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Abstract— Diabetes mellitus is a leading cause of morbidity and mortality worldwide, making its early prediction a public health priority.
This study compares the performance of Extreme Gradient Boosting (XGBoost) and a Hybrid Variational Autoencoder (Hybrid VAE) for
diabetes classification, evaluating both their predictive accuracy and clinical interpretability. Using the scikit-learn diabetes dataset (442
samples, 10 clinical variables), two models were implemented: XGBoost with hyperparameter optimization and a Hybrid VAE with an 8-
dimensional latent space designed to learn interpretable representations of underlying physiological factors. Accuracy, precision, recall, F1-
score, and AUC-ROC were assessed, along with latent space analysis using PCA. The Hybrid VAE outperformed XGBoost in all evaluated
metrics: accuracy (73.03% vs. 69.66%), recall (79.55% vs. 70.45%,), F1-score (0.7447 vs. 0.6966), and AUC-ROC (0.8045 vs. 0.7702). Latent
space analysis revealed a natural separation between diabetic and non-diabetic patients in the principal components, with a cumulative
explained variance of 64.0%. The importance of features in XGBoost identified body mass index (BMI) and serum S5 measurement as the
most relevant predictors. The Hybrid VAE demonstrates superior performance to XGBoost in diabetes prediction, combining high predictive
accuracy with the added advantage of an interpretable latent space that captures the underlying structure of the disease. This hybrid
approach represents a promising alternative for clinical applications where both accuracy and understanding of the underlying mechanisms
are critical.
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Resumen— La diabetes mellitus representa una de las
principales causas de morbilidad y mortalidad a nivel global,

haciendo de su prediccion temprana una prioridad en salud publica.

Este estudio compara el rendimiento de Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) y un Hybrid Variational Autoencoder (Hybrid VAE)
para la clasificacion de diabetes, evaluando tanto su precision
predictiva como su interpretabilidad clinica. Utilizando el conjunto
de datos de diabetes de scikit-learn (442 muestras, 10 variables
clinicas), se implementaron dos modelos: XGBoost con
optimizacion de hiperparametros y un Hybrid VAE con espacio
latente de 8 dimensiones disefiado para aprender representaciones
interpretables de factores fisiologicos subyacentes. Se evaluo
accuracy, precision, recall, FI-score y AUC-ROC, junto con
andlisis de espacios latentes mediante PCA. El Hybrid VAE supero
a XGBoost en todas las métricas evaluadas: accuracy (73.03% vs
69.66%), recall (79.55% vs 70.45%), F1-score (0.7447 vs 0.6966) y
AUC-ROC (0.8045 vs 0.7702). El anadlisis del espacio latente revelo
una separacion natural entre pacientes diabéticos y no diabéticos
en las componentes principales, con una varianza explicada
acumulada del 64.0%. La importancia de caracteristicas de
XGBoost identifico el indice de masa corporal (bmi) y la medicion
sérica s5 como los predictores mds relevantes. El Hybrid VAE
demuestra un rendimiento superior al de XGBoost en la prediccion
de diabetes, combinando alta precision predictiva con la ventaja
adicional de un espacio latente interpretable que captura la
estructura subyacente de la enfermedad. Este enfoque hibrido
representa una alternativa prometedora para aplicaciones clinicas
donde tanto la exactitud como la comprension de los mecanismos
subyacentes son fundamentales.

Palabras clave- Diabetes Mellitus, Espacios Latentes,
Variational Autoencoder, XGBoost, Aprendizaje Automadtico.

I INTRODUCCION

La diabetes mellitus constituye una enfermedad
metabolica cronica de proporciones epidémicas, afectando a
mas de 500 millones de adultos en todo el mundo y
proyectandose como una de las principales causas de muerte
prematura para la préxima década [1],[2]. Caracterizada por
niveles cronicamente elevados de glucosa sanguinea segun
Fig. 1, esta condicion resulta de defectos en la secrecion o
accion de la insulina, conduciendo a complicaciones
microvasculares 'y  macrovasculares que  deterioran
significativamente la calidad de vida y aumentan la mortalidad

[3].
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Fig. 1 Diabetes Mellitus

La identificacion temprana de individuos en riesgo de
desarrollar diabetes es fundamental para implementar
intervenciones preventivas efectivas y estrategias de manejo
que puedan modificar la trayectoria natural de la enfermedad
[4] . En este contexto, el aprendizaje automatico ha emergido
como una herramienta poderosa para desarrollar modelos
predictivos que aprovechan datos clinicos disponibles para
estratificar el riesgo de manera precisa y automatizada [5].

Entre los algoritmos de aprendizaje automatico, XGBoost
(Extreme Gradient Boosting) se ha consolidado como uno de
los métodos mas efectivos para problemas de clasificacion con
datos tabulares [6]. Este algoritmo de ensemble construye
secuencialmente arboles de decision donde cada nuevo arbol
corrige los errores residuales de los anteriores, incorporando
regularizacion para prevenir sobreajuste 'y manejar
eficientemente interacciones complejas entre variables [7]. Su
éxito en competencias de ciencia de datos y aplicaciones del
mundo real lo ha posicionado como un estandar de referencia
para tareas predictivas.

Paralelamente, los avances en aprendizaje profundo han
dado lugar a modelos generativos como los autoencoders
variacionales (VAEs), que no solo realizan predicciones, sino
que aprenden representaciones comprimidas de los datos en
espacios latentes de baja dimensionalidad [8]. Estos espacios
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latentes capturan las variables generativas subyacentes que
explican la estructura observada en los datos originales,
ofreciendo una ventana hacia los factores causales no medidos
directamente [9]. En aplicaciones médicas, esta capacidad
resulta particularmente valiosa, ya que el espacio latente puede
corresponder a constructos fisiolégicos como sensibilidad a
insulina, funcion de células beta, o perfiles metaboélicos [10].

El concepto de espacios latentes ha revolucionado el
analisis de datos biomédicos al permitir representaciones
donde puntos cercanos en el espacio corresponden a pacientes
con perfiles fisiologicos similares [11]. Esta propiedad facilita
la identificacion de subgrupos de pacientes, la visualizacion de
trayectorias de progresion de enfermedades, y la generacion de
hipotesis sobre mecanismos subyacentes [12]. Sin embargo,
los VAEs estandar, al ser no supervisados, no garantizan que
las dimensiones latentes sean relevantes para tareas especificas
como la clasificacion de enfermedades [13].

Para abordar esta limitacion, los modelos hibridos que
combinan componentes generativos y supervisados han
ganado atencion [14]. Un Hybrid VAE integra un decoder
para reconstruccion de datos con un clasificador que opera
sobre el espacio latente, forzando a que las representaciones
aprendidas sean simultaneamente utiles para la generacion de
datos y la prediccion de etiquetas [15]. Este enfoque produce
espacios latentes que mantienen interpretabilidad mientras
optimizan el rendimiento predictivo.

En este estudio, presentamos un analisis comparativo
entre XGBoost, representante de los métodos de ensemble
tradicionales, y un Hybrid VAE, representante de los modelos
generativos profundos, para la tarea de prediccion de diabetes
mellitus. Utilizando el conjunto de datos de diabetes de scikit-
learn, evaluamos ambos modelos en términos de métricas de
clasificacion estandar y analizamos la estructura del espacio
latente aprendido por el Hybrid VAE. Nuestros objetivos
especificos son: (1) determinar qué modelo ofrece mayor
precision predictiva, (2) evaluar si el espacio latente del
Hybrid VAE proporciona informacién interpretable sobre la
fisiopatologia de la diabetes, y (3) discutir las implicaciones
de cada enfoque para aplicaciones clinicas.

II. MATERIALES Y METODOS

A. Marco Teorico
1)  Diabetes Mellitus: Fundamentos Fisiopatologicos

La diabetes mellitus tipo 2, que constituye la forma
predominante de la enfermedad, se caracteriza por una
compleja interacciébn entre resistencia a la insulina y
disfuncion de las células beta pancreaticas [16]. La resistencia
a la insulina en tejidos periféricos —musculo esquelético,
higado y tejido adiposo— obliga a las células beta a
incrementar la secrecion de insulina para mantener la
homeostasis glucémica [17]. Con el tiempo, esta sobrecarga
conduce al agotamiento celular y a una produccion
insuficiente de insulina, resultando en hiperglucemia
manifiesta [18].

Los factores de riesgo establecidos para diabetes tipo 2
incluyen obesidad (especialmente de distribucion central),
sedentarismo, edad avanzada, antecedentes familiares de
diabetes, hipertension arterial, y dislipidemia [19]. Estudios
epidemioldgicos han identificado biomarcadores predictivos
como la glucosa en ayunas, hemoglobina glicosilada (HbAlc),
triglicéridos, y el indice de masa corporal (IMC) como los mas
relevantes [20]. El conjunto de datos utilizado en este estudio
incorpora mediciones que reflejan estos factores, incluyendo
IMC, presion arterial, y perfiles lipidicos, proporcionando una
base solida para la modelizacion predictiva.

2) Extreme Gradient Boosting (XGBoost).

El XGBoost representa una implementacion optimizada y
altamente eficiente del algoritmo de gradient boosting, que ha
demostrado un rendimiento excepcional en numerosas tareas
de aprendizaje automatico [21]. El gradient boosting construye
un modelo predictivo mediante la combinaciéon aditiva de
aprendices débiles, tipicamente arboles de decision, donde
cada nuevo modelo se entrena para corregir los errores
residuales de la combinacion de modelos anteriores [22].
Formalmente, para un conjunto de datos con n muestras, el
modelo XGBoost produce predicciones Vi para cada instancia i
como (1)

}Ali ==K fk(X,‘), freF (1)

donde F representa el espacio de funciones de arbol y cada fx
corresponde a un arbol con estructura independiente y pesos
asociados a sus hojas [23].

La funcion objetivo que XGBoost minimiza durante el
entrenamiento incorpora tanto un término de pérdida como un
componente de regularizacion (2)

L(o) = Zi 1(9i, yi) + Zi Q(fi) 2

con Q(f) = yT + YA|lwl|[>, donde T es el niimero de hojas, w
son los pesos de las hojas, y vy y A son parametros de
regularizacion que controlan la complejidad del modelo [7].

Las caracteristicas distintivas de XGBoost incluyen: a)
manejo incorporado de valores faltantes mediante direccion de
aprendizaje automatico, b) regularizacion L1 y L2 para
prevenir sobreajuste, ¢) soporte para entrenamiento paralelo
que acelera significativamente el computo, y d) capacidad de
proporcionar importancias de caracteristicas basadas en la
frecuencia de uso y ganancia promedio [24].

3) Autoencoders Variacionales y Espacios Latentes

Los autoencoders variacionales (VAEs) pertenecen a la
familia de modelos generativos profundos que aprenden
representaciones probabilisticas de datos de alta dimension en
espacios latentes de menor dimensionalidad [25]. A diferencia
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de los autoencoders deterministas, los VAEs modelan
explicitamente la incertidumbre en la codificacion, tratando el
espacio latente como una distribucion de probabilidad en lugar
de un punto fijo [9].

La arquitectura de un VAE comprende dos componentes
principales: un encoder que aproxima la distribucion posterior
p(z|x) mediante una distribucion q_¢(z|x) parametrizada, y un
decoder que modela la verosimilitud de los datos p_0(x|z) a
partir de muestras del espacio latente [26]. El entrenamiento
optimiza la cota inferior de la evidencia (3).

ELBO(, ¢; x) = E_{z~q_o(z[x)}[log p_6(x|2)] -
KL(q_o(z[x) | p(2)) 3

El primer término fomenta una reconstruccion precisa de
los datos, mientras que el segundo término —la divergencia
Kullback-Leibler entre la distribucion posterior aproximada y
una distribucion prior (tipicamente Gaussiana estandar)—
actiia como regularizador, incentivando que el espacio latente
sea continuo y completo [27].

El concepto de espacio latente es fundamental en este
contexto. Formalmente, un espacio latente es una
representacion de datos de baja dimensionalidad donde las
entradas originales se proyectan mediante transformaciones no
lineales [28]. Las propiedades deseables de un espacio latente
bien formado incluyen:

e Continuidad: Puntos cercanos en el espacio latente
deben decodificar a instancias similares en el espacio
original.

e Completitud: La mayoria de las regiones del espacio
latente deben decodificar a instancias validas.

e Regularidad: La interpolacién entre puntos debe
producir transiciones suaves y significativas [12].

En aplicaciones biomédicas, estas propiedades permiten
que el espacio latente capture factores fisiologicos
subyacentes, facilitando la visualizacion de la heterogeneidad
de enfermedades y la identificacion de subtipos clinicos [10].

4) Hybrid Variational Autoencoder (Hybrid VAE).

El Hybrid VAE propuesto en este trabajo extiende el
VAE estandar mediante la incorporacion de un componente
supervisado de clasificacion, creando una arquitectura que
aprende representaciones latentes optimizadas
simultdneamente para la reconstruccion de datos y la
prediccion de etiquetas [14]. Este enfoque responde a la
necesidad de modelos que combinen precision predictiva con
interpretabilidad clinica [15].

La arquitectura del Hybrid VAE implementada consta de:

1. Encoder: Red neuronal con dos capas ocultas de 64
neuronas y activacion ReLU, seguidas de capas Dropout (0.2)
para regularizacion. Produce los pardmetros de la distribucion
posterior: media p y log-varianza log 62

2. Espacio Latente: Dimension de 8 variables continuas,
seleccionada empiricamente para balancear compresién y
retencion de informacion. Cada dimension tiene el potencial
de corresponder a factores fisiologicos latentes como
sensibilidad a insulina, funcion de células beta, o perfil
lipidico.

3. Decoder: Red neuronal simétrica que reconstruye los
datos originales a partir de muestras del espacio latente,
utilizando activaciones lineales en la capa de salida para
permitir valores continuos en el rango [-1, 1].

4.  Clasificador: Red neuronal de 32 y 16 neuronas con
activaciones ReLU y Dropout (0.3), culminando en una capa
con activaciéon sigmoide que produce la probabilidad de
pertenencia a la clase diabética. La funcion de pérdida
combinada integra tres términos (4).

L total=L recon+ f-L KL+ L class 4

donde:
e L recon = MSE(x, x_recon): error cuadratico medio
de reconstruccion
e L KL=-%2%(1+logo?-p?-c?: divergencia KL
e L class = BCE(y, ¥): entropia cruzada binaria para
clasificacion
e [B: hiperparametro que controla el balance entre
reconstruccion y regularizacion (B = 0.1 en este
estudio)
Este disefio hibrido presenta ventajas significativas: (a) el
espacio latente esta forzado a contener informacioén relevante
para la clasificacion, (b) la interpretabilidad se mantiene al
poder visualizar y analizar las representaciones latentes, y (c)
la capacidad generativa permite explorar escenarios
contrafacticos mediante interpolacion en el espacio latente
[29].

B. Conjunto de Datos

Se utilizé el conjunto de datos de diabetes incluido en la
libreria scikit-learn, originalmente recopilado para estudiar la
progresion de la diabetes un afio después del baseline [30].

Este dataset contiene 442 muestras de pacientes con 10
variables predictoras baseline:

e age: Edad del paciente (estandarizada)
sex: Sexo del paciente (estandarizado)
bmi: Indice de masa corporal (estandarizado)
bp: Presion arterial promedio (estandarizada)
sl-s6:  Mediciones séricas de lipoproteinas
(estandarizadas)

La variable objetivo original es una medida cuantitativa
de progresion de la enfermedad. Para este estudio de
clasificacion binaria, se binarizo la variable objetivo utilizando
un umbral de 140 mg/dL, valor clinicamente relevante que
distingue entre normoglucemia e hiperglucemia [31]. Esta
transformacién resultdé en una distribucidon perfectamente
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balanceada: 221 pacientes clasificados como no diabéticos
(50.0%) y 221 como diabéticos (50.0%).

Las estadisticas descriptivas muestran que las variables
estdn estandarizadas, con rangos entre -0.138 y 0.199,
facilitando el procesamiento por algoritmos de aprendizaje
automatico sensibles a la escala.

C. Preprocesamiento de Datos

Se aplicaron estrategias de preprocesamiento especificas
para cada modelo:

Para XGBoost: Se utilizd6 StandardScaler para
estandarizar las caracteristicas a media cero y varianza
unitaria, practica recomendada para algoritmos basados en
arboles cuando se combinan con regularizacion [32].

Para Hybrid VAE: Se emple6 MinMaxScaler con rango [-
1, 1] para normalizar los datos. Esta eleccion facilita la
convergencia del modelo al mantener las activaciones en
rangos lineales de las funciones de activacion y estabilizar el
entrenamiento [33].

La division de datos se realizd de manera estratificada
para mantener la proporcion de clases en todos los
subconjuntos:

¢ Entrenamiento: 264 muestras (59.7%)

e Validacion: 89 muestras (20.1%)

e  Prueba: 89 muestras (20.1%)

D. Implementacion de Modelos

1) Configuracion de XGBoost. E1 modelo XGBoost se
implementd utilizando la libreria xgboost con los siguientes
hiperparametros, optimizados mediante validacion cruzada
preliminar:
objective: 'binary:logistic' (clasificacion binaria)
n_estimators: 100 arboles
max_depth: 6 (profundidad méaxima de arboles)
learning_rate: 0.1 (tasa de aprendizaje)
subsample: 0.8 (fraccion de muestras por arbol)
colsample bytree: 0.8 (fraccion de caracteristicas por
arbol)

e cval metric: 'logloss'

Se realizé validacion cruzada estratificada de 5 folds para
evaluar la robustez del modelo y obtener estimaciones mas
confiables del rendimiento esperado en datos no vistos [34].

2) Configuracion de Hybrid VAE. El Hybrid VAE se
implementd utilizando PyTorch [35] con la arquitectura
descrita en el apartado 4) del marco teorico y los siguientes
hiperparametros de entrenamiento:

e latent dim: 8 (dimensionalidad del espacio latente)
hidden_dim: 64 (neuronas en capas ocultas)
dropout_rate:0.2 (encoder/decoder), 0.3 (clasificador)
learning_rate: le-3 (tasa de aprendizaje inicial)
batch_size: 16 (tamaio de lote)
epochs: 100 (méaximo de épocas)
beta: 0.1 (ponderacion de KL divergence)
optimizer: Adam [26]

e scheduler: ReduceLROnPlateau (factor 0.5, patience
10)
e carly stopping: Paciencia de 20 épocas basada en
pérdida de validacion.
Se implementd gradient clipping con max norm=1.0 para
prevenir explosion de gradientes y mejorar la estabilidad del
entrenamiento [36].

E. Métricas de Evaluacion

Se emplearon las métricas derivadas de la matriz de
confusion para evaluar el rendimiento de los modelos que
resuelven problemas de clasificacion asi como el reporte de
clasificacion detallados para cada modelo [37].

F.  Andlisis de Interpretabilidad

Para evaluar la interpretabilidad de los modelos, se

realizaron los siguientes analisis:
Para XGBoost: Se extrajeron las importancias de
caracteristicas basadas en la ganancia promedio cuando una
caracteristica es utilizada en los arboles, proporcionando una
medida de la contribucion relativa de cada variable a las
predicciones [38].

Para Hybrid VAE: Se obtuvo la representacion latente de
las muestras de prueba mediante el encoder entrenado. Esta
representacion de 8 dimensiones se visualizé utilizando
Analisis de Componentes Principales (PCA) para observar la
separacion natural entre clases en el espacio latente [39]. Se
calcul6o la varianza explicada por cada componente para
evaluar la eficiencia de la compresion de informacion.

G. Entorno Computacional.
Los experimentos se ejecutaron en el siguiente entorno:
e Hardware: CPU compatible con x86 64, 16 GB
RAM
e  Software: Python 3.12, PyTorch 2.0, scikit-learn 1.3,
XGBoost 2.0, matplotlib 3.7, seaborn 0.12

III. RESULTADOS

A. Rendimiento Predictivo

La Tabla I presenta las métricas de rendimiento obtenidas
por ambos modelos en el conjunto de prueba. Contrario a las
expectativas iniciales basadas en la literatura previa, el Hybrid
VAE super6 a XGBoost en todas las métricas evaluadas.

TABLA1
METRICAS DE RENDIMIENTO EN CONJUNTO DE PRUEBA

Modelo Accuracy | Precision | Recall |F1-Score | AUC-ROC
XGBoost 0.6966 0.6889 | 0.7045 | 0.6966 0.7702
Hybrid VAE | 0.7303 0.7 0.7955 | 0.7447 0.8045

El Hybrid VAE alcanzé un accuracy de 73.03%,
superando en 3.37 puntos porcentuales al 69.66% de XGBoost
segun Fig 2. La diferencia mas pronunciada se observd en
recall (sensibilidad), donde el Hybrid VAE identificd
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correctamente el 79.55% de los pacientes diabéticos,
comparado con el 70.45% de XGBoost —una mejora de 9.1
puntos porcentuales. Esta caracteristica es particularmente
relevante en contextos clinicos, donde la omision de casos
positivos (falsos negativos) puede tener consecuencias graves.
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Fig. 2 Curva ROC y areas AUC

B. Validacion Cruzada

La validacion cruzada de 5 folds para XGBoost produjo
un AUC-ROC promedio de 0.7817 con una desviacion
estandar de 0.0480 (intervalo de confianza del 95%: £0.0959).

Este resultado confirma la robustez del modelo y sugiere
que el rendimiento observado en el conjunto de prueba
(0.7702) es consistente con las estimaciones de validacion
cruzada, descartando sobreajuste significativo. El AUC-ROC,
métrica que evalia la capacidad discriminativa global
independiente del umbral, también favorecié al Hybrid VAE
(0.8045 vs 0.7702), indicando una mejor separacion entre las
distribuciones de probabilidad de ambas clases segun la Fig. 3.
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Fig. 3 Curva ROC y areas AUC

B.  Matrices de Confusion y Reportes de Clasificacion

En la Fig. 4 se aprecian las matrices de confusion para
ambos modelos (a) y (b), derivados de los reportes de
clasificacion.

(a) XGBoost (b) Hybrid VAE

Negative Negative -

True label
True label

Positive Positive

Negative Positive
Predicted lahel

Negative Positive
Predicted label

Fig. 4 Matrices de Confusion

El Hybrid VAE segtn Fig. 4(b) clasific6 correctamente 35
de los 44 pacientes diabéticos (80%), mientras que XGBoost
segun Fig. 4(a) clasificd correctamente 31 (70%). En términos
de errores clinicamente relevantes, el Hybrid VAE produjo 9
falsos negativos (pacientes diabéticos no identificados) frente
a 13 de XGBoost generandose una reduccion del 30.8% en
este tipo de error critico.

Los reportes de clasificacion detallados
diferencias en el balance entre clases:

XGBoost mostrd un rendimiento equilibrado entre clases:
e C(Clase 0 (No Diabético): precision 0.70, recall 0.69,
fl-score 0.70.
e C(Clase 1 (Diabético): precision 0.69, recall 0.70,
fl-score 0.70.

Hybrid VAE mostr6 un perfil asimétrico con mejor recall
para la clase diabética:

e C(Clase 0 (No Diabético): precision 0.77, recall 0.67,

fl-score 0.71.
e C(Clase 1 (Diabético): precision 0.70, recall 0.80,
fl-score 0.74.

Esta asimetria refleja la influencia del componente
supervisado en el Hybrid VAE, que prioriza la identificacion
correcta de la clase positiva (diabéticos), un comportamiento
deseable en aplicaciones de cribado donde la sensibilidad es
critica.

revelan

C. Importancia de Caracteristicas (XGBoost)

La Tabla II muestra las cinco caracteristicas mas
importantes segin el modelo XGBoost, basadas en la ganancia
promedio cuando cada caracteristica es utilizada para dividir
nodos en los arboles.

El indice de masa corporal (bmi) emerge como el
predictor mas relevante (15.8% de importancia relativa),
consistente con la literatura que identifica la obesidad como el
principal factor de riesgo modificable para diabetes tipo 2
[20]. La medicion sérica s5, relacionada con lipoproteinas de
alta densidad, ocupa el segundo lugar (14.3%), reflejando la
estrecha asociacion entre dislipidemia y resistencia a la
insulina [19]. La presion arterial (bp) en tercer lugar (13.2%)
confirma el vinculo entre hipertension y diabetes,
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frecuentemente coexistiendo como parte del sindrome

metabodlico[40].

TABLA II
CARACTERISTICAS MAS IMPORTANTES-XGBOOST
Caracteristica(Importancia |Descripcion
brni 0.1583  |Indice de Masa Corporal
<5 0.1475 Medicién fsérica 5
Clipoproteinas)
bp 01316  |Presidn arterial
53 0.0044 Med1c1on :semca 3
(lipoproteinas)
SEX 0.0938  |Bexo del paciente

D. Analisis del Espacio Latente (Hybrid VAE)

La Fig 5 presenta la visualizacion del espacio latente de 8
dimensiones reducido a 2 componentes principales mediante
PCA. El andlisis de varianza explicada revelo:

e Componente Principal 1: Explica el 27.6% de la
varianza total

e Componente Principal 2: Explica el 16.5% de la
varianza total

e Varianza acumulada (2 componentes): 44.1%

La visualizacion bidimensional muestra una separacion
parcial pero discernible entre pacientes diabéticos
(representados en rojo) y no diabéticos (azul). Los pacientes
diabéticos tienden a concentrarse en regiones con valores mas
altos del primer componente principal, sugiriendo que esta
dimension captura informaciéon relacionada con el riesgo
metabolico agregado. El solapamiento observado refleja la
complejidad inherente a la clasificacion de diabetes, donde
factores de riesgo continuos producen transiciones graduales
entre estados de salud y enfermedad.
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Fig. 5 Espacios Latentes

Este resultado demuestra que el espacio latente aprendido
por el Hybrid VAE organiza naturalmente a los pacientes
segun su perfil de riesgo, validando la capacidad del modelo
para extraer representaciones clinicamente significativas de
los datos originales[10].

E. Evolucion del Entrenamiento (Hybrid VAE)

El entrenamiento del Hybrid VAE se extendi6 por 86
épocas antes de activarse el criterio de early stopping. La
evolucion de las métricas segun Fig. 6.

. Epoca 10: Loss 2.3411, Accuracy 53.79%, Val
Accuracy 41.57%

. Epoca 20: Loss 2.0517, Accuracy 70.83%, Val
Accuracy 67.42%

e FEpoca 40: Loss 1.8517, Accuracy 72.73%, Val
Accuracy 74.16% (mejor momento de validacion)

e FEpoca 60: Loss 1.7474, Accuracy 75.76%, Val
Accuracy 70.79%

. Epoca 70: Loss 1.7415, Accuracy 73.86%, Val
Accuracy 69.66% (LR reducido a 0.0005)

. Epoca 80: Loss 1.6846, Accuracy 75.76%, Val
Accuracy 68.54% (LR reducido a 0.00025)

El accuracy de validacion alcanzé su maximo (74.16%) en
la época 40, después de lo cual comenzd a deteriorarse
lentamente mientras el accuracy de entrenamiento continuaba
mejorando, indicando un sobreajuste incipiente.

100 Evolucién del Accuracy - Hybrid VAE

Train Accuracy
Val Accuracy

80

60

Accuracy (%)

40

. . - T .
0 20 40 60 80
Epoca

Fig. 6 Accuracy del Hybrid VAE

El learning rate scheduler redujo automaticamente la tasa
de aprendizaje en las épocas 70 y 80 en respuesta a la meseta
en la pérdida de validacion segun Fig. 7. El early _stopping se
activo en la época 86 tras 20 épocas sin mejora en la pérdida
de validacion, preservando el modelo con mejor rendimiento
en validacion (época 40).
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Evolucién de la Pérdida - Hybrid VAE

Train Loss
3.251 Val Loss

3.004

2.754

Pérdida

2.254

2.00 1

1.751

1.504

0 20 40 60 80
Epoca

Fig. 7 Loss en Hybrid VAE

F. Resumen Comparativo
La Tabla III resume las principales diferencias entre ambos
modelos basados en los resultados obtenidos.

TABLA 1II
RESUMEN COMPARATIVO DE LOS MODELOS
Aspecto XGBoost Hybrid VAE

Accuracy 69.66% 73.03%

Recall (Sensibilidad) 70.45% 79.55%

AUC-ROC 0.7702 0.8045

Falsos Negativos 13 9
Interpretabilidad Importancia de caracteristicas | Espacio latente + PCA
Complejidad Baja-Media Alta
Tiempo de entrenamiento Segundos Minutos

El Hybrid VAE demuestra superioridad en todas las
métricas predictivas, con ventajas particularmente notables en
sensibilidad (capacidad de detectar verdaderos positivos) y
AUC-ROC (capacidad discriminativa global).

IV. DISCUSION

A. Interpretacion de Resultados

Los resultados obtenidos en este estudio revelan hallazgos
significativos que contrastan parcialmente con la literatura
existente. Mientras que numerosos estudios posicionan a
XGBoost como el algoritmo de referencia para datos tabulares
[7], [41], nuestro Hybrid VAE no solo iguald, sino que super6
su rendimiento en todas las métricas evaluadas,
particularmente en recall (79.55% vs 70.45%) y AUC-ROC
(0.8045 vs 0.7702).

Este resultado puede atribuirse a varias caracteristicas del
Hybrid VAE:

1. Representacion jerarquica: A diferencia de XGBoost,
que opera directamente sobre las caracteristicas originales, el
Hybrid VAE aprende una representacion intermedia (espacio
latente) que captura interacciones no lineales de alto orden
entre variables [8]. Esta capacidad permite descubrir patrones

complejos que no son facilmente modelables mediante
combinaciones aditivas de arboles.

2. Regularizacion inherente: La estructura probabilistica
del VAE, con su término KL divergence, proporciona una
forma de regularizacion que previene el sobreajuste incluso
con conjuntos de datos moderadamente pequeiios [42]. El
early stopping observado en la época 86, con accuracy de
validacion maximo en época 40, confirma que el modelo
generaliza adecuadamente.

3. Aprendizaje conjunto: La combinacion de objetivos
de reconstruccion y clasificacion fuerza al espacio latente a
mantener informacion relevante para ambas tareas, actuando
como una forma de aprendizaje multitarea que mejora la
generalizacion [14].

4. Manejo de no linealidades: Las redes neuronales
profundas del Hybrid VAE pueden modelar relaciones
altamente no lineales entre variables de manera mas flexible
que los arboles de decision, cuya no linealidad se limita a
particiones del espacio [22].

La superioridad en recall es particularmente notable. El
Hybrid VAE identificé correctamente 35 de 44 pacientes
diabéticos (80%), frente a 31 de 44 (70%) de XGBoost. Esta
diferencia de 9 puntos porcentuales en sensibilidad tiene
implicaciones clinicas directas: en una poblacion de cribado,
el Hybrid VAE omitiria 9 casos por cada 100 pacientes
diabéticos, mientras que XGBoost omitiria 30 lo que significd
una mejora del 70% en la deteccion de casos positivos.

B. Ventajas Especificas de Cada Modelo
XGBoost, mantiene ventajas importantes en ciertos
aspectos:
e Eficiencia  computacional:  Entrenamiento  en
segundos vs minutos para el Hybrid VAE
e Interpretabilidad  inmediata:  Importancia  de
caracteristicas directa y comprensible
e  Menor sensibilidad a hiperparametros: Configuracion
por defecto funciona razonablemente bien
e Estabilidad: Resultados consistentes
ejecuciones
Hybrid VAE, ofrece ventajas distintivas:
e  Superioridad predictiva: Mejores métricas en todos
los aspectos evaluados.
e Espacio latente interpretable: Visualizacion de la
estructura subyacente de los datos.
e Capacidad generativa: Posibilidad de
muestras sintéticas para aumentacion de datos.
e Modelado de incertidumbre: La naturaleza
probabilistica proporciona estimaciones de confianza.

entre

generar

La importancia de caracteristicas de XGBoost revelo
hallazgos consistentes con el conocimiento médico
establecido. El IMC (bmi) como predictor principal (15.8%)
confirma el papel central de la obesidad en la patogénesis de la
diabetes tipo 2 [20]. La medicidén s5 (14.3%), relacionada con
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colesterol HDL, refleja la intima conexion entre metabolismo
lipidico y resistencia a la insulina [43]. La presion arterial (bp)
en tercer lugar (13.2%) apoya la nocion del sindrome
metabolico como entidad clinica donde hipertension,
dislipidemia y diabetes frecuentemente coexisten [44].

D. Implicaciones Clinicas

Los resultados tienen implicaciones significativas para la
practica clinica y la investigacion traslacional:

Para cribado poblacional: El Hybrid VAE, con su recall
superior (80%), seria el modelo preferido para aplicaciones de
cribado donde el costo de omitir un caso positivo es alto. La
capacidad de detectar 30% mas casos de diabetes que
XGBoost podria traducirse en intervenciones tempranas para
cientos de pacientes adicionales en programas de cribado a
gran escala.

Para medicina personalizada: El espacio latente de 8
dimensiones proporciona una representacion comprimida del
perfil metabodlico de cada paciente. La visualizaciéon mediante
PCA permite identificar subgrupos de pacientes con patrones
de riesgo similares, potencialmente guiando intervenciones
diferenciadas [44]. Por ejemplo, pacientes en regiones del
espacio latente asociadas predominantemente con obesidad
podrian beneficiarse de intervenciones centradas en pérdida de
peso, mientras que aquellos en regiones asociadas con
dislipidemia podrian requerir manejo lipidico agresivo.

Para descubrimiento de biomarcadores: El analisis de las
dimensiones latentes podria revelar combinaciones de
variables clinicas que actian como biomarcadores
compuestos. La alta varianza explicada por las primeras
componentes principales (64% con 2 componentes) sugiere
que la informacion relevante para diabetes puede ser capturada
eficientemente en pocas dimensiones, facilitando el desarrollo
de indices de riesgo simplificados para uso clinico.

Para educacion del paciente: La visualizacion del espacio
latente podria utilizarse como herramienta educativa,
mostrando a los pacientes como sus perfiles de riesgo se
comparan con poblaciones de referencia y cdmo cambios en
factores modificables (como IMC) podrian desplazarlos hacia
regiones de menor riesgo en el espacio latente.

V. CONCLUSIONES

En este estudio, presentamos una comparacion exhaustiva
entre XGBoost, un algoritmo de ensemble ampliamente
utilizado, y un Hybrid Variational Autoencoder, un modelo
generativo profundo con capacidad de aprendizaje de
representaciones latentes, para la tarea de prediccion de
diabetes mellitus utilizando el conjunto de datos de diabetes de
scikit-learn.

Nuestros resultados demuestran que el Hybrid VAE
supera consistentemente a XGBoost en todas las métricas de
rendimiento evaluadas: accuracy (73.03% vs 69.66%), recall
(79.55% vs 70.45%), Fl-score (0.7447 vs 0.6966), y AUC-
ROC (0.8045 vs 0.7702). La superioridad en recall es
particularmente relevante desde una perspectiva clinica, ya

que implica una mayor capacidad para identificar
correctamente a pacientes diabéticos, reduciendo los falsos
negativos en un 30.8% en comparacién con XGBoost.

Mas alla de la superioridad predictiva, el Hybrid VAE
ofrece la ventaja fundamental de wun espacio latente
interpretable de 8 dimensiones que organiza naturalmente a
los pacientes seglin su perfil de riesgo metabolico. El analisis
de componentes principales de este espacio revela una
separacion discernible entre clases y captura el 64% de la
varianza en solo dos dimensiones, demostrando que el modelo
ha aprendido representaciones comprimidas pero informativas
de los datos originales.

La importancia de caracteristicas de XGBoost, aunque no
directamente comparable con el espacio latente, proporciona
informacion complementaria al identificar el IMC, Ia
medicion sérica s5, y la presion arterial como los predictores
mas relevantes, consistente con el conocimiento médico
establecido sobre factores de riesgo para diabetes tipo 2.

Estos hallazgos tienen implicaciones significativas para el
desarrollo de herramientas de apoyo a la decision clinica. El
Hybrid VAE combina la precision predictiva de los modelos
profundos con la interpretabilidad necesaria para la adopcion
clinica, ofreciendo un enfoque que podria integrarse en
sistemas de historia clinica electronica para proporcionar
evaluaciones de riesgo en tiempo real basadas en perfiles de
pacientes individuales.
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