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Resumen

La Diabetes Mellitus tipo 2 (DM2) constituye una patologia cronica no transmisible ca-
racterizada por su naturaleza silente y progresiva, que representa una carga significativa para los
sistemas de salud debido a sus altos costos de atencidon y su creciente prevalencia global. Su ma-
nifestacion clinica suele evidenciarse en estadios intermedios o avanzados de la enfermedad,
cuando ya existe compromiso multiorganico establecido, lo que resalta la importancia critica de
su identificacion temprana para mitigar tanto el impacto econdomico sobre el sistema sanitario,
como las consecuencias en la calidad de vida de los pacientes afectados.

Dado el impacto de la DM2, resulta imperativo explorar herramientas innovadoras y de
preferencia automatizadas (para ser aplicada en grandes poblaciones), para su deteccion precoz.
Las técnicas de Machine Learning han demostrado resultados prometedores en la identificacion
temprana de la enfermedad y en la determinacion de variables predictivas significativas (Avellan
Valdés et al., 2022). En este contexto, surge la siguiente pregunta de investigacion:

(Qué modelo de Machine Learning proporciona el mejor equilibrio entre precision pre-
dictiva y viabilidad de implementacion para la deteccion temprana de Diabetes Mellitus tipo 2 en
el contexto de atencion primaria en Colombia, considerando las limitaciones de recursos existen-
tes en el sistema de salud nacional?

Palabras claves: Machine Learning, Diabetes Mellitus, Prediccion



Abstract

Type 2 Diabetes Mellitus (T2DM) constitutes a chronic non-communicable pathology
characterized by its silent and progressive nature, representing a significant burden on healthcare
systems due to its high care costs and growing global prevalence. Its clinical manifestation is
usually evidenced in intermediate or advanced stages of the disease, when established multi-or-
gan damage already exists, highlighting the critical importance of its early identification to miti-
gate both the economic impact on the healthcare system and the consequences for the quality of
life of affected patients.

Given the impact of T2DM, it is imperative to explore innovative and preferably auto-
mated tools (for application in large populations) for its early detection. Machine Learning tech-
niques have shown promising results in the early identification of the disease and in the determi-
nation of significant predictive variables (Avellan Valdés et al., 2022). In this context, the fol-
lowing research question arises:

Which Machine Learning model provides the best balance between predictive accuracy
and implementation feasibility for the early detection of Type 2 Diabetes Mellitus in the primary
care context in Colombia, considering the existing resource limitations in the national health sys-
tem?

Keywords: Machine Learning, Diabetes Mellitus, Prediction
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Introduccion

La Diabetes Mellitus representa uno de los mayores desafios para la salud publica global
en el siglo XXI. De acuerdo con(Home et al., s. f.) , la prevalencia mundial de diabetes alcanzo
537 millones de personas en 2021, con proyecciones que anticipan un incremento a 783 millones
para 2045. En el contexto regional, Centro y Sudamérica registraron 35 millones de casos en
2021, proyectandose un aumento del 50% para alcanzar 57 millones en 2045.

En el contexto colombiano, seglin la editorial (Editorial La Republica S.A.S, 2023) , los
datos epidemioldgicos revelan que la diabetes afecta aproximadamente a 1.474.567 personas, re-
presentando una prevalencia del 3% en la poblacion general. Sin embargo, existe una alta proba-
bilidad de subregistro, estimandose que hasta el 50% de los casos permanecen sin diagnosticar.
La relevancia clinica de esta patologia se evidencia en las estadisticas de mortalidad de 2022,
donde la diabetes constituyo la sexta causa de muerte con 7.195 defunciones. Ademas, su papel
como factor de riesgo cardiovascular cobra especial importancia, considerando que las enferme-
dades cardiovasculares lideraron las causas de mortalidad en Colombia con 41.783 defunciones
durante el mismo periodo (; Cudles fueron las principales causas de muerte Colombia 20222,
2023).

Desde la perspectiva econdmica, el impacto de la diabetes en el sistema de salud colom-
biano es considerable. Los analisis de costos realizados por (Miksi Avila, 2022) demuestran que
la atencion de un paciente diabético en el régimen contributivo supera en 1.3 veces el costo de un
paciente no diabético. Esta disparidad se amplifica segtin la severidad de la enfermedad: los pa-
cientes con severidad alta generan costos incrementales de COP 7.535.909, aquellos con severi-
dad media COP 5.430.048, y los casos de severidad baja representan costos adicionales de COP

1.036.086. La Asociacion Colombiana de Empresas de Medicina Integral (Acemi), citada por
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(Editorial La Republica S.A.S, 2023), reporta una inversion anual superior a COP 600.000 millo-
nes en el régimen contributivo para la atencion de pacientes diabéticos, incluyendo aproximada-
mente 22 millones de atenciones y medicamentos.

Considerando el significativo impacto epidemioldgico y econdmico de la diabetes, junto
con la evidencia que sustenta que su diagnostico temprano reduce sustancialmente la morbilidad,
mortalidad y costos asociados, resulta imperativo explorar herramientas innovadoras para su de-
teccion precoz. Las técnicas de Machine Learning han demostrado resultados prometedores en la
identificacion temprana de la enfermedad y en la determinacidn de variables predictivas signifi-
cativas (Avellan Valdés et al., 2022). En este contexto, surge la siguiente pregunta de investiga-
cion:

(Qué modelo de Machine Learning proporciona el mejor equilibrio entre precision pre-
dictiva y viabilidad de implementacion para la deteccion temprana de Diabetes Mellitus tipo 2 en
el contexto de atencion primaria en Colombia, considerando las limitaciones de recursos existen-

tes en el sistema de salud nacional?
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Justificacion

La Diabetes Mellitus (DM) representa uno de los mayores desafios para la salud ptblica
global en el siglo XXI, configurandose como una pandemia de enfermedades no transmisibles
con un impacto significativo en los sistemas de salud. De acuerdo con (Home et al., s. f.) la pre-
valencia mundial de diabetes alcanz6 537 millones de personas en 2021, con proyecciones epide-
miologicas que anticipan un incremento sustancial a 783 millones de casos para 2045. En el con-
texto regional, Centro y Sudamérica registraron 35 millones de casos en 2021, proyectandose un
aumento del 50% para alcanzar 57 millones en 2045.

El impacto econdomico de esta patologia es considerable. En Estados Unidos, (Parker
et al., 2024) reportan que el costo total de tratamiento de la diabetes en 2022 ascendi6 a $412.9
mil millones, distribuidos en $306.6 mil millones correspondientes a costos médicos directos y
$106.3 mil millones a costos indirectos atribuibles a la enfermedad. Esta carga economica, es
equivalente a 1 de cada 4 doélares del presupuesto sanitario nacional.

En el contexto colombiano, segin datos del Ministerio de Salud (En el Dia Mundial de la
Diabetes, Minsalud promueve acciones prioritarias para evitar el crecimiento de esta enferme-
dad, s. f.) la DM constituye la octava causa de mortalidad, con una tasa de mortalidad de 16.5
por 100,000 habitantes en 2022. Las estadisticas de la Cuenta de Alto Costo para el mismo afio
registraron 159,149 casos nuevos, alcanzando un total de 1,599,368 casos diagnosticados, lo que
representa una prevalencia de 3 casos por cada 100 habitantes.

La evidencia presentada caracteriza a la DM como una enfermedad crénica de alta preva-
lencia, con una tendencia epidemioldgica ascendente, que se distingue por su significativa tasa
de complicaciones y mortalidad prematura. Estas caracteristicas epidemioldgicas y su considera-

ble carga socioecondmica subrayan la importancia critica de implementar estrategias efectivas
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para su diagndstico temprano, que permitan la historia natural de la enfermedad y reducir su im-
pacto en la salud publica.

Ante la magnitud de este desafio en salud publica, la comunidad cientifica internacional
ha dirigido esfuerzos significativos hacia la aplicacion de tecnologias innovadoras para la detec-
cion temprana de la Diabetes Mellitus. Diversos grupos de investigacion han explorado la imple-
mentacion de algoritmos de Machine Learning como herramientas predictivas, obteniendo resul-
tados prometedores en diferentes contextos geograficos y poblacionales. En la India, (Yuk et al.,
2022) han desarrollado modelos predictivos aplicables a su poblacion; mientras que en Arabia
Saudita, (Khan et al., 2021) han evaluado la efectividad de diversos algoritmos adaptados a las
caracteristicas especificas de su sistema de salud. En el contexto latinoamericano, (Fregoso-Apa-
ricio et al., 2021) han realizado investigaciones similares en México, contribuyendo a la com-
prension de la aplicabilidad de estas herramientas en entornos con recursos limitados.

La diversidad de aproximaciones metodoldgicas y resultados obtenidos en estos estudios
fundamenta la necesidad de realizar un andlisis comparativo de los diferentes algoritmos imple-
mentados. Este andlisis permitira identificar aquellos modelos que ofrezcan el mejor equilibrio
entre precision diagnostica y viabilidad de implementacion, considerando especificamente las

caracteristicas, limitaciones y recursos disponibles en el sistema de salud colombiano.
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Objetivos

Objetivo General

Evaluar la eficacia de diversos modelos de Machine Learning para la prediccion tem-
prana de Diabetes Mellitus tipo 2 en entornos de atencion primaria, mediante un analisis compa-
rativo de su precision y aplicabilidad clinica, con el fin de identificar el enfoque mas adecuado
para su implementacion en la practica médica cotidiana en el entorno colombiano.
Objetivos Especificos

Analizar el rendimiento predictivo de diferentes algoritmos de Machine Learning que,
utilizando los datos clinicos de los pacientes, ofrecen la mayor precision en la deteccion tem-
prana de Diabetes Mellitus tipo 2

Crear un marco de evaluacion que combine medidas de rendimiento y factibilidad de im-
plementacion, utilizando criterios técnicos y clinicos, y asi proporcionar una herramienta de se-
leccion de modelos adaptada a las necesidades de la atencidon primaria.

Proponer una estrategia de implementacion para el modelo de Machine Learning mas
prometedor, considerando las limitaciones de recursos y las necesidades de capacitacion del per-
sonal, para facilitar su integracion efectiva en los flujos de trabajo clinicos existentes en atencion

primaria en el entorno colombiano.
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Marco Tedrico
Definicion

La diabetes mellitus es definida por la ADA (standards-of-care-2024.pdf, s. f.) como un
grupo de trastornos del metabolismo de los carbohidratos, caracterizados por dos problemas
principales: en el primero la glucosa es subutilizada como fuente de energia y en el segundo hay
sobreproduccion de la misma, estd mediada por alteraciones en gluconeogénesis, proceso meta-
bolico que consiste en la sintesis de glucosa a partir de precursores que no son carbohidratos,
como aminodcidos, lactato, glicerol y piruvato) y la glucogendlisis (5.7, 2022) . Estas alteracio-
nes lo que derivan hiperglucemia y afecta otros sistemas corporales, ocasionando complicaciones
clasificadas como agudas y cronicas.

Entre las complicaciones agudas se destacan la cetoacidosis diabética y el sindrome hi-
perglucémico hiperosmolar, mientras que las cronicas se dividen en microvasculares (retinopatia
diabética, neuropatia diabética) y macrovasculares (enfermedad cardiovascular, enfermedad ce-
rebrovascular y enfermedad renal cronica (Castro Martinez & e-libro, 2010) las complicaciones
cronicas suelen ser de aparicion tardia y en muchos casos permanecen asintomaticas, hasta esta-
dios avanzados. Una vez establecidas estas complicaciones requieren atencion médica multidis-
ciplinaria permanente.

Epidemiologia

Seglin la Federacion Internacional de Diabetes (IDF, por sus siglas en inglés), para el afio
2021, la diabetes afectaba a aproximadamente 537 millones de personas en todo el mundo. Se
estima que esta cifra incrementara a 738 millones para 2045, impulsada por el envejecimiento de
la poblacion, el estilo de vida sedentario, la obesidad y el consumo de alimentos poco saludables

(Magliano & Boyko, 2021)
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En Colombia, segtin el Ministerio de Salud, en 2022 se reportaron 1.599.368 casos de
diabetes y 159.149 casos nuevos, de los cuales el 59,15% corresponden a mujeres. Los departa-
mentos con mayor prevalencia de esta enfermedad son Valle del Cauca, Atlantico, Bolivar, Risa-
ralda y Meta.(En el Dia Mundial de la Diabetes, Minsalud promueve acciones prioritarias para
evitar el crecimiento de esta enfermedad, s. f.)

Impacto Socioecon6mico

La diabetes mellitus representa una carga significativa para los sistemas de salud debido a
la necesidad de atencion médica continua, el uso de medicamentos cronicos y las complicaciones
derivadas, especialmente las macrovasculares. En Estados Unidos, los costos totales de trata-
miento en 2022 ascendieron a 412,9 mil millones de dolares, de los cuales 306,6 mil millones co-
rresponden a costos médicos directos y 106,3 mil millones a costos indirectos atribuibles a la en-
fermedad (Parker et al., 2024). Esto representa el 25% del presupuesto sanitario nacional para
este pais.

A nivel individual, se estima que un paciente con diabetes incurre en gastos promedio de
19.736 dolares anuales, de los cuales 12.022 estan directamente relacionados con la enfermedad,
lo que equivale a 2,6 veces mas que los gastos de una persona sin diabetes (Parker et al., 2024).

En Colombia, un estudio de 2007 estimé que los costos directos e indirectos de la diabe-
tes ascendieron a 5,7 billones de pesos colombianos (2.708 millones de dolares) (Gonzalez et al.,
2009). Informes recientes emanados de ACEMI, indican que la atencion de personas con diabe-
tes en el régimen contributivo requiri6 una inversion de 600.000 millones de pesos en 22 millo-
nes de atenciones, incluyendo medicamentos (Editorial La Republica S.A.S, 2023). Segtin (Miksi
Avila, 2022) los costos son 1,3 veces mayores para pacientes diabéticos en comparacion con no

diabéticos, y varian segun la severidad:
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J Severidad alta: COP 7.535.909

J Severidad media: COP 5.430.048

. Severidad baja: COP 1.036.086
Factores de Riesgo y Criterios Diagnosticos

Bajo este panorama, la prevencion y el diagnostico temprano de la diabetes son
fundamentales, segtin distintos estudios clinicos recogidos por las autoridades internacionales en
diabetes (standards-of-care-2024.pdf, s. f.), han encontrado distintos factores de riesgo para

padecer la enfermedad, el conjunto de estos factores de riesgo, entre los que se encuentran

l. Sobrepeso u obesidad (indice de masa corporal > 25 kg /m’)

2. Antecedente de diabetes en primer grado de consanguinidad

3. Origen étnico de alto riesgo para diabetes (afrodescendiente, latino, nativo
americano)

4. Historial de enfermedad cardiovascular

5. Hipertension

6. Colesterol HDL< 35 mg/dl y/o triglicéridos >250 mg/dl

7. Mujeres con sindrome de ovario poliquistico
8. Sedentarismo
9. Condiciones relacionadas con resistencia a la insulina (obesidad severa y

acantosis nigricans)

En los pacientes con estas caracteristicas se propone la realizacion de exdmenes de
laboratorio a partir de los 35 afios, repitiendo cada 3 afios en pacientes con los exdmenes iniciales
normales, recalcando medidas de estilo de vida para corregir los factores de riesgo, en pacientes

con exdmenes alterados para rango de prediabetes(glucemia en ayunas >100 y < 126, glucosa
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dos horas después de la comida o espontanea < 160 , hemoglobina glicosilada >5.7% y menor de

6.5%), deben ser repetidos anualmente,

Para el diagnostico de diabetes se proponen los examenes de laboratorio, en los rangos:
glucemia en ayunas >126 mg/dl, glucemia en cualquier momento > 200 mg/dl o hemoglobina
glicosilada > 6.5%

Escala de Tamizaje Findrisk

Conscientes de la presencia de unos claros factores de riesgo para desarrollar diabetes, se
han buscado desarrollar herramientas para el tamizaje poblacional el caso mas representativo es
Findrisk, (Finnish Diabetes Risk Score), es una herramienta desarrollada para evaluar el riesgo
de desarrollar diabetes tipo 2 en los proximos 10 afios. Fue disefiado originalmente en Finlandia
y se ha validado en diversas poblaciones para identificar a personas con riesgo elevado de diabe-
tes no diagnosticada. El cuestionario de Findrisk incluye ocho preguntas que abarcan factores
como la edad, el indice de masa corporal (IMC), la circunferencia de la cintura, la actividad fi-
sica, la dieta, el uso de medicamentos para la hipertension, los antecedentes familiares de diabe-
tes y los niveles previos de glucosa en sangre.

En Colombia, fue incluida como criterio de tamizaje, en la guia de practica clinica de dia-
betes mellitus tipo 2 del afio 2015 del Ministerios de Salud, sustentada como recomendacion
fuerte a favor, con evidencia de calidad moderada, la prueba ostenta una sensibilidad del 74% y
una especificidad del 60%, para nuestra poblacion (Mariano Cantillo et al., 2019)

Si bien el Findrisk es una herramienta 1til, validada, de uso cotidiano y bajo costo, tiene

como desventaja que su aplicacion requiere la realizacion de entrevista por parte de un agente de
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salud entrenado para la toma de las mediciones requeridas, consume tiempo de consulta que ge-
neralmente es muy limitado y normalmente es requerido por el paciente para otros motivos de
consulta.

Es aqui, donde la ciencia de datos, en especial la rama de Machine Learning, adquiere un
papel principal, la capacidad de ésta de encontrar patrones especificos en grandes volimenes de
datos y la gran cantidad de datos producidos diariamente en salud, permiten suponer que es posi-
ble uso de herramientas de machine learning para la prediccion e intervencidon temprana de la
diabetes
Utilizacion de Modelos de Machine Learning para la Prediccion de la Diabetes

La revision bibliografica revelé multiples ejemplos de la aplicacion de machine learning
para la prediccion de diabetes entre los que se encuentran los siguientes:

En el 2021 (Reddy et al., 2021) en la India aplicaron métodos de machine learning (Ran-
dom Forest, Logistic Regression and XGBoost.) y compararon su rendimiento al aplicarlo sobre
la base de datos Pima Indian Diabetes Dataset, que contiene los datos de 768 pacientes, encon-
trando que la técnica con mayor precision fue el Random Forest con 0.9065161868651518.

Para el mismo afio, (Fregoso-Aparicio et al., 2021) realizaron una revision sistematica,
encontrando el uso de multiples técnicas de machine learning para la prediccion de diabetes, des-
tacan como limitacion de su estudio la heterogeneidad de modelos (tamafio de muestra y tipo de
poblacion) lo que limitaba su comparacion, asi como la prediccion de complicaciones de la dia-
betes, més que la prediccion de la diabetes por si misma.

En 2022, (Yuk et al., 2022) utilizaron un dataset que contenia 133.387 instancias recolec-

tadas de 73.767 individuos y 218 variables, fueron obtenidas del datawarehouse clinico y los re-
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gistros médicos electronico en el hospital universitario de Ulsan, Corea del Sur, compararon va-
rios modelos de machine learning encontrando el mejor rendimiento con el modelo SVM (ma-
quina de vectores de soporte)

Para el mismo afio (Tasin et al., 2023) utilizaron el PIMA indian Dataset y el RTML pri-
vate dataset, aplicando las técnicas Decision tree, KNN classifier, Random Forest, Support Vec-
tor machine, Logistic regression, adabost, Xgboost, vottinng Classifier, encontrando el mejor
rendimiento con el XGBoost, sin embargo ambas bases de datos estan limitadas porque ambas
bases de datos estan principalmente compuestas por mujeres, y la base de datos de RTML, no
cuenta con el valor de insulina existente en el PIMA indian dataset, el modelo obtuvo un rendi-
miento del 81% fue la base de una aplicacion moévil para el autodiagndstico

Para 2023 (Powar et al., 2023) exploraron un total de 34 estudios que utilizaron inteligen-
cia artificial para el diagndstico de diabetes en la India, encontrando que los factores mas impor-
tantes para la aparicion de la diabetes fueron la edad, el indice de masa corporal, la hipertension,
los antecedentes parentales y el grosor de los pliegues cutaneos.

También en 2023 (Mohsen et al., 2023) realizan una revision sistemdtica de 40 estudio
sobre la materia, encontrando que los modelos clasicos de aprendizaje automatico (ML) domina-
ron estos estudios, siendo los registros electronicos de salud (EHR) la modalidad de datos predo-
minante, seguidos por los datos multi-6micos, mientras que la imagen médica fue la menos utili-
zada. La mayoria de los estudios emplearon modelos de IA unimodales, y solo diez adoptaron
enfoques multimodales. Tanto los modelos unimodales como los multimodales mostraron resul-

tados prometedores, siendo estos ultimos superiores.
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Metodologia

Método

El Método central empleado para la estructuracion, busqueda, seleccion y andlisis de la
literatura cientifica sera el marco de la declaracion PRISMA (Preferred Reporting Items for Sys-
tematic Reviews and Meta-Analyses) (Moher et al., 2009)

Esta eleccion garantiza la transparencia, replicabilidad y calidad del proceso de revision.
PRISMA se utilizara para guiar las siguientes etapas:
Identificacion

Durante el mes de septiembre del afio 2025, Se realizo la busqueda Bibliografica en las
bases de datos Pubmed, Web of Sciences, Scopus y Google Scholar, que abarcara resultados
desde el 2020 hasta el afio 2025, usando la combinacion de términos ((type 2 diabetes) AND
(machine learning)) AND (primary care), para los cuatro buscadores, arrojando los siguientes re-
sultados:
Tabla 1

Resultados de la Busqueda Bibliografica

Base de datos Resultados
Pubmed 68
Web of Sciences 7
Scopus 95
Scholar Google 170

Total 340
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Cribado (Screening)

Aplicacion de criterios de inclusion y exclusion a los titulos y resimenes de los estudios
identificados.
Criterios de Inclusion

Mencion especifica dentro del titulo o el resumen del articulo de los términos de bus-
queda, adicionalmente para Google Scholar se seleccionaron los que hubiesen sido citados més
de 50 veces
Criterios de Exclusion

Mencidn especifica dentro del titulo o el resumen del articulo de los siguientes términos o
similares: Diabetes tipo I, diabetes gestacional, retinopatia diabética, nefropatia diabética, enfer-
medad cardiovascular,

Tras la aplicacion de estos criterios, quedaron para el analisis 25 articulos.
Elegibilidad

Tras la revision del material bibliogréafico, se descartan para el analisis tres articulos adi-
cionales; kishi y Fukuma (Kishi & Fukuma, 2023) por tratarse de una revision de los modelos de
prediccion clinicos (no utilizan modelos de machine learning para la prediccion), De Silva (De
Silva et al., 2021), por tratarse de la presentacion de un protocolo de investigacion y Jaiswal
(Jaiswal et al., 2021), ya que su revision aunque recoge 11 articulos, estos no se encuentran en el
marco temporal definido para la revision sistematica, este proceso fue realizado manualmente
por Jaime Ernesto Pino, investigador y se realiz6 el mismo ejercicio con un anélisis automati-
zado usando la herramienta Notebook LM, se compararon ambos resultados, dejando para el

analisis las concordancias en la figura 1 se resume el proceso de revision bibliografica.



Figura 1

Resultados de la Busqueda Bibliogrdfica

Identificacion de estudios via Bases de Datos y Registros
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para su analisis
(n=31)

Estudios no
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!
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Estudios excluidos

Modelos clinicos (n=1)
Protocolo de Investigacion
(n=1)
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temporal (n=1)
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Se desarrollo una tabla sintética (apéndice 1), en el que se recopilan de cada uno de los

textos analizados, el tipo de estudio, los resultados y conclusiones y las métricas utilizadas, el

cual sirvié de insumo para construir la tabla 2, que describe y pondera los modelos utilizados,

con base a su rendimiento.

Tabla 2

Comparacion de Métricas de Rendimiento

‘ . Valor Repor- . '
Algoritmo / Modelo ~ Métrica q Detalles del Estudio Referencia
tado
Decision Tree (DT) Exactitud 99.9% (Vali- Mayor rendimiento repor-
. . ' _ (Ahmed et al.,
con Seleccién de Ca-  (Accu- dacion tado mediante seleccion de 2001)
racteristicas (ID3) racy) LOSO) caracteristicas.

Ensemble Model Exactitud

(Votacion Mayorita-  (Accu- 98.60%
ria) racy)
Exactitud
Random Forest (RF)  (Accu- 98%
racy)
0.91 (Rango
Random Forest (RF) AUC
0.7920.91)
Fusion de Machine  Precision
Learning (FM) Pro-  (Accu- 95.2%

puesto racy)

Supera a todos los algorit-
mos individuales implemen-

tados.

Logrado mediante el uso de
seleccion de caracteristicas

para reducir dimensionali-

dad.

Mejor modelo al combinar
caracteristicas de red de pa-

cientes (Patient Network).

Técnica de fusion que uti-
liza la sintesis de tres algo-
ritmos de ML y sistemas di-

fusos.

(Fazakis et al.,
2021)

(Ginting et al.,
2023)

(Haq et al.,
2020), (Zhang
et al., 2020)

(Ravaut et al.,

2021)
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. . Valor Repor- _ .
Algoritmo / Modelo  Métrica q Detalles del Estudio Referencia
tado
Fusion de Machine o
' Sensibili- Lograda en la fase de (Ravaut et al.,
Learning (FM) Pro- 93.43% S
dad prueba (validacion). 2021)
puesto
Fusién de Machine '
. Especifi- Lograda en la fase de (Ravaut et al.,
Learning (FM) Pro- ‘ 96.03% o
cidad prueba (validacion). 2021)
puesto
Exactitud o o
o Rendimiento individual en  (Ravaut et al.,
Decision Tree (DT)  (Accu- 94.9% ) )
el estudio de fusion. 2021)
racy)
Precision Modelo de aprendizaje pro-
CNN-LSTM (Deep
) (Accu- 91.6% fundo para datos EMR lon- (S et al., 2024)
Learning) o
racy) gitudinales.
o Modelo de aprendizaje pro-
CNN-LSTM (Deep  Sensibili-
] 85.7% fundo para datos EMR lon- (S et al., 2024)
Learning) dad o
gitudinales.
_ Modelo de aprendizaje pro-
CNN-LSTM (Deep  Especifi-
. ) 95.6% fundo para datos EMR lon- (S et al., 2024)
Learning) cidad o
gitudinales.
Modelo de aprendizaje pro-
CNN-LSTM (Deep  Puntua-
. . 89.2 fundo para datos EMR lon- (S et al., 2024)
Learning) cion F1
gitudinales.
_ (Fregoso-Apari-
Supero6 a modelos clasicos
Transformer + Li- cio et al., 2021)
AUC 0.90 en la base de datos MIMIC-

nearSVC

IV.

(Sarwar et al.,

2020)
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. . Valor Repor- . .
Algoritmo / Modelo  Métrica q Detalles del Estudio Referencia
tado
o Enfoque de apilamiento
) Precision )
NSGA-II + Stacking para seleccion de caracteris-  (Sarwar et al.,
(Accu- 88.18% ) )
(Propuesto) ticas Optimas (Dataset Reco- 2020)
racy)
lectado).

NSGA-II + Stacking Sensibili- 0.88 Enfoque de apilamiento (Sarwar et al.,
(Propuesto) dad ' (Dataset Recolectado). 2020)
NSGA-II + Stacking  Especifi- 0.94 Enfoque de apilamiento (Sarwar et al.,
(Propuesto) cidad ' (Dataset Recolectado). 2020)

Exactitud
NN con dos capas ocultasy ~ (Khanam &
Red Neuronal (NN)  (Accu- 88.6%
400 épocas (Dataset PIDD). Foo, 2021)
racy)
. . Modelo de votacion ponde-  (Clarés et al.,
WeightedVoting _
AUC 884 rada propuesto para mejorar 2025)
LRRFs (Ensemble)
la prediccion.
‘ Super6 a todos los métodos
Glmnet (Regresion 0.859 (a o ) (Dong et al.,
en AUC en la prediccion di-
Lasso) T30) ' 2022)
cotOmica.
Exactitud Tasa de precision obtenida '
_ (Kopitar et al.,
Random Forest (RF)  (Accu- 84% en un estudio transversal en 2020)
racy) Indonesia.
Tasa de precision obtenida '
Puntua- 0.83 (Macro ' (Kopitar et al.,
Random Forest (RF) ' _ en un estudio transversal en
cion F1 ~ promedio) ' 2020)
Indonesia.
' ~ Modelo sin andlisis de labo-
Extreme Gradient AUC-  0.822 (Vali- ) ) (Aftab et al.,
' ‘ ratorio, para deteccion de
Boosting (Xgboost) ROC dacion) 2021)

DM vy pre-DM.
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Valor Repor-

Algoritmo / Modelo  Métrica q Detalles del Estudio Referencia
tado
_ ' Modelo desarrollado con
Stochastic Gradient 0.825 (Ma- (Alkattan et al.,
. AUC ' datos retrospectivos de Sue-
Boosting (SGB) Ximo) ) 2024)
cia.
) ) Clasificacion a nivel pobla-
Regresion Logistica _ (Lama et al.,
AROC 803 cional usando edad, género
(ML Model) ' 2021)
y codigos ICD-10.
Regresion Logistica  Sensibili- (Lama et al.,
77.94%  Con un punto de corte >0.5.
(ML Model) dad 2021)
Regresion Logistica  Especifi- (Lama et al.,
‘ 75.13%  Con un punto de corte >0.5.
(ML Model) cidad 2021)
_ ‘ Prediccion precisa utili- (Naveed et al.,
Gradient Boosting .
o zando solo datos administra- 2023)
Decision Tree AUC 80.26% ) _ )
tivos de salud recopilados (Patil et al.,
(GBDT)
rutinariamente. 2023)
_ _ Mejor rendimiento usando ‘
Gradient Boosting 79% (a3 (Firdous et al.,
AUC solo 39 variables autoinfor-
Machine (GBM) anos) 2022)
madas.
Exactitud Rendimiento en el Dataset 1
Support Vector Ma- (Wéndell et al.,
) (Accu- 78,125%  (PIDD) con todas las carac-
chines (SVM) ] 2024)
racy) teristicas.

Nota. Ponderacion de los métodos de machine learning por valor reportado, segin la medida de

precision.
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Evaluacion del Riesgo de Sesgo

Sesgo de Seleccion y Generalizacion Limitada (Poblacion y Muestra) El sesgo de selec-
cion es un riesgo predominante debido a la fuerte dependencia de conjuntos de datos especificos
y no diversos, lo que restringe gravemente la validez externa de los modelos. Por ejemplo, la
base de datos Pima Indians Diabetes Database (PIDD) incluye unicamente mujeres mayores de
21 afios y solo tiene dos etiquetas (diabéticas y sanas). Esta limitacion en la diversidad de la po-
blacion afecta la aplicabilidad global de los modelos. Otros conjuntos de datos, como MIMIC-1V
v2.2, provienen de un unico centro médico académico urbano, limitando la generalizacion a po-
blaciones mas amplias. También se identifico la limitacion en la muestra de SDPP (Programa
Preventivo de Diabetes de Estocolmo), que se bas6 en una cantidad limitada de datos (alrededor
de 8000 personas). Ademas, los participantes en examenes de salud preventiva (poblacion traba-
jadora) pueden sesgar la muestra, ya que generalmente se excluye a personas mayores donde la
T2DM es mas prevalente. (Claros et al., 2025; Lama et al., 2021; Patil et al., 2023)

Sesgo de Calidad, Tipo de Datos y Manejo de Valores Faltantes La calidad de los datos
es crucial, ya que los datos "sucios" (no limpios ni organizados) no pueden alcanzar un rendi-
miento tan bueno como los datos limpios. Un riesgo comun es el de los datos desequilibrados
(unbalanced data), donde hay significativamente mas observaciones para una clase que para otra,
lo que aumenta la probabilidad de clasificacion errénea. Por ejemplo, en (Ginting et al., 2023), la
poblacion final de DM Tipo 2 represento solo el 4.2% del total de visitas. En cuanto al manejo de
la informacion faltante, tanto (Aftab et al., 2021) (imputacion por media) como (Lama et al.,
2021) (imputacion por mediana) utilizaron técnicas de imputacion simples, las cuales pueden in-

troducir sesgos si los datos faltantes no son aleatorios.
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Sesgo de Informacion (Falta de Variables Clave y Autoinforme) Existe un sesgo de infor-
macion significativo debido a la carencia de factores de riesgo cruciales. El estudio de (Naveed
et al., 2023), aunque utilizé datos longitudinales, carecié de datos socioeconémicos, historial fa-
miliar, habitos dietéticos, actividad fisica, patrones de suefio, niveles de estrés psicosocial y datos
del microbioma, todos ellos factores que se sabe contribuyen a la diabetes. De manera similar,
otros estudios excluyeron antecedentes familiares de diabetes y diabetes gestacional por no estar
disponibles en sus respectivos conjuntos de datos. Adicionalmente, la informacioén puede estar
sujeta a sesgo de autoinforme en grandes encuestas poblacionales. Por ejemplo, la simplificacion
de preguntas sobre habitos alimentarios pudo haber impedido encontrar asociaciones relevantes,
como se observo en el estudio de (Zhang et al., 2020)

Sesgo de No Respuesta y Reclutamiento Voluntario El sesgo de no respuesta se eviden-
cio en el estudio de (Alkattan et al., 2024), donde la técnica de reclutamiento voluntario resulto
en una alta tasa de no respuesta, alcanzando casi el 75%. Este sesgo puede reducir la generaliza-
bilidad y llevar a una sobreestimacion de la precision del modelo de Machine Learning (ML)
propuesto, afectando la capacidad del modelo para identificar con precision a los pacientes con
factores de riesgo.

Sesgo Metodoldgico en la Comparacion y Modelado Se ha identificado sesgo en la com-
paracion de modelos cuando las arquitecturas avanzadas (como Transformer) procesan todos los
registros longitudinales sin agregacion, mientras que los modelos cldsicos analizan un numero
limitado de caracteristicas pre-agregadas. Esta diferencia puede sesgar la comparacion a favor
del modelo avanzado al limitar la capacidad de los modelos clasicos para aprovechar toda la in-
formacion disponible. Un sesgo similar se observo cuando el modelo de referencia (regresion li-

neal simple) se construyd con un conjunto fijo limitado de solo siete variables, mientras que los
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modelos ML utilizaron un conjunto mas amplio de 58 variables. Finalmente, el uso de modelos
como el Gradient Boosting Machine (Zhang et al.) introduce el riesgo de sobreajuste (overfit-
ting), aunque se utilicen técnicas de regularizacion.

Sesgo en la Definicion del Resultado y Sesgo Temporal En cuanto a la variable objetivo,
(Lama et al., 2021) combinaron prediabetes y Diabetes Tipo 2 (T2D) en una sola categoria de re-
sultado. Esta definicion amplia puede influir en la interpretacion del modelo especificamente
para la T2D. Respecto a la dimension del tiempo, los modelos tradicionales de ML sufren de
sesgo temporal, ya que no consideran el riesgo acumulado con el tiempo, por ejemplo, no distin-
guen entre un individuo que ha tenido hipertension por 10 afos frente a uno que la ha tenido por
1 afio.

Sesgo de Validacion Externa y Dependencia de Herramientas Secundarias La falta de va-
lidacién externa rigurosa es una limitacion recurrente. El estudio de (Alkattan et al., 2024) baso
su validacion en la comparacion con la herramienta de evaluacion de riesgo de la Asociacion
Americana de Diabetes (ADA), en lugar de utilizar resultados reales de medidas de diagndstico
de T2DM (como pruebas de glucosa plasmatica en ayunas o HbAlc). La herramienta ADA, a su
vez, depende de datos autoinformados, lo que perpetia el sesgo. Ademas, los autores de (Dong
et al., 2022). sefialaron la necesidad de una validacion adicional en una muestra externa de aten-
cion primaria para establecer la validez clinica de sus modelos.

Sesgo de Deteccion (Causalidad Inversa) En estudios que utilizan datos de registros de
Atencion Primaria (PHC), la probabilidad de que un paciente sea detectado con diabetes aumenta
si visita con frecuencia la atencion primaria. Este sesgo de deteccion implica que el modelo po-
dria estar prediciendo la probabilidad de deteccion —basada en el uso de servicios de salud—y

no la probabilidad real de que la enfermedad se desarrolle en la poblacidon general. Este problema
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se complementa con el riesgo de inclusion incompleta de pacientes diagnosticados, ya que algu-
nos sujetos podrian haber sido diagnosticados y tratados en clinicas no vinculadas al conjunto de
datos, resultando en la pérdida de codigos de diagnostico pertinentes.

Sesgo de Optimizacion/Interpretacion y Utilidad (Lama et al., 2021). priorizaron la ro-
bustez de las explicaciones del modelo (utilizando una medida combinada $S$) sobre la preci-
sion pura (AUC), lo que implico un sacrificio en la precision del modelo a favor de interpretacio-
nes robustas. Esto se relaciona con el sesgo de utilidad o implementacion (Kopitar et al., 2020),
donde la simplicidad y la interpretabilidad de los modelos de regresion mas convencionales pue-
den hacerlos la opcion mas adecuada para la practica clinica, a pesar del rendimiento predictivo

marginalmente superior de los modelos de ML avanzados.
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Resultados

Analisis del Rendimiento Predictivo

Sintesis de la Eficacia y Precision Predictiva

Tras el anélisis de la tabla 2 encontramos que la precision (Accuracy) y el Area Bajo la
Curva (AUC) son las métricas mas utilizadas para evaluar el rendimiento. Los estudios demues-
tran consistentemente que los modelos de Machine Learning superan a los sistemas de puntua-
cion de riesgo convencionales como la escala Findrisk, de uso frecuente en el entorno colom-
biano

A. Modelos con Maxima Precision (Accuracy) Varios enfoques han reportado niveles de
precision excepcionalmente altos, aunque a menudo en conjuntos de datos especificos o me-
diante técnicas avanzadas:
Tabla 3

Modelos con Maxima Precision

Rendimiento Desta-

Modelo / Enfoque Meétrica Principal Referencia
cado

Decision Tree (DT) + 99.9% (Validacion

Accuracy (Ahmed et al., 2021)
FS LOSO)
Ensemble Model Exactitud 98.60% (Fazakis et al., 2021)
Random Forest (RF)  Exactitud 98% (Ginting et al., 2023)
Fusion de ML (FM) Precision 95.2% (Ravaut et al., 2021)

CNN-LSTM (Deep
Precision 91.6% (Setal., 2024)
Learning)
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Se observa que la precision mas alta la obtienen el algoritmo Decision Tree (DT) con se-
leccion de caracteristicas (99.9%) (Ahmed et al., 2021) y los modelos de Conjunto (Ensemble)
(98.60%) (Fazakis et al., 2021) o Ramdom Forest(Ginting et al., 2023). En general, las revisiones
sistematicas indican que los algoritmos basados en arboles (como Random Forest y Decision
Tree) muestran consistentemente los mejores rendimientos

B. Modelos con Alto Rendimiento (AUC) El AUC, que mide la capacidad de discrimina-
cion, es crucial para la robustez clinica:

Modelos Basados en Redes Neuronales/Transformadores: Los modelos basados en
Transformer mostraron un AUC de 0.90 para la DM2, superando significativamente a los mode-
los clasicos .(Claros et al., 2025)

Modelos de Conjunto y Arboles: El modelo de votacion ponderada (WeightedVoting
LRRFs) logré un AUC de 0.884 (Fazakis et al., 2021). El rendimiento de Random Forest ha osci-
lado entre 0.79 y 0.91 (Fregoso-Aparicio et al., 2021).

Gradient Boosting (GBM/GBDT/XGBoost): Estos modelos también se desempefaron
bien, alcanzando un AUC de 79% a 3 afios con datos autoinformados (Ravaut et al., 2021), y
80.26 con datos administrativos rutinarios (S et al., 2024). Ademas, Xgboost mostré mejor dis-
criminacion que la Regresion Logistica (AUC-ROC = 0.822) para la deteccion de DM y pre-DM
sin andlisis de laboratorio (Dong et al., 2022).

Marco de Evaluacion para la Seleccion de Modelos en Atencion Primaria

Para la implementacion en el contexto médico colombiano, la aplicabilidad clinica es tan

vital como la precision. Un enfoque es Optimo si requiere datos facilmente disponibles en el pri-

mer nivel de atencion y ofrece interpretabilidad para la toma de decisiones.
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A. Dependencia de los Datos La viabilidad en la atencion primaria depende de la comple-
jidad de los datos de entrada:

Uso de Datos Minimos o Autoinformados: Los modelos que se basan en datos que no re-
quieren pruebas de laboratorio sofisticadas son altamente aplicables en la atencidon primaria o en
entornos con recursos limitados. (Dong et al., 2022) desarrollé un modelo (Xgboost) sin analisis
de laboratorio que logréo un AUC-ROC de 0.822 ; (Zhang et al., 2020) us6 solo 39 variables au-
toinformadas (demografia, estilo de vida, historia familiar/médica) y aun asi el modelo GBM lo-
gro un AUC del 79%

Uso de Datos Administrativos Rutinarios: (Ravaut et al., 2021) demostr6 que la predic-
cion precisa (AUC 80.26) es posible utilizando solo datos administrativos de salud recopilados
rutinariamente; (Alkattan et al., 2024) us6 edad, género y codigos ICD-10 para alcanzar un
AROC de 0.803

Predictores Clave en Atencion primaria: Los factores identificados como mas influyentes
—como glucosa, edad, Indice de masa corporal, embarazos (Ahmed et al., 2021), historia fami-
liar de Diabetes Mellitus (Ginting et al., 2023), hipertension y obesidad (Wéndell et al., 2024)
son informacion estandar que se registra en la atencion primaria.

B. Interpretabilidad y Aceptacion Clinica La interpretabilidad es fundamental para la con-
fianza y la adopcion clinica. El uso de técnicas como SHAP (explicado por Lama et al. 2021) es
crucial para entender qué caracteristicas (IMC, edad, presion arterial) estan impulsando el riesgo
en un modelo de Bosque Aleatorio (Lama et al., 2021).

C. Desafio de los Modelos Complejos Aunque el Aprendizaje Profundo (DL) y los mode-
los basados en Transformer demuestran una precision superior (AUC de hasta 0.91) (Naveed

et al., 2023), (Claros et al., 2025), (Fregoso-Aparicio et al., 2021), a menudo requieren grandes
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volumenes de datos longitudinales en registros médicos electronicos (Naveed et al., 2023) o con-
juntos de datos muy ordenados, (Fregoso-Aparicio et al., 2021) lo que podria ser un obstaculo
para la rapida implementacion en todos los establecimiento de la atencion primaria en Colom-
bia.

Identificacion del Enfoque mas Adecuado para el Contexto Colombiano

Basandose en el equilibrio entre la alta precision demostrada en los estudios y la alta apli-
cabilidad clinica requerida en entornos de atencidn primaria con variabilidad de recursos, el en-
foque mas adecuado para la implementacion inicial en Colombia se centra en los Modelos Basa-
dos en Arboles (Random Forest o Gradient Boosting) por las siguientes razones:

Rendimiento Robusto y Consistente: Los modelos como Random Forest (RF) y Gradient
Boosting Machine (GBM/Xgboost) son los mas citados por su capacidad para lograr alta preci-
sion (hasta 98% para RF, (Lu et al., 2022) ; AUC hasta 0.822 para Xgboost sin laboratorios
(Dong et al., 2022)) y su eficacia en diversos conjuntos de datos (Fregoso-Aparicio et al., 2021).

Manejo de Datos de Atencion Primaria: Estos modelos son eficaces incluso cuando se en-
trenan con caracteristicas limitadas (como datos auto informados o administrativos rutinarios)
(Ravaut et al., 2021), (S et al., 2024), lo que facilita su integracion en los sistemas de Registros
Meédicos Electronicos o en la captura de datos en la atencion primaria

Interpretacion Clinica: La capacidad de estos modelos para integrarse con herramientas
de interpretabilidad (como SHAP, utilizado por (Lama et al., 2021)) permite a los médicos de
atencion primaria entender los factores de riesgo especificos que impulsan la prediccion, facili-
tando intervenciones dirigidas (e.g., confirmar que la edad, el IMC y la historia familiar son los

mayores contribuyentes al riesgo) (Ravaut et al., 2021), (Ahmed et al., 2021), (Lama et al., 2021)
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Conclusiones

Un enfoque de Machine Learning Interpretable basado en arboles (como Xgboost o Ran-
dom Forest), que utiliza predominantemente datos de facil recoleccion en la atencion primaria
(demografia, biomarcadores basicos como glucosa e IMC, e historial médico/familiar), ofrece la
mejor combinacion de precision (generalmente superior al 80% AUC) y factibilidad operativa
para ser implementado en el contexto médico colombiano.

Si la infraestructura de datos madura (posibilitando el uso de registros longitudinales se-
cuenciales), los modelos de Aprendizaje Profundo (CNN-LSTM) o los Ensembles/Fusion po-
drian adoptarse para alcanzar niveles de precision cercanos al 95-99% (Fregoso-Aparicio et al.,

2021), (Alkattan et al., 2024), (Aftab et al., 2021)
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Recomendaciones

Iniciar con Modelos Interpretables y de Alta Viabilidad Operativa; Para lograr una adop-
cion exitosa de algoritmos de machine learning en la Atencion Primaria, es fundamental selec-
cionar modelos que equilibren precision predictiva con facilidad de implementacion. En este sen-
tido, se recomienda comenzar con modelos basados en arboles, como Random Forest o Gradient
Boosting (por ejemplo, XGBoost). Estos algoritmos han demostrado un desempeio robusto, al-
canzando niveles de exactitud de hasta el 98% en el caso de Random Forest y un area bajo la
curva (AUC) de 0.822 para XGBoost, incluso sin requerir datos de laboratorio. A diferencia de
enfoques mas complejos, como el aprendizaje profundo, que demandan grandes volimenes de
datos longitudinales y una infraestructura robusta, los modelos basados en arboles son mas acce-
sibles y ofrecen resultados consistentes en contextos con variabilidad de recursos, lo que los con-
vierte en una opcion ideal para una implementacion inicial en el sistema de salud colombiano.

Priorizar el Uso de Datos Rutinarios y de Facil Acceso; La viabilidad de los modelos de
machine learning en la Atencion Primaria depende en gran medida de la disponibilidad y simpli-
cidad de los datos utilizados para su entrenamiento. Por ello, se sugiere centrar los esfuerzos en
la informacidn que ya se recopila de manera rutinaria durante las consultas de atencion primaria,
como la edad, el indice de masa corporal (IMC), los niveles de glucosa, la historia familiar de
diabetes, la hipertension y la obesidad. Estudios han demostrado que estos datos, comiinmente
registrados en los sistemas administrativos de salud, son suficientes para lograr predicciones pre-
cisas, con un AUC de hasta 80.26% en modelos que no requieren pruebas de laboratorio sofisti-
cadas. Este enfoque reduce la dependencia de recursos adicionales, como andlisis clinicos com-
plejos, y facilita la integracion de Machine Learning en entornos con limitaciones logisticas, ase-

gurando una implementacion practica y escalable.
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Fomentar la Transparencia y la Confianza mediante Modelos Interpretables; La acepta-
cion de los sistemas de Machine Learning por parte del personal médico depende de su capaci-
dad para comprender las predicciones generadas. Para ello, es esencial que los sistemas incorpo-
ren herramientas de aprendizaje automatico interpretable, como el uso de técnicas SHAP (SHa-
pley Additive exPlanations) integradas en modelos como Random Forest. Estas herramientas
permiten al personal de salud identificar con claridad los factores especificos, como un IMC ele-
vado o la edad del paciente, que contribuyen a una prediccion de riesgo. Esta transparencia no
solo fortalece la confianza en las decisiones clinicas asistidas por Machine Learning, sino que
también facilita intervenciones dirigidas, al proporcionar al médico una comprension detallada
de los factores de riesgo. Garantizar la interpretabilidad del modelo es, por tanto, un pilar funda-

mental para su adopcion efectiva en la Atencidon Primaria.
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Metaanalisis de El objetivo es AUC, AUROCQ),

modelos predictivos  identificar modelos  Calibracion (ej.

de Machine predictivos de ML para estadistica de

2021
De Silva et Learning (ML). Se  T2DM y determinar su Hosmer—
(Fecha de Pubmed
al. enfoca en la rendimiento. Nose ~ Lemeshow), y
aceptacion)

prediccion de la  presentan resultados de  Exactitud de

diabetes tipo 2 un estudio clinico  clasificacion (ej.
(T2DM) en primario. sensibilidad,
entornos de especificidad,
atencion clinica y valores

comunitaria. predictivos).
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Disefio (Tipo de

Resultados (Hallazgos

Meétricas de

Autor Afo Fuente
Estudio/Fase)  Principales/Conclusion) Rendimiento
El modelo ML
(Xgboost) mostrd
mejor discriminacion y
Estudio transversal AUC-ROC,
calibracion que el LR.
para desarrollar un AUC-PR,
Para deteccion de DM
modelo de Sensibilidad,
y pre-DM en
evaluacion de Especificidad,
validacion: ML (AUC-
riesgo sin analisis PPV, NPV. Para
Dongetal. 2022 ROC =0.822, AUC-PR Pubmed
deteccion de

de laboratorio.
Reportado
siguiendo la
declaracion

TRIPOD.

=0.496). La duracion
DMy pre-DM

del suefio y el tiempo
en validacion:

de actividad recreativa
ML (AUC-ROC

vigorosa fueron
=0.822).
factores de riesgo

modificables

significativos.
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Disefio (Tipode  Resultados (Hallazgos ~ Métricas de

Autor Afo Fuente
Estudio/Fase)  Principales/Conclusion) Rendimiento
Error Cuadratico
No se encontré una ~ Medio (RMSE)
mejora clinicamente para la
Estudio
relevante al emplear  prediccion de
retrospectivo de
modelos basados en FPGL. AUC
derivacion y
Machine Learning (area bajo la
validacion de
sobre los modelos de  curva ROC) y
modelos predictivos
regresion. Con 30 AUPRC (area
Kopitar et de T2DM.
2020 meses de datos (T30), bajolacurva Pubmed
al. Simulacion de

RF tuvo el RMSE mas Precision-

datos entrantes
bajo (0.745), seguido  Recall) para la

continuos en lotes
de Glmnet (0.747). prediccion

de 6 meses (T6,
Glmnet super6 a todos  dicotomica.

T12, T18, T24,
los métodos en AUC en  También se

T30).
T18-T30 (AUC 0.859 observo la
en T30). Sensibilidad

(SENS).
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Disefio (Tipode  Resultados (Hallazgos ~ Métricas de
Autor Ao Fuente
Estudio/Fase)  Principales/Conclusion) Rendimiento
Propuesta de un
novedoso sistema
de soporte de
decisiones basado
El sistema propuesto de FM (Prueba):
en la nube (Cloud-
Fusion de ML (FM) Precision:
Based Decision
logrd una tasa de 95.2%; Tasa de
Support System,
precision del 95.2% en  fallos: 4.8%;
CBD-DSS-FM) que
la fase de prueba Especificidad:
utiliza técnicas de
Aftabetal. 2021 (validacion). Esto 96.03%; Scopus
fusion de
supero a los algoritmos  Sensibilidad:
aprendizaje
de ML aplicados 93.43%. DT
automatico para el
previamente para el (Prueba):
diagnostico
diagnostico de Precision:
temprano de
diabetes. 94.9%.

diabetes. Incluye
capas de
entrenamiento y

prueba.
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Disefio (Tipode  Resultados (Hallazgos ~ Métricas de

Autor Afo Fuente
Estudio/Fase)  Principales/Conclusion) Rendimiento

Estudio de El modelo de ML
validacion externa  (Regresion Logistica)
que compara un fue una herramienta ~ AROC: 0.803
modelo de ML con adecuada para la (IC 95%: 0.779—

la evaluacion de clasificacion a nivel  0.826). Punto de

Alkattan et riesgo de la poblacional para Corte >0.5:
2024 Scopus
al. Asociacion identificar a aquellos  Sensibilidad:
Estadounidense de con alto riesgo de 77.94%;
Diabetes (ADA) T2DM o no Especificidad:
para identificar diagnosticados. El 75.13%.

personas con alto valor AROC fue de

riesgo de T2DM. 0.803.

Estudio de Las caracteristicas con  Se utiliz6 el
investigacion para ~ mayor efecto en el Area Bajo la
predecir el riesgo resultado fueron el Curva ROC

de IMC, la relacion (AUC)

Lama et al. 2021 diabetes/prediabetes cintura-cadera, la edad, combinada con Scopus
utilizando modelos la presion arterial una medida de
de aprendizaje sistolica y diastolicay  robustez (S)
automatico la herencia de diabetes. para la

interpretable Valores altos de estas  optimizacion de
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Disefio (Tipode  Resultados (Hallazgos ~ Métricas de
Autor Afo Fuente
Estudio/Fase)  Principales/Conclusion) Rendimiento
(SHAP) en datos caracteristicas hiperparametros.
longitudinales con aumentaron el riesgo.
seguimiento a 10y
20 afios.
CNN-LSTM:
Investigacion
Los modelos de Precision:
comparativa entre
aprendizaje profundo 91.6%;
modelos de
superaron a los Sensibilidad:
aprendizaje
modelos de ML de 85.7%;
profundo y modelos
ultima generacion. Especificidad:
Naveed et de ML base para
2023 CNN-LSTM logro6 la 95.6%; Scopus
al. predecir diabetes,
precision mas alta Precision
enfocandose en la
(91.6%). El azlicar en (Precision):
incorporacion de
sangre en ayunas 93.0%;

caracteristicas

(FBS), Alc e IMC son Puntuacién F1:

temporales (riesgo
los predictores claves.
acumulado).

89.2. LSTM:

Precision:
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Disefio (Tipode  Resultados (Hallazgos ~ Métricas de

Autor Afo Fuente
Estudio/Fase)  Principales/Conclusion) Rendimiento
91.5%. SVM:
Precision: 90%.
Estudio para
desarrollar un Dataset
El enfoque de
modelo de Recolectado:
apilamiento NSGA-II
apilamiento Precision:
super6 a los métodos
(stacking) basado 88.18%;
de conjunto
en el algoritmo Especificidad:
convencionales. El
evolutivo NSGA-II 0.94;
Patil et al. 2023 modelo propuesto Scopus
para la seleccion de Sensibilidad:
detectd la enfermedad
caracteristicas y la 0.88;
en la etapa
prediccion multi- Puntuacion F1:
prediabética. Conjunto
clase de T2DM 0.87. Dataset
de datos recolectados:
(incluyendo el Pima: Precision:
Precision: 88.18%.
estadio 81.90%.

prediabético).
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Disefio (Tipode  Resultados (Hallazgos ~ Métricas de

Autor Afo Fuente
Estudio/Fase)  Principales/Conclusion) Rendimiento
Los algoritmos de
clasificacion ML como
Articulo de Support Vector
revision/Encuesta  Machine (SVM), K- Precision, valor
Firdous et (Uso de algoritmos ~ Nearest Neighbor ROC, F-score, Web of
2022
al. (2022) de machine learning  (KNN) y Random tiempode  Sciences
para identificar ~ Forest (RF) mostraron calculo.
diabetes) la mejor precision para
predecir la diabetes en
una etapa temprana.
Los factores
Estudio de casos y
predictivos mas
controles con datos AUC: 0.773 a
importantes fueron la
retrospectivos 0.825.
hipertension (NRI
Windell et (Desarrollo de un Sensibilidad:  Web of
2024 21.4-29.7%) y la
al. modelo predictivo 0.648 a 0.855. Sciences
obesidad (NRI 4.8—
para la diabetes de Especificidad:
15.2%). Se
nuevo diagndstico 0.434a0.711.

confirmaron patrones
en PHC).

de riesgo conocidos.
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Lista de Verificacion de Metodologia PRISMA
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Seccion/tema ftem # Lista de items
TITLE
Titulo 1 Portada Pagina 1
RESUMEN
Resumen 2 Pagina 5
INTRODUCTION
Pégina 13
Justificacion 3
Objetivos 4 Pégina 15
METODOS
Criterios de elegibilidad 5 Pagina 26 y 27
Fuentes de informacion 6 Péagina 26 Identificacion
Estrategia de busqueda 7 Pagina 26 Identificacion
Proceso de seleccion 8 Pagina 26 Cribado
Proceso de recopilacion de
9 Pégina 26 Cribado
datos
Lista de datos 10a Pégina 28-36 Inclusion
10b No aplica
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Seccion/tema ftem # Lista de items
Estudio y valoracion del Paginas 30-33 Evaluacion del
riesgo de sesgo ! riesgo de sesgo
Medidas de efecto 12 Pégina 28-36 Inclusion
Métodos de sintesis 13a No aplica
13b No aplica
13¢ No aplica
13d No aplica
13e No aplica
13f No aplica
Informar de la evaluacion del
14 No aplica
sesgo
Evaluacion de la certeza 15 No aplica
RESULTADOS
Seleccion de los estudios 16a Pagina 26 figura 1
16b Pagina 26 Elegibilidad
Caracteristicas del estudio 17 Apendice A Tabla sintetica
Riesgo de sesgo en los estu-
18 Pagina 30-33

dios
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Seccion/tema ftem # Lista de items
Resultados de estudios indivi-
19 Tabla 2 pagina 28- 36
duales
Resultados de la sintesis 20a Paginas 34-36
20b No aplica
20c No aplica
20d No aplica
Reportar sesgos 21 No aplica
Certeza de la evidencia 22 No aplica
DISCUSION
Discusion 23a Paginas 34-38
Paginas 30-33 Evaluacion de
23b
sesgo
23c No aplica
Paginas 39-41 Conclusiones y
23d
recomendaciones
MAS INFORMACION
Registro y protocolo 24a No aplica
24b No aplica
24c No aplica
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Seccidn/tema ftem # Lista de items

Apoyo 25 No aplica

Conlflicto de intereses compe-
26 No aplica
titivos

Disponibilidad de datos, c6-
27 No aplica
digo y otros materiales




