaluation” (p. 7), por L. Ismail et al., 2022, SpringerLink.
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Arboles de decision (DT)

Alanis (2018) indica que es un algoritmo empleado en la clasificacion de datos no
paramétricos a través de secuencias de preguntas con el fin de obtener propiedades,
cualidades o caracteristicas. Esta secuencia se dispone en forma de arbol; en la parte
superior, se sitta el nodo raiz; en la parte inferior, los enlaces o ramas que derivan en
nodos posteriores. Segin Naz & Ahuja (2020),cada uno de los atributos se considera
como un nodo de ramificacién y construye una regla que divide los valores segun las
clases. Segun Ismail et al. (2022), en cada uno de los nodos del arbol, el algoritmo
selecciona la rama considerando el maximo de informacién ganada. Segun Naz & Ahuja
(2020), este algoritmo se presenta como un grafo donde se utiliza el anlisis de decisiones
y brinda como resultado unas reglas de division para cada atributo especifico. En el caso
del estudio de enfermedades cronicas como la diabetes tipo 2, se requiere de una analitica
a través de modelos predictivos empleado el algoritmo J48. Orddfiez & Vizcarra (2018)
indicaron que la modificacion de este algoritmo permite un diagndstico mas répido y
eficiente al analizar patrones durante el andlisis de clasificacion al emplear algoritmos de
arboles de decisiones y redes bayesianas.

K-vecinos més cercanos (KNN)

Segun Alanis (2018), este algoritmo clasifica las nuevas instancias como la clase
mayoritaria de entre los “k” vecinos mas cercanos de entre el conjunto de entrenamiento.
Ademas, Uddin et al. (2022) indican que predice la clasificacion de datos no etiquetados
considerando las caracteristicas y etiquetas de los datos de entrenamiento. Segun Wang
(2019), laidea es calcular la distancia entre la muestra actual y la de entrenamiento, luego,
encontrar los “k” vecinos mas cercanos a fin determinar la categoria de la muestra actual
en relacién con la categoria de los vecinos. Es decir, el algoritmo es capaz de clasificar
conjuntos de datos a través de “consultas” considerando los “k” puntos de datos de
entrenamiento mas cercanos (vecinos). Posteriormente, se realiza una regla de votacion
para comprobar que clasificacion debe finalizar. Para Uddin et al. (2022), este algoritmo
es conocido por su sencillez y disefio adaptable en las tareas de clasificacion de conjuntos
de datos médicos. Wang (2019) indica que, aunque es necesario considerar la escala de
distancia y el conjunto de datos; de lo contrario, se obtendran resultados distintos.

Redes neuronales artificiales (ANN)

Es un modelo de datos estadisticos no lineales que comparten una similitud con el
comportamiento de las neuronas bioldgicas; debido a que, estas neuronas conforman
redes interrelacionadas que se emplean para reconocimiento de patrones a través de
feedforward. Abiodun et al. (2019) indican que se emplea durante todo el entrenamiento;
el cual, inicia con relacionar entradas y salidas. Naz & Ahuja (2020) indican que, mientras
se establece esta relacion es posible que se revelen patrones, esta informacion sera
“comunicada” a lo largo de las capas ocultas, donde se procesan la informacion y esta a
su vez se distribuye en su ciclo de retroalimentacion que permite obtener un mejor
resultado. Estos modelos de datos han presentado un crecimiento en cuanto a su
popularidad debido a su eficacia, eficiencia y tasa de exito para el reconocimiento de
patrones en diferentes problemas. Todas estas cualidades son consecuencia del modelado
facil sobre tareas complejas a diferencia de las técnicas convencionales donde se
encontraban con resultados no satisfactorios. Ademas, Orddfiez & Vizcarra (2018)
sefialan que este tipo de algoritmo puede ser empleado como un sistema de apoyo de
diagnostico médico a través de modelos predictivos donde se realizé previamente un
preprocesamiento a través de distintos algoritmos y la extraccion de caracteristicas para
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aumentar el grado de precision. A continuacion, se presentan diversos algoritmos que
permitiran apreciar las principales ventajas y aplicaciones en la creacion de modelos
predictivos empleando el conjunto de datos PIMA para el diagndstico de diabetes mellitus
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tipo 2.
Figura 5
Resumen de las ventajas y desventajas de los algoritmos inteligentes de aprendizaje
supervisado.
Algorithm Advantages Disadvantages
DT [46] Suitable for datasets having missing values and data scaling and normali- Sensitive to change
zation is not required The probability of overfitting is high
Easy to implement and interpret
BN [48] Suitable for datasets having missing values Not suitable with small datasets
Computationally expensive
NB [46] Suitable for datasets with missing values and is scalable Suffers from the issue of zero frequency
Easy to implement
K-NN [49] Suitable for datasets having outliers Determining the value of k is challenging
Easy to implement High computation cost
K star [50] Suitable for datasets having outliers Not suitable for large datasets
Easy to implement High computation cost
LR [51] Suitable for large datasets Not suitable for linear data and datasets having a
Easy to interpret smaller number of observations than features
SVM [52] Suitable for high dimensional and non-linear datasets Feature scaling is required
The output is difficult to interpret
Selection of kernel is difficult
ANN [53] Suitable for high dimensional datasets having a greater number of obser-  High computational cost
vations and can handle missing values Complex process
ZeroR [54] Easy to understand No prediction involved
Used as a baseline benchmark
OneR [55] Easy to understand Only suitable for datasets having categorical features
Used as a baseline benchmark Not suitable for linear data
JRip [56] Suitable for non-linear data Only suitable for datasets having categorical features
Easy to implement and interpret Suffers from overfitting
DTable [57]  Suitable for dynamic datasets Prone to overfitting
Easy to implement and interpret Complex for high dimensional datasets
RT [58] Suitable for datasets having missing values and data scaling and normali- Sensitive to changes in the dataset
zation is not required The probability of overfitting is high
Easy to implement and interpret
RF [59] Suitable for high dimensional datasets and can handle missing values Difficult to implement
Complex algorithm
REPTree [60] Suitable for large datasets Sensitive to changes in the dataset
Easy to interpret compared to a decision tree Prone to overfitting
K-means [61] Suitable for large datasets Difficult to predict the value of k
Simple to implement and interpret Sensitive to outliers
Bagging [62] Suitable for high dimensional datasets and can handle missing values Model is biased

Boosting [63]

Stacking [64]

Reduces data overfitting

Reduces data overfitting
Easy to interpret

Reduces overfitting

Computationally expensive

Not suitable for large datasets
Sensitive to outliers

Memory intensive

Nota. Adaptado de “Type 2 Diabetes with Artificial Intelligence Machine Learning:

Methods and Evaluation” (p. 5), por L. Ismail et al., 2022, SpringerLink.

BIOTECH & ENGINEERING Untels. Jul-Dec.3(2), 2023; ISSN:2788 —4295; 67-79



74

uoissasday onsido - fuiddeg

uoissaiday onsido] - Buiddeg uojssaiFay 151907 - Suiisoog

uoissalday xisi8o7 - Junysoog 153104 wopuey - Juiddeg

153104 wopuey - Fuiddeg NNY - Juifeg

NNV - uiddeg dwnis uoisidaq - dupsoog

dwnis uoispraq - Sunsoogy Suisdeg

U138
g aa1] uoisaq - uiddeg
aai1] uoisiaq - Suiddeg Ty T
-3 - Su|dde }
ki sakegq aniep - Juiddeg
sakeg anen - Suidfeg iy i
NNV - 8uiisoog
sakeg anieN - Bunisoog
saheg aneN - Suiisoog
33J) uoIsaq - Junsoog
@aas) uois|aaq - Suisoog 5
NN-X - dupjoels
NN-X - Jupjoeis
153104 wopuey - Fupjoers

153104 wopuey - fuppels s
saheg anieN - Suppeis kS sakeg anieN - Juppeis
3 @
9311 UOISII9G - upRIS » g aa1) uoisinag - Sunyoels
. 3 = uolssalday sdo + sueaw
uoissaifay asido + sueaw-y m 3 | ns A
NN-) + Ssueau-y - m NN-X + Sueau-y
% v -
= -
3911 UOIS|IDQ + SUBIW-Y z s 321 UOISIIAQ + SUBIW-Y
152104 Wopuey m 5 152104 wopuey
-
3311434 ] £ EERIEL
991 Wopuey W 221 wopuey
o

® F-measure

B Accuracy

Figura 6

Precision y F-measure de los algoritmos para el conjunto de datos PIMA en el

prondstico de la diabetes tipo 2 segun la ausencia o presencia de la seleccion de

’

caracteristicas.
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Nota. Adaptado de “Type 2 Diabetes with Artificial Intelligence Machine Learning:

Methods and Evaluation” (p. 8), por L. Ismail et al., 2022, SpringerLink.
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Figura 7

Resumen de los algoritmos inteligentes para la diabetes tipo 2 empleando el conjunto
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Nota. Adaptado de “Métodos de aprendizaje supervisado para la prediccion de diabetes:
una revision sistematica de la literatura” (p. 21-23), por Y. Aguirre et al., 2019,
Repositorio de Tesis Universidad Peruana Union.
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Figura 8

Evaluacion de rendimiento de diferentes técnicas de prediccion de Diabetes empleando

el conjunto de datos PIMA.

Measures Methods
DL DT ANN NB

Accuracy (%) 98.07 96.62 90.34 76.33
Precision (%) 95.22 94.02 88.05 59.07
Recall (%) 98.46 95.45 83.09 64.51
F-Measure (%) 96.81 94.72 85.08 61.67
Specificity (%) 99.29 97.86 91.43 84.29
Sensitivity (%) 95.52 94.03 88.06 59.70

Nota. Adaptado de “Type 2 Diabetes with Artificial Intelligence Machine Learning:

Methods and Evaluation” (p. 11), por L. Ismail et al., 2022, SpringerLink.

Figura 9

Comparativa de calidad y precision de diferentes algoritmos de machine en la

prediccién de la diabetes segun el empleo de seleccion de carcateristicas

Accuracy

m 3 features m All features

m 5 features

Precision

B 3 features ™ All features

m 5 features

Nota. Adaptado de “Pima Indians diabetes mellitus classification based on machine

learning (ML) algorithms” (p. 14), por V. Chang et al., 2022, PubMed Central.

4. Resultados y discusiones

A. Rendimiento de los algoritmos inteligentes segun la seleccion de caracteristicas
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Segun Ismail et al. (2022), argumentan que considerar los factores de riesgo de la diabetes
tipo 2 como caracteristicas especiales permite a unos algoritmos destacar frente a otros
en su manejo.

En el caso de que no exista una seleccidn de caracteristicas del conjunto datos, la adicion
del algoritmo K-means con los arboles de decision o regresion logistica muestran un
grado alto tanto en la precision como en la prueba de medida de precision. Por el contrario,
en el caso de los algoritmos de arboles de decision, Naive Bayes, Random Forest
presentan los niveles mas bajos de precision.

En el caso de que exista una seleccion de caracteristicas del conjunto datos, la adicion del
algoritmo K-means con KNN o regresion logistica muestran un grado alto tanto en la
precisién como en la prueba de medida de precision. Por el contrario, en el caso de los
algoritmos de arboles de decision, Naive Bayes, Random Forest presentan niveles aln
mas bajos de precision en comparacion al caso donde se consideran los factores de riesgo
(caracteristicas).

Segun Naz & Ahuja (2020), argumenta que al considerar caracteristicas especiales dentro
del conjunto de datos médicos de PIMA dio como resultado que uno de los algoritmos
con mayores grados de precision es el arbol de decision combinado con K-means; por el
contrario, Naive Bayes y SVM presentaron los peores resultados.

Rendimiento de los algoritmos segun el preprocesamiento de datos

De acuerdo con Aguirre, Y. (2019), el preprocesamiento de datos es un factor clave para
asegurar la validez de los resultados obtenidos por los algoritmos. De lo contrario, si se
tomara como Unica guia al porcentaje de acierto, dejaria como mejor algoritmo a KNN.
Por otro lado, indico que el arbol de decision y sus derivados son los mas empleados;
debido a, el manejo de grandes volumenes de datos y estabilidad en datos faltantes. Sin
embargo, modelos que involucran 2 o 3 algoritmos en conjunto presentan mejores
resultados si se acompafian con el preprocesamiento de datos previo.

De acuerdo con Ismail et al. (2022), presentaron a Bagging-LR, una variante del
algoritmo de regresion lineal, como uno de los algoritmos mas precisos para
procesamiento de datos operando sobre un conjunto de datos balanceados. Por el
contrario, para el caso de un conjunto de datos no balanceado, Random Forest es mas
preciso.

Respuestas a las preguntas de investigacion

. Andlisis sobre el rendimiento de los algoritmos inteligentes segun la seleccion de
caracteristicas

Algunos de los modelos hibridos que involucran al algoritmo K-means presentan mejores
resultados. Por el contrario, Naive Bayes presentd el peor resultado. Ademas, considerar
los factores de riesgo de salud tiene un impacto en la prediccién de la diabetes tipo 2.

. Analisis sobre el rendimiento de los algoritmos segln el preprocesamiento de datos

Los modelos de multiples algoritmos muestran mejores resultados en comparacion a los
algoritmos que se evaluaron unilateralmente. Ademas, el procesamiento de datos permite
diferenciar los casos en el cual un algoritmo podria no ser confiable por la forma en como
ha abordado el tratamiento de datos.
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6. Conclusiones

En relacion cona la investigacion presentada se han identificado las siguientes
conclusiones:

No existe un Unico algoritmo para la deteccion de la diabetes tipo 2, sino que, de acuerdo
con las circunstancias en la que se desarrolla la construccion del modelo predictivo como
la seleccion de caracteristicas, el conjunto de datos, el preprocesamiento este puede variar.
El algoritmo de arbol de decision ha sido uno de los mas empleados y presentados a través
de modelos hibridos; por lo que, en un panorama general podria sugerirse como un
candidato al mejor algoritmo en el diagndstico de la diabetes tipo 2.
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