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Analisis de rendimiento de modelos gratuitos de Machine Learning (aprendizaje 2

automatico) utilizados en infraestructura de la nube en la prediccion de la diabetes

Resumen

El Machine Learning (aprendizaje automatico) es una herramienta que, aplicada a la
deteccién de enfermedades como la diabetes, puede optimizar los procesos de prevencion,
deteccion y gestion en salud publica, pero la implementacion de estas tecnologias cominmente
se ve bloqueada por la brecha en conocimientos técnicos y los altos costos, incluso en etapas
piloto. Este estudio presenta un ejercicio de seleccidn de datos, preprocesamiento y utilizacion de
varias herramientas gratuitas de Machine Learning en la nube, que ofrecen una configuracion
sencilla y facilitan el entrenamiento de modelos para minimizar costos y tiempo en la prevencion
de la enfermedad. Los resultados son evaluados y comparados con diferentes métricas que
demuestran la capacidad y facilidad que ofrecen estas herramientas para tareas de clasificacion

de pacientes sanos y pacientes con diabetes.

Palabras clave: Diabetes, machine learning, gestion de salud, algoritmo de

entrenamiento, conjunto de datos
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Introduccion

La diabetes es una enfermedad cronica que afecta a millones de personas en todo el
mundo. Segun la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), en 2021 habia aproximadamente
537 millones de adultos viviendo con diabetes, y se espera que esta cifra aumente a 643 millones
para 2030 (Organizacion Mundial de la Salud, 2024). Esta enfermedad no solo representa un
desafio significativo para la salud publica, sino que también impone una carga econémica
considerable debido a los costos asociados con el tratamiento y las complicaciones derivadas. En
este contexto, la prediccion y el manejo temprano de la diabetes se han convertido en areas

criticas de investigacion y desarrollo.

En la actualidad, las herramientas de Machine Learning (aprendizaje automatico) en la
nube estan revolucionando la forma en que se aborda la prediccion de enfermedades. Estas
plataformas permiten a los investigadores y profesionales de la salud analizar grandes volimenes
de datos de manera eficiente y desarrollar modelos predictivos precisos. Por ejemplo, Azure
Machine Learning ofrece capacidades avanzadas para la creacion y despliegue de modelos de
machine learning, facilitando la integracion de datos y la automatizacion de procesos (Microsoft,
2023). De manera similar, Amazon SageMaker proporciona un entorno completo para el
desarrollo de modelos, desde la preparacion de datos hasta la implementacién y monitoreo
(Amazon Web Service, 2023). Estas herramientas ofrecen opciones tecnolégicas que se aplican
exitosamente a diversidad de campos y abren la posibilidad de mejorar la precision y la
eficiencia de los sistemas de prediccion de la diabetes, contribuyendo asi a una mejor gestién de

la enfermedad a nivel global.
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Problema de Investigacion
La deteccion temprana de la diabetes es esencial para un manejo efectivo y la prevencion
de complicaciones graves (Asociacion Latinoamericana de Diabetes, 2019). En los Gltimos afios,
las técnicas de Machine Learning han surgido como herramientas prometedoras para mejorar la
precision y eficiencia en la deteccion de la diabetes. Sin embargo, la adopcion de estas
herramientas enfrenta multiples dificultades como la diversidad de enfoques y variables

utilizadas en estos estudios.

El uso de modelos de Machine Learning en la prediccion de la diabetes se ha visto
limitado por la calidad de los conjuntos de datos y la falta de un enfoque metodolégico
estandarizado (Alam et al., 2023). Las causas subyacentes incluyen la complejidad en la
identificacion de las variables mas relevantes y la presencia de datos ruidosos. Para abordar estas
limitaciones, es necesario identificar caracteristicas clave mediante técnicas de limpieza 'y
seleccidn de variables, seguidas del entrenamiento de modelos (Hoyos et al., 2023). La falta de
calidad en los conjuntos de datos y la presencia de datos ruidosos generan modelos de Machine
Learning que no son precisos en la deteccion de la diabetes. Esto podria manifestarse en un
elevado numero de falsos positivos o falsos negativos, afectando tanto el diagnéstico como el
tratamiento adecuado de los pacientes. Ademas, la ineficiencia en el entrenamiento de los
modelos debido a la infraestructura inadecuada puede generar resultados obsoletos o inexactos,

afectando la toma de decisiones clinicas.

A pesar de la disponibilidad de algoritmos avanzados como redes neuronales y Support
vector machine (SVM), estudios recientes publicados por expertos en consultoria estratégica
vinculados en Boston Consulting Group, sefialan que los hospitales y sistemas de salud no

siempre aprovechan estas técnicas debido a la falta de estandarizacion en los enfoques
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metodologicos. Como resultado, los modelos utilizados son menos eficientes y no alcanzan su
potencial en la prediccion temprana de la diabetes. Ademas, la fragmentacion en los sistemas de
informacidn de salud, donde las instituciones no comparten datos eficazmente, limita el acceso a
informacion completa del paciente. Esto afecta el desarrollo de modelos de Machine Learning
que requieren conjuntos de datos amplios y completos para mejorar su capacidad predictiva.

(Huddle et al., 2023)

En 2021, entre 500 y 564 millones de personas vivian con diabetes a nivel mundial, con
una prevalencia del 6.1%. De no implementarse mejoras en su prevencion y tratamiento se
pronostica que este nUmero aumentara a una cifra entre 1220 y 1390 millones de personas para
2050. La diabetes tipo 2, que representa la mayoria de los casos, puede prevenirse y revertirse
mediante deteccion y control en etapas tempranas. Comprender cémo los diferentes factores de
riesgo afectan la carga de diabetes en cada poblacion es fundamental para plantear estrategias

efectivas de control (Ong et al., 2023).

La implementacion de herramientas en la nube ofrece multiples ventajas para el manejo
de datos. Actualmente, uno de los casos que se pueden tomar como referencia es el de los
hospitales en China, que estdn migrando sus bases de datos desde servidores locales hacia
entornos en la nube (Xu, 2024). Esta transicion les permite optimizar costos, aprovechar el
procesamiento en paralelo, mejorar la capacidad de andlisis y generar predicciones mas precisas.
Considerando estos beneficios, en las proximas décadas se espera que la historia clinica de los
pacientes facilite el diagndstico temprano de enfermedades, lo que a su vez permitira
tratamientos oportunos y mejoraré la calidad de vida. La implementacion general de estas
herramientas en paises en via de desarrollo como Colombia podria iniciar mediante opciones

gratuitas de la nube que se analizan en este trabajo de investigacion.
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Considerando lo anterior, se plantea la siguiente pregunta de investigacion: ;Cémo es el
desempefio de diferentes modelos gratuitos de Machine Learning implementados en
infraestructura de la nube para la prediccion de diabetes al compararlos respecto a sus

indicadores de rendimiento?

Objetivos

Objetivo general
Evaluar el desempefio de diversos modelos gratuitos de Machine Learning utilizados en

infraestructura de la nube para la prediccion de diabetes a partir de indicadores de rendimiento.

Objetivos especificos
1. Establecer el conjunto de datos mediante investigacion y seleccion de las variables
relevantes para el entrenamiento del modelo.
2. Entrenar los modelos de Machine Learning mediante los servicios gratuitos de la
nube para su comparacion.
3. Analizar los resultados de los modelos mediante comparacién de métricas para la

identificacion del modelo con mejor rendimiento.
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Justificacion
La diabetes es una afeccion prolongada que tienen que sobrellevar 420 millones de
personas en el mundo y cuya mortalidad ha aumentado a 70%, segun cifras del 2022 de la
Organizacién Panamericana de la Salud (Organizacion Panamericana de la Salud, 2022a). El
tratamiento de esta enfermedad es costoso, requiere de medicamentos especiales y, en muchos
paises, su gestion es deficiente, lo que agrava las complicaciones asociadas a la diabetes y pone

una carga significativa sobre los sistemas de salud.

Es posible detener el incremento de esta enfermedad mediante la prevencion de factores
de riesgo, tamizaje y seguimiento, gestion de medicamentos y tratamientos, y sistemas de
monitoreo y vigilancia. El desarrollo y mejora de técnicas de Machine Learning (ML) utilizadas
en estas tareas puede cambiar el panorama poco alentador del manejo de la diabetes a nivel
global (Manzini et al., 2022). La aplicacion eficaz de estas tecnologias tiene el potencial no solo
de mejorar la precision en la deteccion temprana, sino también de optimizar la asignacién de
recursos en los sistemas de salud, reduciendo costos y mejorando los resultados para los

pacientes.

Esta investigacion busca encontrar herramientas de ML con capa gratuita, que muestren
desemperios destacables en la deteccion de diabetes basada en variables de salud y factores de
riesgo. Al identificar las herramientas mas efectivas y los desafios asociados con su
implementacidn, esta investigacion contribuira a la creacion de guias clinicas basadas en
evidencia que faciliten la adopcion de ML en la préactica médica, promoviendo un enfoque mas
preventivo y personalizado en el tratamiento de la diabetes. De esta manera, la investigacion no

solo aborda una necesidad critica en el &mbito de la salud publica, sino que también impulsa la
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integracion de tecnologias avanzadas en la medicina, beneficiando tanto a pacientes como a

profesionales de la salud.

El tema cubierto en esta investigacion se acopla a la linea “Gestién en salud”, del grupo
GIS (Grupo de Investigacion en Salud), del campo “Ciencia, tecnologia e innovacion” de la

Universidad EAN.
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Marco Tedrico

Contexto General Sobre La Diabetes Y Su Diagndstico

La diabetes mellitus engloba un conjunto de patologias que alteran el metabolismo de la
glucosa, un monosacéarido fundamental para el mantenimiento energético de las células del
organismo, particularmente en el tejido muscular y en el sistema nervioso central. La glucosa es
la principal fuente de energia de las neuronas del cerebro. Las causas subyacentes de esta
enfermedad varian segun el tipo de diabetes, pero el resultado comun es un nivel alto de glucosa
en la sangre que, de no ser controlada, puede desencadenar complicaciones multisistémicas

graves (Organizacion Panamericana de la Salud, 2022) .

Hay dos tipos de diabetes cronica: la diabetes tipo 1, autoinmune, y la diabetes tipo 2,
asociada con resistencia a la insulina y factores metabdlicos. Ademas, hay formas
potencialmente reversibles de esta condicion, como la prediabetes y la diabetes gestacional. En el
caso de la prediabetes, los niveles de glucosa en sangre estan elevados, pero no alcanzan el
umbral diagndstico para diabetes mellitus. Sin intervencidn adecuada, este estado puede
progresar a diabetes tipo 2. La diabetes gestacional, por otro lado, aparece durante la gestacion y
suele resolverse tras el parto, aunque incrementa el riesgo de desarrollar diabetes en el futuro

(Clinica Mayo, 2024).

Segun los lineamientos proporcionados por la American Diabetes Association, el
diagnostico de la diabetes se realiza a través de varios métodos, cada uno disefiado para evaluar
de manera precisa el control glucémico del paciente. Entre estos métodos destacan la prueba
Alc, que mide los niveles promedio de glucosa durante los ultimos 2 a 3 meses, y las pruebas de

glucosa en ayunas (FPG) y tolerancia oral a la glucosa (OGTT). Estas pruebas permiten detectar
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tanto la diabetes como la prediabetes, siendo esenciales para el manejo temprano de la

enfermedad (American Diabetes Association, 2024).

Los Modelos Fundacionales Y Su Rol En Aplicaciones De Machine Learning Al
Diagnostico Medico

Los modelos fundacionales son modelos de inteligencia artificial entrenados con enormes
cantidades de datos, lo que les permite adquirir un conocimiento generalizable aplicable a
diversas tareas sin necesidad de entrenamiento especifico para cada una de ellas. Estos modelos,
como Llama 3, son esenciales en el campo del Machine Learning por su capacidad para realizar
tareas complejas, como el procesamiento del lenguaje natural y el analisis multimodal, utilizando
grandes conjuntos de datos (Team & Meta, 2024). Su versatilidad y robustez los hacen valiosos
para optimizar procesos clinicos como lo son diagnosticos médicos y tratamientos

personalizados.

No obstante, poder apropiar estos avances en el campo del analisis computacional en el
sector médico requiere esfuerzos especificos. En el analisis de la implementacion de Machine
Learning en la atencién médica, David Sontag & Pete Szolovits (2020) destacan que, a pesar de
los avances tecnologicos, la naturaleza compleja de los datos clinicos, con caracteristicas como
datos faltantes o etiquetados imprecisos, presenta desafios Gnicos para la integracion de
algoritmos de Machine Learning. En suma, el éxito dependera de la robustez de los modelos y de
su capacidad para adaptarse a las necesidades clinicas especificas. Al mismo tiempo, los autores
enfatizan que la mejora en los sistemas de registros electronicos de salud (EHR), conocidos en
Colombia como la historia médica electronica, ha facilitado el potencial de estos modelos en

diagnosticos mas precisos.
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En un andlisis reciente, se expuso que los sistemas de Machine Learning en el ambito de
la salud han evolucionado significativamente, especialmente en la personalizacién de
diagnosticos y tratamientos para enfermedades complejas como la diabetes. El uso de redes
neuronales, modelos predictivos y datos electronicos de salud ha permitido identificar patrones
que pueden optimizar la deteccion temprana de patologias cronicas. Sin embargo, el desafio
persiste en la integracion ética y equitativa de estos modelos, asegurando que los algoritmos sean

robustos y no perpetten sesgos clinicos (Nadis, 2023).

Servicios Gratuitos En La Nube Para Machine Learning

La computacion en la nube es la disponibilidad bajo demanda de recursos como
almacenamiento y procesamiento a través de internet, eliminando la necesidad de gestionar
infraestructura fisica. Los usuarios y empresas solo pagan por lo que utilizan, lo que optimiza los
costos y aumenta la eficiencia (Google Cloud, 2024). En el campo médico, permite procesar
grandes volumenes de datos clinicos para entrenar modelos de Machine Learning que mejoren
los diagnosticos, como en el caso de la diabetes. A continuacion, se presentan los principales
proveedores de almacenamiento y procesamiento en la nube con servicios funcionales para el

objeto de la presente investigacion:

e Google Cloud Al, de acuerdo con su documentacion oficial elaborada por Google
Cloud (2024), este servicio destaca por su herramienta AutoML, que facilita el
desarrollo de modelos de ML sin requerir un conocimiento profundo en
programacion. Es ideal para prototipos rapidos, permitiendo a los investigadores

entrenar modelos personalizados con pocos datos etiquetados.
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e AWS Free Tier (SageMaker), de acuerdo con la documentacion oficial de este
servicio elaborada por el equipo de AWS Team (2024), esta multinacional ofrece una
gama de servicios, como SageMaker, que permite a los usuarios entrenar y desplegar
modelos a gran escala. SageMaker facilita la integracién de modelos con diferentes

herramientas como TensorFlow, PyTorch y MXNet.

e Microsoft Azure, con su herramienta Azure Machine Learning Studio, permite
entrenar modelos con una interfaz intuitiva, ideal para usuarios que no estan
familiarizados con los lenguajes de programacion, ofreciendo una infraestructura

escalable para experimentos pruebas. (Microsoft Azure ML Team, 2024)

En la publicacién de Treveil & Dataiku Team (n.d.), se resalta que los servicios en la
nube proporcionan beneficios clave. Google Cloud Al ofrece una solucion eficiente con
AutoML, ideal para prototipos rapidos y entrenamientos con pocos datos etiquetados. AWS
SageMaker, por su parte, facilita la escalabilidad y compatibilidad con multiples herramientas
como TensorFlow y PyTorch, permitiendo modelos a gran escala. Finalmente, Azure Machine
Learning Studio proporciona una interfaz intuitiva y escalable, optimizando experimentos sin
requerir experiencia en programacion, lo que maximiza la accesibilidad y la eficiencia

investigativa.

Por otra parte, de acuerdo con lo previsto por Organizacién de los Estados Americanos
Departamento de Derecho Internacional Secretaria de Asuntos Juridicos (2022), el uso de datos
médicos en la nube plantea importantes desafios en términos de privacidad y seguridad,

especialmente con datos sensibles de pacientes. Esto obliga a los investigadores a cumplir con
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estrictas regulaciones de gobiernos nacionales en cuanto a la custodia, el almacenamiento y la

utilizacion responsable de esta informacion altamente sensible.

Modelos De Machine Learning Aplicados A La Deteccion De La Diabetes

En este segmento se conceptualizaran dos modelos que pueden usarse con los servicios
gratuitos de la nube descritos.

El primer modelo son los arboles de decision. Estos son utilizados en tareas de
clasificacion y regresion, y se construyen a partir de una secuencia de preguntas tipo
"si/entonces" que dividen el conjunto de datos de manera jerarquica, creando nodos de decision.
Este proceso genera un arbol binario donde cada nodo representa una pregunta sobre una
caracteristica del conjunto de datos y las hojas finales representan las predicciones del modelo.
La simplicidad en la visualizacion y su capacidad para manejar tanto caracteristicas continuas
como categéricas son algunas de sus fortalezas, aunque tienden a sobreajustar los datos si no se

controla la complejidad mediante técnicas de pre-poda o post-poda (Miller & Guido, 2017).

Los arboles de decision destacan en la deteccion de enfermedades por su versatilidad para
manejar datos categdricos y numéricos. Segun académicos como Miller & Guido (n.d.), esto los
convierte en modelos sumamente Gtiles cuando se trabaja con conjuntos de datos médicos, que
suelen incluir una combinacion de diferentes tipos de variables. Adicionalmente, en entornos de
nubes gratuitas, su implementacion resulta mas accesible, ya que estos modelos no requieren una
capacidad computacional elevada en comparacion con otros enfoques, permitiendo su uso de

forma eficiente y escalable.

El segundo modelo son las redes neuronales. Segin David Sontag & Pete Szolovits

(2020), las redes neuronales, en particular los perceptrones multicapa, han resurgido como
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modelos de referencia en muchas aplicaciones de aprendizaje automatico. Su capacidad para
capturar patrones complejos en grandes volumenes de datos las hace ideales para tareas de
clasificacion y regresion en problemas médicos. Las redes neuronales requieren mucho tiempo
de entrenamiento y ajuste cuidadoso de parametros, lo que las hace costosas
computacionalmente. Estas redes son multiples capas ocultas que transforman los datos de
entrada, permitiendo crear modelos muy complejos y no lineales, particularmente Utiles para

detectar enfermedades como la diabetes (Muller & Guido, 2017).

Métricas De Rendimiento De Cada Modelo

La eleccion de métricas adecuadas para evaluar los modelos de Machine Learning es
esencial en tareas de diagnostico como la deteccion de diabetes. Las métricas mas utilizadas
incluyen precision, sensibilidad, especificidad y el area bajo la curva (AUC) ROC (Receiver
Operator Characteristic) (AUC-ROC). La curva ROC y el AUC permiten evaluar de manera
efectiva la capacidad de un modelo para distinguir entre clases en diferentes umbrales,
proporcionando una visién mas detallada sobre su rendimiento general. Estas métricas permiten
seleccionar el modelo que mejor se adapta a los requisitos clinicos, maximizando tanto la precision

como la seguridad en los diagnosticos (Ahmed et al., 2021).

La sensibilidad y la especificidad son métricas clave en la evaluacion de modelos
disefiados para la deteccion de enfermedades cronicas, como la diabetes. La sensibilidad se
centra en la capacidad del modelo para detectar correctamente los casos positivos, mientras que
la especificidad evalla su capacidad para identificar los casos negativos. En aplicaciones
médicas, la sensibilidad debe ser prioritaria para evitar que los pacientes con diabetes no sean
diagnosticados a tiempo, mientras que la especificidad ayuda a evitar diagndsticos incorrectos y

tratamientos innecesarios (Ranjit Reddy et al. 2022).
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La precision y el valor predictivo positivo (PPV) son métricas que complementan la
sensibilidad y la especificidad en la evaluacion de modelos. La precision mide la proporcion de
predicciones correctas, mientras que el PPV indica la proporcion de verdaderos positivos entre los
positivos predichos. Las investigaciones recientes subrayan la importancia del PPV en la deteccion
de enfermedades crénicas, ya que contribuye a reducir los costos derivados de falsos positivos
(Boutilier et al., 2021). Un alto PPV asegura que los recursos clinicos se concentren en los casos

mas probables de diabetes.

La curva ROC y el area bajo la curva (AUC) siguen siendo herramientas fundamentales
para evaluar la eficacia de los modelos de clasificacion. En un estudio de Stawarz et al. (2023), se
destaca que un AUC alto es indicativo de una alta capacidad de discriminacion entre individuos
con y sin la enfermedad. En el contexto de la diabetes, un AUC elevado significa que el modelo
es capaz de realizar distinciones precisas entre pacientes con diferentes niveles de riesgo, lo cual

es crucial para una intervencion temprana y un manejo adecuado de la enfermedad.

La evaluacién integral del rendimiento de un modelo requiere la comparacion de
multiples métricas. Qin et al. (2022) sefialan que centrarse exclusivamente en la precision puede
ser engafoso, especialmente en el &mbito clinico, donde los falsos negativos tienen un costo
significativo. En la deteccion de diabetes, un andlisis exhaustivo que incluya sensibilidad,
especificidad, precision y AUC permite seleccionar el modelo que ofrezca el mejor rendimiento
global, minimizando los riesgos de diagnostico incorrecto y mejorando los resultados para los

pacientes.

La validacion cruzada es una técnica crucial para evaluar la capacidad de generalizacion

de un modelo. En estudios recientes, como el de Khanam & Foo, (2021), se demuestra que la
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validacion cruzada reduce el riesgo de sobreajuste al garantizar que el modelo sea capaz de
adaptarse a nuevos datos. Esta técnica es especialmente Gtil en la comparacién de modelos de
Machine Learning en la deteccion de diabetes, donde es fundamental que el modelo no solo sea

preciso con los datos de entrenamiento, sino también con datos clinicos nuevos y diversos.

La regularizacién ayuda a reducir el sobreajuste en los modelos de Machine Learning, lo
que mejora su rendimiento en datos no vistos. Segun Jacobs et al. (2024), la implementacion de
técnicas de regularizacion como Lasso o Ridge permite simplificar los modelos al eliminar
caracteristicas irrelevantes o redundantes, mejorando su capacidad de generalizacion. En la
comparacion de modelos para la deteccion de diabetes, el uso de regularizacion puede ser
determinante para seleccionar un modelo que mantenga su eficacia con distintos conjuntos de

datos.

La eleccion del modelo 6ptimo para la deteccion de diabetes debe basarse en un analisis
equilibrado de métricas clave como la sensibilidad, especificidad, precision y AUC. En estudios
recientes sobre aplicaciones de Machine Learning en medicina, se ha subrayado la importancia
de priorizar modelos que minimicen los falsos negativos, dado el impacto que un diagnéstico no
detectado puede tener en los pacientes (Stawarz et al., 2023). EI modelo que logre el mejor
equilibrio entre estas métricas sera el mas adecuado para su implementacion en entornos clinicos,

optimizando tanto los resultados de salud como los recursos disponibles.
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Estado Del Arte

Caracteristicas Del Conjunto De Datos Y Variables Relevantes Para La Deteccion De La
Diabetes

El conjunto de datos es la materia prima con la que se afinan los algoritmos de ML y, por
tanto, la seleccion de las variables y datos utilizados es uno de los puntos mas importantes al
entrenar el modelo. Como primer paso, se hizo una consulta generalizada de estudios de ML en
deteccidn de diabetes, para identificar conjuntos de datos y variables utilizadas (Wee et al.,

2024).

En la mayoria de los estudios, como es el caso de Smith et al. (s/f) y Shaukat et al.
(2023), se utilizan conjuntos de datos de acceso publico, el mas popular es el Pima Indian
Diabetes Database PIDD de 1988. Este se compone de registros con las siguientes
caracteristicas: Edad, indice de masa corporal BMI, funcién del pedigri de la diabetes, nimero de
embarazos, glucosa plasmatica en prueba de tolerancia de glucosa oral, presion arterial, grosor
del pliegue cutaneo del triceps, insulina sérica de 2 horas y presencia de diabetes en el cuerpo de
la muestra. Este es un conjunto de datos bien validado que no requiere un preprocesamiento

complejo.

El conjunto de datos utilizado por Zou et al. (2018) estd compuesto por registros de
personas saludables y de personas diabéticas, con 14 caracteristicas: Edad, frecuencia cardiaca,
respiracion, presion sistolica izquierda (LSP), presion sistolica derecha (RSP), presion diastolica
izquierda (LDP), presion diastolica derecha (RDP), altura, peso, indice fisico, glucosa en ayunas,

cintura, lipoproteina de baja densidad (LDL) y lipoproteina de alta densidad (HDL).
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Vidhya & Shanmugalakshmi (2020) utilizd en su estudio un conjunto de datos
construido con informacion recolectada de pacientes mediante cuestionarios, con caracteristicas
como: Antecedentes familiares, indice de masa corporal (IMC), habitos alimentarios, ejercicio,
edad del paciente, consumo de alcohol, atracones nocturnos o habito de comer, permanencia
prolongada de inactividad (sentado), nivel de glucosa en sangre (BGL), tabaquismo, naturaleza

del trabajo, género (masculino o femenino).

Rani & Kiran Kumar (n.d.) abord6 el problema con un conjunto de datos compuesto por
variables digitales (si 0 no, 1 o 0) de diferentes indicadores médicos: Edad, poliuria, polidipsia,
pérdida repentina de peso, debilidad, polifagia, candidiasis genital, vision borrosa, picazon,
irritabilidad, retraso en la cicatrizacion, paresia parcial, rigidez muscular, alopecia, obesidad y

presencia de diabetes en las muestras.

Cada estudio tiene un enfoque diferente y la eleccion de sus datos de entrenamiento va
acorde a su objetivo, como en Czmil et al. (2019) que acot6 sus variables de entrada a medidas

de la actividad fisica mediante un dispositivo mavil.

Estructura Del Conjunto de Datos Depurado Y Seleccion De variables Para El
Entrenamiento Del Modelo

La reduccidn de dimensionalidad es crucial para simplificar las variables de los conjuntos
de datos. Existen diferentes métodos los cuales se evaltan de acuerdo con las necesidades de
cada modelo y conjunto de datos trabajado. En el afio 2024 un grupo de investigadores del
Departamento de Ingenieria y Ciencia de la Computacion de la Universidad de Negocios y
Tecnologia de Bangladesh realizaron un estudio en el cual buscaron crear un modelo que

mejorara la prediccion de la diabetes donde tomaron un conjunto de datos con 8 variables y
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calcularon mediante Random Forest el valor de las Feature importance en el cual determinaron 4
variables importantes (edad, nivel HbAlc, nivel de glucosa en sangre, indice de masa corporal)

(Shahin Alam et al., 2024).

En el afio 2024 tres investigadores de la India crearon un modelo de prediccion de
diabetes en una etapa temprana donde tomaron un conjunto de datos de un proyecto publicado en
el 2020. Para el tratamiento de los datos, primero los normalizaron y aplicaron Analisis de
Componentes Principales (PCA) para la reduccion de dimensionalidad de los datos (Nagpal

etal., 2024).

En el afio 2024 dos investigadores buscaron optimizar los modelos de machine Learning
para la prediccidn de Diabetes a través de seleccion de caracteristicas y reduccion de
dimensionalidad en el cual implementaron 2 técnicas de reduccion de dimensionalidad t-SNE (t-
distributed Stochastic Neighbor Embedding) y MDS (Multidimensional Scaling), obteniendo

una precision del 92,5% (Aouragh et al., 2024).

En el aflo 2020, 5 investigadores de diferentes universidades de la India y Espafia
decidieron realizar una evaluacion de conjuntos de datos de enfermedades cronicas disefiando un
Evaluador de Atributos el cual comprendia de la agrupacion de K-Means, el método Correlation
Feature Selection (CFS) y el método Best First Search (BFS), para generar un subconjunto de
atributos optimizado. Este modelo se aplico a 15 conjuntos de datos evidenciando mejoria en la

eficiencia de los modelos (Mishra et al., 2020).

En el afio 2021 cuatro investigadores vieron la problematica que se presenta en el
entrenamiento de modelos de Machine Learning cuando en el conjunto de datos se encuentran

datos faltantes o datos atipicos, por lo que analizaron el efecto que esto conlleva en las diferentes
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técnicas. Las técnicas de reduccion de dimensionalidad utilizadas fueron missing-values ratio
(relacion de valores perdidos), low variance filter (filtro de baja varianza), high correlation filter
(filtro de alta correlacion), random forest, principal component analysis (anélisis de
componentes principales), linear discriminant analysis (analisis discriminante lineal), backward
feature elimination (eliminacion de caracteristicas hacia atras), forward feature construction
(construccion de caracteristicas hacia adelante), y rough set theory (teoria de conjuntos
aproximados). El resultado evidencio que aplicar estas técnicas minimizo el sobreajuste (Salam

etal., 2021).

En el aflo 2023 tres investigadores analizaron el rendimiento de modelos de Machine
Learning para la deteccion de cancer de prostata. En el estudio aplicaron tres diferentes técnicas
de reduccion de dimensionalidad: Analisis de Componentes Principales (PCA), PCA con Kernel
function y autoencoder (tipo de red neuronal utilizada para obtener una representacién compacta
de los datos de entrada), donde evidenciaron que PCA es una técnica que requiere menores
recursos computacionales de autoencoder. En este estudio se demostrd que aplicar técnicas de

reduccion de dimensionalidad mejord el rendimiento de los modelos (Kabir et al., 2023).

En el afio 2023 tres investigadores de la India crearon un modelo para la deteccion y
clasificacion de la diabetes con datos obtenidos de encuestas de la India mediante Machine
Learning. En este estudio se aplicé el método de Kernel entropy para la reduccion de
dimensionalidad de los datos, y se aplicaron 10 modelos de Machine Learning para la prediccion
y clasificacion. En conclusion, el modelo con mejor resultado fue Random Forest (Thotad et al.,

2023).
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Hipdtesis
Hipdtesis 1
Todas las herramientas de Machine Learning probadas en este estudio daran resultados

satisfactorios. (F1-score mayor a 0.9)

Hipdtesis 2
Las herramientas que realizan automaticamente la puesta a punto del modelo, sin dar

opciones de personalizacién al usuario, daran el rendimiento mas bajo.

Metodologia

La metodologia de este proyecto se basé en un enfoque cuantitativo para la deteccion de
diabetes, utilizando una base de datos especifica. Inicialmente, se realiz6 una revision exhaustiva
de la bibliografia para identificar los mejores modelos gratuitos de Machine Learning
disponibles, implementados en infraestructuras de la nube. Posteriormente, se llevo a cabo el
preprocesamiento de los datos, incluyendo la limpieza, transformacion y seleccion de
caracteristicas. Una vez preparados los datos, se entrenaron diversos modelos de Machine
Learning y se evalud su rendimiento mediante métricas especificas en cada plataforma, con el

objetivo de determinar el modelo maés eficaz para la deteccion de diabetes.

Etapa 1. Establecimiento Del Conjunto De Datos

Actividad 1: Seleccién de la base de datos

El primer paso en la recoleccion de datos consistié en la consolidacion de informacion.
Esto implico revisar multiples bases de datos para asegurarse de que contenian todos los datos

necesarios y que estos eran relevantes para la deteccion de diabetes.
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Para este proyecto, se llevo a cabo una revision exhaustiva de fuentes mediante la
consulta de bases de datos que contenian las variables méas relevantes, segun la informacion
obtenida en el estado del arte. Ademas de la presencia de variables relevantes, se evalud la
calidad de los datos, su completitud y representatividad, asegurando que los conjuntos
seleccionados reflejaran adecuadamente la poblacion estudiada, de modo que, se redujeron
sesgos y se contribuy6 a mejorar la robustez del modelo. Las variables méas comunes incluyeron
sexo, edad, indice de masa corporal (IMC) y nivel de glucosa en sangre. Ademas de estas
variables basicas, se buscaron otras caracteristicas especificas que pudieran influir en la

deteccion de diabetes, tales como:

o Presion arterial: Indicador clave de la salud cardiovascular, que puede estar relacionado

con la diabetes.

o Niveles de colesterol y triglicéridos: Factores importantes en la evaluacion del riesgo

metabdlico.

o Habitos de vida: Datos sobre la dieta, actividad fisica y consumo de tabaco o alcohol,

que pueden influir en el desarrollo de la diabetes.

Con base en esta informacidn, se investigé una base de datos que cumple con las
caracteristicas definidas, utilizando tres fuentes principales: Kaggle, UCI Machine Learning

Repository y Google Dataset Search.

Actividad 2: Limpieza de datos

El segundo paso fue realizar una revision exhaustiva de la base de datos seleccionada.

Este proceso se llevé a cabo utilizando el lenguaje de programacion Python, aprovechando
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librerias especializadas como Pandas, NumPy y Scikit-learn. Estas herramientas permitieron
detectar anomalias en el conjunto de datos que puedan generar sesgos en los resultados. La
revision inicial se centro en identificar valores faltantes y evaluar su impacto en el analisis.
Ademas, se implementaron técnicas para manejar posibles desequilibrios en las clases de
diabetes/no diabetes, como el submuestreo de la clase mayoritaria, el cual consiste en eliminar
aleatoriamente datos de la clase sobrerrepresentada hasta que el conjunto de datos esté
equilibrado (Murel, 2024b) y el sobremuestreo de la clase minoritaria, el cual duplica los

registros de la clase subrepresentada hasta lograr el equilibrio de clases (Murel, 2024a).

Una vez identificados los valores faltantes, se analizaron sus caracteristicas estadisticas
para determinar el método més adecuado de imputacion o eliminacion. Se consideraron técnicas
como la imputacion con la media, mediana 0 moda, asi como la eliminacién de registros
innecesarios que no aportaran valor al modelo. Para abordar el desequilibrio de clases, se
utilizaron métodos como SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) y el ajuste de
pesos en el modelo. Este enfoque sistematico asegurd que los datos estuvieran limpios y

equilibrados, listos para el siguiente paso del andlisis (Alarcon Paredes et al., 2024).

Actividad 3: Transformacién de datos

La transformacion de la base de datos fue un paso de gran relevancia para preparar los
datos para el analisis. Este proceso incluy6 la normalizacion y estandarizacion de las variables
numéricas, asegurando que todas tuvieran una escala comparable. La normalizacién de los datos
fue importante para asegurar que cada variable tuviera el mismo peso, evitando sesgos por la
diversidad de los rangos ya que, si se cuenta con una variable “a” con valores en el rango de 0 a

5000 y otra variable “b” con valores entre 0 a 500, la variable “a” tiene més influencia en el
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modelo (Blanco, 2023). Ademas, se realizo la codificacidn de variables categdricas mediante
técnicas como One-Hot Encoding o Label Encoding, convirtiéndolas en un formato numérico
adecuado para los algoritmos de Machine Learning. También se pudieron crear nuevas
caracteristicas a partir de las existentes, si se consideraba que podian mejorar la capacidad
predictiva del modelo. Estas transformaciones garantizaron que los datos estuvieran en un
formato 6ptimo para el entrenamiento y evaluacion de los modelos, mejorando asi la precision y
robustez de los resultados.

Finalmente, la base de datos se dividié en un conjunto de entrenamiento (80%) y un
conjunto de validacion (20%) para prevenir el sobreajuste. Esta estrategia permite evaluar la
capacidad del modelo para generalizar a nuevos datos y es ampliamente utilizada en aplicaciones
médicas (Khanam & Foo, 2021). Esta division es clave para identificar posibles debilidades en el

modelo antes de su implementacion clinica definitiva.

Etapa 2. Entrenamiento de los modelos de Machine Learning

Actividad 1. Seleccionar los modelos de Machine Learning

El proceso de seleccion de modelos de Machine Learning se llevo a cabo utilizando
algoritmos disefiados especificamente para resolver problemas de clasificacion binaria, los cuales
han sido descritos previamente, dado que la meta es predecir la probabilidad de presencia o
ausencia de diabetes. Los modelos se eligieron con base en tres criterios clave: capacidad
computacional, interpretabilidad y robustez en entornos médicos. En este sentido, se priorizaron
aquellos algoritmos que pueden adaptarse a infraestructuras tecnoldgicas limitadas, tipicas de los
sistemas de salud publica en Colombia. Esta evaluacién tomo en cuenta la complejidad del

contexto operativo y las limitaciones de recursos, garantizando que los modelos seleccionados no
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solo proporcionen un desempefio preciso, sino que también sean sostenibles en escenarios con

restricciones técnicas.

Posteriormente, el entrenamiento de los modelos se aline6 con el proposito general del
estudio, que es identificar la combinacion dptima entre modelo y plataforma que ofrezca un
rendimiento superior en la prediccion de diabetes. Esta seleccion permitié mantener un equilibrio
entre precision y eficiencia operativa, promoviendo la adopcién de estos modelos en
organizaciones de salud publica. A futuro, se planifica que el despliegue de los modelos no solo
maximice su utilidad clinica, sino que también facilite la toma de decisiones en entornos con
recursos limitados. En definitiva, este enfoque metodologico tiene como objetivo asegurar que
las soluciones desarrolladas puedan ser integradas de manera efectiva en la practica médica

cotidiana, brindando valor tanto a pacientes como a profesionales del sector salud.

Actividad 2. Entrenar los modelos de Machine Learning con la base de datos depurada

Con los modelos seleccionados y la base de datos depurada, el siguiente paso fue entrenar
cada modelo utilizando las plataformas. Por lo cual, es necesario destacar que la consulta
permanente de la documentacion de cada uno de estos servicios resulté en una actividad
indispensable en todo el proceso de entrenamiento del modelo. Estas plataformas no solo brindan
la infraestructura necesaria para el entrenamiento, sino que también ofrecen herramientas y
configuraciones low-code que simplifican el proceso para investigadores con distintos niveles de

experiencia, tal como se abordd previamente.

El proceso de entrenamiento sigue una secuencia logica que asegura la eficiencia 'y

precision de los modelos, debido a que en el contexto de salud la precision de la prediccion de
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diabetes es muy importante. Cada paso se presenta para maximizar la capacidad de
generalizacion y minimizar el riesgo de sobreajuste, garantizando que los modelos se

desemperfien adecuadamente en datos no vistos. Los pasos especificos son:

Ajuste De Hiperparametros Mediante Random Search Y Grid Search:

El ajuste de hiperparametros es un proceso fundamental para mejorar el rendimiento de
los modelos. Se emplearon las técnicas de random search y grid search, las cuales permiten
explorar un espacio de posibles configuraciones y encontrar los parametros 6ptimos para cada
modelo (Miller & Guido, n.d.). Estas técnicas son compatibles con plataformas como AWS

SageMaker, donde se automatiza el ajuste mediante AutoPilot.

El proceso de entrenamiento no solo pone en préctica las decisiones tomadas en la fase de
seleccidn, sino que también permite validar si esas decisiones fueron acertadas al evaluar el
desempenio en un entorno real. La integracion entre modelos y plataformas es clave para
garantizar que el enfoque metodoldgico cumpla con el objetivo general de la investigacion. Esta
fase asegura que cada modelo sea probado bajo condiciones estandarizadas, permitiendo

comparaciones objetivas entre algoritmos y plataformas.

En resumen, la sinergia entre las fases de seleccion y entrenamiento refuerza el enfoque
sistematico del estudio, alineando cada paso con los objetivos especificos: seleccionar variables
y algoritmos relevantes, entrenar los modelos en servicios gratuitos de la nube, y analizar los
resultados para determinar la solucion mas eficaz. Este enfoque garantiza que los resultados
obtenidos no solo tengan validez estadistica sino también relevancia clinica, contribuyendo a

mejorar la prediccion temprana de la diabetes en entornos con recursos limitados.
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Etapa 3. Analisis de los resultados de los modelos

Actividad 1: Evaluacion preliminar mediante tabulacion de las métricas

La evaluacién de los modelos se realizé utilizando métricas como sensibilidad, precision
y AUC-ROC como métricas principales. Estas fueron registradas en una tabla comparativa entre

modelos y métricas con el fin de poder evaluar el rendimiento de cada una.

Actividad 2: Analisis de las métricas seleccionadas

De acuerdo con las métricas descritas en la tabla de resultados, se analiz6 cual es el
modelo que tiene mejor rendimiento comparando los valores resultantes de acuerdo con la
definicion de cada una de las métricas permitiendo una comparacion justa de acuerdo con su

sensibilidad, precision, AUC-ROC y demas.

La sensibilidad es crucial en el contexto clinico, ya que permite detectar de manera
temprana casos positivos de diabetes, minimizando falsos negativos (Boutilier et al., 2021). La
métrica AUC-ROC proporciona una vision global del rendimiento del modelo al evaluar su

capacidad para discriminar entre clases en diferentes umbrales (Hanley & McNeil, 1982).

El AUC-ROC es una métrica importante que mide la capacidad de los modelos para
distinguir entre clases. Un AUC alto indica una excelente capacidad de separacion entre los

casos positivos y negativos, lo que es fundamental en un entorno clinico.

La evaluacién de los modelos mediante métricas como sensibilidad, precision y AUC-
ROC, junto con un enfoque en la interpretabilidad y el equilibrio de clases, es crucial para el

éxito en la deteccion de diabetes. Al final de esta etapa de evaluacion, se evidencio que los
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modelos seleccionados no solo son efectivos en la deteccion de diabetes, sino que también son

respaldados por una comprension clara de su funcionamiento.

La combinacién de un alto rendimiento predictivo y la capacidad de los profesionales de
la salud para interpretar los resultados garantizara que los modelos tengan un impacto
significativo en la deteccién y manejo de la diabetes, contribuyendo a una mejor salud publica.

En resumen, la clave para una implementacion exitosa radica en un enfoque holistico que
considere no solo las métricas de rendimiento, sino también la usabilidad y la confianza en los

modelos, lo que a su vez permitira mejorar los resultados de salud en la poblacion.

Definicién de Variables

Definicion conceptual y operacional
En la Tabla 1, se muestra la descripcion de las variables utilizadas en este estudio, su

proceso de medicion y su relacion con los objetivos especificos.



Tabla 1.

Obijetivos con su definicion de variables a nivel conceptual y operacional

Objetivo

Variable

Definicién conceptual

Definicion operacional

Establecimiento
de la base de datos

NUmero de registros

Cada fila que compone el conjunto de datos
correspondiente a una persona estudiada que resulto
positiva 0 negativa para diabetes.

Al tener acceso al conjunto de datos se revisa la cantidad
de filas que lo componen.

Porcentaje de
registros con datos
nulos

Proporcion de registros que no tienen datos completos
en todas las columnas del conjunto de datos.

Se detecta la presencia de datos nulos en los registros
mediante un analisis hecho con herramientas como la
libreria Pandas de Python, o incluso con las herramientas
de la nube que se van a probar (si esta opcion esta
disponible).

NUmero de
variables de entrada

Cantidad de variables independientes que se utilizaran
para entrenar el modelo. También llamadas
caracteristicas o atributos. Corresponden a las
columnas del conjunto de datos diferentes al
diagnostico de diabetes.

En base a la investigacion previa se identifican variables
relevantes y se contrastan con las registradas en cada
conjunto de datos.

NUmero de
variables

Cantidad de variables que miden un atributo con un
valor numeérico.

Se identifica el nUmero de columnas del conjunto de
datos, con variables tipo Integer, Float y Double.

cuantitativas

NUmero de . . . R . :
variables Cantidad de variables que no pueden ser medidas Se identifica el nimero de columnas del conjunto de
cualitativas numéricamente, solo expresadas con palabras. datos, con variables tipo String.

Desbalanceo de
clases

Es una dificultad que presentan algunos conjuntos de
datos usados en Machine Learning. Consiste en que
una o varias categorias del conjunto de datos tienen
muchos menos registros que otras.

Esto genera sesgos de clasificacion y afecta el
rendimiento de los modelos. (Alarcon Paredes et al.,
2024)

Se identifica el porcentaje de registros del conjunto de
datos con diagnoéstico positivo para diabetes. Se hace lo
mismo para los registros con diagndéstico negativo, y se
comparan ambos porcentajes. Idealmente los porcentajes
deberian ser 50% en ambas categorias 0 lo més cercano
posible.
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Reputacion

Utilizacion del conjunto de datos en los estudios
consultados en el Estado del arte.

Numero de estudios consultados en el marco teorico y
estado del arte que han utilizado cada conjunto de datos.

Accesibilidad

Facilidad para acceder a la descarga del conjunto de
datos (registro, pagos, acceso parcial).

Costo en dolares de acceder a la totalidad del conjunto de
datos.

Entrenamiento de
los modelos de
machine learning

Cuota de mercado

Porcentaje que una empresa de servicios en la nube
representa en el total de ventas de este mercado
durante un periodo de tiempo especifico. (INEAF
Business School, n.d.)

Se investiga en datos publicos las estadisticas de dominio
de mercado de las plataformas de soluciones en la nube.

Oferta de servicios
de Machine
Learning

Lista de servicios relacionados al aprendizaje
automatico ofrecidos por la plataforma de soluciones
en la nube.

Se investiga en el catalogo de servicios de cada
plataforma, cuantos corresponden directamente a
Machine Learning

Alcance de la capa
gratuita

Oferta de servicios completos o de servicios con
limitaciones que no suponen un cobro por parte de la
plataforma.

Se investiga la cantidad y limites de uso, tanto en
capacidad como en tiempo, de los servicios de Machine
Learning de la capa gratuita de cada plataforma.

Opciones low-
code/no-code

Métodos que facilitan el disefio y desarrollo mediante
herramientas intuitivas que eliminan la necesidad de
escribir cédigo. (SAP Colombia, n.d.)

Se investiga el grado de conocimiento en codificacién
que requiere el uso de las herramientas de capa gratuita
de cada plataforma, y se clasifica en grados principiante,
intermedio y avanzado.

Analisis de los
resultados de los
modelos

\Verdaderos El modelo predice correctamente el resultado como
positivos VP positivo. (Wei-Meng Lee, 2019)
\Verdaderos El modelo predice correctamente el resultado como

negativos VN

negativo. (Wei-Meng Lee, 2019)

Se realiza la prueba de prediccion con una muestra
diferente a la utilizada en el entrenamiento del modelo.
Se compara el resultado esperado con el obtenido y se

Falsos positivos FP

El modelo predice erréneamente el resultado como

positivo. (Wei-Meng Lee, 2019)

forma la matriz de confusion compuesta por VP, VN. FP
y FN.
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. El modelo predice erréneamente el resultado como

Falsos negativos FN negativo. (Wei-Meng Lee, 2019)

La suma de todas las predicciones correctas dividida |Con los datos de la matriz de confusién, se calcula con la
Exactitud por el nimero total de predicciones. (Wei-Meng Lee, [féormula:

2019) (VP+VN) / (VP+VN+FP+FN)

Esta métrica se relaciona con la cantidad de Con los datos de la matriz de confusién, se calcula con la
Precision predicciones positivas correctas. (Wei-Meng Lee, formula:

2019) \VP/(VP+FP)

También conogld_o como Itasfa de verdiaderos_posmvos Con los datos de la matriz de confusion, se calcula con la
Recall (TPR). Esta métrica se relaciona con la cantidad de formula:

predicciones positivas correctas. (Wei-Meng Lee, /P /(VF; +EN)

2019)

También conocido como la media armdnica de Con los datos de la matriz de confusién, se calcula con la
F1-score precision y recall. Resume la evaluacion del modelo [férmula:

en un solo numero. (Wei-Meng Lee, 2019) 2 * (precision * recall) / (precision + recall)

Aplicado al &mbito estadistico en

diagnosticos medicos, es la probabilidad de que un ;i |3 herramienta da la opci6n se generard esta grafica,
AUC-ROC paciente seleccionado al azar con una afeccion tenga |con ¢ objetivo de establecer el mejor umbral para
(Opcional) un resultado de prueba que indique una mayor clasificar pacientes positivos y negativos para diabetes, y

sospecha que un paciente elegido al azar sin la optimizar los resultados obtenidos.

afeccion. (Hanley & McNeil, 1982)

Nota: Descripcion de las variables que se utilizaran en el estudio, con su definicion y proceso de medicion. Autoria propia.




Resultados y Analisis de Resultados

A continuacion se presentan los resultados de las etapas desarrolladas para alcanzar los

objetivos del proyecto.

Resultado 1. Establecimiento del conjunto de datos

Actividad 1: Seleccién de la base de datos

La seleccion de la base de datos se realizd mediante la comparacion de las bases de datos

utilizadas en los articulos revisados en el estado del arte. Se consolidd una tabla comparativa en

la cual se analizaron las variables de accesibilidad, que describe si la base de datos es publica o

confidencial, el nimero de registros, el nimero de variables, la cantidad de variables cualitativas

y cuantitativas, porcentaje de registros con datos, desbalanceo de clases. Esto se describe en la

Tabla 2.

Tabla 2.

Comparacién de bases de datos

NUmero - Numero de NuUmero de Porcentaje Desbalanceo de
- Variables - - de registros clases
Bases de datos Accesibilidad de de entrada variables variables con datos Diabetes /
registros cuantitativas cualitativas
nulos Saludables
Pima Indian Diabetes
Acceso
Database PIDD de 786 8 8 0 50,12% 268 /500
publico

1988
Hospital de Luzhou, Acceso No

178131 14 14 0 No mencionado
China 2018 confidencial mencionado

21 (Alguna

CDC Diabetes Health Acceso

253680 21 categoricas ya Ya codificadas 0% 39977 /213703
Indicators UCI publico

codificadas)
Hospital Estatal de Acceso No
330 9 8 1 215/115

Rzeszow en Polonia confidencial mencionado

Nota: Comparacion de bases de datos evidenciadas en el estado del arte. Autoria propia.
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Inicialmente se analizo la variable accesibilidad en la cual dos de las cuatro bases de
datos son de acceso confidencial, lo que no permite el facil uso de ellas. Se continu6 el analisis
entre Pima Indian Diabetes Database PIDD de 1988 y CDC Diabetes Health Indicators UCI,
donde se analizaron los diferentes atributos en los cuales se evidencio que la base de datos PIDD
contiene un gran porcentaje de datos nulos en comparacion con la CDC, lo que afecta el
rendimiento de los modelos, y genera sesgos en las predicciones. Se analizaron las variables y se
encuentran que coincidencias en las variables BMI (indice de masa corporal) y Age (edad), pero
se evidencid que la base de datos de CDC tiene variables relacionadas con el estilo de vida,
siendo esto un factor importante para la prediccion de la diabetes, por lo tanto, se selecciond la

base de datos CDC Diabetes Health Indicators UCI.

Actividad 2: Limpieza de datos

En la limpieza de datos inicialmente se verificaron los tipos de datos, donde se obtuvieron
21 variables en formato decimal con 70602 registros (incluida la variable clase de tipo binario).
Se realizé conteo de valores nulos y no se evidencié ninguno. Se calculd la cantidad de registros

duplicados y se encontraron 1635 que posteriormente fueron eliminados.

Para mejorar el rendimiento del modelo es importante simplificar la base de datos, por lo
que mediante el uso de Random Forest Classifier se obtuvo el listado de las variables mas
importantes como se observa en la Figura 1. De acuerdo con la cantidad de variables, se toman

las variables con valor de importancia mayor a 0.05.
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Figura 1.
Importancia de caracteristicas a través de Random Forest Classifier

Importancia de caracteristicas

39
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HighBP
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ieggies

Diffwalk
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PhysActivity

HighChol
NoDocbcCost
AnyHealthcare
CholCheck

HeartDiseaseorattack

Variables

Nota. Figura que muestra las variables en el orden de importancia de acuerdo con la clasificacion a través de
Random Forest Classifier. Autoria Propia.

De acuerdo con las variables mas significativas evidenciadas en el estado del arte, se
encontraron similitudes en la importancia de caracteristicas establecidas por el procesamiento, lo

que indica que los datos son acordes a la literatura.




Anadlisis de rendimiento de modelos de Machine Learning de los servicios gratuitos de 40

la nube en la prediccion de la diabetes

Actividad 3: Transformacién de datos

Con el fin de garantizar que todas las variables contribuyan de maneja equitativa al
modelo, se verificaron los rangos minimos y méximos de cada variable, donde se evidenci6 que
estas no se encontraban normalizadas, por lo que se aplicé la técnica de normalizado entre el
rango de 0 a 1. Esto se logr6 mediante el uso de la funcion MinMaxScaler de la liberia scikit-

learn. La férmula matematica de esta funcion es:

Xseated = ——1 (ecuacion 1)

Xmax—Xmin

Para evitar sesgos en la clasificacion de los datos, la variable clase debe estar balanceada.
Para esto se realiz6 conteo de clases donde se evidencio que 35097 registros corresponden a
pacientes con diabetes y 33960 corresponden a pacientes sin diabetes como se evidencia en la

Figura 2.



Andlisis de rendimiento de modelos de Machine Learning de los servicios gratuitos de

la nube en la prediccion de la diabetes

Figura 2.
Conteo de Variable Clase

Cuenta de estado de Diabetes
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Diabetes_binary

Nota. Figura que muestra las clases y la cantidad de registros en cada una de estas. Autoria Propia.

La base de datos cuenta con una gran cantidad de datos, por lo que para el balanceo de
clases se utiliz6 la técnica de submuestreo mediante la funcion NearMiss de la libreria
imblearn.under_sampling, donde cada clase tiene 33960 registros, por lo tanto la base de datos
cuenta con 67920 registros. Finalmente, se dividio la base de datos en un conjunto de
entrenamiento (80%) y un conjunto de validacion (20%) para iniciar con el entrenamiento de los

modelos.
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Resultado 2. Entrenamiento de los modelos de Machine Learning

Actividad 1. Seleccionar los modelos de Machine Learning

Para seleccionar los mejores modelos de entrenamiento, se realiza una tabla comparativa
que relaciona las caracteristicas de Cuota de mercado Q3 2024, Oferta de servicios de Machine
Learning, Alcance de la capa gratuita, Opciones low-code/no-code como se evidencia en la

Tabla 3.

42



Tabla 3.

Comparacién de los servicios de la nube de Machine Learning

Ofertas\Modelos

AWS

Microsoft Azure

Google Cloud

IBM Watson

Cuota de mercado  31% (Felix Richter, 2024)

Q32024

Oferta de
servicios de
Machine
Learning

Alcance de la
capa gratuita

Amazon Polly
Amazon Transcribe
Amazon SageMaker
Amazon Textract
Amazon Kendra
Amazon Personalize
Amazon Rekognition
Amazon Lex
Amazon Comprehend
Amazon Translate
(Amazon Web Services,
n.d.-c)

Para Amazon SageMaker,
prueba gratuita de 2
meses.

250 horas al mes de uso
de la notebook t2.medium
durante los primeros dos
meses.

50 horas al mes de
m4.xlarge para
capacitacion durante los
primeros dos meses.

20% (Felix Richter, 2024)

Azure Machine Learning
Azure Cognitive Services
Azure SQL Managed
Instance Machine Learning
Services
Machine learning in Azure
Synapse Analytics
Machine learning and Al
with ONNX in Azure SQL
Edge
Azure Databricks.
(Microsoft Learn, 2024a)

El nivel gratuito da acceso
limitado a los servicios de
Azure ML. Algunos
productos tienen periodo
gratuito de 12 meses y $200
en créditos de Azure por los
primeros 30 dias. (Azure,
n.d.)

12% (Felix Richter, 2024)

Vertex Al Studio
Generative Al Document
Summarization
Vertex Al Platform
Vertex Al Notebooks
AutoML
Natural Language Al
Otras soluciones de video,
imagen y conversacion.
(Google Cloud, n.d.-a)

El limite de la capa gratuita
no caduca, pero puede ser
modificado. Para AutoML es
de 6 horas de nodo para
entrenamiento y prediccion.
(Google Cloud, n.d.-c)

2% (Felix Richter, 2024)

Watson Studio
watsonx Assistant
Natural Language

Understanding
Watson Discovery

Watson Machine Learning
OpenPages
Otras soluciones de
conversacion y asistencia. (IBM
Cloud, n.d.-a)

En la capa gratuita, IBM Watson
se puede manejar con 1 usuario
autorizado, sin restriccion de
tiempo. (IBM Cloud, n.d.-c)
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125 horas al mes de
m4.xlarge para hospedaje
durante los primeros dos

meses. (Amazon Web
Services, n.d.-a)
Opciones low- Cumple. Tiene IDE para
code/no-code cientificos de datos e
interfaz no-code para
analistas de negocios.
(Amazon Web Services,
n.d.-b)

Cumple. Automated
Machine Learning
(AutoML) permite crear
modelos de Machine
Learning sin cadigo.
(Microsoft Learn, 2024b)

Cumple. AutoML permite Cumple. Con AutoML se
crear modelos con poco automatizan tareas manuales de
esfuerzo y experiencia en construccién y entrenamiento de
Machine learning. (Google modelos. (IBM Cloud, n.d.-b)
Cloud, n.d.-b)

Nota: Comparacion de plataformas Cloud para entrenamiento de modelos Machine Learning en su capa gratuita. Autoria propia.



Actividad 2. Entrenar los modelos de Machine Learning con la base de datos depurada

Se realizé el entrenamiento de los modelos mediante las herramientas seleccionadas que

se describen a continuacion.

Amazon Web Services

Se realiz6 el registro en Amazon Web Services (AWS) para acceder a sus servicios
gratuitos. En el catalogo de servicios de AWS, se selecciond6 Amazon SageMaker Autopilot, la
opcion de aprendizaje automatico automatizado de AWS, que facilita la creacion y ajuste de

modelos de Machine Learning sin requerir una programacion extensa.

Dentro de SageMaker Autopilot, se cred un experimento utilizando la base de datos
previamente depurada. En la interfaz, se configuraron las opciones paso a paso, incluyendo la
seleccion de la variable objetivo, la definicion del tipo de cada variable de entrada, la eleccion de
la métrica de evaluacion principal, el establecimiento de limites de tiempo para el entrenamiento,
la division en conjuntos de datos de validacion y prueba, la seleccion del tipo de instancia para el

procesamiento.

Cabe aclarar que, aunque SageMaker Autopilot ofrece algunas opciones gratuitas, el
procesamiento puede generar costos si se usan funcionalidades avanzadas o instancias de mayor
capacidad. En la Figura 3 se evidencia la interfaz de la herramienta en la cual previamente se ha
realizado el cargue de los datos, aqui se muestran la clase predictora y algunas de las variables de

la base de datos.
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Figura 3.
Vistazo General Sagemaker estudio de AWS
Select a column to predict Model type
Choose the target column. The model that you build SageMaker Canvas automatically recommends the
predicts values for the column that you select. appropriate model type for your analysis.
Target column 0 -
,@_ Class 2 category prediction
Your model| classifies Class into two
Value distribution .
categories.

e Contioure model

- N . &
Seminario de Investigacion_Diabetes =m vy Q = |, Data visualizer
Random sample: 20,0k rows
Column name Data type (i} Feature type (i) Missing (i) Mismatched () Unique () Mode (i)
PhysHith Text Categorical 0.00% {0) 0.00% {0) 3 o]
MentHIth Numeric - 0.00% {0) 0.00% {0) an 0
Income Text Categorical 0.00% {0) 0.00% {0) a8 1
HighBP Text Binary 0.00% {0) 0.00% {0) 2 1
GenHlith Mumeric - 0.00% {0) 0.00% {0) 5 05

Nota. Figura que muestra la configuracién de columnas y tipo de datos en AWS SageMaker para iniciar el
entrenamiento del modelo. Tomado de la interfaz de AWS SageMaker.

En la consola de Amazon SageMaker, se seleccioné la opcion de Autopilot, que permite
la creacion de modelos de Machine Learning de manera automatizada. SageMaker Autopilot
guia al usuario a través de una serie de configuraciones clave para definir el experimento,

incluyendo la variable objetivo, el tipo de problema y la métrica de evaluacion.

Una vez configurado el experimento, se inicio el proceso de entrenamiento. SageMaker
exploré automaticamente diferentes algoritmos y configuraciones, ajustando hiperparametros y
seleccionando los modelos méas adecuados de forma iterativa. Durante un periodo de
aproximadamente 25 minutos. En la Figura 4 se evidencian los resultados obtenidos en el

entrenamiento del modelo.
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Figura 4.
Resultados del modelo mediante Sagemaker estudio de AWS

Accuracy () AUC-ROC (©) Optimization metric Deploy + Create new version )
73.888% 0.815

Overview Scoring Advanced metrics dh Model leaderboard

Positive Class AUC-ROC ()  Ootimization matric F @ Accuracy () Precision (i) Recall ()
. e 10) = A0 A 10/ s 200/ i 20/
kS o 0819 75.264% 74.01% /2.9329% J7743%
Metrics table Metrics table (O

Confusion matrix

Metric name Value
Precision recall curve
pracisian 0.729
recall 0777
accuracy 0.740
0.753
au 0.819

Nota. Figura que muestra los resultados obtenidos con AWS SageMaker. Tomado de la interfaz de AWS
SageMaker.

Al finalizar el entrenamiento, Autopilot ordeno los modelos generados segun el valor de
AUC ponderado. EI modelo de mejor rendimiento fue el preprocesamiento automatico de
escalado, que alcanz6 un AUC ponderado de 0.83. Este modelo fue seleccionado para la

evaluacion final y se considero para el despliegue. En la Figura 5 se muestra la matriz de

confusion obtenida.
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Figura 5.
Matriz de confusion con Sagemaker de AWS

Predicted values

1.0 0.0
True positive (TP) False negative (FN)
o 2
- 3954 1132
39.5% of predicted results 11.3% of predicted results
@
=2
T
=
=
T
<
False positive (FP) True negative (TN)
k=]
g 1467 3447
14.7% of predicted results 34.5% of predicted results

Nota. Figura que muestra los verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos
obtenidos con AWS SageMaker. Tomado de la interfaz de AWS SageMaker.

Los resultados obtenidos con AWS destacan su capacidad para generar modelos con un
buen rendimiento general en la tarea de clasificacion. EI modelo entrenado en Amazon
SageMaker alcanz6 una exactitud de 0,7401 y un AUC de 0,819, Esto indica que AWS tiene un
buen desempefio en la discriminacién entre clases, lo que es fundamental en problemas

relacionados con la salud.

Google Cloud Platform

El proceso de implementacién inicié con un flujo completo que incluyé la configuracion
del entorno, el entrenamiento de un modelo de clasificacion mediante AutoML, y la evaluacion
detallada de los resultados obtenidos. En la Figura 6 se muestra la interfaz de la plataforma

donde se selecciond la region del servidor y la creacion del modelo.
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Figura 6.
Configuracién Google Cloud

Entrenamiento 3 ENTRENAR UN MODELO NUEVOD C ACTUALIZAR FMAS INFORMACION
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Las canalizaciones de entrenamiento son el flujo de trabajo principal para entrenar
modelos en Vertex Al Puedes usar canalizaciones de entrenamiento para crear un
medels entrenado con AutoML o uno cen entrenamiento personalizado. En el caso de

los modelos con iento per lizado, las canalizaciones de entrenamiento
organizan trabajos de entrenamiento personalizados y el ajuste de hiperparametros con
pasos adicicnales, como agregar un cenjunto de datos o subir el modelo a Vertex Al

para entregar prediceiones. Més informacian 14
Regidn
us-centrall (lowa) +x @
= Filtro Ingresa un nombre de propiedad [7] m
Nombre D Estado Tipo de trabajo Tipo de modelo Duration @ Unima actualizacién ~} Fecha de
Madelo_Prediccion_Diabates BRERIT1247253716992 ) Entrenamiento Canalizacidn B 1 h7min 16 nov 2024 16 nov 21
de Clasificacidn &00:17am, 7:5744a
entrenamiento tabular

Nota. Figura que muestra la configuracién de GCP Vertex Al para iniciar el entrenamiento del modelo. Tomado de

la interfaz de GCP Vertex Al.

El proyecto se inici¢ habilitando los servicios necesarios en la plataforma, siguiendo las

directrices oficiales de la documentacion de Vertex Al . Las acciones especificas incluyeron:

e Creacion del proyecto y configuracion del entorno, en la que se establecié un
proyecto en GCP con la region us-centrall y se habilitaron las APIs requeridas, como
Vertex Al, Cloud Storage, y IAM.

e Gestion de permisos y roles, en la que se asignaron los roles de Administrador de
Vertex Al y Visualizador de Almacenamiento al usuario encargado del
entrenamiento. Esto asegurd acceso completo a las funcionalidades necesarias.

e Carga del dataset en Cloud Storage, en la que el dataset fue normalizado y escalado
previamente, y posteriormente subido a un bucket de Cloud Storage para ser

referenciado directamente desde Vertex Al.


https://cloud.google.com/vertex-ai/docs
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e Seleccion del método de entrenamiento, en la que se optd por AutoML Tabular, una
herramienta de Vertex Al que automatiza la seleccion de algoritmos y el ajuste de

hiperparametros para optimizar el rendimiento del modelo.

El entrenamiento fue configurado para resolver un problema de clasificacion binaria,
donde la columna objetivo indica si un individuo presenta o no diabetes. Los datos fueron
divididos automaticamente en tres conjuntos: 80% para entrenamiento, 10% para validacion y

10% para prueba.

El objetivo de optimizacion seleccionado fue la Pérdida Logaritmica (Log Loss), debido a
su relevancia para tareas de clasificacién. El entrenamiento se llevé a cabo durante

aproximadamente 2 horas y produjo un modelo con las métricas mostradas en la Figura 7.

Figura 7.
Resultados del modelo en Google Cloud

BUC de PR AUC d& PROC Purtiacidn F1 en0.5 Fl-Macro 505 Fil-Micro s 0.5 Pérdida logiatica Pracizidn an 0.5 Reécuperacion en .5

Nota. Figura que muestra los resultados obtenidos con GCP Vertex Al. Tomado de la interfaz de GCP Vertex Al.

El AUC-ROC de 0.816 refleja una alta capacidad del modelo para distinguir entre
individuos con y sin diabetes. Al ser superior a 0.8 es considerado excelente, indicando un
desempefio robusto. EI F1-Score de 0.739 confirma que el modelo mantiene un buen equilibrio
entre precision y recall. Sobre el Log Loss de 0.523, si bien el valor es aceptable, reducir esta
métrica podria mejorar la capacidad del modelo para estimar probabilidades correctas. La
precision de 73.26% y recall de 74.62% muestran que el modelo identifica correctamente una

proporcién considerable de casos positivos, aunque no logra un nivel perfecto de prediccion.
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El modelo demostr6 un sélido desempefio general, alcanzando métricas destacadas como
el AUC-ROC y el F1-Score, lo que resalta su capacidad para clasificar correctamente los datos.
Ademas, el uso de AutoML simplifico de manera eficiente el ajuste de hiperparametros,
optimizando el proceso de entrenamiento para un dataset tabular. Por Gltimo, la integracién con
Vertex Al garantizé una escalabilidad sencilla, habilitando tanto predicciones por lotes como en

tiempo real, lo que refuerza su aplicabilidad en distintos escenarios empresariales.

AutoML de Microsoft Azure

Se hizo el registro en la plataforma de Microsoft Azure para la prueba gratuita de sus
servicios. Dentro del catalogo de servicios de Azure Machine Learning se escogio el AutoML
(Machine Learning automatizado), por ser la opcion no-code de esta plataforma. Dentro de esta
herramienta, se cred un trabajo de aprendizaje tomando el dataset depurado que se genero6 con
anterioridad y asignando las configuraciones que solicita la interfaz en su paso a paso, como la
seleccion de la variable objetivo, el tipo de dato de cada variable de entrada, la métrica primaria,
opciones de aprendizaje avanzado, limites de entrenamiento, datos de validacion y de prueba y
caracteristicas de la maquina virtual a utilizar (aunque el uso del servicio de AutoML es gratuito,
hay costos por procesamiento). En la Figura 8 se evidencia la configuracion del modelo de

aprendizaje en la herramienta.
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Figura 8.
Resumen de la configuracién de la tarea de aprendizaje de AutoML de Azure

Revision

Revise o realice cambios en el trabajo antes del envio.

Configuracién basica Configuracion de tarea Configuracidn del proceso

Nombre i Columna de destino & Tipo de proceso &
SeminariolnvestigacionDiabetes Class Proceso sin servidor de Azure ML

Mombre del experimento Activacion del aprendizaje profundo Tamano de la maguina virtual

Experimentol Mo Standard_DS3_v2

Tiempo de espera (horas) Validar tipo Recuento de instancias

Division de validacon y entrenamiento 1

Porcentaje de validacion de datos
10

Tipe de tarea y datos Datos de prueba
. Division de datos de entrenamiento y pruebas
Tipo de tarea &
Clasificacian Prueba porcentual de datos
20
Datos

CDC_preprocesado_th2

Nota. Figura que muestra la configuracion de Azure AutoML para iniciar el entrenamiento del modelo. Tomado de
la interfaz de Azure AutoML.

Con esta configuracion realizada, se inicio el trabajo de aprendizaje. Este se llevo a cabo
durante 1 hora y 2 minutos aproximadamente, en los que se crearon 58 modelos con diferentes
técnicas y algoritmos y fueron ordenados finalmente de acuerdo con la métrica primaria
escogida, que en este caso fue el valor ponderado de AUC. Esta métrica, promedia el AUC de
positivos y negativos para diabetes, ponderando el nimero de instancias de cada clase. En la
Figura 9 se evidencian los resultados obtenidos en cada uno de los modelos entrenados por

AutoML de Azure.
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Figura 9.

Resultados obtenidos con AutoML de Azure

Nombre del algoritmo

YotingEnsemble
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StandardScalerWrapper, XGBoostClassifier

MaxsbsScaler, LightGEM
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SparseMormalizer, XGBoostClassifier

StandardScalerWrapper, LightGEM

StandardScalerWrapper, XGBoostClassifier
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58s

41z

Nota. Figura que muestra la lista de modelos generados por Azure AutoML y organizados de mayor a menor de

El modelo con mejor desempefio fue StandardScalerWrapper LightGBM, con un valor

ponderado de AUC de 0. 8101990. Este modelo es evaluado con el dataset de prueba que fue

acuerdo con su métrica de AUC ponderada.

configurado con el 20% de registros totales, es decir 13584 registros. La matriz de confusion se

evidencia en la Figura 10.
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Figura 10.
Matriz de confusién con AutoML de Azure
Etigueta prevista 1,000
0 1
2 000
2 0 3,000
[ k]
=
m
I
5 4,000
s ]
]
=
= 5,000
w1
6,000

Nota. Figura que muestra los verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos

obtenidos con Azure AutoML. Tomado de la interfaz de Azure AutoML.

Resultado 3. Comparacion de los resultados de los modelos

Actividad 1: Evaluacion preliminar mediante tabulacion de las métricas

Para analizar los resultados de las métricas de aprendizaje entre AWS, GCP y Azure, se
evaluo el desempefio de los modelos que fueron entrenados y probados con el mismo conjunto
de datos. Esto permite identificar las fortalezas y las limitaciones de cada herramienta en
aspectos de clasificacion y prediccion, como la capacidad de deteccidn en casos positivos, el
equilibrio entre errores y aciertos y la eficiencia en la diferenciacion de clases. Estos parametros

se evidencian en la Tabla 4.
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Tabla 4.
Comparacién de resultados
Resultados\Modelos AWS GCP Azure

Verdaderos positivos 3954 2146 5284
Falsos positivos 1467 839 2066
Verdaderos negativos 3447 1888 4726
Falsos negativos 1132 613 1508
Exactitud 0,7401 0,7897 0,7369
Precision 0,7293 0,7326 0,7189
Recall 0,7774 0,7462 0,7780
F1-score 0,7526 0,7390 0,7473
AUC 0,819 0,816 0,8102

Nota: Comparacion de métricas obtenidas en las pruebas realizadas con las tres herramientas escogidas AWS
SageMaker, GCP Vertex Al y Azure AutoML.

En métricas de Verdaderos positivos, Falsos positivos, Verdaderos negativos, Falsos
negativos se evidencias diferencias en los modelos. Esto se presenta debido a las limitaciones
que presenta cada una de las herramientas trabajadas, Azure no cuenta con limitaciones en el
cargue de los datos, por lo que el entrenamiento se realiz6 con todos los registros, AWS tiene un
limite de cargue de 50000 registros (Amazon SageMaker, n.d.), por lo que la herramienta realizé

la seleccion de los datos a entrenar.

De acuerdo con la hipotesis N1: “Todas las herramientas de Machine Learning probadas
en este estudio daran resultados satisfactorios. (F1-score mayor a 0.9)”. Ninguna de las

herramientas alcanzé un F1-score mayor a 0.9. Los valores de F1-score obtenidos fueron 0.7526
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(AWS), 0.7390 (GCP) y 0.7473 (Azure), indicando que, aungue son buenos resultados, no se

consideran “satisfactorios” bajo el umbral establecido en esta hipotesis.

Con respecto a la hipdtesis N2: ‘Las herramientas que realizan automaticamente la puesta
a punto del modelo, sin dar opciones de personalizacion al usuario, daran el rendimiento mas
bajo’, se observa que GCP, conocida por su enfoque completamente automatizado, obtuvo los
valores més bajos en métricas clave en comparacion con AWS y Azure, que ofrecen un mayor
grado de personalizacion en el entrenamiento y configuracion de los modelos. Sin embargo, las
diferencias entre los resultados no son significativas. Por lo tanto, no se puede confirmar

plenamente la hipotesis planteada.
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Discusion
En este apartado se analizan los resultados obtenidos con las 3 herramientas, haciendo
especial énfasis en la exactitud, el F1-score y el AUC, dado que tienen en cuenta de forma
general la deteccion de casos positivos y negativos. Para algunos casos con un enfoque especial
en deteccion de casos positivos puede ser mas interesante el analisis de métricas como la

precision.

En la tabla 4 se evidencia que, pese a que la cantidad de datos de prueba fue diferente en
cada herramienta por su configuracién, las métricas obtenidas fueron similares. Esto muestra que

los 3 modelos generados lograron resultados positivos y similares en la implementacion.

Las métricas de F1-score sobre 0.73 y AUC sobre 0.8 indican que los tres modelos tienen
una capacidad de clasificacion correcta muy buena y, aunque no alcanzan el F1-score de 0.9
propuesto inicialmente, son un primer paso positivo que permite la identificacion de la mayoria

de los casos exitosamente.

Respecto al proceso de entrenamiento, Vertex Al demostro la potencia de Google Cloud
Platform para tareas de Machine Learning, combinando herramientas avanzadas con facilidad de

uso.

Por su parte, AutoML logro este resultado mediante la configuracién de parametros
basicos que se establecieron mediante una interfaz amigable que lleva paso a paso al usuario y
también ofrece algunas opciones de ajuste avanzado. Este proceso de aprendizaje utilizd recursos
de procesamiento con un costo de 0.7 USD, pero al estar dentro de los 200 USD de crédito para

usuarios nuevos no genera cobro, esto permite que sea una herramienta muy buena para iniciar la
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implementacion de modelos de Machine Learning en entidades relacionadas a la prevencion,

deteccién y tratamiento de la diabetes.

Finalmente, AWS SageMaker permitié llevar a cabo el proceso de entrenamiento con
pocos pasos y una interfaz de facil interaccion, sin muchas opciones de personalizacion, pero con

la sencillez ideal para usuarios sin conocimientos técnicos avanzados.

Para la recomendacién de una herramienta y dado que las métricas obtenidas en los tres
modelos son similares, se tuvieron en cuenta otros factores como las dificultades presentadas en
el proceso de entrenamiento de cada modelo, las limitaciones y la capacidad de personalizacion
de los modelos expuestos anteriormente. Como resultado de esta discusién se selecciona Azure
AutoML como la mejor herramienta probada en este estudio, aunque se debe tener en cuenta que
para esta seleccion se utilizaron algunos factores de evaluacion subjetiva y que para

implementaciones de este tipo cualquiera de las 3 herramientas dara buenos resultados.
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Conclusiones
El proceso de eleccion de una base de datos es un elemento crucial en la ejecucion de
proyectos asociados a la salud, por lo que es importante tener presente las variables relevantes en
estudios previos para obtener mejores métricas de rendimiento. Esto permitié limitar la seleccion
de la base de datos mejorando su calidad y facilidad de entrenamiento, permitiendo que esta

cumpla con las caracteristicas necesarias para el entrenamiento de los modelos.

En el entrenamiento de los modelos de Machine Learning en los servicios gratuitos de la
nube se evidenciaron dificultades en el preprocesamiento de los datos en la herramienta de GCP
Vertex Al, siendo esta una herramienta no muy intuitiva que requirié mas tiempo en el
procesamiento de los datos, a diferencia de las deméas herramientas utilizadas. Por otra parte,
Azure AutoML permitié opciones de personalizacion lo que implico un mayor conocimiento del
procesamiento utilizado en los modelos y finalmente AWS gener6 limitaciones en la cantidad de

datos, por lo que no se recomienda para bases de datos con grandes volimenes de informacion.

Los resultados obtenidos con las tres herramientas de Machine Learning demuestran un
desempefio consistente y satisfactorio, con métricas clave como el AUC y el F1-score superiores
a 0.7, lo que refleja la capacidad de todas las plataformas para generar modelos predictivos
efectivos en la deteccion de diabetes, aunque se observen diferencias sutiles en el rendimiento.
Estos resultados permitieron definir que la eleccion de la herramienta depende de las necesidades
especificas del usuario, como la personalizacion del modelo, el presupuesto y la facilidad de

implementacion.

En general, las herramientas no-code lograron resultados satisfactorios y al no necesitar

conocimientos avanzados ni un gran presupuesto, son un excelente primer paso en la
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implementacion de modelos de clasificacion con Machine Learning. Esto es aplicable a todo tipo
de campos, en los que la incursidn en estas tecnologias puede llevar a la optimizacion de

procesos Yy la obtencion de mejores resultados.
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Recomendaciones

Para futuros estudios se recomienda que se evallen diferentes métricas de reduccion de
dimensionalidad con el fin de obtener una base de datos optimizada para evitar sesgos en los
modelos de entrenamiento. De igual forma, podria explorar el rendimiento de las herramientas
con la base de datos sin procesar para verificar las metricas obtenidas. También, se recomienda
explorar otras herramientas, e incluso retomar las que se probaron en este estudio con algunas
opciones de su capa de pago. Asimismo, explorar las opciones de las plataformas con
herramientas que permitan codificacion, y de esta manera tener mas control sobre el
procesamiento y entrenamiento de los modelos para realizar ajuste de hiperparametros y obtener

modelos mas precisos.

Por ultima recomendacion, se recomienda evaluar la posibilidad de aplicar los modelos
obtenidos en instituciones de salud mediante un software que sea accesible a diferentes
profesionales de la salud para ayudar en la prediccion de la diabetes con el fin que los pacientes
en ayuda de los profesionales de la salud puedan tomar medidas preventivas para minimizar el

riesgo de tener la enfermedad.
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