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Resumen

La diabetes mellitus tipo 2 es una enfermedad crénica no transmisible, causada por un trastorno en el metabolismo de la glucosa, que
provoca un aumento anormal de su concentracion en la sangre. El diagndstico tardio de esta enfermedad contribuye al aumento de
las tasas de morbilidad y mortalidad a nivel mundial. El desarrollo de modelos basados en inteligencia artificial para la prediccién de
diabetes podria acelerar el diagndstico. Por tanto, el objetivo del presente estudio fue implementar un modelo de prediccién de
diabetes mellitus tipo 2 basado en mapas cognitivos difusos entrenado con un algoritmo genético. La metodologia empleada
consisti6 en utilizar un conjunto de datos del Instituto Nacional de Diabetes y Enfermedades Digestivas y Renales de la poblacién de
indios PIMA, que contiene informacién demogréfica y clinica de 768 pacientes. El 70 % de los datos se empled para el
entrenamiento y validacion, y el 30 % restante se utilizé para las pruebas de rendimiento. El modelo de mapas cognitivos difusos
puede predecir la enfermedad con un 99 % de exactitud, 98 % de precision y recall de 100 %. Se concluye que el modelo presenta una
buena capacidad para predecir y evaluar el comportamiento de las variables de interés en la diabetes mellitus tipo 2, mostrando su
valor como herramienta de soporte en la identificacién oportuna de la enfermedad y apoyo a la toma de decisiones por parte del
profesional médico.

Palabras clave: Diabetes Mellitus Tipo 2, mapas cognitivos difusos, factores de riesgo, algoritmos de prediccion, algoritmos

genéticos.
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Abstract

Type 2 diabetes mellitus is a chronic non-communicable disease caused by a disorder in glucose metabolism, which results in an
abnormal increase in glucose concentration in the blood. The late diagnosis of this disease contributes to the increased worldwide
rates of morbidity and mortality. The development of models based on artificial intelligence for the prediction of diabetes could
accelerate diagnosis. Therefore, the aim of the present study was to develop a prediction model for type 2 diabetes mellitus based on
fuzzy cognitive maps trained with a genetic algorithm. The methodology employed consisted of using a dataset from the National
Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases PIMA Indian population, which contains demographic and clinical
information from 768 patients. For training and validation, 70 % of the data was used and the remaining 30 % was used for
performance testing. The fuzzy cognitive map model can predict the disease with 99 % accuracy, 98 % precision, and 100 % recall. It
is concluded that the model presents a good ability to predict and evaluate the behavior of the variables of interest in type 2 diabetes
mellitus, showing its value as a support tool for the timely identification of the disease and support for decision making by the
physician.

Keywords: Type 2 Diabetes Mellitus, fuzzy cognitive maps, risk factors, prediction algorithms, genetic algorithms.
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Highlights

Design of a fuzzy cognitive maps model and genetic algorithm for predicting type 2 diabetes
The model allows to analyze the behavior of risk factors through simulations.

Performance metrics demonstrate that the model is reliable with high predictive capability.
The model can serve as a support tool for medical decision-making.

Highlights

Disefio de un modelo de mapas cognitivos difusos y algoritmo genético para la predicciéon de DM2.
El modelo permite analizar el comportamiento de los factores de riesgo a través de simulaciones.

Las métricas de desempeno demuestran que el modelo es confiable con una capacidad predictiva alta.
El modelo puede funcionar como herramienta de apoyo a la toma de decisiones médicas.

1.INTRODUCCION

La diabetes mellitus tipo 2 (DM2) es un trastorno metabélico crénico caracterizado por presentar
resistencia a la insulina y una produccién anormal de esta hormona, lo que provoca niveles elevados de glucosa
en sangre [1]. En los tltimos afios, la diabetes ha incrementado su prevalencia convirtiéndose en un problema
de salud publica a nivel global [2]. Se calcula que en 2021 habia 537 millones de personas con diabetes en el
mundo, de las cuales més del 95 % corresponde al tipo 2, produciendo alrededor de 6,7 millones de muertes
[3].

El principal problema asociado a la DM2 es su significativa repercusion tanto en la salud individual como en
los sistemas de salud publica, en muchos casos debido a la baja oportunidad para el diagndstico y manejo
clinico. Por lo tanto, un diagndstico tardio puede generar complicaciones que llevan a la muerte [2]. Las
personas con DM2 enfrentan un mayor riesgo de desarrollar diversas complicaciones como la enfermedad
cardiovascular, neuropatia, enfermedad renal, retinopatia y enfermedad vascular periférica, lo que desmejora
significativamente la calidad de vida con aumento de la tasa de mortalidad entre estos individuos [1]. A pesar
de los avances en las modalidades de tratamiento, lograr y mantener un control glucémico éptimo en muchos
pacientes con DM2 puede ser todo un desatio. La adherencia a los regimenes de medicacién, las
modificaciones en el estilo de vida y el monitoreo regular son cruciales para un manejo exitoso, pero pueden ser
dificiles de lograr en algunos entornos del mundo real [3]. En consecuencia, la diabetes impone una carga
econdmica considerable a los sistemas de salud a nivel mundial, pues los costos médicos directos asociados con
el diagnéstico y manejo de la diabetes y sus complicaciones, asi como los costos indirectos relacionados con la
pérdida de productividad y la discapacidad, son significativos [4], [5].

Para abordar esta problemdtica, se han publicado diversos estudios para la prediccion vy clasificacion de la
diabetes [6]. En [7] desarrollaron un sistema de monitoreo inteligente empleando una metodologia de
aprendizaje de conjunto (ensemble learning) con algoritmos genéticos (AG), que consistia en combinar varios
algoritmos de aprendizaje automatico (ML, por sus siglas en inglés) para mejorar las predicciones. Los
resultados demostraron que el modelo propuesto supera significativamente a los enfoques de ML individuales
y a los enfoques de conjunto convencionales, con una exactitud de 98 %. En [8] desarrollaron modelos de
bosque aleatorio (RF, por sus siglas en inglés) y regresion logistica (LR, por sus siglas en inglés) para la
prediccién de DM2, usando los conjuntos de datos de Sylhet (contiene informacién de pacientes del Hospital
de Diabetes de Sylhet, en Bangladesh) y PIMA (procede del Instituto Nacional de Diabetes y Enfermedades
Digestivas y Renales, con informacion de pacientes de la etnia indigena Pima). Para el conjunto de datos PIMA
el mejor resultado lo obtuvo RF con una exactitud de 78 %. En [9] evaluaron cuatro algoritmos de aprendizaje
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automitico: LR, 4rbol de decisién (DT, por sus siglas en inglés), RF, y refuerzo de gradiente extremo (EXB,
por sus siglas en inglés) para predecir complicaciones de diabetes. Los valores del 4rea bajo la curva oscilaron
entre el 60 % (retinopatia) y el 69 % (insuficiencia cardfaca congestiva), mientras que las tasas de exactitud
variaron entre el 60 % (retinopatia) y el 75 % (hipertensién). La técnica mds relevante para la prediccion de
hipertensién, el miocardio y la retinopatia fue RF.

Otros estudios han utilizado un enfoque no estadistico para estudiar el problema de la prediccién de
diabetes, como los mapas cognitivos difusos (FCM, por sus siglas en inglés) [10]. Por ejemplo, en [11]
desarrollaron un modelo jerarquico de FCM como sistema de apoyo a la decisiéon médica para clasificar entre
los tipos de diabetes. El enfoque se diseiié en 3 fases y obtuvo la mejor exactitud (83,3 %) al evaluar la diabetes
tipo 1 yla DM2. En [12] se explord la relacidn entre los factores de riesgo y los sintomas de la diabetes con el
empleo de un FCM basado en expertos. El estudio concluy6 que la edad adulta, la obesidad y el tabaquismo
son los factores que afectan en mayor medida la condicién diabética. En [13] desarrollaron un modelo de
inteligencia artificial (IA) basado en FCM para apoyar la toma de decisiones clinicas en la deteccién temprana
de la diabetes. El modelo fue entrenado con el algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas (PSO,
por sus siglas en inglés., utilizando el conjunto de datos del hospital de diabéticos de Sylhet, Bangladesh. Los
resultados demostraron un excelente desempeno predictivo, con una exactitud del 95 %. También permitié
evaluar el comportamiento de las variables involucradas, lo que proporcioné informacién importante
relacionada con la dindmica de los factores de riesgo asociados a diabetes.

Existen pocos reportes en la literatura relacionados con el desarrollo de modelos de FCM vy algoritmos de
optimizacién que motivaron la presente investigacién. En primer lugar, [10]-[13] demostraron la utilidad de
los FCM para la prediccién de complicaciones de la diabetes, la toma de decisiones clinicas y el disefio de
estrategias de intervencion efectivas para mejorar los resultados de los pacientes. Sin embargo, [10]-[12] no
analizaron el comportamiento de las variables que influyen en el desarrollo de la enfermedad. Tampoco
evaluaron el desempefio predictivo de dichos modelos en conjuntos de datos reales, sino que se utilizaron datos
simulados limitados.

En [13], la optimizacién con PSO involucréd menos pardmetros o variables susceptibles de ajuste, por lo que
fue relativamente simple y de ficil implementacién. No obstante, la rapida convergencia del algoritmo PSO
durante las primeras etapas de busqueda podria agotar su capacidad para explorar nuevas areas del espacio de
busqueda de todas las posibles soluciones que pueden ser consideradas para un problema dado. En sintesis,
PSO es mas sencillo y répido, pero puede tener problemas con la diversidad y la convergencia prematura [14].
Por otra parte, no hay suficientes estudios que relacionen el gran potencial de las optimizaciones de FCM con
AG para el pronéstico de diabetes.

Por lo tanto, el objetivo de la investigacién fue implementar un modelo de FCM optimizado con un AG
para la prediccion inteligente de DM2. El AG es un algoritmo mds robusto que puede manejar una amplia
variedad de problemas complejos, gracias a la diversidad genética en la poblacién, lo que ayuda a evitar la
convergencia prematura. Los AG exploran mejor el espacio de busqueda de soluciones, desde luego, a costa de
una mayor complejidad y tiempo de ¢jecucion [14]. El enfoque propuesto logré una exactitud y precisién
excelente, y tiene la posibilidad de funcionar como sistema de apoyo a la toma de decisiones médicas debido a
su facil interpretacién y anélisis. El desarrollo de un modelo con alta precisién y confiabilidad puede contribuir
con la identificacién temprana del riesgo de desarrollar la enfermedad. Ademis, se realiz una comparacién
cuantitativa del rendimiento del FCM con otros algoritmos de aprendizaje automatico reportados en la
literatura. Finalmente, el enfoque propuesto permite analizar la evolucién de las variables a lo largo del tiempo,
usando gréficas de iteraciones simuladas. El uso de estas herramientas en el campo de la salud podria tener un
impacto positivo en la optimizacién de los recursos, reduccién de los costos de los sistemas de salud,
disminucién de tasas de morbilidad de DM2, atencién personalizada y mejora en la calidad de vida de los
pacientes.
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El documento estd organizado de la siguiente manera: en la Seccién 2, se detalla la metodologia empleada en
el estudio, describiendo el conjunto de datos, las técnicas de preprocesamiento, construcciéon del modelo
basado en FCM y AG, configuracién experimental y evaluacién. En la Seccién 3 se muestran los resultados
experimentales y se comparan con trabajos relacionados. Finalmente, en la Seccién 4 se presentan las
conclusiones del estudio, limitaciones y trabajos futuros.

2. METODOLOGIA

En esta seccidn, se describe el marco metodolégico utilizado para la implementacién de los FCM con AG.
En la Figura 1 se puede observar la metodologia general que incluye varias etapas, desde la recoleccién de los
datos, la fase de preprocesamiento, el entrenamiento del modelo de FCM con un AG y su posterior evaluaciéon
en un conjunto de pruebas.

r o
Poblacién
inicial
Conjunto de

entrenamiento

(n=700) @

®
®

Conjunto de datos Preprocesamiento
PIMA (n=768) (SMOTE: n=1000) i
Mutacién Cruce

A,

Conjunto de
prueba

(n=300)
Exactitud

L300 Precision N
Recall || I | l

Figura 1.
Metodologia general para el desarrollo del FCM optimizado con AG.

Fuente: elaboracién propia.
2.1 Conjunto de datos

Se utilizé la base de datos de DM2 del Instituto Nacional de Diabetes y Enfermedades Digestivas y Renales
de la poblacién de indios Pima [15]. La informacién corresponde a 768 pacientes (500 sin DM2 y 268 con
DM2) y 9 variables. En la Tabla 1 se observa la informacién de las 9 variables de estudio (incluida una variable

de clase, que corresponde al diagnéstico de diabetes). Este conjunto de datos estd disponible para su descarga
desde internet [15], [16].
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Tabla 1
Variables incluidas en el conjunto de datos PIMA
Concepto Nombre de la variable Breve descripcion de la variable
C1 Ntmero de embarazos Numero de veces que la mujer se ha encontrado en estado
de embarazo.
C Glucosa plasmatica Concentracién de glucosa plasmdtica a las 2 horas, en un
(TTOG) test de tolerancia oral a la glucosa (TTOG).
C3 Presion sanguinea diast6lica  Presion entre latidos cuando el corazén se estd llenando de
(mmHg) sangre.
C4 Espesor del pliegue cutaneo  Espesor de la piel que permite estimar la cantidad de tejido
del triceps (mm) adiposo subcutineo.
Cs Insulina sérica (uU/ml) Medicién de insulina sérica a las 2 horas
cé Indice de Masa Corporal Es un indice que se calcula con base en el peso y la estatura
(kg/m2) de la persona.
C7 Funcién del pedigri de Una funcién que califica la probabilidad de padecer
diabetes diabetes basado en los antecedentes familiares
C8 Edad Tiempo que ha pasado desde el nacimiento de un individuo.
o, Proceso en el que se identifica una enfermedad, afeccién o
C9 Diagnostico

lesion por sus signos y/o sintomas.

Fuente: elaboracion propia.

2.2 Preprocesamiento de datos

Teniendo en cuenta que el conjunto de datos consiste en informacion clinica de 500 individuos sin DM2 y
268 con DM2, el problema del desbalance de clases fue abordado generando instancias sintéticas de los
individuos con DM2, con el fin de equilibrar el conjunto de datos. Para ello, se emple6 la técnica de
Sobremuestreo Sintético de Clase Minoritaria (SMOTE, por sus siglas en inglés) [17]. Esto garantiza que el
modelo no genere resultados sesgados hacia la clase sobrerrepresentada, ayuda a encontrar los limites de
decision entre las clases y mejora el desempeno predictivo.

2.3 Construccion del modelo

2.3.1 Mapas Cognitivos Difusos (FCM)

Los FCM son una herramienta de IA que utiliza los aspectos principales de la 16gica difusa y las redes
neuronales artificiales. En los tltimos afos, han demostrado su potencial para modelar sistemas de apoyo en la
toma de decisiones, analizar sistemas complejos por medio del razonamiento causal y facilidad para la
representacion del conocimiento [18], [19]. La construccidén de los modelos de FCM se puede realizar
mediante la definicién de conceptos y asignacion de relaciones a partir de expertos o por la optimizacién de las
relaciones a través de algoritmos de aprendizaje automiético [20].

La Figura 2 ilustra los componentes principales que integran un FCM. Este consta en primer lugar de nodos
o conceptos (C), que representan las variables incluidas en el conjunto de datos PIMA (Tabla 1) [15]. Ademds,
se observan las relaciones o pesos (W) en forma de una flecha dirigida desde un concepto de origen a un
concepto de destino. El niumero como subindice en la W de cada flecha indica la direccién de esas influencias.
Por cjemplo, W4 representa la relacion entre el Concepto 1 (C.) y el Concepto 4 (C.). La fuerza de la relacién
depende del valor asignado entre -1 a +1. Un valor de -1 indica un efecto inhibidor entre los conceptos, un
valor de +1 un efecto excitador y un valor de 0 indica que no existe relacién causal los conceptos.
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Figura 2.

Estructura grafica de un FCM simple, con nueve conceptos (nodos) y flechas que indican las relaciones entre ellos.
Fuente: elaboracién propia.

Matematicamente, un FCM es definido mediante (1)

&= (n,f(),rW
{n,f(),r, W) W

donde 7 es el nimero de conceptos, W representa la matriz de pesos que define las relaciones entre los
conceptos, f(*) es una funcién de activacién que mantendrd los valores de los conceptos en un rango
determinado por r.

El proceso de inferencia de los FCM consiste en la multiplicacion sucesiva de un vector de activaciéon v(0) y
la matriz W hasta que el sistema alcanza un estado estacionario. La ecuacién 2 resume el proceso de inferencia
o razonamiento del FCM:
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™
a;(t+1)=f Z W a;(t)
i=Linj )

donde aj (¢ + 1) es el valor del concepto Cj en laiteracién ¢ + 1, m es el ntimero de conceptos, Wij es el valor
de la relacién entre el concepto Ci y el concepto Cj, y aj (¢) es el valor del concepto Cj en la iteracién £.

2.3.2 Algoritmo genético (AG)

En el presente estudio, se emple6 un AG para optimizar el modelo de FCM. Los AG son herramientas
computacionales de busqueda aleatoria basada en los principios de la genética y la seleccion natural bioldgica
de Darwin. Es un algoritmo basado en poblacién, que utiliza el concepto de supervivencia del mas apto, en
donde la alternativa éptima consta de los mejores componentes (genes) y se transmite de una generacién a la
siguiente [21]. Segin el modelo, un cromosoma est4 representado por un cédigo binario: 0 o 1. Un valor de 1
indica que la caracteristica de referencia ha sido seleccionada, mientras que 0 indica lo opuesto [7]. El AG se
aplica sobre una poblacién de individuos (es decir, bits definidos), luego, los operadores de cruce y mutacién
generan nuevos candidatos en la poblacién. En la tltima generacién, el individuo més apto se considera la
solucién 6ptima.

La Figura 3 muestra la representacién esquematica de las cinco etapas que se llevan a cabo durante la
implementacién de un AG. Dada una funcién de aptitud f; se busca maximizar (o minimizar) f(x),x € X. Asi,
el proceso comienza con una poblacién inicial aleatoria. Como ejemplo, tenemos 3 individuos con diferentes
tipos de genes. En la etapa dos ocurre la evaluacion usando la funcién de aptitud, lo que permite clasificar a la
poblacién como apta o no idénea. Tras el célculo del valor de aptitud, continta la etapa de seleccién para elegir
a los mejores padres, los cuales siguen a las etapas de cruce y mutacién. La operacién de cruce se aplica para
intercambiar informacién entre dos padres seleccionados. Durante la etapa mutacidn, se cambian los genes de
los cromosomas de la descendencia cruzada.

Al finalizar las operaciones de seleccién, cruce y mutacidn, la nueva poblacién se genera por completo y se
obtendrén los individuos éptimos. El proceso es iterativo y se detendrd si hay convergencia de resultados o si el
numero de iteraciones supera el umbral maximo([22]-[24].

v |
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: : : ! i
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!
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Figura 3.
Representacion grafica de las etapas claves de un algoritmo genético.
Fuente: elaboracién propia.

2.3.3 Optimizacion del FCM con algoritmo genético

En la Figura 1, se observa la metodologia empleada por el AG para la optimizacién del FCM. Inicialmente,
se inicia una poblacién aleatoria para asignar los pesos (W) del FCM teniendo en cuenta las variables del
conjunto de datos. Los modelos de FCM obtenidos se someten a un proceso de inferencia utilizando tres
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componentes: la matriz de pesos o influencias (W & Rmxm) que define la interaccién entre los conceptos;
una funcién de activacién matematica que mantiene los valores de los conceptos en un rango; y un vector de
estado (@ € Rm). En esta etapa se calcula el vector de estado (@) a través de sucesivas multiplicaciones con la
matriz de pesos, hasta que el sistema encuentre estabilidad. Tras el proceso de inferencia, los FCM son
evaluados a través de métricas para medir el desempeno en el conjunto de datos de validacién. Los FCM con
mejor rendimiento son seleccionados para la etapa de cruce y mutacién con el fin de desarrollar una nueva
generacion. El proceso se repetird iterativamente hasta llegar a la condiciéon de parada, que obtendra el FCM
con mejor desempefio.

2.3.4 Configuracion experimental

El conjunto de datos preprocesados se dividié en un 70 % para el entrenamiento y validacién del modelo. El
30 % restante de los datos, fue utilizado para la etapa de prueba del FCM seleccionado en la etapa de
entrenamiento. La configuracién de los hiperpardmetros de las técnicas empleadas para la construccién de
modelo, se pueden observar en la Tabla 2.

Tabla 2
Configuracién de hiperpardmetros utilizados para cada algoritmo

Técnica  Hiperparametro Opciones de configuracién

Funcién de activacién Sigmoide, tangente hiperbélica
FCM ., _ . Kosko, Kosko modificado,

Funcién de inferencia

Rescaled

Poblacién inicial Valores aleatorios entre 20 y 200
AG Probabilidad de cruce Valores aleatorios entre 0y 1

Probabilidad de mutacién Valores aleatorios entre 0y 1

Fuente: elaboracion
2.4 Evaluacién del modelo
2.4.1 Métricas de evaluacion

Finalmente, el mejor modelo seleccionado se aplic al conjunto de datos de prueba (30 %) para evaluar su
rendimiento. El desempeno predictivo del modelo fue evaluado a través de métricas como exactitud, precisidn,
recall e indice Kappa. A continuacién, se describen brevemente las métricas utilizadas para evaluar el
rendimiento del modelo:

Exactitud: proporcién de instancias que el modelo clasificé correctamente entre el numero total de
clementos. Una mayor exactitud significa un mayor rendimiento del modelo (3)

VP +VN

VP + FN + FP + VN (3)
donde VP son los verdaderos positivos, VN los verdaderos negativos, FN los falsos negativos y FP los falsos

Exactitud =

positivos.
Precisidn: proporcidon de verdaderos positivos entre la cantidad total de predicciones que el modelo ha
clasificado como positivas (4)

Ve
VP + FP (4)

Recall: proporcién de verdaderos positivos clasificados correctamente entre el total de los casos que

Precision =

realmente son positivos (5)
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VF

VP + FN 5)
Indice Kappa: medida que compara los resultados de la clasificacién con los valores asignados por azar.

Recall =

Tiene valores entre 0y 1, entre mds cercano a uno, mas concordancia existe en la clasificacion.
2.4.2 Simulacién computacional basada en escenario

Por ultimo, se realizaron iteraciones simuladas usando los paquetes fcm y ggplot2 [25] para visualizar el
comportamiento de las variables involucradas en la predicciéon. En este paso se utiliza un vector inicial
(conjunto de variables o atributos de cada paciente) que se ingresa al modelo y tras el proceso de inferencia, se
obtiene un vector final que indica el estado en que los signos y sintomas ya no evolucionan mds [20]. Para
asegurar la reproducibilidad de la presente investigacién, todos los archivos y c6digo usado en los experimentos
estan alojados en el siguiente material suplementario.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccidn, se presentan los resultados obtenidos en el desempeno del modelo para prediccién de DM2
basado en FCM y una comparacién cuantitativa con investigaciones reportadas en la literatura que emplearon
el mismo conjunto de datos.

3.1 Caracterizacion de los individuos

En el andlisis descriptivo del conjunto de datos, el 100 % de los individuos eran mujeres (35 % eran
diabéticas y el 65 % no diabéticas) con edades comprendidas entre 21 y 81 afos, con un promedio de 33+12
afos. Las mujeres con diabetes presentaron una edad promedio de 37+11 anos y las mujeres sin la enfermedad
una media de 31+11,7 afios. La edad constituye una variable de gran interés en el diagnéstico de la DM2, en
[26] encontraron una relacién importante entre la edad y el desarrollo de complicaciones, demostrando que al
realizar el diagnéstico de la DM2 en edades mds tempranas se asocié con un mayor riesgo relativo de
morbilidad y mortalidad cardiovascular. En la Tabla 3, se pueden observar los resultados de la media y
desviacién estindar para cada variable de la clase 0 y clase 1.

Tabla 3
Media y desviacién estandar de las variables del conjunto
de datos
Mujeres sin Mujeres
Variable diabetes (clase 0) n  diabéticas (clase
=500 1) n= 268
Media DE Media DE
Cl 3,3 3,0 4,9 3,0
C2 110,6 24,8  142,3 24,8
C3 70,9 122 753 12,2
C4 27,2 10,0 33,0 10,0
G5 130,3 102,5 206,8 102,5
Cé6 30,9 6,6 35,4 6,6
c7 0,4 0,3 0,6 0,3
C8 31,2 11,7 37,1 11,7

Fuente: elaboracion propia.
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3.2 Desempeno predictivo del modelo

El modelo final optimizado consistié en un FCM entrenado con AG usando los siguientes hiperpardmetros:
poblacién inicial = 200, probabilidad de cruce = 0.5, probabilidad de mutacién = 0.5, funcién de activacién =
sigmoidea, funcién de inferencia = rescaled. El modelo obtuvo una exactitud del 99 %, una precisiéon de 98 % y
un recall del 100 % en la prediccién de DM2. Con relacién al grado de concordancia entre la prediccion de
nuestro modelo y el diagnéstico real, se obtuvo un indice Kappa de Cohen de 0,98 un valor casi perfecto segin
[27] que indica que la fiabilidad del modelo es alta. En la Tabla 4, se puede observar la matriz de confusion, que
muestra los resultados de la prediccion.

Tabla 4
Matriz de confusién obtenida en la evaluacién del modelo FCM Fuente
elaboracion propia

Diagndstico

Sin diabetes Con diabetes
Prediccién con  Negativa 147 3
FCM-AG Positiva 0 150

Fuente: elaboracion propia.

En la Tabla 5, se muestran las métricas de desempeno obtenidas por el modelo y una comparacién con los
reportes en la literatura. La exactitud indica que el modelo clasificé correctamente el 99 % de las predicciones,
la precision demostrd que el 98 % de las pacientes clasificadas como diabéticas son realmente positivas y un
recall de 100 % indica que el modelo tiene una buena capacidad para identificar los casos verdaderamente
positivos de DM2, lo que demuestra que en general el enfoque propuesto es confiable y presenta un buen
desempeno.

Tablas
Comparacion cuantitativa con modelos reportados en la literatura
Autores Modelo Exactitud Precisién Recall
Guptay Goel [28] RF 0,88 1,00 0,60
Febrian y colaboradores [29] NB 0,76 0,73 0,71
Reza y colaboradores [30] SVM 0,85 0,33 0,87
Tasin y colaboradores [6] XGBoost 0,81 0,81 0,81
Liy colaboradores [31] KNN +GA 0,88 - 0,89
Olisah [32] 2GDNN 0,97 0,97 0,97
Nuestro modelo FCM+GA 0,99 0,98 1,00

En los ultimos anos, se ha publicado una diversidad de articulos de investigacién que emplean técnicas de IA
en el conjunto de datos de PIMA para la prediccién de la diabetes. Los modelos de ML han sido los mads
utilizados, presentando una buena capacidad para clasificar y predecir la enfermedad. Una comparativa de las
métricas se puede observar en la Tabla 5. Por ejemplo, en [28], realizaron un estudio para comparar el
rendimiento de los algoritmos de clasificacién en la prediccion de la diabetes: K-vecinos més cercanos (KNN),
DT, RF y SVM, con diferentes formas de preprocesamiento. El mejor modelo fue RF con una exactitud de 88
% y una precision de 100 %. RF obtuvo una menor exactitud que el modelo de FCM propuesto, el
rendimiento de los clasificadores se ve afectado por los valores incompletos y desconocidos, por lo tanto, para
mejorar el desempeno se deben eliminar esos datos. Los autores [28] se enfocan exclusivamente en las técnicas
de preprocesamiento y seleccién de hiperpardmetros para desarrollar el mejor modelo predictivo, centrando su
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trabajo en aspectos matematicos y computacionales. En comparacién, el modelo de FCM desarrollado estd
orientado al ambito clinico, integrando el comportamiento y las interacciones de las variables en la predicciéon
de la DM2.

En [29], compararon los algoritmos de KNN y NB para predecir la diabetes. Realizaron 8 experimentos,
dividiendo los datos en diferentes porcentajes (del 10 % a 80 %) para el entrenamiento de los modelos. El
mejor resultado se obtuvo con el 80 % de los datos, donde el algoritmo NB superé a KNN, con una exactitud
de 76,0 %, precisién de 73,3 % y recall de 71,3 %. En [29] se enfocaron en evaluar la prediccién de la
enfermedad con diferentes porcentajes de datos, sin embargo, no describen la importancia de las variables
asociadas a la prediccién de la DM2. Los algoritmos de NB pueden presentar limitaciones en el manejo de
relaciones complejas, debido a que se basan en la hipétesis de independencia entre las variables predictoras, lo
que disminuiria la capacidad para analizar el comportamiento de los factores de riesgo en el desarrollo de la
enfermedad. La DM2 puede estar influenciada por multiples factores, por lo tanto, podria ocasionar la
disminucién del rendimiento de los modelos de NB. En [30] implementaron un kernel no lineal para el
algoritmo SVM para mejorar la clasificacion de la DM2. El nuevo kernel utiliza la funcién de base radial (RBF)
que permiten a SVM aprender limites de decision complejos y adaptarse al conjunto de datos PIMA.
Compararon con varios kernel existentes y lograron un rendimiento mejorado con una exactitud de 85,5 %,
recall de 87,0 % y precision de 83,4 %. En [6], realizaron un estudio utilizando varios modelos de aprendizaje
automdtico, aplicaron técnicas de balance de datos como SMOTE y Adaptive Synthetic Sampling Approach
for Imbalanced Learning (ADASYN, por sus siglas en inglés). Los mejores resultados fueron obtenidos por el
clasificador XGBoost con una exactitud de 81 % con el enfoque ADASYN.

En [31], utilizaron diferentes algoritmos metaheuristicos para mejorar el diagnostico de la diabetes.
Examinaron varias combinaciones del algoritmo de btsqueda Harmony, AG y PSO con K-means para la
seleccion de caracteristicas. El modelo de AG con KNN obtuvo una exactitud de 88,02 %. En [32],
propusieron un framework de aprendizaje automatico para mejorar el rendimiento de la prediccion de la
diabetes utilizando los conjuntos de datos PIMA y Laboratory of the Medical City Hospital (LMCH, por sus
siglas en inglés). El framework incorpord enfoques de preprocesamiento de datos, correlacién de Spearman y
regresion polinomial. El mejor modelo propuesto por los autores fue una red neuronal profunda de doble
crecimiento (2GDNN) con una exactitud, precision y recall de 97 %. Este enfoque presenta algunas
limitaciones, por ejemplo, que requieren grandes cantidades de datos para su entrenamiento y son dificiles de
interpretar, lo que complica entender la forma en cdmo se realiza la prediccion [33].

Al comparar los resultados del modelo propuesto en esta investigacién con otros enfoques reportados en la
literatura, se puede evidenciar que el FCM optimizado con AG presenta un excelente desempeno para predecir
la DM2. El modelo de FCM que se propone en esta investigacién presentd un rendimiento superior en
comparacién con los trabajos de [6] y [30], ambos con un desempeno alrededor del 80 %. Probablemente se
deba a que los clasificadores usados en los estudios previos requieren grandes conjuntos de datos para su
entrenamiento, lo que resulta limitado con la base de datos de PIMA. Ademis, estos algoritmos suelen ser
dificiles de interpretar y requieren el uso de otras herramientas para ser explicables, lo que disminuiria su
aplicacién como sistemas de apoyo a la decision médica. Las ventajas de la implementaciéon de FCM con AG
estan respaldadas por la facilidad que tienen los FCM para representar la influencia de las variables
relacionadas con la diabetes. Los FCM tienen en cuenta las influencias positivas y negativas, lo que permite
mejorar la comprensién del anélisis de los factores de riesgos asociados a la enfermedad. Otra ventaja, es la
capacidad de realizar procesos iterativos, lo que apoya en el anélisis del comportamiento de las variables a través
del tiempo, por lo tanto, son una buena estrategia para la toma de decisiones médicas. Ademas, el uso de
representaciones graficas permite a los expertos visualizar y razonar sobre las predicciones del modelo,
facilitando la comprensién del sistema desarrollado [19].

3.3 Simulacidn de las variables usadas en el modelo FCM
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Una aplicacién importante de los FCM es poder ser utilizados como modelos de apoyo a la toma de
decisiones clinicas, por su facilidad en la interpretacién. Permiten la generacién de graficas visualizables para el
analisis de las variables asociadas al desarrollo de la enfermedad, permitiendo predecir el comportamiento de
los conceptos en el tiempo [10].

Analizar el comportamiento de los factores de riesgo, es una de las prioridades para la deteccién temprana de
la diabetes. El modelo de FCM optimizado con AG identificé relaciones positivas entre el diagndstico de DM2
y los conceptos: C1 (nimero de embarazos), C2 (glucosa plasmética), C3 (presién sanguinea diastélica), C5
(insulina sérica) y C7 (funcién de pedigri). Estudios han reportado que las mujeres con antecedentes de
multiples embarazos pueden tener un mayor riesgo de desarrollar la enfermedad, principalmente, si
experimentaron diabetes gestacional [34], [35]. La concentracion plasmatica de glucosa ¢ insulina estin
directamente relacionadas con el diagnéstico de la DM2 [36]. Las personas con niveles elevados de glucosa
tienen una mayor probabilidad de adquirir la patologfa. Estos valores estdn relacionados con las deficiencias en
la secrecién de insulina por las células B pancredticas y con la resistencia a la hormona por los tejidos
periféricos, por lo tanto, son factores clave en el desarrollo e identificacidn de la diabetes [37]. Otro concepto
asociado, es la presencia de hipertension arterial, que ocurre en el 50 % al 80 % de los pacientes con DM2. Estas
variables tienen una relacién de causalidad reciproca, debido a que la resistencia a la insulina y la diabetes
predisponen a la hipertension, la rigidez vascular y la enfermedad cardiovascular. Mientras que, la rigidez
arterial y la vasorelajacion alterada contribuyen a empeorar la resistencia a la insulina y al desarrollo de la
diabetes [38]. Con relacidn a la funcidn pedigri, proporciona informacidn relevante al utilizar los antecedentes
clinicos familiares para predecir la probabilidad de desarrollar diabetes [39]. Algunos autores reportaron otras
variables de interés en el mismo conjunto de datos; por ejemplo, en [40] identificaron que los cinco conceptos
criticos para predecir la DM2 son la edad, el indice de masa corporal (IMC), la funcién pedigri, la glucosa y la
frecuencia de embarazos, a través de un modelo de regresion logistica. En [41] reportaron que el IMC y la
glucosa plasmatica son atributos significativamente correlacionados con la prediccién de la enfermedad.

En la Figura 4, se observa una representacion gréfica del comportamiento de las variables predictoras de
DM2. La simulacién utiliza a una paciente con antecedentes de embarazo (linea amarilla), presién diastélica
alterada (linea verde) e IMC aumentado (linea violeta). Las lineas en el gréfico representan la evolucién de los
conceptos a lo largo de las 35 iteraciones, donde los valores cercanos a 1 indican una mayor importancia de las
variables asociadas. Algunos conceptos que inicialmente se encontraban inactivos, muestran un incremento a
medida que avanza la simulacién, como la concentracién de glucosa (linea roja), niveles de insulina sérica (linea
naranjada) y espesor del pliegue cuténeo del triceps (linea morada), Al inicio no estaban activos, pero,
posteriormente aparecen como curvas que incrementan sus valores a lo largo del tiempo.
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Figura 2: Representacién grafica del comportamiento de las variables predictoras de DM2

Figura 4.

Representacién grafica del comportamiento de las variables predictoras de DM2.
Fuente: elaboracién propia.

De esta manera, estos resultados representados en forma grafica le permiten al profesional médico realizar
un andlisis mas completo de la DM2 para cada paciente. Los FCM pueden analizar variables sociodemograficas
(edad, sexo, etc.), variables clinicas (signos, sintomas, historial médico, etc.) y resultados de mediciones
bioldgicas sobre los pacientes (pruebas de laboratorio, indices biolégicos, entre otros). Al visualizar estas
relaciones, los FCM pueden ayudar a los médicos a predecir la progresién de la enfermedad, identificar el
comportamiento de los factores de riesgo y realizar intervenciones tempranas que permitan tomar decisiones
informadas al proporcionar una comprensién mas completa de la condicién del paciente [42].

4. CONCLUSIONES

La DM2 es una enfermedad metabdlica crénica que puede afectar diversos érganos y estd influenciada por
los estilos de vida. Las altas tasas de morbilidad y mortalidad han centrado la atencién de la aplicacién de
técnicas de IA. En este estudio, se propuso un modelo de predicciéon inteligente de DM2 basado en FCM
optimizado con AG, con el objetivo de analizar el comportamiento de las variables que tienen un riesgo
sustancial para predecir la diabetes en mujeres. Los resultados demuestran el potencial de los FCM para la
prediccién de la DM2 con un excelente desempenio, al lograr una exactitud del 99 %, precision de 98 % vy recall
de 100 %, valores superiores a los reportados en la literatura. El modelo permite el analisis del comportamiento
de las variables predictoras, al generar graficos visualizables e interpretables de las variables en el tiempo. Este
aspecto lo convierte en una opcidn para ser utilizado como sistema de apoyo a la toma de decisiones médicas,
especialmente para profesionales con experiencia limitada y en zonas con acceso escaso a los sistemas de salud
especializados. De esta manera se podria contribuir en la toma de acciones que prevengan el inicio de la
enfermedad.
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El presente estudio presenta algunas limitaciones. Inicialmente, estin relacionadas con el alcance de los
datos, debido a que la muestra sélo contiene informacién de mujeres de la etnia Pima, esto podria limitar la
capacidad del modelo para generalizarse en otras poblaciones. Los factores de riesgo pueden variar entre las
zonas geograficas, lo que podria disminuir la eficacia del modelo si se aplica en otra poblacién. Por lo tanto,
aumentar el numero de registros, al incluir datos masculinos o de otros grupos sociales permitiria mejorar el
andlisis de la enfermedad. Para trabajos futuros, seria de interés emplear otras variables como pruebas de
laboratorio, factores sociodemograficos, econdmicos y estilos de vida, importantes para comprender el riesgo
de desarrollar DM2. Ademas, seria pertinente involucrar expertos en el drea que asignen relaciones entre los
conceptos de FCM. También incluir datos longitudinales para verificar el comportamiento de las variables a lo
largo del tiempo. Finalmente, otro trabajo futuro interesante seria comparar el uso de los FCM con otros
modelos de ML.
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