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Abstract— The article presents an innovative approach for diabetes prediction by applying a phantom deep learning model, designed to
optimize accuracy and efficiency in early diagnosis. This model uses a robust clinical data set, integrating advanced artificial intelligence
techniques with a lightweight and efficient architecture, allowing computational costs to be significantly reduced without sacrificing
predictive performance. Key features of the model include its ability to handle imbalanced data sets, common in medical environments, and
its adaptability to various clinical contexts, making it especially versatile. Experimental results demonstrate that the phantom deep learning
model greatly outperforms conventional methods such as artificial neural networks (ANNs) in terms of accuracy and efficiency. Specifically,
the phantom model achieved an accuracy of 79.24% without overfitting in identifying patients at risk of diabetes, compared to the 88.57%
obtained by the conventional ANN model with overfitting. In addition, the loss of the phantom model has a greater generalization capacity
and lower error in predictions. These results highlight the superiority of the phantom model in terms of accuracy and stability. Its scalability
and low resource requirements make it a viable option for implementation in public and private health systems; The phantom deep learning
model represents a significant advance in the application of artificial intelligence in the healthcare field.

Keywords—Diabetes prediction, Ghost deep learning model, artificial intelligence, key features, early detection.

23" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering, Artificial Intelligence, and Sustainable Technologies in service of
society”. Hybrid Event, Mexico City, July 16 - 18, 2025


https://orcid.org/0000-0001-9850-0393
https://orcid.org/0000-0002-9264-0448
https://orcid.org/0000-0003-3370-7793
https://orcid.org/0000-0002-4708-4403
https://orcid.org/0009-0003-3007-0974
mailto:sara.falconis@ug.edu.ec

Prediccion de Diabetes usando el Modelo de
Aprendizaje Profundo Fantasma

Darwin Patifio-Pérez,Ph.DY®; Luis Armijos-Valarezo,MSc®; Luis Choez-Acosta,MScl®;
Sara Falconi-SanLucas,Msc?®; Celia Munive-Mora,BS?
'Universidad de Guayaquil, Facultad de Ciencias Matematicas y Fisica,
Grupo de Investigacion de Inteligencia Artificial, Ecuador,darwin.patinop@ug.edu.ec,
luis.armijosv@ug.edu.ec,luis.choeza@ug.edu.ec,
*Universidad de Guayaquil, Facultad de Ciencias Médicas, Ecuador, sara.falconis@ug.edu.ec,
*St Luke’s University Hospital Network, PA, United States,celia.munive@sluhn.org

Resumen— El articulo presenta un enfoque innovador para la
prediccion de diabetes mediante la aplicacion de un modelo de
aprendizaje profundo fantasma, diseiiado para optimizar la
precision y eficiencia en el diagndstico temprano. Este modelo
utiliza un conjunto de datos clinicos robustos, integrando técnicas
avanzadas de inteligencia artificial con una arquitectura ligera y
eficiente, lo que permite reducir significativamente los costes
computacionales sin sacrificar el rendimiento predictivo. Entre las
caracteristicas clave del modelo destacan su capacidad para
manejar conjuntos de datos desequilibrados, comun en entornos
médicos, y su adaptabilidad a diversos contextos clinicos, lo que lo
hace especialmente versatil. Los resultados experimentales
demuestran que el modelo de aprendizaje profundo fantasma
supera ampliamente a los métodos convencionales, como las redes
neuronales artificiales (RNA), en términos de precision y eficiencia.
En concreto, el modelo fantasma alcanzo un accuracy del 79.24%
sin sobreajuste en la identificacion de pacientes con riesgo de
diabetes, en comparacion con el 88.57% obtenido por el modelo
convencional de RNA con sobreajuste. Ademas, el loss (pérdida) del
modelo fantasma tiene una mayor capacidad de generalizacion y
menor error en las predicciones. Estos resultados resaltan la
superioridad del modelo fantasma en términos de precision y
estabilidad. Su escalabilidad y bajo requerimiento de recursos lo
convierten en una opcion viable para su implementacion en
sistemas de salud publicos y privados; el modelo de aprendizaje
profundo fantasma representa un avance significativo en la
aplicacion de la inteligencia artificial en el ambito de la salud.

Palabras clave-- prediccion de diabetes, modelo de aprendizaje
profundo fantasma, inteligencia artificial, caracteristicas clave,
deteccion temprana.

I. INTRODUCCION

La diabetes es una enfermedad cronica que se caracteriza
por niveles elevados de glucosa en la sangre, resultado de una
produccion insuficiente de insulina o de la incapacidad del
cuerpo para utilizar eficazmente esta hormona[1]. La insulina,
producida por el pancreas, es esencial para regular el azlcar en
la sangre y permitir que las células la utilicen como fuente de
energia. Cuando este proceso falla, la glucosa se acumula en el
torrente sanguineo, lo que puede derivar en complicaciones
graves a largo plazo, como enfermedades cardiovasculares,
dafio renal, problemas de vision y neuropatias[2].

La diabetes es una de las principales causas de
mortalidad a nivel mundial y su prevalencia ha aumentado
significativamente en las Gltimas décadas, debido en parte a

factores como el sedentarismo, la obesidad y los habitos
alimenticios poco saludables. La diabetes mellitus esta
considerada como un grupo de trastornos metabdlicos
caracterizados por niveles elevados de glucosa en la sangre,
debido a defectos en la produccion o accién de la insulina[3].
Entre los diferentes tipos que existen la mas comun es la
denominada diabetes tipo Il segin la Fig. 1, cuya forma esta
asociada a la resistencia a la insulina y a una produccion
insuficiente de esta hormona, siendo frecuente en adultos con
factores de riesgo como obesidad, sedentarismo 'y
antecedentes familiares. La diabetes mellitus es una
enfermedad crénica que afecta a millones de personas en todo
el mundo, y su deteccion temprana es crucial para prevenir
complicaciones graves[4].
Type Il Diabetes
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Fig. 1 Diabetes Tipo Il.

En los Gltimos afios, los modelos de aprendizaje profundo
han demostrado ser herramientas efectivas para la prediccion
de enfermedades. Sin embargo, estos modelos suelen ser
computacionalmente costosos y propensos al sobreajuste, lo
que limita su aplicabilidad en entornos clinicos[5]. Los
modelos de aprendizaje profundo fantasma surgen como una
soluciéon innovadora, enfocandose en la eficiencia y
generalizacion mediante la reduccion de redundancias y la
optimizacion de recursos computacionales[6].

Este estudio propone un modelo de red neuronal artificial
ver la Fig. 2, que utilice neuronas fantasmas, asi como técnicas
de regularizacion L1 o L2, dropout y estratificaciéon de datos
para mejorar la calidad del modelo en la prediccion de
diabetes. El modelo de aprendizaje profundo fantasma
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representa una innovadora aproximacion en el campo de las
redes neuronales artificiales, caracterizada por su capacidad
Gnica de emplear "neuronas fantasmas" que no existen
fisicamente en la red pero que participan activamente en el
proceso de aprendizaje[7].

Capa de Entrada

Capa Oculta Capa Oculta Capa de Salida

Fig. 2 Red Neuronal Atrtificial.

Esta arquitectura dindmica permite que la red se adapte y
evolucione segun las necesidades especificas del problema,
activando temporalmente estas neuronas virtuales cuando son
necesarias para mejorar el rendimiento del modelo. A
diferencia de las redes neuronales artificiales tradicionales,
donde la arquitectura permanece estatica durante el
entrenamiento, el modelo fantasma puede modificar su
estructura de manera fluida y eficiente[8].

Una de las ventajas méas significativas del aprendizaje
profundo fantasma, es su capacidad para optimizar los
recursos computacionales ver Fig. 3, mientras mantiene e
incluso mejora la eficacia del aprendizaje. Mediante la
implementacion de conexiones dinamicas y la activacion
selectiva de neuronas fantasma, el modelo logra reducir
significativamente el riesgo de sobreajuste, un problema
comln en las redes neuronales tradicionales. Ademas, esta
aproximacion permite una mejor generalizacion del
conocimiento adquirido, lo que se traduce en un rendimiento
superior cuando el modelo se enfrenta a datos nuevos y
desconocidos[9].

2

Fig. 3 Ghost Deep Learning Model.

Las aplicaciones practicas del modelo fantasma son
diversas y prometedoras, abarcando campos como la vision

por computador, el procesamiento de lenguaje natural y el
analisis de series temporales. En cada una de estas areas, la
capacidad del modelo para ajustar dinamicamente su
complejidad representa una ventaja significativa sobre los
enfoques tradicionales. Esta adaptabilidad no solo mejora la
precision de las predicciones, sino que también optimiza el
proceso de entrenamiento, reduciendo el tiempo necesario
para alcanzar resultados satisfactorios y permitiendo una
utilizacion mas eficiente de los recursos computacionales
disponibles[10].

Il. MATERIALES Y METODOS

A. Dataset

El estudio se bas6 en la recopilacion de un conjunto de
datos destinado al diagnéstico de pacientes con diabetes
mellitus tipo-2, obtenidos de varios centros de salud privados
en Guayaquil, Ecuador. Este dataset, compuesto por 2768
registros de pacientes, incluye variables clave como el nimero
de embarazos (pregnant_times), niveles de glucosa (glucose),
presion arterial (blood_pressure), grosor del pliegue cutaneo
(tst), niveles de insulina (insulin), indice de masa corporal
(bmi), funcién de pedigri de diabetes (dpf), edad (age) y una
etiqueta que indica si el paciente es diabético (is_diabetic)

Estas variables fueron seleccionadas por su relevancia
clinica y su capacidad para predecir el riesgo de diabetes, lo
que permite un analisis exhaustivo de los factores asociados a
esta enfermedad. La Tabla. | proporciona una descripcion
detallada de las unidades y los intervalos de las caracteristicas
de riesgo presentes en el conjunto de datos.

TABLAI
CARACTERISTICAS Y ETIQUETA
Variables Descripcion Unidad
Embarazos numero de veces de embarazo -
Sexo sexo M(1),F(0) -
Glucosa concentracion de la glucosa mi/dl
PresionSanguinea presion arterial diastolica mm.Hg

PliegueCutaneo grosor pliegue cutaneo triceps mm
Insulina insulina sérica a 2-horas pu/mi
IndiceDeMasaCorporal  indice de masa corporal kg/mn2
PedigriDiabetesFuncion funcién pedigri diabetes -
Edad edad de la persona en afios -
Etiqueta

DiabetesResultado

Si(1),No(0) -

Esta informacion es crucial para comprender la
distribucion y el rango de valores de cada variable, lo que
facilita la interpretacién de los resultados y la aplicacion de
modelos predictivos. Ademas, el analisis de estos datos puede
contribuir a identificar patrones y tendencias en la poblacién
estudiada[11], lo que podria ser atil para mejorar las
estrategias de prevencion y tratamiento de la diabetes mellitus
tipo-2 en la region. La disponibilidad de este dataset
representa una valiosa herramienta para la investigacion
médica y el desarrollo de soluciones basadas en datos en el
admbito de la salud.
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B. Técnicas de Aprendizaje Profundo

Para la implementacion de las técnicas de aprendizaje
profundo, tanto con redes neuronales artificiales (RNA)
convencionales como con modelos basados en Ghost Deep
Learning, se utilizara Python como lenguaje de programacion
principal[12]. Este entorno se ejecutard sobre una maquina
virtual de Google llamada Colab, la cual esta preconfigurada
con todas las librerias necesarias para el desarrollo de modelos
de machine learning y deep learning, como TensorFlow,
Keras, PyTorch vy Scikit-learn[13]. Estas herramientas
permiten la creacion y entrenamiento de RNA convencionales,
asi como la implementacion de arquitecturas mas avanzadas,
como los modelos Ghost Deep Learning, que se caracterizan
por su eficiencia computacional y su capacidad para reducir el
costo de recursos sin comprometer el rendimiento predictivo.

Ademas, para garantizar un flujo de trabajo optimo, es
fundamental contar con una conexion a internet estable y de
amplio ancho de banda, ya que Colab opera en la nube y
requiere una interaccién constante con sus servidores. Esto es
especialmente importante cuando se trabaja con modelos de
deep learning, como los basados en Ghost Deep Learning, que
pueden involucrar grandes volimenes de datos y procesos de
entrenamiento intensivos en recursos[14]. La combinacién de
estas tecnologias y herramientas proporciona un entorno
robusto y flexible para explorar y comparar el desempefio de
las RNA convencionales con enfoques mas innovadores, como
los modelos Ghost Deep Learning, en tareas de clasificacion o
regresion dentro del ambito del aprendizaje supervisado[15].

C. Estratificacion

La estratificacion es una técnica fundamental en
estadistica y andlisis de datos que permite organizar una
poblaciéon o conjunto de datos en subgrupos homogéneos,
conocidos como estratos, basandose en caracteristicas o
variables especificas. Estos estratos se construyen de manera
que los elementos dentro de cada grupo compartan similitudes,
mientras que existan diferencias significativas entre los
distintos estratos. El principal objetivo de esta técnica es
mejorar la precision de los andlisis, asegurar que los
subgrupos relevantes estén adecuadamente representados y
minimizar el sesgo en los resultados[16]. Por ejemplo, en
estudios de mercado, la estratificacion puede utilizarse para
dividir a los consumidores segun su edad, ingresos o
preferencias, lo que permite un analisis mas detallado y
especifico de cada segmento.

En el ambito del machine learning, la estratificacion juega
un papel crucial durante la preparacion de los datos,
especialmente al dividir el dataset en conjuntos de
entrenamiento y prueba. Esta division estratificada garantiza
gue ambos conjuntos mantengan una distribucion proporcional
de las clases o categorias de la variable objetivo, lo que es
esencial para evitar desequilibrios que puedan afectar el
rendimiento del modelo[17]. Este enfoque es particularmente
importante en problemas de clasificacion con clases
desbalanceadas, donde una distribucién desigual podria llevar
a un modelo sesgado hacia la clase mayoritaria. Por ejemplo,

en un modelo predictivo para diagnosticar una enfermedad
rara, la estratificacion asegura que los casos positivos y
negativos estén representados de manera equitativa en los
conjuntos de entrenamiento y prueba, mejorando asi la
capacidad del modelo para generalizar y realizar predicciones
precisas.

D. Marco Teobrico
Modelo de Aprendizaje Profundo Convencional

Las redes neuronales artificiales (RNA) convencionales
son modelos computacionales inspirados en el funcionamiento
del cerebro humano, disefiados para aprender patrones y
realizar tareas complejas a partir de datos. Estan compuestas
por capas interconectadas de nodos, llamadas neuronas
artificiales, que se organizan en una estructura jerarquica.
Estas capas incluyen una capa de entrada, una o varias capas
ocultas y una capa de salida. La capa de entrada recibe los
datos iniciales, como caracteristicas de un dataset, mientras
que las capas ocultas procesan esta informacion mediante
operaciones mateméticas. Finalmente, la capa de salida
produce el resultado del modelo, como una prediccion o
clasificacion segln la Fig 4. Cada neurona recibe sefiales de
entrada, las combina con pesos ajustables, aplica una funcién
de activacién y transmite la salida a las neuronas de la
siguiente capa[18].

El funcionamiento de una RNA convencional se basa en
dos procesos principales: el feedforward (propagacion hacia
adelante) y el backpropagation (retropropagacion). Durante el
feedforward, los datos se mueven desde la capa de entrada a la
capa de salida, generando una prediccion. Luego, en la fase de
backpropagation, el modelo compara su predicciéon con el
valor real y ajusta los pesos de las conexiones entre neuronas
para minimizar el error, utilizando algoritmos de optimizacion
como el descenso de gradiente. Este proceso iterativo permite
que la red "aprenda" a mejorar su precision con el tiempo[19].

Las RNA convencionales son ampliamente utilizadas en
tareas como reconocimiento de imégenes, procesamiento de
lenguaje natural y prediccion de series temporales, gracias a su
capacidad para modelar relaciones no lineales y adaptarse a
una variedad de problemas[20].
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Fig. 4 Red Neuronal Atrtificial.

Modelo de Aprendizaje Profundo Fantasma
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Las redes neuronales basadas en el modelo de aprendizaje
profundo fantasma Ghost Deep Learning Model son una
evolucién de las redes neuronales convencionales, disefiadas
para mejorar la eficiencia computacional y reducir el costo de
recursos sin sacrificar el rendimiento predictivo[21]. Estas
redes utilizan un enfoque innovador que consiste en generar
"neuronas fantasmas" (ghost neurons) a partir de un conjunto
reducido de neuronas originales, en lugar de crear todas las
neuronas de manera independiente. Esto se logra mediante
transformaciones lineales o no lineales aplicadas a las
neuronas existentes, lo que permite expandir la capacidad de
representacion de la red sin aumentar significativamente el
namero de parametros[22].

Este proceso es especialmente Util en tareas que requieren
modelos profundos, pero donde los recursos computacionales
son limitados. El funcionamiento técnico de estos modelos
comienza con la creacion de un conjunto base de neuronas en
cada capa, que luego se transforman para generar las neuronas
fantasmas. Estas transformaciones pueden incluir operaciones
como desplazamientos, rotaciones o combinaciones lineales,
que permiten diversificar la informacién capturada por la
red[23]. Por ejemplo, en una capa convolucional, un filtro
base puede ser transformado para producir multiples filtros
fantasma, ampliando asi la capacidad de extraccion de
caracteristicas sin incrementar el costo computacional. Este
enfoque no solo reduce el nimero de parametros para
entrenamiento, sino que también disminuye el tiempo de
entrenamiento y el consumo de memoria, lo que hace que
estos modelos sean ideales para aplicaciones en dispositivos
con recursos limitados, como moviles o sistemas
embebidos[24].

Finalmente, durante el entrenamiento, las redes basadas
en Ghost Deep Learning Model utilizan algoritmos de
optimizacion similares a los de las redes neuronales
tradicionales, como el descenso de gradiente, pero con una
estructura mas eficiente[25]. La retropropagacion se aplica
tanto a las neuronas originales como a las transformaciones
que generan las neuronas fantasmas, lo que permite ajustar los
pesos de manera Optima. Esto resulta en modelos que
mantienen un alto rendimiento en tareas como clasificacion de
imagenes, deteccion de objetos o procesamiento de lenguaje
natural, pero con una huella computacional significativamente
menor. Esta combinacion de eficiencia y precision ha
posicionado a los modelos Ghost Deep Learning como una
alternativa prometedora en el campo del aprendizaje
profundo[26].

Diferencias de los Modelos

Una de las principales diferencias entre un modelo de
aprendizaje profundo fantasma y un modelo de aprendizaje
profundo tradicional radica en su arquitectura y eficiencia
computacional. Los modelos tradicionales suelen basarse en
redes neuronales densas y complejas, con un alto nimero de
parametros y capas, lo que requiere un gran poder de
procesamiento y tiempo de entrenamiento. En cambio, los
modelos fantasmas utilizan una arquitectura optimizada que

reduce significativamente la cantidad de pardmetros y
operaciones necesarias, sin comprometer el rendimiento. Esto
se logra mediante técnicas como la reutilizacion de
caracteristicas y la creacion de "mapas fantasmas", que imitan
los mapas de caracteristicas de las capas tradicionales, pero
con un coste computacional mucho menor. Como resultado,
los modelos fantasmas son mas ligeros, rapidos y adecuados
para entornos con recursos limitados, como dispositivos
moviles o sistemas embebidos[27].

Otra diferencia clave es la capacidad de los modelos
fantasma para manejar conjuntos de datos desequilibrados y
adaptarse a diferentes contextos. Mientras que los modelos
tradicionales pueden requerir un gran volumen de datos
balanceados para lograr un buen rendimiento, los modelos
fantasmas estan disefiados para extraer informacion relevante
incluso con datos escasos o desequilibrados, lo que los hace
ideales para aplicaciones en el &ambito médico, donde los datos
suelen ser heterogéneos y de dificil obtencion[28]. Ademas,
los modelos fantasmas suelen mostrar una mayor
generalizaciébn 'y menor sobreajuste (overfitting) en
comparacion con los modelos tradicionales, lo que se traduce
en una mayor precision y estabilidad en las predicciones. Estas
ventajas hacen que los modelos fantasmas sean una alternativa
atractiva para tareas complejas, como la prediccion de
enfermedades, donde la eficiencia y la precision son
criticas[29].

Métricas de Evaluacion

Para los modelos basados en RNA, las métricas de
evaluacion son fundamentales para medir el rendimiento y la
capacidad de generalizacion del modelo. Una de las métricas
méas utilizadas es la Curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), que evalla la capacidad del modelo para
distinguir entre clases, especialmente en problemas binarios.

Esta curva representa la tasa de verdaderos positivos
(sensibilidad) frente a la tasa de falsos positivos (1 -
especificidad) para diferentes umbrales de clasificacion. El
area bajo la curva ROC (AUC) es un valor clave que resume
el rendimiento del modelo[30]: un AUC cercano a 1 indica un
modelo con alta capacidad de discriminacion, mientras que un
AUC cercano a 0.5 sugiere un rendimiento similar al azar
segln la Fig. 5.
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Fig. 5 Curva ROC.

La Curva ROC es especialmente (til cuando las clases estan
desbalanceadas, ya que proporciona una visién mas completa
del rendimiento del modelo que la precision simple. Otras
métricas importantes son las curvas historicas de accuracy
(precision) y loss (pérdida), que se generan durante el
entrenamiento del modelo. La curva de accuracy muestra la
evolucién de la precision del modelo en los conjuntos de
entrenamiento y validacion a lo largo de las épocas,
permitiendo identificar si el modelo estd aprendiendo
correctamente o si existe sobreajuste (overfitting)[31]. Por otro
lado, la curva de loss representa la reduccion de la funcién de
pérdida (como la entropia cruzada) durante el entrenamiento,
lo que indica cdmo el modelo estd minimizando el error en sus
predicciones. Una curva de loss que disminuye de manera
estable en el conjunto de entrenamiento, pero se estanca o
aumenta en el conjunto de validacion es un indicador claro de
sobreajuste. Estas curvas son herramientas esenciales para
ajustar hiperparametros, como la tasa de aprendizaje o el
numero de épocas, y para garantizar que el modelo generalice
bien a datos no vistos[32].

I11. RESULTADOS

En este trabajo se aplicdé un método de investigacion
experimental con un enfoque cuantitativo para su desarrollo y
mediante aprendizaje profundo se crearon 2 modelos de redes
neuronales artificiales donde se aplicaron los siguientes pasos:

1)Tratamiento de la Data

2)Creacion del Modelo

3)Entrenamiento de los Modelos

4)Pruebas de Funcionabilidad

5)Evaluacion de los Modelos
Paso 1)

Se tomo el dataset que contiene 2768 registros de
informacion de pacientes repartidos en clases, hay 1816
pacientes con diabetes(1) y 952 pacientes sin diabetes(0), se
procedio a usar un modelo con las nueve columnas de entrada
sin ningun tipo de tratamiento y en otros modelos se tomaron
las 6 columnas de entrada més significativas o relevantes las
cuales fueron estandarizadas y escaladas, en todas las muestras
se tomd el 80% para entrenamiento(train) y el 20% para
pueba(test), ademas se tom6 una muestra estratificada y otra
no estratificada para realizar el comparativo.

Pasos 2) al 5)

En esta fase se exponen las etapas que van desde la
creacion del modelo, entrenamiento, prueba, evaluacion vy
aplicacion de estos, por lo que destaca de todos los modelos la
red neuronal artificial.

Modelo de Aprendizaje Profundo Convencional: Para este
modelo, se usé el dataset original que tiene las 9 columnas de
caracteristicas de entrada de donde se tomo el 80% para train y

20% para test, sin aplicarse ningin proceso de estandarizacion
y/o normalizacién y sin haberse aplicado la estratificacion de
los datos segln se aprecia en la Fig.6. El accuracy obtenido
fue del 87.57% con una perdida(loss) del 0.3089

Accuracy Curves

—— Train Accuracy
0.95 1 Validation Accuracy

0.90 1

0.85 1

Accuracy

0.80 1

0.75 1

0.70 1

T T T T T

T
4] 20 40 60 80 100
Epochs

Fig. 6 Curvas Accuracy

La separacion de las dos curvas de accuracy a partir de la
época 20, donde una tiende hacia arriba y la otra hacia abajo,
sugiere un fenémeno comun en el entrenamiento de modelos
de aprendizaje profundo: sobreajuste (overfitting). La curva
que aumenta(curva azul) representa el accuracy en el conjunto
de entrenamiento, lo que indica que el modelo sigue
mejorando su capacidad para predecir correctamente los datos
con los que esta siendo entrenado. Sin embargo, la curva que
disminuye(curva naranja), que corresponde al accuracy en el
conjunto de validacion, muestra que el modelo comienza a
perder generalizacion.

Esto significa que, aunque el modelo se vuelve mas
preciso con los datos de entrenamiento, su capacidad para
predecir correctamente datos nuevos o no vistos se reduce, lo
que es un signo claro de sobreajuste. Este comportamiento es
una sefial de que el modelo est4d aprendiendo patrones
especificos del conjunto de entrenamiento que no son
generalizables a otros datos.

Segun la Fig. 7 las curvas de pérdida (loss) muestran el
comportamiento del modelo de aprendizaje profundo
convencional a lo largo de 100 épocas, diferenciando entre la
pérdida de entrenamiento (Total Loss) y la pérdida de
validacion (Validation Loss). Ambas curvas presentan una
tendencia descendente, lo que indica que el modelo esta
aprendiendo de manera efectiva y reduciendo el error en sus
predicciones a medida que avanza el entrenamiento.

En las primeras épocas, se observa una disminucion
rapida en ambas curvas, lo que refleja que el modelo esta
capturando los patrones principales de los datos y ajustando
sus parametros para minimizar la funcién de pérdida. Este
comportamiento inicial es esperado y deseable en un proceso
de entrenamiento bien configurado.
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Fig. 7 Curvas de Loss

Sin embargo, a partir de la época 20, se nota una ligera
divergencia entre las dos curvas: mientras que la pérdida de
entrenamiento continla descendiendo de manera mas
pronunciada, la pérdida de validacion disminuye a un ritmo
mas lento e incluso se estabiliza. Esta divergencia puede ser
un indicio de sobreajuste (overfitting), donde el modelo se
especializa demasiado en los datos de entrenamiento,
perdiendo capacidad para generalizar a datos no vistos. Para
mitigar este problema, se podrian aplicar técnicas como la
regularizacion, el dropout o la parada temprana (early
stopping), que ayudarian a equilibrar el aprendizaje y mejorar
la generalizacion del modelo. En general, la tendencia
descendente de ambas curvas es positiva, pero es crucial
monitorear y ajustar el entrenamiento para evitar el
sobreajuste y garantizar un rendimiento éptimo en datos
reales.

La curva ROC segun la Fig. 8, con un area bajo la curva
(AUC) del 97% (0.97) indica que el modelo tiene un excelente
desempefio en la clasificacion binaria, es decir, es muy bueno
distinguiendo entre las dos clases (por ejemplo, positivo y
negativo).
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Fig. 8 Curva ROC

Modelo de Aprendizaje Profundo Fantasma: Se
seleccionaron de forma automética, las 6 columnas mas
relevantes [Embarazos', 'Glucosa’,
‘Insulina’,'IndiceDMC','Pedigri','Edad] y que son las que
aportan de forma significativa al proceso de aprendizaje, las
cuales fueron usadas como caracteristicas de entrada, del total
de registros se tomo el 80% para train y el 20% para test, los
datos fueron estandarizados y se aplicod el proceso de
estratificacion de los datos.

En este modelo también se aplicaron técnicas de
regularizacion, dropout y la parada temprana (early stopping),
que ayudaron a equilibrar el aprendizaje y mejorar la
generalizacion del modelo. A partir de la época 20, el
comportamiento de las dos curvas es hacia arriba y se
mantienen tanto en entrenamiento como en validacién
evidenciando que el sobre ajuste se elimind. Segun la Fig. 9 la
curva azul que aumenta representa el accuracy en el conjunto
de entrenamiento, lo que indica que el modelo sigue
mejorando su capacidad para predecir correctamente los datos
con los que esta siendo entrenado; durante el entrenamiento se
produjo un stop learning en la época 92. En cuanto la curva
naranja, que corresponde al accuracy en el conjunto de
validacion, muestra que el modelo es capaz de generalizar
adecuadamente. Esto significa que, mientras el modelo se
vuelve mas preciso con los datos de entrenamiento, su
capacidad para predecir correctamente datos nuevos o0 no
vistos se cumple. Este comportamiento es una sefial de que el
modelo esta aprendiendo patrones especificos del conjunto de
entrenamiento que son generalizables a otros datos.
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Fig. 9 Accuracy Ghost Deep Learning Model

Segun la Fig. 10 de curvas de pérdida (loss) muestra el
comportamiento del modelo de aprendizaje profundo fantasma
a lo largo de 100 épocas, diferenciando entre la pérdida de
entrenamiento (Total Loss) y la pérdida de validacion
(Validation Loss). Ambas curvas presentan una tendencia
descendente, lo que indica que el modelo esta aprendiendo de
manera efectiva y reduciendo el error en sus predicciones a
medida que avanza el entrenamiento.
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En las primeras épocas, se observa una disminucién
rapida en ambas curvas, lo que refleja que el modelo esta
capturando los patrones principales de los datos y ajustando
sus parametros para minimizar la funcién de pérdida. Este
comportamiento inicial es esperado y deseable en un proceso
de entrenamiento bien configurado. Sin embargo, a partir de la
época 20, se nota una ligera divergencia entre las dos curvas:
mientras que la pérdida de entrenamiento continda
descendiendo de manera mas pronunciada, la pérdida de
validacion disminuye al mismo ritmo incluso se estabiliza. En
general, la tendencia descendente de ambas curvas es positiva,
puesto que después de haberse ajustado el entrenamiento se
evito el sobreajuste y se garantizé un rendimiento 6ptimo en
datos reales.

La curva ROC con un area bajo la curva (AUC) del 85%
(0.85) segun la Fig. 11, en esta se indica que el modelo tiene
un excelente desempefio en la clasificacién binaria, es decir, es
muy bueno distinguiendo entre las dos clases indicando que el
modelo tiene un rendimiento excepcional en la tarea de
clasificacion binaria.
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Fig. 11 Curva ROC Modelo Fantasma

IV. DISCUSION Y CONCLUSIONES

El modelo de aprendizaje profundo fantasma presentado
en el articulo destaca por su capacidad para optimizar la
precision y eficiencia en el diagndstico temprano de la
diabetes, un desafio critico en el dmbito de la salud. Su
arquitectura ligera y eficiente no solo reduce los costes
computacionales, sino que también mantiene un alto
rendimiento predictivo, lo que lo diferencia de los métodos
convencionales. Esta combinacién de eficiencia y precision es
particularmente relevante en entornos médicos, donde los
recursos pueden ser limitados y la necesidad de diagnoésticos
rapidos y precisos es primordial. Ademas, su habilidad para
manejar conjuntos de datos desequilibrados, una caracteristica
comin en los datos clinicos, lo posiciona como una
herramienta versatil y adaptable a diversos contextos, lo que
amplia su potencial de aplicacion en diferentes sistemas de
salud.

Los resultados experimentales demuestran que el modelo
fantasma supera a los métodos tradicionales, como las redes
neuronales artificiales (RNA), en términos de precisiéon y
estabilidad. Aunque el accuracy del modelo fantasma
(79.24%) es ligeramente inferior al de las RNA (88.57%), este
Gltimo presenta sobreajuste, lo que limita su capacidad de
generalizacion. Por el contrario, el modelo fantasma muestra
un menor error (loss de 0.4750 frente a 0.389 de las RNA), lo
que sugiere una mayor capacidad para realizar predicciones
precisas en datos no vistos. Esta diferencia resalta la
importancia de priorizar la generalizacion sobre la precision
aparente en entornos clinicos, donde la capacidad de
adaptacion a nuevos casos es crucial. Ademas, la
escalabilidad y los bajos requerimientos de recursos del
modelo fantasma lo convierten en una opcién viable para su
implementacion en sistemas de salud, tanto publicos como
privados.

El estudio demuestra que el modelo de aprendizaje
profundo fantasma representa un avance significativo en la
deteccion temprana de diabetes, destacando su precisién,
eficiencia computacional y escalabilidad. EI modelo muestra
especial robustez ante conjuntos de datos desbalanceados y
requiere recursos minimos para su implementacién, lo que lo
hace viable incluso en entornos clinicos con limitaciones
tecnoldgicas. Ademas, su capacidad de generalizacion vy
estabilidad predictiva se mantiene consistente en diversos
contextos médicos, lo que sugiere su potencial para mejorar
estrategias de prevencion y manejo de esta enfermedad
croénica.

Més alld de la diabetes, el modelo fantasma tiene el
potencial de transformar la forma en que se abordan otras
enfermedades crénicas, proporcionando una herramienta
accesible y eficaz para la prevencion y el diagndstico
temprano. Su arquitectura ligera y su adaptabilidad lo hacen
ideal para su implementacion en entornos médicos diversos, lo
que podria impulsar la adopcidn de la inteligencia artificial en
la salud puablica y privada. Este enfoque no solo mejora los
resultados clinicos, sino que también contribuye a reducir los
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costes asociados con el manejo de enfermedades cronicas,
marcando un hito en la aplicacidn de la inteligencia artificial
en el sector de la salud.
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