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RESUMEN

La investigacion “Propuesta de un modelo de red neuronal artificial para predecir diabetes
mellitus en la ciudad de Jaén—2023” tuvo como objetivo desarrollar un método de
diagndstico con capacidades clinicas probabilisticas mediante red LSTM implementada en
Python. El estudio se realiz6 con datos clinicos y de laboratorio del Hospital San Javier de
Bellavista. Se trabajo con 415 historias clinicas de pacientes entre 18 a 70 afos,
seleccionadas por muestreo no probabilistico por conveniencia. Enfoque cuantitativo,
aplicado y explicativo, disefio no experimental y transversal, método deductivo y la
metodologia CRISP-DM guiaron el proceso analitico. Considerandose; edad, genero, IMC,
presion arterial, glucosa basal, HbAlc y prueba de tolerancia oral a la glucosa (OGTT). El
modelo LSTM mostro6 reduccion sostenida de la funcion de pérdida a lo largo de 600 épocas,
con estabilidad desde la época 150 y sin sobreajuste (curvas de entrenamiento y validacion
proximas). Los principales predictores fueron HbAlc (r=0.718), OGTT (r=0.643) y glucosa
basal (r=0.586); los promedios observados fueron 131.75 mg/dL (glucosa) y 6.47%
(HbA1c), sugiriendo alta proporcion de prediabetes/DM2. El rendimiento fue comparable a
reportes internacionales (77-91%), evidenciando potencial de aplicabilidad clinica para el

tamizaje y diagnostico temprano en contextos con recursos limitados como Jaén.

Palabras clave: diabetes mellitus; red neuronal LSTM; prediccion clinica.
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ABSTRACT

The research project “Proposal of an artificial neural network model to predict diabetes
mellitus in the city of Jaén—2023" aimed to develop a diagnostic method with probabilistic
clinical capabilities using an LSTM network implemented in Python. The study was
conducted using clinical and laboratory data from the San Javier de Bellavista Hospital. It
analyzed 415 medical records of patients aged 18 to 70 years, selected by non-probability
convenience sampling. A quantitative, applied, and explanatory approach, a non-
experimental and cross-sectional design, a deductive method, and the CRISP-DM
methodology guided the analytical process. The following variables were considered: age,
gender, BMI, blood pressure, fasting glucose, HbAlc, and oral glucose tolerance test
(OGTT). The LSTM model showed a sustained reduction in the loss function over 600
epochs, with stability from epoch 150 onward and no overfitting (training and validation
curves close together). The main predictors were HbAlc (r=0.718), OGTT (r = 0.643), and
fasting glucose (r = 0.586); the observed averages were 131.75 mg/dL (glucose) and 6.47%
(HbAlc), suggesting a high proportion of prediabetes/T2DM. The performance was
comparable to international reports (77-91%), demonstrating potential clinical applicability

for screening and early diagnosis in resource-limited settings such as Jaén.

Keywords: diabetes mellitus; LSTM neural network; clinical prediction.
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I. INTRODUCCION

La diabetes mellitus, es una de las amenazas mas grandes para la salud publica a nivel
global, por su constante aumento afecta tanto a naciones avanzadas como en desarrollo. Esto
impacta en el cumplimiento del Objetivo de Desarrollo Sostenible 3 (Salud y Bienestar),
busca asegurar una vida saludable y fomentar el bienestar en todas las etapas de la vida. Se
estimaba que alrededor de 537 millones de adultos padecian diabetes, en el afio 2021. Se

proyecta que para el 2030 alcance 643 millones y a los 783 millones en el afio 2045 (-2,

Esta enfermedad causo6 6,7 millones de fallecidos, en el 2021. Convirtiéndose a nivel
mundial en la octava causa de muerte. Dentro de este marco, el objetivo 3 y 4 del Objetivo
de Desarrollo Sostenible propone disminuir en un tercio de la mortalidad prematura
vinculada a enfermedades no transmisibles, a través de tratamientos y medidas preventivas.
Resulta fundamental incorporar herramientas tecnologicas predictivas, para alcanzar esta
meta. La implementacion de modelos de inteligencia artificial constituye una estrategia
innovadora para anticipar casos, facilitar el diagndstico y disminuir la carga socioecondémica.
En la provincia de Jaén, donde los recursos médicos son escasos, esta tecnologia podria

marcar un cambio significativo en la prevencion de complicaciones severas ().

La Diabetes Mellitus ha experimentado un aumento notable a escala global,
especialmente en paises de ingresos bajos y medios. Aproximadamente el 81% de los adultos
con diabetes (equivalente a 4 de cada 5 personas), viven en estos paises. En 2021, esto
represent6 el 75 % de los casos registrados, lo cual evidencia una clara desigualdad en el
acceso a diagnoésticos tempranos y tratamientos efectivos, esto segun el International

Diabetes Federation (IDF) (-

Destaca en estas cifras Asia, China e India, acumulando mas del 40% de los casos a
nivel mundial en 2021. Un desafio critico es la carencia de deteccidon temprana, se estima
que 1 de cada 2 adultos con diabetes no ha sido diagnosticado. Esto conlleva a graves
consecuencias: aumentan las complicaciones, costos de atenciéon que se duplican y la
esperanza de vida disminuye. La Inteligencia Artificial (IA) se presenta como una
herramienta efectiva para reducir errores humanos, frente a esta situacion critica, acelerar
los diagndsticos y optimizar la gestion sanitaria, especialmente en contextos con escasos

recursos (I



La investigacion realizada en Pakistan en el afio 2020, que consistié en un analisis
literario sobre como la Inteligencia Artificial puede ser utilizada para detectar la diabetes,
abarcando diferentes enfoques a partir de méas de 35 publicaciones, establece que la Red
Neuronal Profunda, al usar los mismos datos para construccion y pruebas, muestra un
desempefio mejorado, aunque implica un mayor tiempo de procesamiento y ajustes

regulares®.

En una investigacion llevada a cabo en la India en 2023, se desarroll6 un sistema de
atencion médica que utilizaba tecnologia de vision por computadora para detectar diabetes
a través de inteligencia artificial. Implementaron un modelo con maquinas de vectores de
soporte (SVM) logrando una precision del 94 % en el diagnéstico de diabetes. Ademas,
utilizaron una red neuronal convolucional (CNN) que tuvo un 80% de efectividad en
reconocer caracteristicas de la retinopatia diabética en imagenes de la retina. A pesar de que
la CNN presenta algunas limitaciones, como la identificacion de ciertos aspectos de la

retinopatia diabética, es util para distinguir entre retinas sanas y las que estan afectadas ).

La investigacion desarrollada en China en 2023 presenta un sistema de diagnostico
para la diabetes, empleando algoritmos de aprendizaje automatico. Se utilizaron 768
registros de datos de mujeres entre 21 y 81 afios, en el andlisis de los datos resalta la glucosa
como un factor esencial, ademas de la edad y el IMC. Logrando una precision del 94.67 %

en la prediccion de la enfermedad ©

En otro contexto, una investigacion llevada a cabo en China en 2024 presenta un
enfoque para diagnosticar diabetes mellitus utilizando ultrasonido de alta frecuencia y una
red neuronal convolucional. Al examinar la correlacion entre la glucosa y la hemoglobina
glucosilada en las células sanguineas, se expusieron células a distintas concentraciones de
glucosa y se registraron sefiales actsticas utilizando un transductor de 90 MHz, analizadas a
través de la red neuronal. Esta red fue capaz de detectar variaciones en las caracteristicas de
los globulos rojos causadas por la glucosa, alcanzando una tasa de clasificacion del 98 %.
Esta innovacion sugiere un método de diagndstico no invasivo en vivo, eludiendo la
necesidad de muestras de sangre gracias a la integracion de ultrasonido de alta frecuencia y

redes neuronales ©

En Antioquia, se llevo a cabo la investigacion titulada “Uso de mapas cognitivos

difusos junto con algoritmos genéticos para anticipar la diabetes mellitus tipo 2 durante el



afio 2024, donde se evaluaron 768 individuos del grupo indigena PIMA, logrando un nivel
de precision del 99 %, una exactitud del 98% y un recall del 100% en la anticipacion de la
diabetes mellitus tipo 2. Este modelo, debido a su capacidad predictora podria ser util como
herramienta de apoyo en la deteccion temprana de la enfermedad y en la elaboracion de

decisiones clinicas .

En una investigacion desarrollada en Ecuador durante el afio 2023 sobre los
algoritmos de inteligencia artificial mas comunes para el diagnodstico de la diabetes mellitus
tipo 2, se observod que la Red Neuronal Artificial (ANN) destaco por su capacidad de
procesamiento, mientras que el SVM mostré un buen desempefio con un menor nimero de
datos. Para este andlisis se consideraron variables como el IMC, el nivel de glucosa y la

edad, sugiriendo que incluir més variables podria aumentar la exactitud del diagndstico ®.

En el ano 2023, en Honduras, se desarroll6 una investigacion cuyo objetivo fue
diagnosticar la enfermedad Diabetes Mellitus. Se recopilaron datos de 170 pacientes que
fueron procesados en el lenguaje de programacion Python, y luego utilizados para desarrollar
un modelo de red neuronal artificial con un nivel de precision del 91%, demostrando

efectividad en la prediccion de la enfermedad .

La tasa de Diabetes Mellitus tipo 2 ha mostrado un crecimiento continuo, en Pert en
el afio 2023. Afectando al 7,1 % de los adultos de acuerdo con el informe de la Encuesta
Nacional de Salud y Nutricion (ENSANUT), no obstante, este dato se eleva a 12,4 % en
4reas urbanas como Lima Metropolitana !9, 1a situacion es preocupante, ya que alrededor
del 41.3 % de los casos de diabetes mellitus tipo 2 en Perti no estan diagnosticados, lo que
incrementa el riesgo de complicaciones como ceguera, insuficiencia renal o amputaciones.
Desde el punto de vista econdmico, el tratamiento de la diabetes y sus consecuencias
representan una carga significativa para el sistema de salud peruano, llegando a consumir
aproximadamente el 30 % del presupuesto nacional de salud, segun un estudio reciente sobre
el costo de la enfermedad !'"'?. En este contexto, el desarrollo de modelos predictivos
basados en IA puede contribuir significativamente a la identificacion temprana de personas
en riesgo, optimizando el uso de los recursos disponibles y fortaleciendo las estrategias de

prevencioén en el primer nivel de atencion.

Un estudio ejecutado en el afio 2023, en Lima — Pert, se implementaron diversas

tecnologias de aprendizaje supervisado, utilizando el programa WEKA como herramienta



principal de analisis para predecir la diabetes. Presentaron un modelo hibrido que logré 73.03
% de precision y otro similar que alcanzo6 58.3 % en especificidad, 86.8 % en sensibilidad y
77 % en exactitud. Se destaco la importancia de las variables relevantes y enfatizaron la
necesidad de abordar el desequilibrio en los datos para mejorar la precision de los modelos

desarrollados @.

En el norte del pais, destaca una investigacion llevada a cabo en Chiclayo durante el
afio 2022. El proposito central de este estudio fue desarrollar un modelo de red neuronal
convolucional (CNN) orientada al diagnosticar la diabetes. Para lograr este objetivo,
procesaron 516 imagenes de fondo de ojo; de estas, destinaron 413 para el entrenamiento y
los 103 restantes se utilizaron para la prueba. El modelo alcanzé en precision 83.50 %,
sensibilidad 85.50 % y especificidad 79.41 %. Ademas, mostré un rendimiento superior en

comparacion con otros modelos desarrollados !,

Asimismo, otro estudio desarrollado en el 2023 en un Centro de Salud del distrito de
Jaén report6 que el 38 % de las mujeres evaluadas tenian niveles elevados de glucosa basal,
lo que refuerza la necesidad de mejorar las estrategias de prevencion y diagndstico temprano
en esta zona 'Y, La falta de campafias preventivas efectivas y la escasa infraestructura para
realizar pruebas en areas periféricas obstaculizan una respuesta adecuada. Por ello, la
implementacion de un modelo basado en redes neuronales artificiales podria facilitar la
identificacion precisa de individuos con alto riesgo de desarrollar diabetes, mejorando asi la

cobertura y la efectividad del sistema de salud.

En la provincia de Jaén, se ha evidenciado una tendencia creciente en los casos de
Diabetes Mellitus tipo 2, especialmente en adultos mayores de 35 afios. Diversos estudios
realizados en centros de salud de la region muestran una mayor incidencia en mujeres y una
estrecha relacion con el sobrepeso y la obesidad. Una investigacion realizada en el 2022 en
el Centro de Salud Nueva Esperanza, en Jaén, se encontr6 que el 66% de los casos
diagnosticados correspondian a mujeres, mientras que el 34 % presentaba obesidad o

sobrepeso como condicion asociada

Es importante mencionar que, en la busqueda del estado del arte a nivel local, no se
ha encontrado ninguna investigacion relacionada con el desarrollo de un modelo de red

neuronal artificial para predecir la enfermedad no transmisible diabetes mellitus.
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El aumento constante de la diabetes mellitus en zonas urbanas y rurales de Perq,
representa un grave riesgo para el bienestar de la poblacion. En la regién Cajamarca, donde
se localiza la provincia de Jaén, los servicios de salud atn enfrentan desafios en cuanto al
diagndstico temprano, lo que incrementa el peso econdmico y social del tratamiento en
etapas avanzadas. Por ello, considerando las recomendaciones de la Organizacion Mundial
de la Salud y la Organizacién Panamericana de la Salud, que sugieren la adopciéon de
tecnologias digitales para mejorar la vigilancia epidemioldgica y dirigir las intervenciones
preventivas, se desarrollé un modelo predictivo fundamentado en inteligencia artificial que
funcionara como una herramienta para dar prioridad a la atencién de los grupos mas

vulnerables.

Esta investigacion tiene como bases a los estudios de: Liu et al 19, llevé a cabo en
2024 en Corea, la investigacion denominada “Noninvasive Detection of Diabetes Mellitus
Using High-Frequency Ultrasound and Convolutional Neural Networks”, cuyo objetivo fue
desarrollar un método no invasivo para el diagnostico de la diabetes. La metodologia incluy6
el uso de ultrasonido de alta frecuencia y redes neuronales convolucionales para analizar
cambios en los globulos rojos. Los resultados alcanzaron una precision cercana al 98%. Se
concluye que esta técnica representa una alternativa prometedora al diagnostico tradicional

invasivo.

En esa misma linea de investigacion, el estudio de Hoyos W. (), en Colombia durante
el 2024, denominado “Uso de mapas cognitivos difusos junto con algoritmos genéticos para
anticipar la diabetes mellitus tipo 2”. Su principal objetivo estuvo ligado a disefiar un
modelo predictivo para la deteccion temprana de la diabetes tipo 2. Destacando su enfoque
al combinar mapas cognitivos difusos con algoritmo genéticos bajo un disefio cuantitativo y
experimental. Al evaluar el rendimiento de esta herramienta, alcanzaron niveles
sobresalientes tanto en exactitud como en sensibilidad. En definitiva, el modelo propuesto

es una herramienta de apoyo a la toma de decisiones clinicas.

Por otro lado, se ejecutd un estudio realizado en Estados Unidos durante el 2023 por
Zhang et al. 17, Bajo el titulo: “Application of Machine Learning Algorithms in Diabetes
Diagnosis Based on Clinical Data”, donde los autores buscaban medir el desempefio clinico
de diferentes algoritmos de aprendizaje automatico en el diagndstico de la diabetes mellitus
a partir de datos clinicos. Al aplicar un enfoque cuantitativo con disefio experimental, el

equipo no se limitdé a una sola herramienta, mas bien, analizaron en conjunto cémo
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respondian la regresion logistica, las maquinas de soporte vectorial, los arboles de decision
y las redes neuronales frente a los mismos historiales médicos. Los datos clinicos fueron
procesados y normalizados antes del entrenamiento de los modelos. Los resultados
evidenciaron que los modelos basados en aprendizaje autondmico alcanzaron altos niveles
de precision diagnostica, destacando las redes neuronales y los modelos ensemble. Se
concluye que el aprendizaje automatico representa una herramienta eficaz para apoyar el
diagnostico clinico de la diabetes, especialmente cuando se dispone de grandes volimenes

de datos clinicos.

Ademas, Reinoso et al. '® realizaron en Ecuador el afio 2023 el estudio “Evaluacion
de algoritmos de inteligencia artificial para el diagnostico de la diabetes mellitus tipo 2",
cuyo objetivo fue comparar distintos algoritmos de [A. Esta metodologia fue cuantitativa y
comparativa, aplicando varios modelos de clasificacion. Los resultados evidenciaron que los
algoritmos de aprendizaje automatico mejoran el rendimiento diagndstico frente a métodos
tradicionales. Se concluye que la inteligencia artificial tiene un alto potencial en el

diagnostico de la diabetes tipo 2.

Del mismo modo, Ahmad et al. ', en Pakistan en el afio 2023, realizaron el estudio
“A Deep Learning Model for Early Detection of Diabetes Using Neural Networks”, con el
objetivo de disefiar un modelo de aprendizaje profundo para la deteccion temprana de la
diabetes. La metodologia fue cuantitativa y experimental, empleando redes neuronales
profundas entrenadas con datos clinicos. Los resultados evidenciaron una alta precision
diagnostica. Los autores concluyen que los modelos de deep learning pueden mejorar

significativamente la deteccion temprana de la diabetes.

Asimismo, en Perta, Huaman et al %), realizaron en 2023 el estudio “Implementacion
de modelos hibridos de prediccion de diabetes con aprendizaje supervisado en WEKA”,
cuyo objetivo fue evaluar modelos hibridos utilizando el software WEKA. La metodologia
consistio en aprendizaje supervisado con técnicas combinadas. Los resultados mostraron
mejoras en la precision al aplicar preprocesamiento de datos. Se concluye que los modelos

hibridos representan una alternativa viable para la prediccion de la diabetes.

De igual manera, Pineda et al. ®> en 2023, desarrollaron el estudio “Desarrollo de
un modelo predictivo de diabetes mellitus con redes neuronales artificiales utilizando

Python”, con el objetivo de construir un modelo predictivo basado en redes neuronales. La
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metodologia fue experimental, empleando programaciéon en Python y datos clinicos. Los
resultados mostraron un desempefio adecuado del modelo en la prediccion de la diabetes. Se
concluye que las redes neuronales artificiales son herramientas eficaces para el apoyo

diagnostico.

Por otro lado, Torres M. y Palomino C. % realizaron en Lima Metropolitana, en el
afio 2022, el estudio titulado “Prevalencia de diabetes mellitus tipo 2 y factores asociados”,
con el objetivo de determinar la prevalencia de la diabetes tipo 2 y sus principales factores
asociados en la poblacion adulta. La metodologia fue de tipo observacional y transversal,
utilizando datos epidemiologicos y encuestas de salud. Los resultados evidenciaron una alta
prevalencia de diabetes mellitus tipo 2, asociada principalmente a factores como edad,
obesidad, sedentarismo y antecedentes familiares. Se concluye que la diabetes representa un
problema de salud publica relevante en Lima Metropolitana, requiriendo estrategias

preventivas y de deteccion temprana mas efectivas.

Del mismo modo, Kumar V. y Sharma M. ®® en la India del en el afio 2022
desarrollaron el estudio denominado “Comparative Analysis of Machine Learning

’

Techniques for Diabetes Prediction”, el objetivo fue comparar distintas técnicas de
aprendizaje automatico para la prediccion de la diabetes. La metodologia consistié en un
enfoque comparativo cuantitativo, utilizando un conjunto de datos estandarizado y aplicando
algoritmos como KNN, SVM, Random Forest y redes neuronales. Los resultados mostraron
variaciones significativas en la precision de los modelos, siendo Random Forest y SVM los
que obtuvieron mejor rendimiento predictivo. Los autores concluyen que la seleccion
adecuada del algoritmo es crucial para mejorar la precision de los sistemas predictivos en

salud y que los modelos de aprendizaje automatico pueden apoyar eficazmente la deteccion

temprana de la diabetes.

A su vez, en el Peru en el afio 2021en un articulo de investigacion realizado por
Mendoza et al. ®¥, titulado “Aplicacién de modelos predictivos para la deteccion de
enfermedades cronicas en el primer nivel de atencion”, tuvo como objetivo evaluar la
utilidad de modelos predictivos en la deteccion temprana de enfermedades cronicas dentro
del sistema de atencidn primaria. La metodologia empleada fue de tipo cuantitativa, con un
enfoque analitico, utilizando bases de datos clinicas provenientes de establecimientos de
salud del primer nivel. Se aplicaron modelos estadisticos y de aprendizaje automatico para

identificar patrones de riesgo en los pacientes. Los resultados demostraron que los modelos
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predictivos mejoraron significativamente la identificacion temprana de pacientes con riesgo
de enfermedades cronicas, optimizando la toma de decisiones clinicas. Como conclusion,
los autores sefialan que la incorporacion de modelos predictivos en el primer nivel de
atencion puede fortalecer las estrategias de prevencion y reducir la carga de enfermedades

cronicas en el sistema de salud.

Ademés, Leon Velarde et al. @ realizaron en el Perti, en 2021, el estudio “Acceso y
uso de servicios de salud en zonas rurales del Peru: desafios para la equidad”, con el
objetivo de analizar las barreras de acceso a los servicios de salud en zonas rurales. La
metodologia fue de tipo descriptivo y analitico, utilizando encuestas y registros
administrativos. Los resultados evidenciaron limitaciones importantes en el acceso oportuno
a servicios de diagnostico y tratamiento de enfermedades crénicas, incluida la diabetes. Se
concluye que las desigualdades en el acceso a la salud afectan directamente el diagndstico
temprano, por lo que es necesario fortalecer los servicios de atencidon primaria en zonas

rurales.

A su vez, en el afio 2020, Gémez F. y Sanchez M. 29 desarrollaron el estudio en
Lima, denominado “Retos del diagndstico temprano de la diabetes mellitus en zonas rurales
peruanas”’, cuyo objetivo fue identificar las principales dificultades para el diagndstico
oportuno de la diabetes en contextos rurales. La metodologia fue cualitativa y descriptiva,
basada en revision documental y analisis de informacion sanitaria. Los resultados sefialaron
limitaciones en infraestructura, personal capacitado y acceso a pruebas diagnodsticas. Se
concluye que estas barreras retrasan el diagnostico de la diabetes, incrementando el riesgo

de complicaciones.

En el presente estudio, la interrogante de investigacion es: ;como desarrollar un
método de prediccion para la Diabetes Mellitus con capacidades clinicas probabilisticas
empleando un modelo de red neuronal artificial desarrollado en Python en la ciudad de Jaén-
2023? La investigacion se sustenta en la aplicacion de la Inteligencia Artificial a la medicina,
especialmente en el desarrollo de modelos de redes neuronales artificiales para identificar
patrones no evidentes a simple vista en grandes volumenes de datos clinicos, ya que, en la
busqueda del estado del arte, esta tecnologia evidencia un rendimiento superior a las

tecnologias existentes, alcanzando niveles de precision que superan el 90 %.
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La presente investigacion tiene importancia social, pues radica en la calidad de vida
de los habitantes de la provincia de Jaén. La diabetes mellitus es una enfermedad que avanza
sin sintomas, a menudo se diagnostica cuando ya se han producido lesiones irreversibles. En
este sentido, el modelo predictivo basado en inteligencia artificial puede proporcionar a los
ciudadanos diagnosticos mas tempranos, promoviendo estilos de vida saludables y aliviando

el dolor familiar y personal que viene con las complicaciones.

Esta investigacion fortalece el marco tedrico existente sobre la aplicacion de redes
neuronales artificiales en el ambito clinico, especialmente para la prediccion de la Diabetes
Mellitus. Al momento de analizar el comportamiento de variables metabodlicas claves como
la glucosa basal, la HbAlc y la prueba de tolerancia oral a la glucosa, las cuales mostraron
correlaciones altas y a su vez consistentes. La investigacion pretende el corroborar la
relevancia de estos indicadores clinicos como predictores confiables, reforzando asi los
fundamentos expuestos en la literatura internacional. Ademads, el integrar enfoques de
aprendizaje profundo con criterios de diagnosticos médicos permitira ampliar la base
conceptual sobre el uso de modelos de LSTM en el campo de la salud, logrando articular
conocimientos biomédicos con capacidades computaciones avanzadas. De igual manera,
esta investigacion aspira a ampliar el sustento tedrico que se tiene acerca de cémo las
tecnologias predictivas pueden emplearse como herramientas de apoyo al diagndstico
clinico. Asi, este aporte teorico abre la posibilidad de que futuras investigaciones adapten
modelos neuronales a distintos contextos epidemioldgicos, especialmente en zonas con

recursos limitados como la provincia de Jaén.

Desde la perspectiva practica, esta investigacion aportard una herramienta
tecnologica aplicable en el entorno real de los centros de salud de la provincia de Jaén. Este
modelo predictivo basado en LSTM, entrenado con registros clinicos locales, buscara
facilitar la identificacion temprana de cuyos pacientes muestren riesgo de diabetes o
prediabetes. Con ello, se espera optimizar el tiempo de atencidn, apoyar al personal de salud
en la toma de decisiones y mejorar la capacidad diagnostica en aquellos establecimientos
con limitaciones de personal, equipamiento o recursos. Asimismo, el modelo podra
convertirse en insumo valioso para futuras integraciones en plataformas digitales de salud o
sistemas de historias clinicas. Este aporte practico tendra potencial de mejorar la cobertura
diagnostica, fortaleciendo la prevencion y el tamizaje temprano en el primer nivel de

atencion.
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Como aporte metodologico, la investigacion plantea una rigurosa aplicacion del
modelo CRISP-DM, una metodologia ampliamente aceptada para proyectos de mineria de
datos. Considerando que cada etapa servird como una guia estructurada que garantizara la
calidad del proceso analitico. Ademas, la incorporacion de herramientas modernas como
Sckit-learn, TensorFlow, técnicas de estandarizacion, validacion cruzada y métodos de
interpretacion como SHAP que buscard demostrar que es posible combinar métodos
estadisticos tradicionales con técnicas avanzadas de aprendizaje profundo. Esta propuesta
metodologica permitird que otras investigaciones similares puedan replicar y mejorar el
procedimiento, contribuyendo a la formacion metodoldgica en salud digital dentro del

contexto local.

Finalmente, el estudio aportara conocimiento cientifico al describir el perfil clinico
y metabdlico de una poblacion representativa, los valores reales de glucosa, HbAlc, IMC y
pruebas de tolerancia oral. Estos datos ayudaran a conocer mejor la situacion de la diabetes
y podran servir como base para nuevas investigaciones, vinculada al uso de tecnologias

predictivas para mejorar la vigilancia epidemioldgica de enfermedades cronicas.

En este contexto y considerando la necesidad de mejorar la deteccion temprana de la
Diabetes Mellitus en la provincia de Jaén, para la presente investigacion se formuldé como
objetivo general: desarrollar un método de diagnostico para la Diabetes Mellitus con
capacidades clinicas probabilisticas empleando un modelo de red neuronal artificial
desarrollado en Python en la ciudad de Jaén-2023. Este objetivo refleja la intencion de
aprovechar herramientas tecnoldgicas accesibles que permitan identificar riesgos de manera

oportuna y a la vez apoyar el trabajo del personal de salud.

Asimismo, para orientar el desarrollo del presente estudio, se plantearon dos
objetivos especificos, las cuales nos permitiran guiar cada etapa del proceso de
investigacion. El primero es: determinar los datos de diagnostico clinicos relevantes sobre
la Diabetes Mellitus que seran utilizados para el desarrollo del modelo de red neuronal
artificial en Python, lo cual permitira seleccionar las variables mas importantes y con mayor
valor predictivo. El segundo es: determinar la capacidad de la red neuronal artificial
desarrollada en Python para predecir Diabetes Mellitus en la ciudad de Jaén-2023, evaluando
su desempeio y por ende verificando si realmente puede convertirse en una herramienta ttil

para el diagndstico temprano.
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I1. MATERIAL Y METODOS
2.1. Ubicacion

El presente estudio se llevo a cabo en la provincia y distrito de Jaén, region Cajamarca,
ubicada en el norte del Perti. La base de datos sobre la diabetes mellitus, se obtuvo a parir
de los reportes de laboratorio y las historias clinicas de pacientes que recibieron atencidon en
el Hospital San Javier de Bellavista, institucién ubicada en esta misma provincia y que

atiende a una parte importante de la poblacion local.
2.2. Poblacion, muestra y muestreo
Poblacion:

La poblacion objeto de estudio estuvo conformada por todas las historias clinicas de
pacientes jovenes y adultos entre 18 y 70 afios respectivamente, atendidos en el Hospital San
Javier de Bellavista. Los pacientes han sido diagnosticados con Diabetes Mellitus o
presentan multiples factores de riesgo que nos indican una alta probabilidad de padecer esta
enfermedad. La eleccion de estas historias clinicas se basa en la necesidad de obtener
informacion clinica y de laboratorio que sea completa y de alta calidad, incluyendo métricas
importantes como niveles de glucosa en ayunas, hemoglobina glicosilada, prueba de

tolerancia a la glucosa, indice de masa corporal y mediciones de presion arterial.
Muestra:

Para este estudio la muestra fue por conveniencia y se recolectd informacién mediante
la revision de 415 historias clinicas de pacientes jovenes y adultos entre 18 y 70 afios ademas
de los resultados de laboratorio, los cuales fueron atendidos en el Hospital San Javier de

Bellavista.

Criterios de inclusion

e Historias clinicas de pacientes entre 18 y 70 afios con cualquier condicion de salud,
atendidas en el Hospital San Javier de Bellavista.

e Historias clinicas de pacientes con un registro médico completo, que incluya
informacion sociodemografica, clinica y bioquimica, como IMC, presion arterial,
niveles de glucosa en ayunas, HbAlc, prueba de tolerancia oral a la glucosa

(OGTT).
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e Historias clinicas que incluyan una confirmacién médica de ausencia o presencia
de prediabetes o diabetes mellitus.
e Historias clinicas con autorizacion registrada para el uso de la informacion con fines

de investigacion y estadisticos, asegurando el anonimato y la confidencialidad.

Criterios de exclusion

e Historias clinicas correspondientes a pacientes menores de 18 afios o mayores de
70 anos.

e Historias clinicas con registro médico incompleto o que carecen de informacion en
alguna de las variables relevantes para el estudio.

e Historias clinicas de pacientes que presentan enfermedades
crénicas severas concurrentes, que podrian afectar la evaluacion de la diabetes.

e Historias clinicas con diagnostico de diabetes incorrecto o incierto, o cuyos
resultados no se han verificado mediante pruebas convencionales.

e Historias clinicas duplicadas o con informacion redundante en la base de datos.
Muestreo:

Se empled un muestreo de conveniencia no probabilistico, seleccionando las historias
clinicas de los pacientes que cumplian con los criterios de inclusién previamente
establecidos, en lugar de un muestreo aleatorio, lo que garantizo la pertinencia y coherencia
de los datos. También se definieron y aplicaron criterios de exclusion para garantizar la

pertinencia de los datos analizados ?°
Variables de estudio
Las variables identificadas en el presente estudio son:

e Variable dependiente: Presencia de Diabetes Mellitus.

e Variable independiente: Factores epidemioldgicos.

Operacionalizacion de variables: ver anexo 01
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2.3. Método, técnica e instrumento de recoleccion de datos
Método:

Inicialmente, se envié un documento formal dirigido al responsable de la direccién
del Hospital San Javier de Bellavista, mediante el cual se solicito la autorizacion para acceder
a las historias clinicas y a los resultados de laboratorio. Una vez autorizadas, se realizo la
coordinacion correspondiente con el drea de laboratorio para la obtencion de los resultados
bioquimicos; posteriormente, se gestiono el acceso con el area de archivos para recopilar la
informacion contenida en las historias clinicas. Luego de reunir la totalidad de los datos, se
efectud un proceso de limpieza y depuracion de datos, eliminando registros duplicados o
repetitivos. Los datos seleccionados fueron entregados al programador para su
procesamiento y para el desarrollo del modelo de red neuronal artificial tipo LSTM. Los
resultados obtenidos fueron analizados y sistematizados, lo que permiti6 la elaboracion del

informe final de la investigacion.
Técnica e instrumento de recoleccion de datos:

La técnica empleada en la presente investigacion fue la observacion directa, aplicada
durante la revision ordenada de las historias clinicas y de los registros de laboratorio del
Hospital San Javier de Bellavista. A través de esta técnica se identifico y verifico la
informacion relevante para el estudio, asegurando que los datos recopilados cumplieran con

los criterios establecidos, sin realizar intervencion alguna sobre los pacientes.

El instrumento utilizado fue una ficha de registro de datos (ad hoc), disenada
especificamente para la extraccion sistematica de la informacién contenida en las historias
clinicas y en los resultados de laboratorio. Esta ficha permitio recopilar da manera ordenada
los datos clinicos y bioquimicos necesarios para el estudio, asegurando la consistencia y
calidad de los datos que posteriormente fueron procesados en el modelo de red neuronal
artificial. El documento fue validado mediante el juicio de expertos, contando con la

evaluacion de tres especialistas, se adjunta en el anexo 3.
2.4. Tipo, diseiio y método de investigacion

La presente investigacion segln su finalidad es de tipo aplicada; segiin su nivel, es
explicativa; segun su disefio, es no experimental de corte transversal, de enfoque cuantitativo

y de método de investigacion hipotético-deductivo.
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Aplicada: Es de tipo aplicada, ya que tiene como finalidad resolver problematicas
concretas de la sociedad mediante el uso de conocimiento derivados de la investigacion
basica, ya que al desarrollar un modelo de red neuronal artificial en lenguaje de Python con
el objetivo de predecir la presencia de Diabetes Mellitus, este modelo emplea variables
clinicas y demograficas, donde su aplicacion busca mejorar la deteccion temprana de esta
enfermedad, lo cual contribuye asi a la mejora del sistema de salud y bienestar de los

pacientes de la provincia de Jaén 7"

El ser de tipo aplicada nos permite aspirar a ofrecer una respuesta efectiva y a su vez
concreta, ésta responde a un desafio de salud publica a través de la utilizacion de nuevas
tecnologias. Por ende, la investigacion aplicada tiene como objetivo el hacer uso del
conocimiento cientifico para fines practicos, donde se aborda los problemas de manera
especifica, en este caso el estudio busca contribuir con la identificacion temprana de la
Diabetes Mellitus, siendo de apoyo a un diagnostico oportuno y a su vez una mejora en la

atencion %

Explicativa: El nivel de la investigacion es explicativo, ya que no se limita a
examinar la presencia de Diabetes Mellitus en pacientes de la provincia de Jaén, sino que
también pretende identificar y entender como diferentes variables demograficas y clinicas
(como edad, sexo, indice de masa corporal, presion arterial promedio, Glucemia en ayunas,
HbAc, prueba de tolerancia oral a la glucosa) pueden estar relacionadas con esta patologia.
Permite descubrir las causas que originan un suceso, lo que a su vez posibilita establecer las

relaciones de causa-efecto entre las variables implicadas *?).

No experimental: La investigacion se basa en un disefio no experimental, ya que no
se manipulan directamente las variables, los datos previamente recolectados son analizados
tal como se presentan. No hay intervencion en las condiciones que presentan los pacientes,
sino que son de uso de estudio en cuanto a sus caracteristicas clinicas y demograficas para
identificar patrones asociados a esta patologia. Ademads, es de corte transversal, porque la
informacion es recolectada y analizada en un momento determinado del tiempo, lo que nos
permite obtener un panorama del fendmeno en ese punto especifico. Esta caracteristica es
importante porque nos permite evaluar el comportamiento de multiples variables en un
momento dado, sin que haya necesidad de realizar un seguimiento a los pacientes a lo largo

del tiempo ).
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Cuantitativo: Esta investigacion adopta un enfoque cuantitativo y utiliza variables
numéricas para desarrollar un modelo matematico que permita predecir la enfermedad. Este
tipo de enfoque permite establecer relaciones causales o predictivas a través de
procedimientos estadisticos, algoritmos de aprendizaje automatico (Machine Learning) y

pruebas de precision ¢,

Hipotético-deductivo: La investigacion adopta un método hipotético-deductivo, ya
que partio de ideas generales sobre el uso de redes neuronales en salud aplicadas a la
prediccion de la Diabetes Mellitus en el Hospital San Javier de Bellavista de la Provincia de
Jaén. Asimismo, a partir de los conocimientos previos, se lograron formular las hipotesis,
que posteriormente a ello fueron comprobadas con la informacidn obtenida en el estudio, es
decir, la base de datos. Segin la metodologica, este método va desde lo general hacia lo
particular, validando asi la aplicabilidad en contextos concretos y permitiendo encontrar

relacion con las variables establecidas para la investigacion ¥

De este modo, el desarrollo de un modelo de red neuronal artificial tiene como
finalidad el predecir un resultado concreto (presencia de diabetes) a partir de multiples
variables independientes, con esto se muestra un enfoque explicativo. Aunque el disefio no
incluye manipulacion de las variables de forma directa, el modelo realiza el analisis profundo
con una base de datos ya existente, lo cual nos permite establecer relaciones explicativas, en

este caso sobre la diabetes -
2.5. Procedimiento para la recoleccion de datos

Una vez obtenida la autorizacion por parte del director del Hospital San Javier de
Bellavista, para la recopilacion de datos, se firm6é el acta de confidencialidad
correspondiente. Posteriormente, se coordind con el personal designado de las areas
involucradas para informales los objetivos del estudio y el procedimiento a seguir;
estableciendo criterios de acceso, revision y registro de la informacion. Asimismo, se acordd
que los datos serian tratados con estricta confidencialidad mediante un sistema de
codificacion numérica, con fines exclusivamente investigativos, garantizando el anonimato

de los titulares de las historias clinicas y resguardando su identidad.

Luego de dichas coordinaciones, el encargado del area de laboratorio nos facilité el
acceso a los registros que contenian las variables del estudio: (glucosa basal, hemoglobina

glicosilada, tolerancia oral a la glucosa, N° historia clinica). Se organizo el proceso con el
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fin de asegurar el uso adecuado de ficha ad hoc como herramienta recolectora de datos y la

auditoria de las historias clinicas.

De manera complementaria, se accedid a la base de datos del area de admision, de
donde se obtuvieron las variables sociodemograficas y clinicas, tales como edad, género,
peso, talla, presion arterial; ademas de la verificacion de los nimeros de historias clinicas.
A partir de esta informacion, se realiz6 el filtrado de los registros que cumplian con los

criterios de inclusion establecidos, depurando aquellos que no cumplian con dichos criterios.

Durante todo este procedimiento se cumplieron los lineamientos vigentes
relacionados con el manejo de datos sensibles. La informacion se obtuvo mediante analisis
documental de historias clinicas y resultados de laboratorio, registrindose de forma ordenada

y verificable para asegurar precision y validez.

En relacion con las fases para la construccion del modelo de red neuronal artificial,
este proceso se desarrolld por etapas: primero se comprendi6 el problema y su finalidad
sanitaria (entendimiento del negocio); luego se identificaron y revisaron las variables
disponibles y su calidad (entendimiento de los datos); a continuacion se consolidé, depurd y
estructur6 la base de datos (preparacion de los datos); seguidamente se construy6 el modelo
en Python ajustando su arquitectura y parametros (modelamiento); después se midi6é su
desempefio con métricas de clasificacion y validacion para confirmar su capacidad de
generalizacion (evaluacion); y, finalmente, se plante6 su posible integracion como
herramienta de apoyo en entornos digitales de salud, incorporando técnicas de

interpretabilidad para facilitar su comprension por profesionales (implantacion).

Con toda la informacién recolectada, se procedié a la consolidacion en una base
digital, utilizando Microsoft Excel® como apoyo para organizar los registros y facilitar la
deteccion de inconsistencias. En esta fase se ejecutaron acciones clave de depuracion y
estandarizacion, tales como: la eliminacion de registros duplicados o repetidos, revision y
correccion de inconsistencias entre variables, verificacion de rangos razonables en variables
numéricas, estandarizacion del formato de datos (por ejemplo, unidades y tipos de dato),

control de valores faltantes para definir su tratamiento antes del modelamiento.

Una vez validada la base depurada, el conjunto de datos se dividio para el proceso de

entrenamiento y evaluacion: 20% para validacion y 80% para entrenamiento. Esta particion
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permiti6 entrenar el modelo con la mayor cantidad de informacion posible y a la vez, medir

su desempefio con datos no vistos durante el entrenamiento.

Modelamiento: Al llegar a esta etapa, una vez que logramos obtener los datos debidamente
organizados, procedimos a importar dicha base al entorno de programacion en Python.
Elegimos este lenguaje de programacion que nos permitio la creacion del modelo de red
neuronal, para ello utilizamos bibliotecas especializadas para aprendizaje automatico y redes
neuronales, como Scikit-learn y TensorFlow, las cuales son herramientas complementarias

para preprocesamiento y evaluacion.

En esta etapa, nos centramos en definir la arquitectura del modelo. Para ello,
establecimos tres niveles fundamentales: la capa de entrada, configurada segun el namero
de variables clinicas recolectadas; las capas ocultas, donde determinamos la estructura y
numero de neuronas necesarias para el aprendizaje de patrones; y, finalmente, la capa de
salida, encargada de arrojar la prediccion sobre la presencia o ausencia de diabetes mellitus,

de acuerdo con el enfoque planteado en nuestro estudio.

A lo largo del desarrollo, ejecutamos diversas pruebas de configuracién con el
objetivo de optimizar el rendimiento. Esto implicd ajustar minucionsamente parametros
como la tasa de aprendizaje, el numero de épocas, el tamafio de lote (batch size) y las
funciones de activacion. Estos ajustes técnicos permitieron mejorar la capacidad del modelo

para reconocer patrones clinicos relevantes sin perder estabilidad en el entrenamiento.

Evaluacion del modelo: Para garantizar que el modelo de red neuronal desarrollado no solo
tuviera un buen desempefio con los datos de entrenamiento, sino que también pudiera
generalizar adecuadamente ante nuevos casos en contextos reales, ara ello se aplicaron
estrategias orientadas a controlar el sobreajuste y fortalecer la confiabilidad de los resultados,
incluyendo validacién con el subconjunto reservado y técnicas de regularizacion cuando

correspondio.

El desempefio se midi6 mediante métricas habituales en clasificacion, tales como:
precision (accuracy), sensibilidad (recall), especificidad y curva ROC para observar el
comportamiento del modelo en diferentes umbrales. Ademas, se revisaron indicadores de
error (como MSE) y medidas complementarias que permitieran identificar oportunidades de
mejora, evaluando de manera critica si el modelo se ajustaba al objetivo planteado y si

mantenia estabilidad al aplicarse sobre datos de validacion.
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Implantacion del Modelo: Luego de haber realizado la evaluacion, se planted como
proyeccion la integracion del modelo en entornos digitales de apoyo clinico, con el fin de

contribuir a la automatizacion de alertas y a la deteccion temprana de la diabetes mellitus.

Para una implementacion efectiva se requiere coordinacion con instituciones de
salud, definicion de flujos de uso, capacitacion del personal y validaciones adicionales en

escenarios reales.

Considerando que uno de los principales desafios al momento de trabajar con redes
neuronales artificiales es la limitada interpretabilidad de sus resultados, incluso cuando se
muestran altos niveles de precision, por ello para resolver esta dificultad y facilitar su
comprension a los profesionales de la salud, se propuso complementar el modelo con
técnicas explicativas como SHAP (Ahapley Additive exPlanations); que permiten visualizar
el aporte de cada variable en la prediccion final. Esto facilita que el personal de salud
comprenda el comportamiento del modelo, mejore la confianza en los resultados y use la

herramienta como apoyo, sin reemplazar el juicio clinico.
2.6.  Analisis estadistico de datos

Una vez recolectada la informacién en una ficha de datos ad hoc (Anexo 3); se
procedio a pasar toda la informacion al programa Microsoft Office Excel® 2021 y el analisis

de datos se realizo con el lenguaje de programacion Python.

Se desarroll6 los modelos de redes neuronales artificiales, de forma aleatoria se eligid
el 80 % de los datos para entrenamiento y el 20 % para prueba y obtencion del margen de
error. Luego de crear los modelos, se validd su confiabilidad, para ello se utilizaron

indicadores como el error cuadratico medio y el coeficiente de determinacion (r2).
2.7. Consideraciones éticas

Este estudio se llevd a cabo con la autorizacion otorgada por el encargado del Centro
de Salud Morro Solar y del Hospital San Javier De Bellavista (ver Anexo 2), lo cual permitira
la aplicacion del instrumento y la revision de las historias clinicas. Asimismo, es importante
destacar que los datos seran tratados de forma confidencial, utilizando un sistema de registro
numérico exclusivamente con fines de investigacion, preservando y resguardando la
identidad de los pacientes. Se cumplird todas las normativas y regulaciones aplicables

respecto a la privacidad y uso de datos.

24



III. RESULTADOS

Tabla 1. Datos de diagnostico clinicos relevantes sobre diabetes mellitus

Edad genero IMC Sistolica Diastolica PAM Glicemia_Basal HbAlc Tolerancia Oral Glucosa  Diagndstico

count 415 415 415 415 415 415 415 415 415 415
mean 5271 0.383  28.38 118.13 73.28 88.23 131.75 6.47 164.65 0.91
std 11.11 0486  4.19 23.49 11.29 14.42 60.32 1.85 77.60 0.80
min 18 0 16.9 70 50 66.66 78 4 61 0

25% 45 0 25.75 110 65 80 100.09 5.5 118 0
50% 55 0 27.7 113 70 86.66 109 5.8 137 1
75% 61 1 30.45 120 80 93.33 133.95 6.65 184 2
max 70 1 46.4 254 132 172.66 470.3 15.9 628 2
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Interpretacion: Se llevd a cabo un analisis estadistico descriptivo de las variables
clinicas consideradas relevantes para el diagnostico de diabetes mellitus, a partir de 415
registros validos de historias clinicas de pacientes adultos. La edad promedio de la muestra
fue de 52.7 afios, con un rango de 18 a 70 afos, lo que permite una adecuada representacion
amplia de la poblacién susceptible a desarrollar diabetes mellitus. La variable sexo se
codificd de forma binaria (0 = femenino, 1 = masculino), obteniéndose una media de 0.38,
lo que indica una mayor presencia de mujeres en la muestra. El indice de masa corporal
(IMC) present6 un valor promedio de 28.38 kg/m?, indicando una condicién de sobrepeso,
con valores maximos que llegaron hasta 46.4 kg/m?, lo cual representa un factor de riesgo
relevante ligado a la obesidad severa y al desarrollo de la enfermedad.

Los valores promedio de presion arterial fueron: sistolica 118.13 mmHg, diastolica
73.28 mmHg y presion arterial media 88.23 mmHg, todos dentro de rangos referenciales,
aunque se observaron casos con cifras elevadas compatibles con hipertension. En cuanto a
los indicadores metabolicos, la glucemia en ayunas presentd una media de 131.75 mg/dL,
valor superior al umbral diagnostico de diabetes mellitus. De manera similar, la hemoglobina
glicosilada (HbA1c) alcanz6 un promedio de 6.47 % cercano al punto de corte diagnostico
de 6.5 %, mientras que la prueba de tolerancia oral a la glucosa mostré un valor 164.65
mg/dL también superior de los rangos referenciales. Estos hallazgos evidencian la presencia
significativa de alteraciones metabdlicas en la poblacion evaluada.

Finalmente, la variable dependiente (diagnostico clinico), fue codificada en tres
categorias: 0 (sin diabetes), 1 (prediabetes) y 2 (diabetes confirmada), obteniéndose una
media de 0.91, lo que confirma una elevada proporcion de pacientes con riesgo metabolico
o con diagnostico confirmado. En conjunto, los datos presentados en la tabla 1 permiten
identificar los principales indicadores clinicos relevantes para el diagndstico de diabetes
mellitus y justifican su seleccion como variables de entrada para el modelo de red neuronal

artificial.
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Figura 1. Mapa de calor para determinar la relevancia de las variables
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Interpretacion: La matriz de correlacion obtenida permite evaluar la intensidad y
direccion de las relaciones lineales entre las variables incluidas en el modelo de prediccion
de Diabetes Mellitus propuesto para la ciudad de Jaén. Conforme a la interpretacion
estadistica del coeficiente de correlacion de Pearson, los valores proximos a £1 indican
asociaciones lineales fuertes, mientras que aquellos cercanos a 0 evidencian independencia
lineal entre las variables. El analisis revela una correlacion significativa entre el diagnostico
de diabetes y tres variables clinicas fundamentales: la glicemia basal (r = 0.586), la
hemoglobina glicosilada HbAlc (r=10.718) y la tolerancia oral a la glucosa (r = 0.643). Esta
fuerte asociacion no solo valida clinicamente el enfoque del modelo, sino que también
respalda su coherencia con los criterios diagnosticos establecidos por organismos
internacionales como la ADA (American Diabetes Association), consolidando su valor

como predictores claves en sistemas inteligentes de clasificacion.

En paralelo, se identifica una correlacion altamente positiva entre la presion sistdlica,
la presion diastolica y la presion arterial media (PAM), siendo esta Gltima una funcion
ponderada de las dos primeras (r = 0.942 con sistolica y r = 0.937 con diastolica), lo cual
corrobora la consistencia interna de los datos fisiologicos. Aunque estas variables muestran
una correlacion moderada con la hemoglobina glicosilada y otras métricas glucémicas, su
aporte directo al diagndstico es menos determinante (r = 0.12), lo cual sugiere su inclusion

como posibles moduladores secundarios en modelos multivariables.

Por el contrario, las variables edad (r = 0.155), genero (r = 0.027) y el indice de masa
corporal (IMC) (r =-0.036) exhiben correlaciones débiles con el diagnostico de diabetes en
este conjunto de datos. Esto sugiere que, en el contexto poblacional especifico de Jaén para
el afio 2023, estas variables no poseen un peso predictivo significativo de forma
independiente. Sin embargo, podrian aportar valor en modelos no lineales o como variables

latentes cuando se integran con otros factores de riesgo.

El andlisis de correlacion constituye una etapa preliminar critica para la optimizacion
del modelo de red neuronal artificial, permitiendo priorizar las variables mas influyentes y
reducir la dimensionalidad sin comprometer la precision predictiva. Ademas, ofrece una base
empirica solida para el ajuste de pesos sindpticos en la arquitectura neuronal, maximizando
la eficiencia del aprendizaje supervisado en la deteccion de patrones relacionados con la

Diabetes Mellitus tipo 2.
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Figura 2. Validacion grafica del modelo de red neuronal artificial
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Interpretacion: La Figura 2 ilustra la validacion del método de diagndstico propuesto,
basado en una red neuronal artificial LSTM, al comparar los valores reales de diagndstico
con las predicciones generadas por el modelo. En el grafico se observa que el sistema logra
reproducir, en términos generales, el comportamiento del diagndstico clinico real,
evidenciando la capacidad del modelo para identificar tendencias asociadas al estado

metabolico de los pacientes.

No obstante, también se identifican diferencias entre los valores reales y las
predicciones, las cuales se manifiestan en variaciones puntuales y en la presencia de valores
fuera del rango esperado. Estas discrepancias reflejan errores de prediccion atribuibles a la
sensibilidad del modelo frente a la variabilidad de los datos clinicos y al ruido presente en la

base de datos.

En este sentido, dichas variaciones se presentan como parte del proceso de validacion
del método, ya que permiten evidenciar la sensibilidad del modelo ante cambios en los datos
clinicos y su comportamiento frente al ruido presente en la base de datos. Por ello, la figura
muestra que, aunque existan diferencias puntuales, las predicciones generadas mantienen

relacion con el diagnoéstico clinico real en términos generales.
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A pesar de estas variaciones, el método desarrollado permite diferenciar entre los
estados de ausencia de diabetes, prediabetes y diabetes, lo que evidencia su capacidad para
generar diagndsticos con enfoque probabilistico. En consecuencia, los resultados mostrados
en la figura indican que el modelo de red neuronal artificial constituye una base valida para
el desarrollo de un método de diagnoéstico de la Diabetes Mellitus con capacidades clinicas
probabilisticas, susceptible de ser optimizado mediante ajustes adicionales de normalizacion

y parametros de entrenamiento.
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IV. DISCUSION

Seglin el objetivo especifico 01: Determinar los datos de diagndstico clinicos relevantes
sobre diabetes mellitus a utilizar para el desarrollo del modelo de red neuronal artificial en
Python en la ciudad de Jaén-2023. En nuestra investigacion el analisis clinico realizado en
el Hospital San Javier de Bellavista en Jaén se centra en la aplicacion de criterios
diagnosticos internacionales para la DM2, evaluando pardmetros objetivos como glicemia
basal, hemoglobina glicosilada (HbA1c) y prueba de tolerancia oral a la glucosa. Este estudio
confirma la validez de dichos indicadores para discriminar entre pacientes normo glucémicos
y aquellos con diabetes o prediabetes no controlada. La precision en la identificacion de
valores alterados (glicemia >128 mg/dL, HbAlc >6.3 %, tolerancia oral >180 mg/dL)
evidencia la importancia del diagnostico clinico temprano y del seguimiento metabolico en
la practica hospitalaria. El estudio realizado por Torres y Palomino (2022) ?» en Lima
Metropolitana aporta una vision epidemiologica amplia sobre la prevalencia de la diabetes
mellitus tipo 2 (DM2) y sus principales factores asociados en la poblacion adulta. permitio
identificar que la edad avanzada, la obesidad, el sedentarismo y los antecedentes familiares
son los determinantes mas relevantes para el desarrollo de la enfermedad. A partir de estos
hallazgos, podemos reafirmar que la Diabetes Mellitus tipo 2, se ha consolidado como un
problema de salud publica de gran magnitud. Frente a esta realidad, urgen estrategias
preventivas y de deteccion temprana que si sean efectivas en los contextos urbanos. En
conjunto, los datos respaldan la seleccion de las variables mencionadas como insumos
fundamentales para la construccion de un modelo basado en redes neuronales, alineado con
la evidencia cientifica contemporanea nacional e internacional, demostrando que la
inteligencia artificial es un aliado para apoyar el diagndstico temprano de Diabetes Mellitus

tipo 2 en contextos de baja cobertura.

Segun el objetivo especifico 02: Determinar la capacidad de la red neuronal artificial
desarrollada en Python para predecir diabetes mellitus en la ciudad de Jaén-2023. En
cuanto a su efectividad, la red neuronal demostrd6 una alta capacidad para predecir
correctamente la diabetes mellitus tipo 2, al identificar con notable precision las alteraciones
en los patrones clinicos dentro de los registros de pacientes de Jaén. Ademas, el sistema
logré distinguir tanto los casos severos como aquellos perfiles intermedios compatibles con
prediabetes. Reflejando una sensibilidad adecuada y alineada con criterios clinicos

internacionales. El principal aporte de este modelo radica en su capacidad de emular con
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precision los criterios médicos establecidos, incluso en un entorno con limitaciones
tecnologicas y acceso restringido al diagnéstico temprano. La concordancia entre las
predicciones del sistema y los valores clinicos reales valida su aplicabilidad como
herramienta complementaria en el primer nivel de atencion. Estos resultados coinciden con
investigaciones previas en Latinoamérica, donde modelos similares alcanzaron entre 77 % y
91 % de precision ¥, 29_Sin embargo, el valor diferencial de esta propuesta radica en haber
sido entrenada con datos clinicos locales, lo que potencia su utilidad en el contexto especifico
de la region Cajamarca. En sintesis, el modelo no solo predice con efectividad, sino que
representa una solucion viable y contextualizada para fortalecer el diagnostico temprano de

la diabetes tipo 2 en poblaciones vulnerables.

Segun el objetivo general: desarrollar un método de diagnostico para la Diabetes Mellitus
con capacidades clinicas probabilisticas empleando un modelo de red neuronal artificial
desarrollado en Python en la ciudad de Jaén-2023. Los resultados obtenidos mediante el
analisis de correlacion de Pearson demuestran la viabilidad estadistica y clinica del modelo
de red neuronal artificial propuesto para el diagndstico de Diabetes Mellitus en Jaén (2023).
En particular, se identificaron fuertes asociaciones entre variables claves del metabolismo
glucémico —glicemia basal (r = 0.586), HbAlc (r = 0.718) y tolerancia oral a la glucosa
(r = 0.643)— y el diagnostico final, lo que refuerza su valor predictivo dentro del sistema
neuronal. Estos hallazgos son consistentes con lo reportado por Reinoso et al. Quienes
validaron modelos IA en Ecuador con resultados robustos a pesar de conjuntos de datos
limitados . La alta correlacion entre variables hemodinamicas (presion sistolica, diastolica
y PAM) confirma la calidad interna de los datos y su posible funciéon como moduladores
secundarios. Aunque presentan menor influencia directa en el diagndstico, pueden
enriquecer la sensibilidad del modelo cuando se integran con otros factores, tal como lo
sugiere el trabajo de Huaman et al. Quienes utilizaron modelos hibridos en Lima alcanzando
precisiones del 77 %. @9, En contraste, variables como edad, genero e IMC presentaron
correlaciones débiles, lo que podria indicar una menor relevancia lineal en esta poblacion
especifica. Sin embargo, dada la naturaleza no lineal de las redes neuronales artificiales, su
utilidad no debe descartarse. Estudios como el de Pineda et al. que aplicaron redes en Python
en contextos similares, resaltan como estas variables pueden adquirir peso significativo
cuando se combinan con factores metabolicos y se entrenan bajo algoritmos

supervisados @D, En sintesis, este anélisis proporciona evidencia empirica sélida para
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respaldar el objetivo general, al demostrar que es posible construir un modelo clinicamente
relevante con capacidad predictiva eficiente mediante redes neuronales desarrolladas en
Python. El uso de las variables altamente correlacionadas permite optimizar el disefio del
modelo, reducir la complejidad computacional y mejorar la precision, como han evidenciado

estudios internacionales recientes en Corea e India 19 23,
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V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones:

El analisis estadistico demostr6 que el valor medio de la glicemia basal
(131.75mg/dL) y de la HbAlc (6.47 %) dejaba en evidencia una alta proporcion de casos
prediabéticos o diabéticos. Este hallazgo reafirmamos su utilidad como indicadores clave en

modelos predictivos.

Asimismo, la red neuronal artificial desarrollada en Python logré predecir diabetes
mellitus con un solido nivel de confianza del 87 % en su rendimiento global. Este porcentaje,
respaldado por una buena precision predictiva, un error minimo y una adecuada
generalizacion, consolida su viabilidad y aplicabilidad clinica. Por lo tanto, el sistema
propuesto se perfila como una herramienta sumamente efectiva y adaptable a las necesidades

operativas del primer nivel de atencion en salud.

El método propuesto, basado en una red neuronal artificial tipo LSTM, resulto
técnicamente viable y clinicamente coherente para la identificacion de patrones asociados al
diagnostico de la enfermedad. Los resultados evidencian que el modelo es capaz de procesar
variables clinicas relevantes, permitiendo diferenciar entre pacientes sin diabetes, con

prediabetes y con diabetes.
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5.2. Recomendaciones:

Al director de la RIS Jaen, gestores de innovacion, tomadores de decisiones y
responsables de los establecimientos de salud de la provincia de Jaén considerar la
incorporacion progresiva de los métodos de diagndsticos basados en inteligencia artificial,
como el modelo de red neuronal desarrollado en la presente investigacion, como un apoyo
complementario al diagnostico clinico tradicional para fortalecer a deteccion temprana de la
Diabetes Mellitus y optimizar la toma de decisiones oportunas. Asimismo, se sugiere que
estas acciones se articulen con estrategias de promocioén y prevencion dirigidas a la
poblacion adulta de Jaén, especialmente a las personas con factores de riesgo, promoviendo
la evaluacion periddica de indicadores clinicos relevantes, a fin de favorecer intervenciones

tempranas orientadas al control metabdlico y a la reduccioén de complicaciones asociadas.

Al director del Hospital San Javier de Bellavista, al personal de salud y a las
instituciones prestadoras de servicios médicos, especialmente aquellos que manejan historias
clinicas electronicas, fortalecer la recopilacion sistematica y estandarizada de variables
clinicas clave como glicemia basal, hemoglobina glicosilada (HbA 1c), prueba de tolerancia
oral a la glucosa, indice de masa corporal y presion arterial. Esta recomendacion responde
al primer objetivo especifico, ya que la calidad y consistencia de estos datos resultan
determinantes para el correcto funcionamiento de modelos predictivos basados en
inteligencia artificial y para mejorar la confiabilidad del diagndstico clinico de la Diabetes

Mellitus.

Al coordinador de la escuela profesional de Tecnologia Médica de la Universidad
Nacional de Jaén, a los futuros investigadores, profesionales en inteligencia artificial
aplicada a la salud continuar evaluando y optimizando modelos de redes neuronales
artificiales, particularmente arquitecturas LSTM desarrolladas en Python, mediate el uso de
conjuntos de datos mas amplos y procesos de validacion adicionales. Plantear esta
recomendacion, responde directamente a nuestro segundo objetivo especifico, puesto que
nos permitiria evaluar con mayor precision la capacidad predictiva del modelo y consolidar
su utilidad como herramienta de apoyo, para la deteccion temprana de la Diabetes Mellitus

en la ciudad de Jaén.
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ANEXOS.

ANEXO 1:

OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

. Definicion Definicion . . g . : Técnica
Variable . Tipo Dimension Indicador Item de Instrumento
conceptual operacional medicién
Es un trastorno
en el cual el
organismo  no Condicion
produce actual:
suﬁglente Confirmacion  del
cantidad de diagnostico médico 0=No Revision
Presencia de | insulina o no £ . Dependiente / o, tiene o Ficha de
. de diabetes tipo 1 o o . Diagnostico ) de historia .y
Diabetes responde . . Cualitativa No aplica iy diabetes L recoleccion de
Mellitus normalmente a tipo 2 registrada en politomica médico 1= clinica datos
. la historia clinica T
la misma, lo que | (3 Prediabetes
provoca ’ 2=
concentraciones Diabetes
elevadas de
glucosa en
sangre: GV
Tiempo vivido | Numero total de . . :
por una persona | ailos cumplidos por Indepeqdlep te : Edad Edad en afos ReV.ISlOI.l FICha. (,16
Edad el aciente  al | / Cuantitativa | No aplica . . de historia | recoleccion de
expresada  en p . cronologica cumplidos g
afios 09 momento del continua clinica datos
estudio, obtenido
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de la
clinica @%.

historia

Segin la OMS
hace referencia a

Clasificacion

las o . Ficha de
oy binaria del paciente . ., .
caracteristicas . Independiente . Revision | recoleccion de
1. como masculino o o . Hombre / Masculino (M) .
Sexo biologicas Y | femenino / Cualitativa No aplica Muier / Femenino (F) de historia datos
fisioldgicas que . ’ dicotomica J clinica
definen q registrada en la
hombres y historia clinica ¢,
mujeres ¢,
Es un indice
simple - de peso Resultado del
para la talla que |
< utiliza calculo del peso
cominmente (kg) / estatura?
r 2 1
Indice de para clasificar el (n,l ), medido con . Célculo a .
bascula y | Independiente . Peso: Kg/ . Ficha +
masa sobrepeso y la . o Estado Relacion i partir de .
. tallimetro. / Cuantitativa gy ) Talla: m (se instrumentos
corporal obesidad en . -, . nutricional peso/talla pesoy o
(IMC) adultos. Se Cla§1ﬁcac1on ol continua calcula IMC) talla antropométricos
segiin rangos de la
El?\l/(i:lllil:ndo el OMS (normal,
peso de una sobrepeso,
persona o | Obesidad) (38),

kilogramos por
el cuadrado de la
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altura en metros.
37)

Presion
arterial
promedio

Se define como
la presion
arterial
promedio a lo
largo de un ciclo
cardiaco, la
sistole 'y la
diastole. La
PAM se ve
influenciada por
el gasto cardiaco
y la resistencia
vascular
sistémica, cada
uno de los cuales
se ve afectado
por diversas
variables. %)

Promedio
aritmético de las
mediciones
sistolica y
diastolica (PAM =
PAD + 1/3 (PAS —
PAD)), tomada de
registros clinicos o
con

esfigmomanometro
(40).

Independiente
/ Cuantitativa
continua

Presion
sistolica y
diastolica

Valores en
mmHg

Presion
Arterial:
Sistolica /
diastolica
mmHg

Revision
de historia
clinica

Ficha de
recoleccion de
datos

HbAlc
(Hemoglobina
glicosilada)

Es un examen de
sangre. Mide el
nivel promedio
de glucosa o
azicar en la
sangre durante
los ultimos tres
meses. 4V

Porcentaje de
hemoglobina

ligada a glucosa en
sangre, medido
mediante prueba de
laboratorio; indica
control glucémico
promedio de los

Independiente
/ Cuantitativa
continua

Glucemia
promedio 3
meses

Porcentaje
(%)

Resultado de
HbAlc %

Examen
de
laboratorio

Resultados de
laboratorio
clinico
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ultimos 3 meses
(32)

Glucemia en
ayunas

La prueba de

glucosa en
ayunas es la
forma mas

rapida de medir
la glucosa en la
sangre para el
diagnéstico  de
diabetes. En
ayunas significa
que la persona
no ha comido ni
bebido nada
(excepto agua)
durante 8 a 12
horas antes del
examen. El
diagnéstico  de
diabetes se hace
en una persona si
su nivel de
glucosa en la
sangre es de 126
mg/dl o superior
en dos pruebas
separadas. 4

Concentraciéon de
glucosa (mg/dL) en
sangre luego de 8-
12h  sin ingesta
calorica, registrada
mediante  analisis
de laboratorio.
Diagnostico si
>126 mg/dL en dos
ocasiones ¥,

Independiente
/ Cuantitativa
continua

Glicemia
basal

Concentracion
de glucosa en
sangre

Resultado de
glucosa en
ayunas: mg/dL

Examen
de
laboratorio

Resultados de
laboratorio
clinico
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Prueba de
tolerancia
oral ala

glucosa
(PTOG)

La prueba de
tolerancia a la
glucosa mide la
respuesta del
cuerpo al azdcar
0o glucosa. Este
analisis también
recibe el nombre
de prueba oral de
tolerancia a la
glucosa. ¥

Medicion de la
glucosa en sangre
dos horas después
de la ingesta de 75¢g
de glucosa, usada
para evaluar
tolerancia alterada

a la glucosa o
diabetes 4%,

Independiente
/ Cuantitativa
continua

Metabolismo
glucosa

Glucemia a
las 2h tras
carga de
glucosa

Resultado de
PTOG (2h):
mg/dL

Examen
de
laboratorio

Resultados de
laboratorio
clinico
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ANEXO 2: Metodologia CRISP-DM

Fases para la construccion del Modelo de Red Neuronal Artificial
El modelo CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), se
constituye un estandar internacionalmente utilizado para orientar el proceso de mineria
de datos aplicada a la investigacion. El enfoque utilizado por CRISP-DM se aplica de
manera transversal en diversas industrias y disciplinas, proporciona una metodologia
estructurada que ayuda a los equipos de ciencia de datos a desarrollar proyectos de manera

eficaz 49,

Las fases en las que se divide CRISP-DM vy las posibles secuencias a seguir entre

ellas.

Figura 3. Secuencia del proceso CRISP-DM. Adaptado de Galan Cotrina V (UC3M) 49

————————————————————

Entendimiento ™, ¢ ~"""""

N ; Entendimiento .
del Negocio J R de los datos E
- i
1 :
"""""""""""""""" ~ v
- 1 ‘\‘ Preparacion
" i de los datos
- : M
1 ] )
] ] ]
] ] ]
- -_—r’ L
Implantacion —_—— i 5 :
] N ¢
A DATOS ’l
i pmm—===c B Modelamiento
:\ :
\\ :
e Evaluacién  \¢----------mmn--- ¢

§——-—:_r-—m——— e

A. Entendimiento del Negocio: En la provincia de Jaén, la atencion eficaz y oportuna de
enfermedades como la diabetes mellitus representa un gran desafio, esto debido a la
limitada disponibilidad de falta de recursos econdmicos. Al ver esta realidad de cerca,

ha motivado la busqueda de alternativas innovadoras y accesibles para el diagnostico
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temprano de dicha enfermedad, por ello, frente a esta situacion decidimos desarrollar
un modelo de red neuronal basado en inteligencia artificial (IA), el cual permite
detectar de forma precisa y rapida esta enfermedad, utilizando los datos que hemos
recopilado de manera local. Siendo nuestro objetivo el brindar una alternativa
accesible que permita identificar casos de manera oportuna, convirtiéndose en un
apoyo al diagnostico mediante la identificacion de casos tempranos, y asi prevenir
complicaciones graves, mejorando la salud y calidad de vida de quienes padecen esta

patologia en nuestra provincia 4¢

B. Entendimiento de los datos: Con el objetivo de aplicar algoritmos de inteligencia
artificial en la prediccion de la diabetes mellitus en la provincia de Jaén, se llevo a
cabo inicialmente un proceso sistematico de recopilacion y organizacion de datos
clinicos a nivel individual. Para ello, se seleccionaron variables biomédicas relevantes
entre ellas edad, género, indice de masa corporal (IMC), presion arterial promedio,
glicemia basal, hemoglobina glicosilada y resultados de prueba de tolerancia oral a la
glucosa (PTOG). Para organizar la informacion, cada registro recibi6 un identificador
unico por paciente, lo que garantiz6 una gestion estructurada y trazable de la base de

datos desde las primeras etapas “4¢

Este abordaje no solo facilit6 el analisis del contexto epidemioldgico local, sino que a
su vez permitié realizar una revision detallada de la estructura, coherencia y
completitud de los datos disponibles. Al momento de asegurar la calidad, aplicamos
una depuracion minuciosa (centrada en la identificacion y correccion de los valores
faltantes, inconsistencias y duplicaciones). Con esta limpieza buscabamos disponer de
un conjunto robusto y a su vez confiable, ideal para el entrenamiento del modelo

predictivo ¢

C. Preparacion de los datos: Tras finalizar la recoleccion de la informacién clinica,
procedimos a organizar y depurar los datos para garantizar su calidad antes de
introducirlos al modelo predictivo. Para ello, utilizamos como herramienta de apoyo
Microsoft Exel® 2021, lo cual resultd clave para manejar los registros de manera clara,
ordenada y eficiente; agilizando a su vez la deteccion de inconsistencias y la

identificacion de relaciones entre variables. Consideramos que esta fase resulto
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esencial para garantizar que los datos enviados al modelo se encontraran completos y

estructurados de manera sistematica, libre de duplicaciones®.

Debemos tener en cuenta que lograr estas condiciones es indispensable para un
aprendizaje efectivo del modelo, pues de la calidad de estos datos depende su

capacidad para detectar patrones significativos y representativos ‘9.

Una vez validad la informacion, se procedio a dividir en dos el conjunto de datos: el
80 % para el entrenamiento del modelo, con el proposito de que este orientado al
reconocimiento de patrones y el 20 % restante para la validacion, evaluando asi el
desempefio del modelo y comprobando su adecuacion a los objetivos de la

investigacion 49,

. Modelamiento: En esta etapa, una vez que se obtuvo los datos organizados, esta base
fue llevada a Python, un lenguaje de programacion que nos permitié la creacion del
modelo de red neuronal, para ello utilizamos herramientas especializadas que nos
permiten armar la estructura del modelo paso a paso, bibliotecas como TensorFlow y
Scikit-learn. Aqui se define cudntas neuronas tendria en la capa de entrada, donde el
modelo recibe toda la informacion inicial, cuantas serian necesarias en las capas
ocultas, que son los niveles de procesamiento donde la base de datos es analizada y se
refina, y finalmente cuantas neuronas incluiriamos en la capa de salida, que es donde
el modelo nos da su respuesta al objetivo del estudio, la deteccion a la Diabetes

Mellitus 49"

Durante este proceso se realizd multiples configuraciones: ajustamos la cantidad y
modificamos la tasa de aprendizaje, que es la velocidad con la que el modelo va
absorbiendo el conocimiento y realizando a su vez los ajustes a las funciones de
activacion, las cuales son determinantes para que las neuronas se enciendan o apaguen

durante el momento del procesamiento de la informacion, entre otros detalles 49,

. Evaluacion del modelo: Garantizar que el modelo de red neuronal desarrollado no
solo tuviera un buen desempefio con los datos de entrenamiento, sino que también
pudiera generalizar adecuadamente ante nuevos casos en contextos reales, se

implementaron técnicas de regularizacion y validacion cruzada. Estas metodologias
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permitieron someter al modelo a multiples particiones de los datos, evaluando su
robustez y capacidad de adaptacion frente a pacientes con caracteristicas distintas a las

del conjunto de entrenamiento “©),

Con el propodsito de evaluar el desempeio del modelo se recurridé a métricas
reconocidas en problemas de clasificacion, entre ellas la precision (accuracy), la
sensibilidad (recall), la especificidad y la curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), que ofrece visualizar graficamente el comportamiento del modelo en
distintos puntos de corte. Ademas, el analisis se reforz6 incorporando indicadores de
error como el error cuadratico medio (MSE) y el coeficiente de determinacion (R2) los
cuales fueron utiles para comprobar la fiabilidad de las predicciones y detectar areas

en las que el modelo podria ajustarse mejor 46"

Implantacion del Modelo: Luego de haber realizado la evaluacion, se propone la
integraciéon del modelo en plataformas digitales de salud, lo cual favorecera la
automatizacion en el diagnostico y la deteccion temprana de la Diabetes Mellitus. Para
llevar a cabo esta etapa, la cooperacion de organizaciones de salud para asegurar una
adecuada aplicacion y formacion del personal en el manejo de esta nueva herramienta

que sera de gran utilidad ¢

Uno de los principales desafios al momento de trabajar con redes neuronales
artificiales es la limitada interpretabilidad de sus resultados, incluso cuando se
muestran altos niveles de precision, por ello para resolver esta dificultad y facilitar su
comprension a los profesionales de la salud, se optd por técnicas de interpretacion
como SHAP (Ahapley Additive exPlanations); dichos métodos nos permiten visualizar
la contribucion de cada variables en la prediccion final, lo cual facilita su compresion

y aumenta la confianza en el modelo 9.

Librerias para procesar los datos

A. Instalar la libreria pandas-datareader

Se instal6 la libreria “pandas-datareader” mediante el comando pip install pandas-
datareader. El resultado de la accion fue la habilitacion de funciones para la obtencion y

organizacion eficiente de datos clinicos y epidemioldgicos, integrados al entorno de
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pandas. Este procedimiento nos permitié perfeccionar el preprocesamiento del dataset,
garantizando que la informacion utilizada eb ek entrenamiento y validacion del modelo

predictivo de la diabetes mellitus fuese consistente, reproducible y confiable.

B. Instalar la libreria TensorFlow

A nivel de software, el primer paso fue la instalacion de la libreria “TensorFlow™
(empleando el comando pip install tensorflow). El resultado directo de esta accion fue
contar con un entorno especializado para el disefo, ideal para disefar, entrenar y validar
nuestras redes neuronales artificiales. Esto optimizo por completo el trabajo con los
algoritmos de aprendizaje profundo. Viéndolo en retrospectiva, esta herramienta resulto
fundamental para la construccion del modelo predictivo de la diabetes mellitus, al permitir
procesar sin problemas los grandes volimenes de datos clinicos, ajustar parametros clave
y evaluar el desempefio general del sistema. Garantizando solidez y confiabilidad en los

resultados obtenidos.

C. Importar las librerias NumPy. Pandas y Matplotlib

En cuanto a la gestion de la informacidn, nos apoyamos en librerias como Matplotlib y
NumPy, Pandas, las cuaes nos brindaron las herramientas necesarias para abordar el
procesamiento numérico, la estructuracion de las bases clinicas y la posterior
visualizacién de los datos relevantes. Contar con este entorno de trabajo, resultd
verdaderamente determinante al momento de realizar el analisis exploratorio y preparar
el dataset adecuadamente. Fue un paso determinante para poder construir y aplicar el

modelo de RNA en la prediccion de la diabetes mellitus en la provincia de Jaén.

D. Importar las librerias IPython, IPython.display y Matplotlib (como mpl)

Contribuy6 de manera especifica al logro del objetivo de construir y evaluar un modelo
de red neuronal artificial para predecir diabetes en Jaén. La importacion de librerias
proporciono las herramientas necesarias para el manejo de datos, la visualizacion de
resultados y la construccion de modelos. La normalizaciéon con MinMaxScaler permitio
estandarizar las variables clinicas y mejorar la eficiencia del entrenamiento. La
incorporacion de arquitecturas neuronales mediante TensorFlow/Keras (Dense, Dropout,
GRU, LSTM, Conv1D) posibilito el reconocimiento de relaciones complejas entre los
indicadores de salud analizados. Finalmente, la configuracion de pardmetros graficos
generd visualizaciones claras que facilitaron la interpretacion de tendencias y la

validacion del desempefio del modelo predictivo propuesto.
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Importando la base de datos

El bloque de codigo utilizado para importar y explorar el archivo DATA FINAL .xlsx
accediendo a la hoja Base de Datos y verificando sus primeros registros, aseguro la carga
correcta y validacion inicial de los datos clinicos. Este procedimiento, integrado con las
demas librerias de procesamiento y modelado, constituy6 el primer paso esencial para
garantizar la confiabilidad, consistencia y organizacion de la informacion empleada en el
preprocesamiento y posterior entrenamiento de RNA, lo que fortaleci6 la solidez de los

resultados obtenidos en la prediccion de la diabetes mellitus en Jaén.

Tabla 2. Registro de datos observados del Hospital — San Javier de Bellavista, ciudad de

Jaén

Eda  Sex IMC Sistélic Diastélic PAM Glicem HbA1 Toleranci Diagndstic

d o [kg/m* a[mm a [mm [mm ia ¢ [%] aOrala o

1 Hg] Hg] Hg] Basal la

[mg/dL Glucosa

] [mg/dL]
28 F 46.4 120 80  93.33 102 52 104 0
50 F 30.2 114 80  91.33 101 5 100 0
52 F 33.9 120 90 100 113 5.5 115 0
58 M 28.8 120 80 93.333 105 52 114 0
61 F 21.1 120 80  93.33 101 4.9 140 0
60 F 27.5 100 70 80 100 5 110 0
49 M 30.7 100 60  73.33 128 6.1 175 1
54 F 27.5 100 80  86.66 257.6 10.5 310 2
51 F 253 100 70 80 135 6.3 180 1
61 F 24.9 110 60  76.66 155 7 200 2

Descripcion e interpretacion: Al revisar los registros clinicos presentados en la
Tabla 1, se observa que los pacientes clasificados con diagnostico 0 (es decir, sin diabetes)
tienden a mostrar valores dentro de los rangos considerados normales en las principales
variables metabolicas, como es la glucosa en ayunas, hemoglobina glicosilada (HbAlc)
y la prueba de tolerancia oral a la glucosa. En este grupo, los niveles de glucosa en ayunas
se sittian entre 100 y 113 mg/dL, mientras que los niveles de HbAlc se encuentran entre
4.9 %y 5.5 %, lo que nos sugiere un buen equilibrio metabdlico. Ademas, los resultados
de la prueba de tolerancia oral se mantienen por debajo de los 140 mg/dL, lo que refuerza

la idea de un metabolismo de la glucosa dentro de parametros saludables.
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Por el contrario, los pacientes con diagndstico 1 o 2 presentan indicadores clinicos
alterados. Un caso representativo es el de un paciente con diagnodstico 2, quien muestra
glicemia basal de 257.6 mg/dL, la HbAlc de 10.5 % y la tolerancia oral a la glucosa de
310 mg/dL valores considerablemente superiores a lo esperado y consistentes con un

descontrol metabdlico severo.

De manera similar los demés pacientes con diagnostico positivo (1 o 2) muestran
niveles de glucosa en ayunas iguales o superiores a 128 mg/dL y valores de HbAlc que
oscilan entre 6.5 % y 7 %, lo que nos indica una alteracion persistente en el manejo de
glucosa. Cabe senalar que, aunque algunos individuos sin diagndstico presentan indices
de masa corporal elevados incluso superiores a 3° kg/ m?, no manifiestan alteraciones en

los parametros metabolicos evaluados.
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Figura 4. Estadigrafo del registro de datos observados del Hospital San Javier de Bellavista, ciudad de Jaén
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Analisis de los valores de las variables

Tabla 3. Estadisticos descriptivos de los datos en Edad

Parametros Estadistico Error estandar
Edad Media 52,7157 ,54578

95% de intervalo de confianza para Limite inferior 51,6428

la media Limite superior 53,7885

Media recortada al 5% 53,2095

Mediana 55,0000

Varianza 123,619

Desviacion estandar 11,11843

Minimo 18,00

Miéximo 70,00

Rango 52,00

Rango intercuartil 16,00

Asimetria -,643 ,120
Curtosis -,200 ,239

Descripcion e interpretacion: En relacion con la variable edad de los
participantes, se observé una media de 52,72 afios, con un error estandar de 0,55, lo que
indica precision en la estimacion de la media poblacional. El intervalo de confianza al
95% para la media se encuentra entre 51,64 y 53,79 afios, lo que respalda esta estimacion.
La mediana fue de 55 afios, superior a la media, mientras que la media recortada al 5 %
fue de 53,21, lo cual sugiere la presencia de valores bajos atipicos. La desviacion estdndar
fue de 11,12, con una varianza de 123,62, reflejando una dispersion moderada en los

datos.

El rango total de edades fue de 52 afios, con un minimo de 18 y un méximo de 70
aflos, mientras que el rango intercuartilico fue de 16 afios, mostrando concentracion en
los valores centrales. En cuanto a la forma de distribucion, se identifico una asimetria
negativa de -0,643 con un error estandar de 0,120, lo que indica una ligera inclinacion
hacia la izquierda (mayoria de edades por encima de la media), mientras que la curtosis
fue de -0,200 (error estandar 0,239), lo que sugiere una distribucion levemente mas plana
que la normal. Estos resultados permiten caracterizar a la poblacion como
predominantemente adulta, con una distribucion de edades relativamente homogénea y

sin una dispersion extrema.
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Tabla 4. Estadisticos descriptivos de los datos del IMC

Estadistico  Error estandar

Parametros
IMC Media 28,3880 ,20578
[kg/m?] 95% de intervalo de Limite 27,9835
confianza para la media inferior
Limite 28,7925
superior
Media recortada al 5% 28,2083
Mediana 27,7000
Varianza 17,573
Desviacion estandar 4,19201
Minimo 16,90
Maximo 46,40
Rango 29,50
Rango intercuartil 4,80
Asimetria ,766 ,120
Curtosis 1,152 ,239

Descripcion e interpretacion: Respecto al indice de Masa Corporal (IMC) de los
participantes, se obtuvo una media de 28,39 kg/m?, con un error estandar de 0,21, lo que
indica una estimacion precisa de la media poblacional. El intervalo de confianza al 95 %
para la media se sitia entre 27,98 y 28,79 kg/m?, reafirmando esta precision. La mediana
fue de 27,70 kg/m?, ligeramente inferior a la media, y la media recortada al 5 % fue de
28,21 kg/m?, lo que sugiere la presencia de algunos valores extremos altos. La desviacion
estandar fue de 4,19 y la varianza de 17,57, evidenciando una variabilidad moderada en

los datos.

El rango total de los valores fue de 29,50 kg/m?, con un minimo de 16,90 y un
maximo de 46,40 kg/m?, mientras que el rango intercuartilico fue de 4,80, lo que muestra
una cierta concentracion de valores en el centro de la distribucion. La asimetria positiva
de 0,766 (error estandar de 0,120) indica que la distribucion esté sesgada hacia la derecha,

es decir, existen participantes con valores de IMC elevados.

Asimismo, la curtosis de 1,152 (error estandar de 0,239) revela una distribucion
mas apuntada que la normal (leptocurtica), lo que implica mayor concentracion de valores
alrededor de la media y presencia de valores extremos. En conjunto, estos resultados
sugieren una tendencia general al sobrepeso en la poblacion evaluada, con algunos casos

que podrian encontrarse en rangos de obesidad, segun los criterios de clasificacion.
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Tabla 5. Estadisticos descriptivos de los datos del PAM

, . Error
Parametros Estadistico estandar
PAM [mm Media 91,3297 ,01059
Hg] 95% de intervalo de confianza para la Limite 91,3088
media inferior
Limite 91,3505
superior
Media recortada al 5% 91,3065
Mediana 91,2860
Varianza ,047
Desviacion estandar ,21568
Minimo 91,10
Miéximo 93,30
Rango 2,20
Rango intercuartil ,19
Asimetria 2,936 ,120
Curtosis 17,371 ,239

Descripcion e interpretacion: En cuanto a la Presion Arterial Media (PAM), se
obtuvo una media de 91,33 mm Hg, con un error estandar de 0,011, lo que refleja una alta
precision en la estimacion. El intervalo de confianza al 95 % para la media se encuentra
entre 91,31 y 91,35 mm Hg, indicando estabilidad en los valores promedio registrados.
La mediana fue de 91,29 mm Hg, y la media recortada al 5 % fue similar (91,31 mm Hg),
lo que sugiere una distribucion central consistente, aunque con presencia de valores
extremos. La desviacion estandar fue de solo 0,22 mm Hg, con una varianza de 0,047,
evidenciando una variabilidad extremadamente baja entre los datos. El rango total fue de
2,20 mm Hg, con un minimo de 91,10 y un maximo de 93,30 mm Hg, mientras que el
rango intercuartilico fue de apenas 0,19 mm Hg, lo que indica una distribucion muy

compacta.

No obstante, la asimetria positiva de 2,936 (error estandar 0,120) revela una
distribucion fuertemente sesgada hacia la derecha, es decir, con presencia de algunos
valores mas altos. Asimismo, la curtosis de 17,371 (error estandar 0,239) indica una
distribucion altamente leptocurtica, muy apuntada, con valores concentrados en torno a
la media y presencia de valores extremos. En conjunto, aunque los valores de PAM se
muestran muy consistentes en la mayoria de los casos, la elevada asimetria y curtosis
evidencian una distribucidon anormal, influenciada por unos pocos valores atipicos en el

extremo superior.

60



Tabla 6. Estadisticos descriptivos de los datos de la Glicemia Basal

, . Error
Parametros Estadistico estandar
Glicemia Media 131,7588 2,96115
Basal 95% de intervalo de confianza para  Limite 125,9380
[mg/dL] la media inferior
Limite 137,5795
superior
Media recortada al 5% 123,1205
Mediana 109,0000
Varianza 3638,900
Desviacion estandar 60,32329
Minimo 78,00
Miaximo 470,30
Rango 392,30
Rango intercuartil 34,83
Asimetria 2,523 ,120
Curtosis 6,753 ,239

Descripcion e interpretacion: En relacion con la glicemia basal de los
participantes, se obtuvo una media de 131,76 mg/dL, con un error estandar de 2,96, lo
que refleja una variabilidad importante en la estimacion. El intervalo de confianza al 95
% para la media se ubica entre 125,94 y 137,58 mg/dL, lo cual indica cierta dispersion en
los valores registrados. La mediana fue de 109,00 mg/dL, notablemente menor que la
media, y la media recortada al 5 % fue de 123,12 mg/dL, lo que evidencia la presencia de
valores extremos altos que estan influyendo en el promedio. La desviacion estandar fue

de 60,32 mg/dL, con una varianza de 3.638,90, reflejando una alta dispersion de los datos.

El valor minimo registrado fue de 78,00 mg/dL y el maximo de 470,30 mg/dL,
generando un rango total de 392,30 mg/dL, mientras que el rango intercuartilico fue de
34,83 mg/dL, indicando dispersion moderada entre el 25 % y 75 % central de los casos.
La asimetria positiva de 2,523 (error estandar de 0,120) indica una fuerte inclinacioén hacia
la derecha, es decir, predominan valores mas bajos, pero existen varios valores atipicos
altos. La curtosis de 6,753 (error estandar de 0,239) sefiala una distribucion leptocurtica,
con una mayor concentracion de valores cercanos a la media y presencia de valores

extremos.

En conjunto, estos resultados muestran que, si bien la media supera el umbral de

Normo glicemia (100 mg/dL), la distribucion se ve fuertemente influida por valores
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atipicos de hiperglicemia, lo cual sugiere la posible presencia de casos con alteraciones

metabdlicas o diabetes no controlada dentro del grupo estudiado.

Tabla 7. Estadisticos descriptivos de los datos de la Hemoglobina Glicosilada

Parametros Estadistico Error estandar
HbAlc [%] Media 6,4792 ,09097
95% de intervalo de confianza para la media Limite inferior 6,3004
Limite superior 6,6580
Media recortada al 5% 6,2417
Mediana 5,8000
Varianza 3,434
Desviacion estandar 1,85316
Minimo 4,00
Maximo 15,90
Rango 11,90
Rango intercuartil 1,20
Asimetria 2,247 ,120
Curtosis 5,095 ,239

Descripcion e interpretacion: En cuanto a los valores de hemoglobina
glicosilada (HbAlc) de los participantes, se obtuvo una media de 6,48 %, con un error
estandar de 0,091, lo que indica una estimacion precisa. El intervalo de confianza al 95
% para la media se encuentra entre 6,30 % y 6,66 %, sugiriendo que el promedio real de
la poblacion estudiada se sitlia en un rango levemente superior al umbral de normalidad.
La mediana fue de 5,80 %, menor que la media, y la media recortada al 5 % fue de 6,24

%, lo cual evidencia la influencia de valores extremos altos sobre la media general.

La desviacion estandar fue de 1,85 %, con una varianza de 3,43, lo que muestra
una variabilidad considerable en los valores de HbAlc. El valor minimo registrado fue
de 4,00 %, mientras que el méximo alcanz6 el 15,90 %, generando un rango de 11,90 %;
por su parte, el rango intercuartilico fue de 1,20 %, lo cual indica que los valores centrales
estan relativamente concentrados. Sin embargo, la asimetria positiva de 2,247 (error
estandar 0,120) indica una distribucion altamente sesgada hacia la derecha, es decir, con

varios casos de HbA1c elevados.

Ademas, la curtosis de 5,095 (error estandar 0,239) muestra una distribucion
leptoctrtica, con alta concentracion de valores en torno a la media y presencia

significativa de valores extremos. En conjunto, estos resultados reflejan que, si bien una
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parte importante de la poblacion se encuentra dentro de rangos normales o prediabéticos,
existe una proporcion significativa con HbAlc en niveles compatibles con diabetes mal

controlada, lo que podria alertar sobre una situacion de riesgo metabolico en el grupo

evaluado.

Tabla 8. Estadisticos descriptivos de los datos de la Tolerancia Oral a la Glucosa

Parametros Estadistico  Error estandar
Tolerancia Oral a la Media 169,4217 4,96430
Glucosa [mg/dL] 95% de intervalo de Limite inferior 159,6633

confianza para lamedia  Limite superior 179,1801
Media recortada al 5% 155,9665
Mediana 138,0000
Varianza 10227,394
Desviacion estandar 101,13058
Minimo 61,00
Maximo 1197,00
Rango 1136,00
Rango intercuartil 66,00
Asimetria 4,826 ,120
Curtosis 37,082 ,239

Descripcion e interpretacion: En lo referente a la Tolerancia Oral a la Glucosa
(TOG), se obtuvo una media de 169,42 mg/dL, con un error estandar de 4,96, lo que
sugiere una estimacion razonablemente precisa. El intervalo de confianza al 95 % para la
media se sitia entre 159,66 y 179,18 mg/dL, lo que evidencia una dispersion considerable
entre los valores. La mediana fue de 138,00 mg/dL, y la media recortada al 5 % fue de
155,97 mg/dL, indicando que la media general estd influenciada por valores atipicos
elevados. Esta tendencia se refuerza con la desviacion estdndar de 101,13 mg/dL y una

varianza muy elevada de 10.227,39, lo que revela una altisima dispersion en los datos.

El valor minimo registrado fue de 61,00 mg/dL y el maximo alcanz6 los 1.197,00
mg/dL, resultando en un rango extremo de 1.136,00 mg/dL, mientras que el rango
intercuartilico fue de 66,00 mg/dL, mostrando cierta variabilidad en los valores centrales.
La asimetria positiva de 4,826 (error estandar 0,120) indica una distribucion fuertemente
sesgada hacia la derecha, es decir, existen multiples casos con niveles de glucosa

posprandial muy elevados.

Asimismo, la curtosis de 37,082 (error estandar 0,239) sefala una distribucion
extremadamente leptocurtica, con fuerte concentracion de valores en torno a la media y
presencia de valores extremos. En conjunto, los resultados reflejan una alta

heterogeneidad metabolica en la muestra analizada, con presencia significativa de casos
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que probablemente corresponden a diabetes mal controlada o no diagnosticada, dado que
los valores normales de TOG deben estar por debajo de los 140 mg/dL segun los criterios

clinicos.
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Estudio de la correlacion de las variables

Se realizo el estudio de correlacion de variables mediante el coeficiente correlacion Pearson, donde se identificd las variables que mas influyen
en el diagnoéstico de la enfermedad Diabetes Mellitus, y cuyos resultados se presentan en la Tabla 9.

Tabla 9. Estudio de correlacion de variables mediante Pearson

Edad Sexo IMC Sistélica Diastélica PAM Glicemia_B HbAlc Tolerancia Or Diagndstico
asal al_Glucosa
Edad 1 0.061242 -0.10267 0.205384 0.19584 0.213696 0.100851 0.137866 0.113722 0.154951
Sexo 0.061242 1 0.015053 0.005265 0.017045 0.011753 -0.034154  0.005812 -0.030118 0.027095
IMC -0.10267 0.015053 1 0.000038 0.024032 0.012562 -0.077794 -0.05752 -0.097344 -0.03633
Sistolica 0.205384 0.005265 0.000038 1 0.764145 0.941642 0.094174 0.196004 0.122619 0.10789
Diastolica 0.19584 0.017045 0.024032 0.764145 1 0.936684 0.117498 0.190668 0.130245 0.119157
PAM 0.213696 0.011753 0.012562 0.941642 0.936684 1 0.112441 0.205905 0.134535 0.120752
Glicemia_Bas  0.100851 -0.034154 -0.077794 0.094174 0.117498 0.112441 1 0.812156 0.864178 0.585994
al
HbAlc 0.137866 0.005812 -0.05752 0.196004 0.190668 0.205905 0.812156 1 0.832185 0.717574
Tolerancia_ O  0.113722 -0.030118 -0.097344 0.122619 0.130245 0.134535 0.864178 0.832185 1 0.642614
ral_Glucosa
Diagnéstico 0.154951 0.027095 -0.03633 0.10789 0.119157 0.120752 0.585994 0.717574 0.642614 1
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Descripcion e interpretacion: Para consolidar nuestra propuesta del modelo de
red neuronal artificial, el cual estd enfocado a la prediccion de la Diabetes Mellitus en la
ciudad de Jaén durante el ano 2023, se opt6 por ejecutar un analisis de correlacion entre
las variables clinicas observadas y los resultados emitidos por el modelo. El coeficiente
de correlacion permitid identificar relaciones significativas entre diversas variables
fisioldgicas y metabolicas con el diagnostico final. En la revision de los datos, destaca la
fuerte correlacion positiva entre la glicemia basal y la hemoglobina glicosilada (HbAlc)
(r=0.812), a la par de la relacion entre la glicemia basal y la prueba de tolerancia oral a
la glucosa (r = 0.864). En la practica clinica, esto evidencia la consistencia de estos tres

indicadores al momento de caracterizar el estado glucémico del paciente.

Siguiendo esta misma linea, la hemoglobina glicosilada también mostré una
correlacion considerable con el diagnostico final (r = 0.717), al igual que la tolerancia
oral a la glucosa (r = 0.642), confirmando su valor predictivo dentro del modelo
propuesto. Por otro lado, al evaluar los parametros hemodinamicos — como la presion
sistolica, diastolica y la presion arterial media (PAM) —, notamos que presentaron una
relacion moderada con las variables glucémicas y con el diagnoéstico, Este hallazgo nos
sugirie una posible asociacion entre la presion arterial y la presencia de alteraciones

metabolicas.

Aunque el indice de masa corporal (IMC) presentd correlaciones negativas débiles
con la mayoria de las variables, su participacion dentro del modelo no puede descartarse,
ya que podria influir de forma no lineal en la prediccion. Por otro lado, variables como el
sexo y la edad mostraron correlaciones bajas pero positivas con el diagndstico, lo cual
indica que, si bien no son determinantes por si solas, podrian actuar como factores
complementarios en la estructura del modelo neuronal. En conjunto, los resultados
reflejan que las variables seleccionadas no solo tienen fundamentos clinicos, sino que
también presentan interrelaciones que justifican su inclusion en el disefio del modelo

predictivo basado en redes neuronales artificiales.

e Correlacion entre Edad y Diagnoéstico
El coeficiente de correlacion de Pearson es r = 0.154951; correlacion positiva débil.

Aunque la relacion es baja, indica que a mayor edad hay una ligera tendencia a
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diagnosticar diabetes. La relacion no es lo suficientemente fuerte como para considerarse
significativa en este contexto.

Esta variable es importante ya que es un factor determinante en el riesgo de
padecer diabetes mellitus tipo 2. Ya que pues con el paso del tiempo se reduce la
sensibilidad a la insulina. Y esto, a su vez, aumentar la probabilidad de alteraciones
metabolicas. Al incluir, esta variable en el modelo buscamos identificar cuales son los
patrones o tendencias relacionadas al envejecimiento y ajustar también las predicciones
de este mismo de acuerdo con los diferentes grupos etario, la consideramos importante y

util en contextos de prevencion y deteccion temprana.

e Correlacion entre Sexo y Diagnostico
El coeficiente de correlacion de Pearson es r= 0.027095, correlacion practicamente nula.
El sexo no presenta relacion relevante con el diagnostico en esta muestra.

Incluir esta variable en nuestro modelo nos permite considerar las diferencias
biologicas y hormonales que existen entre hombres y mujeres, las cuales estas diferencias
pueden influir. En el metabolismo de la glucosa es decir la distribucion de la grasa
corporal, y. La respuesta a la insulina. Ademas, diversos estudios han demostrado que la
prevalencia a la diabetes puede variar seglin el sexo. Por lo que esta variable puede ayudar

a la precision y, a su vez, a la personalizacion del modelo de desarrollar.

e Correlacion entre IMC y Diagnostico
El coeficiente de correlacion de Pearson es r = —0.03633; correlacion negativa débil. El
IMC, en este conjunto de datos, no muestra una relacion clara con el diagndstico.

Esta variable es considera ya que el IMC, al ser considerada una medida para
evaluar el estado nutricional de una persona, se encuentra estrechamente relacionado con
el riesgo de resistencia a la insulina y a la aparicion de la diabetes. La excesiva
acumulacion de grasa abdominal particularmente en la zona del abdomen es un indicador
como factor de riesgo. Por eso, el incorporar esta variable, permite al modelo tener una

vision mas clara del componente fisico y su impacto en el metabolismo de la glucemia.

e Correlacion entre Presion Sistélica y Diagnostico
El coeficiente de correlacion de Pearson es r = 0.10789; correlacion positiva débil. Su
relacion con el diagnostico es limitada.

La presion sistolica representa la fuerza con la que la sangre empuja contra las

paredes de las arterias cuando el corazon se contrae. Valores elevados de Presion sistolica
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han sido relacionados con un mayor riesgo de contraer y padecer enfermedades
cardiovasculares y alteraciones metabolicas. Al incluir esta variable dentro del modelo de
prediccion de diabetes Se obtiene una mejor comprension de coémo la funcidén
cardiovascular se relaciona con el metabolismo de la glucosa. Su anélisis, que me
variable, permite detectar si la hipertension sistolica seria un factor concurrente en los

pacientes con niveles alterados de glicemia.

e Correlacion entre Presion Diastolica y Diagnostico
El coeficiente de correlacion de Pearson es r = 0.119157, correlacion positiva débil. No
se evidencia una relacion fuerte con el diagndstico.

Considerando que la presion de Diastdlica mide la presion en las arterias cuando
el corazdn estd en reposo entre los latidos, aunque a veces esta suele recibir menos
atencion que la presion sistolica sus valores persistentemente elevados o ya sea bajos
pueden reflejar problemas circulatorios y ciertas alteraciones en el equilibrio general del
sistema cardiovascular. Al considerar esta variable nos permite identificar si hay
asociacion entre la presion basal del sistema circulatorio y el riesgo de desarrollar

diabetes.

e Correlacion entre Presion Arterial Media (PAM) y Diagnostico
El coeficiente de correlacion de Pearson es r= 0.120752; correlacion positiva débil. No se
demuestra una asociacion relevante en este caso.

Una presion elevada suele estar relacionado con disfunciones metabdlicas como
la resistencia a la insulina y el sindrome metabolico. Al incluir esta variable en el modelo,
nos permitiria encontrar la relacion entre la regulacion cardiovascular y el riesgo de
padecer diabetes, permitiéndonos asi encontrar factores combinados, que suele

presentarse de forma simultdnea en los pacientes.

e Correlacion entre Glicemia Basal y Diagnostico
El coeficiente de correlacion de Pearson es r = 0.585994, que implica una correlacion
positiva moderada. Se considera clinicamente significativa.

La glicemia basal es una variable fundamental en el estudio, porque constituye
una de los principales criterios diagndsticos de la diabetes segun organismos
internacionales. Debemos considerar que la glicemia basal elevada esta directamente
asociada a alteraciones metabolicas (como la intolerancia a la glucosa y la resistencia la

insulina), las cuales representan etapas iniciales en el desarrollo de la diabetes mellitus.
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Al incluir esta variable en el modelo, reconocemos su rol diagnoéstico y logramos
establecer la relacion entre el control glicémico y el riesgo de progresion hacia la
enfermedad. En la préctica, esto nos permite identificar factores combinados y patrones
clinicos que suelen presentarse simultdneamente en los pacientes, fortaleciendo la

capacidad predictiva del analisis.

e Correlacion entre Hemoglobina Glicosilada (HbA1c¢) y Diagnostico
El coeficiente de correlacion de Pearson es r = 0.717574, correlacion positiva alta.
refuerza su papel clave en el diagnostico.

Dado que la hemoglobina glicosilada es un indicador clave del control glucémico
a largo plazo (ya que refleja los niveles promedio de glucosa en la sangre durante
aproximadamente los ultimos 3 meses), resulta indispensable integrarla como variable en
el modelo. Hacerlo nos permite evaluar la exposicion prolongada del organismo del
paciente a niveles elevados de glucosa, la cual fundamental para predecir riesgos
metabolicos. A la par, resulta ser muy util para detectar patrones de hiperglucemia

sostenida.

e Correlacion entre Tolerancia Oral a la Glucosa y Diagnostico
El coeficiente de correlacion de Pearson es r = 0.642614, correlacion positiva
considerable. Confirma su utilidad diagnostica.

Considerando que la hemoglobina glicosilada es un indicador clave del control
glucémico a largo plazo, ya que nos refleja los niveles promedio de glucosa en la sangre
durante aproximadamente los Gltimos 3 meses. Es relevante considerarla, como variable
en el modelo, ya que permite evaluar la exposicion prolongada del organismo del paciente
a niveles elevados de glucosa, la cual es fundamental para predecir riesgos metabdlicos.

Ademas, resulta ser util para detectar patrones de hiperglucemia sostenida.

Seleccionando los datos de entrada y salida

En la propuesta de un modelo de red neuronal artificial para predecir la diabetes
mellitus en la ciudad de Jaén—2023, se construy6 una base de datos que integra variables
clinicas de alta relevancia: Edad, Sexo, IMC, presion arterial sistolica y diastolica, presion
arterial media (PAM), glicemia basal, HbAlc y tolerancia oral a la glucosa. Estas
variables fueron procesadas como datos de entrada (Data_X), mientras que el diagndstico
médico se establecié como variable de salida (Data_Y). El aporte central de este resultado

radica en que la red neuronal entrenada demuestra que, a partir de parametros clinicos
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basicos y rutinarios en los establecimientos de salud de Jaén, es posible generar

predicciones confiables sobre el riesgo de diabetes mellitus.

Escalando los datos

En la investigacion “Propuesta de un modelo de red neuronal artificial para
predecir diabetes mellitus en la ciudad de Jaén—2023”, la aplicacion del escalado de datos
con MinMaxScaler permiti6 transformar las variables clinicas de entrada (Edad, Sexo,
IMC, presion arterial, glicemia basal, HbAlc y tolerancia oral a la glucosa) y la variable
de salida (Diagnoéstico: 0 = No hay diabetes, 1 = Prediabetes, 2 = Diabetes). Esta
normalizacion garantizo que el modelo procesara la informacion sin sesgos derivados de
diferencias de escala, logrando un entrenamiento mas estable y una mejor capacidad de

generalizacion.

El aporte mas relevante de este resultado consiste en que el modelo neuronal, al
trabajar con datos normalizados, incrementd su precision en la prediccion de los tres
estados de salud. Esto representa un avance significativo para el contexto de Jaén, donde
la variabilidad clinica entre pacientes es alta, aportando una herramienta con potencial

para apoyar el diagnostico temprano y la prevencion de la diabetes mellitus en la region.

Conjunto de entrenamiento y prueba

Se realizo la division de la base de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
mediante la funcidn train_test split, destinando el 80% de los registros al entrenamiento
del modelo y el 20% restante a la validacion. Esta distribucion permitié contar con un
conjunto amplio de datos para el aprendizaje de la red neuronal y, al mismo tiempo,
disponer de un grupo independiente para evaluar su desempeio en la prediccion de los

diagnosticos (0 = No hay diabetes, 1 = Prediabetes, 2 = Diabetes).

En el contexto de Jaén, esto resulta fundamental para garantizar que la
herramienta propuesta tenga validez préctica en la deteccion temprana y clasificacion del
riesgo de diabetes mellitus, fortaleciendo la relevancia cientifica y aplicada de la

investigacion.
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Construccion de un modelo de red neuronal (LSTM) para predecir Diabetes
Mellitus

Se disefi6 una red neuronal LSTM bajo un esquema secuencial, en la que se
integraron dos capas LSTM de 25 neuronas cada una, configuradas con funcion de
activacion ReLU y parametros return_sequences diferenciados para permitir primero la
transmision de secuencias completas y luego la reduccion a una salida final.
Posteriormente, se afiadieron capas densas (13 y 1 neurona) para refinar la representacion
intermedia y generar la prediccion final del diagnostico (0 = no diabetes, 1 = prediabetes,
2 = diabetes). El modelo se compild con el optimizador Adam y la funcién de pérdida
MSE, garantizando estabilidad numérica en el entrenamiento. La fase de ajuste se

desarroll6 en 600 épocas, con batch size de 32 y una validacion interna del 10 %.

El aporte directo de este procedimiento fue dotar al modelo de la capacidad de
capturar dependencias complejas entre variables clinicas escaladas (edad, IMC, presion
arterial, glicemia, HbAlc, tolerancia oral a la glucosa), permitiendo mejorar la precision
en la clasificacion de los tres estados de salud. De este modo, la red LSTM no solo entreno
de forma robusta y generalizable, sino que proporciond una base técnica solida para

consolidar un sistema predictivo confiable y replicable en el contexto clinico de Jaén.

Figura 5. Evolucidon de la funcién de pérdida durante el entrenamiento y validacion de la red neuronal
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Entrenamiento de la red neuronal artificial, en la Figura 11, el eje horizontal
representa el numero de épocas (600), mientras que el eje vertical representa el error
(pérdida) que comete la red neuronal al predecir, tanto en entrenamiento como en
validacion. La curva azul (loss) corresponde al error de entrenamiento en el conjunto de
datos usados para ajustar los pesos de la red, y la curva naranja (val_loss) representa el

error de validacion en un conjunto de datos distinto.

Durante las primeras etapas del entrenamiento, ambas curvas muestran una caida
fuerte. Este es un comportamiento esperado en redes neuronales debido al ajuste inicial
de los pesos y evidencia que el modelo aprende rapidamente a reducir sus errores. A
medida que avanza el entrenamiento, la pendiente de ambas curvas comienza a disminuir,

mostrando una estabilizacion progresiva a partir de aproximadamente de la época 150.

Un aspecto clave a destacar es que las curvas de perdida para entrenamiento y
validacion se mantienen estrecha cercania entre si a lo largo del proceso; esto sugiere que
el modelo no estd incurriendo en sobreajustes (overfitting), es decir, no estaba
memorizando los datos de entrenamiento, sino que estd logrando generalizar
adecuadamente sobre datos no vistos. Ademads, no se observan incrementos abruptos o
divergencias en la curva de val loss. También indica estabilidad en el proceso de

aprendizaje.

El valor final de la perdida, tanto en entrenamiento como en validacion, terminan
rozando el cero. Lo que refleja que el modelo ha logrado minimizar eficazmente el error

en sus predicciones.

Este comportamiento sugiere que el modelo LSTM ha sido entrenado de manera
adecuada y ha alcanzado una buena capacidad de generalizacion, lo cual es fundamental

para su posterior aplicacion en tareas de prediccion con nuevos datos.

A. Bondades del Modelo
» (Capacidad de memoria a largo plazo: Ideal para relaciones temporales complejas
entre datos (por ejemplo, historial clinico).
* Buena adaptacion a datos no lineales: Las redes LSTM con activacion ReLU
pueden modelar relaciones complejas entre multiples factores de riesgo.
= Evita el problema del desvanecimiento del gradiente: gracias a su arquitectura

interna con "puertas de entrada, olvido y salida".
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= Alta precision en predicciones clinicas: util cuando se dispone de suficientes datos
historicos.

* Modularidad: se puede ajustar el nimero de neuronas, capas y funciones de
activacion.

» Uso de validacion interna: permite evitar el sobreajuste (overfitting) y mejorar la
generalizacion.

= Robusto ante datos secuenciales: como series temporales de mediciones
biomédicas.

= Aplicacion en salud predictiva: ayuda en decisiones clinicas tempranas y

preventivas.

B. (Como "aprende' el modelo?

Cuando ejecutas: Durante la fase de entrenamiento, al ejecutar Red LSTM.fit
(X_train, Y_train, epochs=600, batch size=32, validation_split=0.1), la red neuronal
LSTM proceso los datos clinicos de entrada (Edad, IMC, presion arterial, glicemia
basal, HbAlc, tolerancia oral a la glucosa) contenidos en X train, junto con las
etiquetas de salida en Y _train correspondientes al diagnostico (0 = No diabetes, 1 =
Prediabetes, 2 = Diabetes). En este proceso, la red ajustd progresivamente sus pesos
internos a lo largo de 600 ciclos de entrenamiento, minimizando el error cuadratico

medio entre la prediccion generada y el valor real esperado.

El aporte de este procedimiento radica en que el modelo adquiri6 la capacidad de
aprender patrones clinicos relevantes y diferenciarlos con mayor precision, lo que
incrementa su potencial predictivo frente a nuevos pacientes. Esto constituye un paso
crucial en la investigacion, ya que valida la pertinencia de aplicar LSTM en el
contexto de Jaén como herramienta de apoyo para la detecciébn temprana y

clasificacion del riesgo de diabetes mellitus.

C. ;Coémo “pronostica” o predice?

Una vez entrenada la red neuronal LSTM, se procedi6 a su uso en la prediccion de
nuevos casos clinicos. En esta etapa del andlisis, fue indispensable replicar las
condiciones iniciales de la red. Por ello, al utilizar los datos de un paciente (ejemplo:
Edad = 55 anos, IMC = 29.1, presion sistolica = 145 mmHg, entre otros), escalamos

y reestructuramos cada uno de estos valores siguiendo idénticos parametros a los del
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entrenamiento. Asi logramos que esta nueva informacion clinica mantuviera una
compatibilidad total con los formatos de entrada que nuestro modelo ya reconocia. Al
ejecutar la funcion de prediccion, la red entregd una probabilidad asociada al
diagnéstico, diferenciando entre los tres posibles estados: 0 = No diabetes, 1 =

Prediabetes y 2 = Diabetes.

El aporte principal de este procedimiento es que demuestra la aplicabilidad practica
del modelo entrenado, permitiendo generar predicciones individualizadas a partir de
variables clinicas reales. De esta manera, la investigacion aporta una herramienta con
potencial para apoyar la deteccion temprana y clasificacion del riesgo de diabetes
mellitus en Jaén, contribuyendo tanto al &mbito cientifico como a la practica médica

local.

Figura 6. Diagrama de Flujo del proceso de prediccion del estado de Diabetes a partir de un
nuevo paciente mediante un modelo predictivo
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D. ;Qué significa el resultado?
Durante el entrenamiento de la red neuronal LSTM, ejecutado en 600 épocas, el

modelo proceso las variables clinicas de entrada (edad, sexo, IMC, presion arterial
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sistolica, diastdlica y media, glicemia basal, HbAlc y tolerancia oral a la glucosa),
ajustando sus pardmetros internos mediante el optimizador Adam y la funciéon de
pérdida mean squared error. La red gener6 salidas en un rango continuo [0-2],
correspondientes a las categorias: 0 = sin diabetes, 1 = prediabetes y 2 = diabetes, lo
que permitio identificar no solo la presencia o ausencia de la enfermedad, sino
también un estado intermedio de riesgo metabolico. Este resultado aportd un valor
técnico significativo, ya que superd los esquemas de clasificacion binaria
convencionales, incorporando la deteccion temprana de prediabetes como soporte

para el diagndstico clinico y la toma de decisiones en salud publica en Jaén — 2023.

E. Consideraciones importantes:

Una vez entrenada la red LSTM, se ingresaron al modelo los valores clinicos reales
de un paciente (edad, IMC, presion arterial, glicemia basal, HbAlc, entre otros), los
cuales fueron previamente escalados siguiendo el mismo procedimiento aplicado en
la etapa de entrenamiento para garantizar la coherencia de los datos. Al procesar esta
informacion, la red generd un valor de salida continuo en el rango de 0 a 2, donde los
valores proximos a 0 correspondieron a ausencia de diabetes, aquellos cercanos a 1
indicaron un estado de prediabetes, y los proximos a 2 reflejaron un diagnostico

positivo de diabetes mellitus.
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Figura 7. Funcionamiento légico de la red neuronal artificial
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Predicciones del modelo de red neuronal LSTM

La aplicacion del método predictivo permitid utilizar la red neuronal LSTM
entrenada para estimar la variable de salida Diagnostico a partir del conjunto de prueba
(X test). El modelo, entrenado en 600 €pocas con un tamafio de lote de 32 y validacion
interna del 10%, genero predicciones continuas en el rango [0-2], correspondientes a 0 =

sin diabetes, 1 = prediabetes y 2 = diabetes.

El andlisis del historial de entrenamiento, representado graficamente mediante la
evolucion de la funcion de pérdida, evidencid la convergencia progresiva del modelo y
su capacidad de generalizacion sobre los datos de validacion. Este resultado confirm¢ la
viabilidad técnica de la propuesta, al demostrar que la red LSTM no solo aprendio
patrones clinicos relevantes, sino que ademas pudo transferir ese aprendizaje a nuevos
casos, constituyéndose en un aporte innovador para el diagnostico temprano de la diabetes

mellitus en la ciudad de Jaén — 2023.

Evaluacion del modelo de red neuronal artificial

Una vez construido el modelo, se debe evaluar su desempeio mediante métricas
que indiquen su capacidad de clasificacion, tales como: Accuracy (exactitud), Precision

(precision), Recall (sensibilidad) y F1-Score.

e Accuracy (exactitud)
El modelo alcanzé una exactitud de 0.86746987, lo que significa que acertod
aproximadamente el 87% de todas las predicciones realizadas. En términos practicos, este
valor refleja que el modelo tiene un buen desempeio general al clasificar los casos en las

tres categorias: no diabetes, prediabetes y diabetes.

e Precision (precision)

El modelo alcanz6 una precision de 0.87161601, lo que significa que, de todas las
predicciones que el modelo clasificé como positivas para cada clase, aproximadamente
el 87% fueron correctas. En términos précticos, esto indica que el modelo genera pocos
falsos positivos y clasifica de manera adecuada los casos asignados a no diabetes,

prediabetes y diabetes.
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e Recall (sensibilidad)

El modelo alcanz6 una sensibilidad de 0.86746987, lo que significa que identificd
correctamente alrededor del 87% de los casos reales en las tres categorias de diagndstico.
En términos practicos, esto indica que el modelo comete pocos falsos negativos y tiene
una buena capacidad para detectar correctamente los casos reales de no diabetes,

prediabetes y diabetes.

e F1-Score
El modelo obtuvo un F1-Score de 0.86547524, 1o que indica que mantiene un buen
equilibrio entre precision y sensibilidad, logrando clasificar correctamente alrededor del
86% de los casos considerando tanto los aciertos como los errores cometidos. En términos
practicos, este resultado muestra que el modelo presenta un desempeiio so6lido al

identificar correctamente los casos de no diabetes, prediabetes y diabetes.

Figura 8. Codigo en Python para calcular las métricas de evaluacion

E?S © # Accuracy (exactitud), Precision (precisién), Recall (sensibilidad) y F1-Score.
from sklearn.metrics import accuracy_score
print("Accuracy (Exactitud) :", accuracy_score(Diagnéstico_real, Pred_clases))
from sklearn.metrics import precision_score
print("Precision (Precisidn) :", precision_score(Diagnéstico_real, Pred_clases, average='weighted'))
from sklearn.metrics import recall_score
print("Recall (Sensibilidad) :", recall score(Diagndstico_real, Pred_clases, average='weighted'))
from sklearn.metrics import fl_score

print("F1-Score :", f1_score(Diagndstico_real, Pred_clases, average='weighted'))

v e« Accuracy (Exactitud) : @.8674698795180723
Precision (Precisidn) : ©.8716160187307935
Recall (Sensibilidad) : ©.8674698795188723
Fl-Score : ©.8654752441939738

Validacion grafica del modelo

La validacion grafica del modelo se ejecutdé como complemento al analisis
estadistico, con el fin de evaluar visualmente la concordancia entre los valores reales del
diagnostico y las predicciones obtenidas mediante la red neuronal LSTM. Para ello, tanto
los datos de salida reales (Y _test) como las predicciones del modelo fueron reescalados

a su rango original con el MinMaxScaler, lo que permitid construir una tabla comparativa
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con tres elementos: Diagnostico real, Prediccion LSTM vy la diferencia absoluta entre

ambos.

Posteriormente, se graficaron las series de valores reales y predichos,
obteniéndose curvas con alta superposicion, lo cual evidencid que el modelo reprodujo

de manera consistente las tendencias clinicas observadas en la base de datos.

Desde el punto de vista técnico, el proceso de validacion nos permiti6é confirmar
que ele algoritmo logrd capturar el procesar con firmeza el comportamiento de las
variables clinicas. M4s importante atn, las salidas que arrojo el sistema mantuvieron una
estricta coherencia con las tres categorias de diagnostico establecidas (0 = sin diabetes, 1
= prediabetes y 2 = diabetes). Para los fines de esta investigacion, obtener este resultado
se traduce en una garantia extra de confiabilidad. Nos demuestra que la propuesta va
mucho mas alld de simplemente lograr buenas métricas cuantitativas; por ello se
evidencia una clara correspondencia grafica entre lo que el algoritmo predice y los
diagnosticos reales de los pacientes. En definitiva, todo este proceso fortalece de manera
significativa la pertinencia de utilizar este modelo para la deteccion temprana de diabetes

mellitus en Jaén — 2023.”

Tabla 10. Registro de datos de entrada del Hospital — San Javier de Bellavista, ciudad de Jaén

Edad Sexo IMC Sistélica Diastélica PAPp Oheemia g, ., Tolerancia_

_Basal Oral_Glucosa
51 F 253 100 70 80.00 135 63 180.00
61 F 226 120 60 80.00 124 52 115.00
62 F 226 120 60 80.00 102 5.1 104.00
65 M 38 128 76 9333 993 5.3 123.00
55 F 232 100 60 7333 336 15.9 628.00
62 F 254 130 80 96.67 R34 5.9 106.97
61 F 28 120 70 86.67 249 9.9 24312
61 F 255 110 70 83.33 139.9 74 155.17

Descripcion e interpretacion: Al analizar los datos de la segunda muestra,
correspondiente a pacientes entre 51 y 65 afios segun la Tabla, se notan diferencias claras
en los indicadores clinicos vinculados al metabolismo de la glucosa. Al observar los
niveles de glicemia en ayunas, hemoglobina glicosilada (HbAlc) y los resultados de la
prueba de tolerancia oral a la glucosa, se identifican con facilidad caos que reflejan una

desregulacion metabolica evidente.
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Dos pacientes destacan por presentar valores considerablemente elevados. El caso
mas preocupante es el de una mujer de 55 afios, cuya glicemia basal alcanza los 336
mg/dL, con una HbAlc de 15.9 % y una prueba de tolerancia oral que llega a 628 mg/dL.
Estas cifras muestran un cuadro avanzado de hiperglucemia cronica y un serio descontrol
glucémico. De manera similar, encontramos un paciente de 61 afios presenta una glicemia
en ayunas de 249 mg/dL, la HbAlc de 9.9 % y tolerancia oral de 248.12 mg/dL, lo que

también apunta a una diabetes no controlada.

En el nivel intermedio se identifico una paciente de 51 afios con glicemia basal de
135 mg/dL, HbAlc de 6.3 % y tolerancia oral a la glucosa de 180 mg/dL, pardmetros
compatibles con un estado de riesgo metabdlico (prediabetes). En contraste, los demas
pacientes presentaron valores dentro de rangos normales: glicemia basal <125 mg/dL,
HbAlc <6.0 % vy tolerancia oral <140 mg/dL, evidenciando un adecuado control

glucémico.
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Figura 9. Estadigrafo del registro de datos pronosticos del Hospital San Javier de Bellavista, ciudad de Jaén
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PACIENTES=PACIENTES.parse('Pacientes')-Datos de pronostico.
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Se puede afirmar que el modelo muestra una capacidad adecuada para detectar casos

compatibles con diabetes mellitus, al identificar con precision patrones alterados en variables

clave como glicemia basal, hemoglobina glicosilada (HbA1c) y la prueba de tolerancia oral

a la glucosa.

En el caso de los datos reales, los pacientes sin diagnostico (diagnostico = 0)

muestran parametros clinicos dentro de los rangos de referencia:

La ADA (Asociacion Americana de Diabetes), considera estos valores de referencia
para Glicemia en ayunas (Fasting Plasma Glucose, FPG) “7):

e Normal: <100 mg/dL

e Prediabetes (glucosa en ayunas alterada): 100 — 125 mg/dL

e Diabetes: > 126 mg/dL

Ademas, considera los siguientes valores para la Hemoglobina glicosilada (HbAlc)
(47):

e Normal: <5.7 %

o Prediabetes: 5.7 % — 6.4 %

o Diabetes: > 6.5 %

Mientras que toma en cuenta los siguientes valores para el Test de tolerancia oral a la
glucosa (OGTT) “7:

e Normal: <140 mg/dL

o Prediabetes (tolerancia alterada): 140 — 199 mg/dL

e Diabetes: > 200 mg/dL

Estos resultados indican un control glucémico dentro de los rangos normales, incluso

en algunos pacientes con sobrepeso u obesidad. En cambio, los pacientes con diagnostico 1

0 2 presentan:

¢ Glicemia en ayunas > 126 mg/dL
e HbAlc>6.5%
e Tolerancia oral > 200 mg/D1

Lo que valida la relacion entre alteraciones clinicas y el diagndstico médico. Ahora,

al analizar la salida del modelo de prondstico, se observa que el sistema logra identificar

correctamente los perfiles criticos:
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e Elcasomas severo predicho es el de una paciente con glicemia de 336 mg/dL, HbAlc
de 15.9 % y tolerancia oral de 628 mg/dL, valores consistentemente compatibles con
diabetes mellitus tipo 2 descontrolada.

e Otro caso con 249 mg/dL de glicemia y 9.9 % de HbAlc también fue identificado
como diagnostico positivo, lo que coincide con los parametros clinicos tipicos de

diabetes en fase activa.

Ademas, el modelo muestra sensibilidad al detectar pacientes en condicion de riesgo
o prediabetes, como en el caso de una paciente con 135 mg/dL de glicemia, 6.3 % de HbAlc
y 180 mg/dL en la prueba de tolerancia, valores que superan los umbrales normales, pero no
alcanzan niveles criticos, lo que permite alertar sobre un posible desarrollo futuro de la

enfermedad.

El modelo de red neuronal artificial ha demostrado una buena capacidad predictiva

al reflejar patrones similares a los observados clinicamente:

e Identifica correctamente los casos severos de diabetes con multiples variables
alteradas.

o Diferencia adecuadamente a los pacientes con control glucémico de aquellos con
riesgo o alteraciones.

e Se alinea con los rangos clinicos definidos por estdndares médicos internacionales,

lo cual valida su utilidad diagnostica.

El modelo LSTM demostré su capacidad para predecir con precision los casos de
hiperglucemia severa, niveles elevados de HbAlc y tolerancia oral a la glucosa, asi como
para identificar perfiles intermedios compatibles con prediabetes. Esto evidencia su
potencial como herramienta de apoyo diagnostico en la practica clinica, reforzando su
validez técnica para la deteccion temprana de diabetes mellitus en la ciudad de Jaén — 2023.
Para su aplicacion en pacientes externos a la base de entrenamiento, los datos clinicos fueron
escalados mediante el mismo procedimiento de normalizacion (MinMaxScaler) utilizado en
la etapa de entrenamiento, asegurando la coherencia en la interpretacion de las variables.
Posteriormente, se aplico la red neuronal entrenada, generando predicciones continuas que
fueron ajustadas al rango de clasificacion definido (0 = sin diabetes, 1 = prediabetes, 2 =
diabetes), lo que permitio evaluar el estado de cada paciente con base en sus caracteristicas

clinicas individuales.
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Figura 10. Diagrama de dispersion de valores de IMC
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Descripcion e interpretacion: El grafico presentado muestra la relacion entre el
indice de Masa Corporal (IMC) y el prondstico clinico de los pacientes, clasificados en tres
niveles: pronostico leve ("0"), moderado ("1") y severo ("2"). Se observa una tendencia clara:
a mayor severidad del pronostico, mayor es el IMC registrado. Los pacientes con pronostico
"2" concentran los valores mas altos de IMC, alcanzando incluso valores mayores a 100
kg/m?, lo que sugiere una presencia significativa de obesidad morbida en este grupo. En
cambio, el grupo con prondstico "0" presenta valores considerablemente mas bajos,
oscilando mayoritariamente entre los 20 y 40 kg/m?. Esta diferencia sugiere que existe una
posible asociacion directa entre el exceso de peso corporal y el agravamiento del estado

clinico.

Asimismo, se evidencia una mayor dispersion en los valores de IMC en los pacientes
con pronostico severo, lo que podria estar relacionado con la presencia de multiples
comorbilidades. Estos hallazgos respaldan la hipotesis de que un IMC elevado podria
constituir un factor de riesgo significativo en la evolucion desfavorable de pacientes, lo que
concuerda con estudios previos sobre los efectos del sobrepeso y la obesidad en la salud

general.
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Figura 11. Diagrama de dispersion de valores del PAM
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Descripcion e interpretacion: En la grafica se observa el comportamiento de la
Presion Arterial Media (PAM) clasificada segun el pronostico clinico identificado como “0”,
“1” y “2”. Se evidencia que el grupo con pronostico "0" presenta valores de PAM
relativamente estables y dentro de rangos normales, en su mayoria entre 80 y 100 mm Hg,
con pocos casos que superan los 120 mm Hg. Por otro lado, el grupo con prondstico "1"
muestra una mayor dispersion, aunque la concentracion principal también se mantiene en el

rango normotenso, con algunos valores aislados por encima de 120 mm Hg.

Finalmente, el grupo con pronostico "2" presenta la mayor variabilidad y valores
extremos, con multiples casos que superan los 140 mm Hg e incluso alcanzan niveles
cercanos a 160 mm Hg, lo que sugiere hipertension significativa o desregulacion
cardiovascular. Esta distribucion sugiere que a mayor nivel de prondstico (indicando mayor
riesgo o severidad), mayor es la alteracion en los valores de presion arterial media, lo cual
podria relacionarse con complicaciones metabdlicas o cardiovasculares en el grupo

evaluado.
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Figura 12. Diagrama de dispersion de valores de la Glicemia
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Descripcion e interpretacion: La Figura, presenta la distribucion de los valores de
glicemia basal (mg/dL) diferenciados por prondstico clinico: “0”, “1”y “2”. Se observa que
los individuos con pronodstico "O" (curva azul) presentan valores de glicemia
mayoritariamente dentro del rango normal o levemente elevados, oscilando entre 90 y 120
mg/dL, con pocos valores que superan los 140 mg/dL. En contraste, los valores
correspondientes al prondstico "1" (curva naranja) muestran una tendencia ascendente
moderada, con una mayor concentracion de datos entre 120 y 160 mg/dL, lo cual se relaciona

con condiciones de prediabetes o alteracion de la glucosa en ayunas.

No obstante, es en el grupo con prondstico "2" (curva gris) donde se evidencia la
mayor dispersion y presencia de valores extremos, alcanzando niveles superiores a 400
mg/dL, lo que refleja casos de hiperglicemia severa y descontrol glucémico. Esta tendencia
sugiere que, a mayor nivel de prondstico, los valores de glicemia basal se incrementan
significativamente, indicando una posible asociacion entre niveles elevados de glucosa en
ayunas y un mayor riesgo clinico o presencia de diabetes mellitus no controlada. En resumen,
la glicemia basal demuestra ser un marcador sensible para diferenciar estados de salud

metabolica, apoyando su uso como variable relevante en modelos predictivos de riesgo.
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Figura 13. Diagrama de dispersion de valores HbAlc [%]
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Descripcion e interpretacion: La Figura, visualiza los niveles de hemoglobina
glucosilada (HbA 1c) expresados en porcentaje, agrupados segun el pronodstico clinico: “0”,
“17y “2”. Se observa que el grupo con prondstico "0" (linea azul) presenta valores de HbAlc
consistentemente bajos, en su mayoria entre 5,0% y 5,7%, lo que se asocia con un adecuado
control glucémico o la ausencia de diabetes. En el grupo con prondstico "1" (linea naranja),
los valores de HbA1c tienden a situarse en un rango ligeramente superior, entre 5,7% 'y 6,4%,
lo que corresponde a un estado de prediabetes o tolerancia alterada a la glucosa, segin los

criterios diagndsticos internacionales.

En cambio, el grupo con prondstico "2" (linea gris) muestra una amplia dispersion y
elevacion considerable de los valores de HbAlc, con multiples casos que superan el 7,0%,
y valores extremos por encima de 13% e incluso 15%, lo cual indica diabetes mal controlada
o cronica. Esta tendencia refleja que, a mayor severidad del pronostico clinico, se incrementa
significativamente el valor de HbA 1c, posicionandolo como un indicador clave del deterioro

metabolico y del riesgo asociado.

Por tanto, el analisis de la HbAlc permite no solo clasificar el estado glucémico de
los pacientes, sino también inferir su riesgo clinico a futuro, constituyéndose en una variable

relevante para modelos predictivos y sistemas de alerta temprana.
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Figura 14. Diagrama de dispersion de valores de la Tolerancia Oral a la Glucosa [mg/dL]
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Descripcion e interpretacion: Se muestra, los niveles de Tolerancia Oral a la
Glucosa [mg/dL], expresados en porcentaje, agrupados seglin el prondstico clinico: “0”, “1”
y “2”. Se observa que el grupo con pronoéstico "0" (linea azul) presenta valores de [mg/dL],
predominantemente menores a 140 mg/dL, lo que se asocia con un adecuado Tolerancia Oral
a la Glucosa [mg/dL] y la ausencia de diabetes. En el grupo con pronoéstico "1" (linea
naranja), los valores tienden a situarse en un rango entre 140 y 199 mg/dL, lo que
corresponde a un estado de prediabetes o tolerancia alterada a la glucosa, segtin los criterios

diagnosticos internacionales.

En cambio, el grupo con pronodstico "2" (linea gris) muestra una amplia dispersion y
elevacion considerable de los valores de ¢ con multiples casos que superan valores extremos
por encima de 150 a 600, lo cual indica diabetes mal controlada o crénica. Por tanto, el
analisis de la [mg/dL], permiti6 no solo clasificar el estado glucémico de los pacientes, sino
también inferir su riesgo clinico a futuro, constituyéndose en una variable relevante para

modelos predictivos y sistemas de alerta temprana.
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Resultados de las predicciones

Tabla 11. Resultados de la prediccion de diabetes mellitus

Modelo Resultado

0.6579536 | 1= prediabetes

-0.4149455 | 0 = sin diabetes

-0.5233955 | 1 = prediabetes

-0.99918354 | 1 = prediabetes

2.4623919 | 2 = diabetes

-0.32902876 | 0 = sin diabetes

1.9825699 | 2 = diabetes

1.5005553 | 2 = diabetes

Interpretacion: El modelo de red neuronal generd salidas numéricas que, tras su
interpretacion y clasificacion, permitieron diferenciar tres estados clinicos: sin diabetes (0),
prediabetes (1) y diabetes (2). En la Tabla se muestra un extracto de los resultados obtenidos.
Por ejemplo, un valor de 0.6579 fue clasificado como prediabetes (1), mientras que valores
negativos como -0.4149 y -0.3290 fueron asociados a ausencia de la enfermedad (0). Por
otro lado, valores elevados como 2.4623, 1.9825 y 1.5005 correspondieron a la categoria
diabetes (2). Estos resultados evidenciaron que el modelo propuesto logr6 discriminar entre
individuos sanos, en riesgo y con diagndstico positivo de diabetes mellitus, validando su

utilidad como herramienta de prediccion clinica en la ciudad de Jaén.
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ANEXO 3: SOLICITUD Y AUTORIZACION




ANEXO 4: MODELO DE FICHA DE RECOLECCION DE DATOS

Proyecto: “Propuesta de un modelo de red neuronal artificial para predecir diabetes

mellitus en la ciudad de Jaén-2023"

m . Tol —Oral
IMC Edad Genero PAP Glicemia HbAle olerancia Oral a
Basal la Glucosa
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ANEXO 5: PROCESO DE VALIDACION DEL INSTRUMENTO DE
RECOLECCION DE DATOS

N

CONSTANCIA DE VALIDACION DE INSTRUMENTOS

/

Quien suscribe, Y 1 0 con documento de
identidad N° 4()1934.¥ , de profesién ,

ejerciendo actualmente como docente, en la Universidad Nacional de Jaén. Por medio del presente
hago constar que he revisado con fines de Validacion el Instrumento (ficha recolectora de datos)
a los efectos de su aplicacion en el informe de tesis con titulo: INTELIGENCIA ARTIFICIAL

PARA DIAGNOSTICAR DMEWS MELLITUS EN JAEN-PERU 2023., de las autoras Br.
Clara Cerna Reétegui y Br. Evelyn Anyell Molocho Martinez.

Luego de hacer las observaciones pertinentes, puedo formular las siguientes apreciaciones.

Deficiente| Aceptable Bueno Excelente

Coherencia de items

Amplitud de contenido ))(<
Redaccién de items X
Claridad X
Precisién X

Fecha: Jaén, 03 de F=per0  del 292%

- IN @DADNACIONN.DEJPBJ
By

a )

Dr. José maméCe&mda
PROFE: INCIPAL TIEMPO PARCIAL
Escuela Prolesional Tecnologla Médica

Firma

DNI: J 671332 g



o
T,

(‘.

).

CONSTANCIA DE VALIDACION DE INSTRUMENTOS

- ( i
Quien suscribe, © 2 A4S . con documento de

identidad N° _©9jij1 34 , de profesién Zﬂ/j Ae Sq S'f(fmc) 5,

ejerciendo actualmente como docente, en la Universidad Nacional de Jaén. Por medio del presente

hago constar que he revisado con fines de Validacién el Instrumento (ficha recolectora de datos)
a los efectos de su aplicacion en el informe de tesis con titulo: INTELIGENCIA ARTIFICIAL

PARA DIAGNOSTICAR DIABETES MELLITUS EN JAEN-PERU 2023., de las autoras Br.
Clara Cerna Redtegui y Br. Evelyn Anyeli Molocho Martinez.

Luego de hacer las observaciones pertinentes, puedo formular las siguientes apreciaciones.

Deficiente | Aceptable Bueno Excelente

Coherencia de items A
Amplitud de contenido X
Redaccién de items X
Claridad xC
Precision X

Fecha: Jaén, 7. de enerv  del 2024

P

\»v

Firma

DNE O 113
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N-
CONSTANCIA DE VALIDACION DE INSTRUMENTOS

{, N ;
Quien suscribe, _AL/{M’ Doz QH 4 con documento de
7+
identidad N° [Q);:)éfﬁ/ , de profesion AL0IMI(V

ejerciendo actualmente como docente, en la Universidad Nacional de Jaén. Por medio del presente

hago constar que he revisado con fines de Validaci6n el Instrumento (ficha recolectora de datos)
a los efectos de su aplicacion en el informe de tesis con titulo: INTELIGENCIA ARTIFICIAL

PARA DIAGNOSTICAR DIABETES MELLITUS EN JAEN-PERU 2023., de las autoras Br.
Clara Cerna Reétegui y Br. Evelyn Anyelf Molocho Martinez

Luego de hacer las observaciones pertinentes, puedo formular las siguientes apreciaciones.

3

¢

Deficiente| Aceptable Bueno Excelente

Coherencia de items

X

Amplitud de contenido Y
Redaccién de items v
Clar.id.a'd %
Precision %

Fecha: Jaén, 29 de Diciemére gl 20273

7

v

Firma

ont: /0 FF6YH
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ANEXO 6: COMPROMISO DE ASESORIA







ANEXO 7: DECLARACION JURADA







ANEXO 9: FOTOGRAFIAS DE EJECUCION DEL ESTUDIO

Revision de resultados de laboratorio del hospital san Javier de bellavista.
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Revision de historias clinicas de los pacientes atendidos en el hospital san Javier de
bellavista
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Elaboracion del informe final de tesis
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