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Resumen—La diabetes es la segunda causa de muerte a nivel mundial sobre todo en paises de bajos recursos. En el Ecuador uno de
cada diez personas es diagnosticado con diabetes mellitus tipo 2, esto es debido a factores de riesgo como: antecedentes familiares con
diabetes, medicacion, sedentarismo o mala alimentacién. Por lo tanto, es indispensable hacer una Revision Sistemadtica de Literatura sobre
el estado del uso de técnicas o algoritmos de Inteligencia Artificial para el diagndstico de diabetes mellitus tipo 2; con este fin de responder
la pregunta: ;Cuales son las técnicas de inteligencia artificial aplicadas al diagnéstico de diabetes mellitus tipo 2?

Palabras clave—Diabetes tipo 2, Técnicas de inteligencia artificial, Prediccion de diabetes

Abstract—Diabetes is the second leading cause of death worldwide, especially in low-income countries. In Ecuador, one in ten people
is diagnosed with type 2 diabetes mellitus, this is due to risk factors such as: family history of diabetes, medication, sedentary lifestyle or
poor diet. Therefore, it is essential to carry out a Systematic Literature Review on the state of the use of Artificial Intelligence techniques
for the diagnosis of type 2 diabetes mellitus; in order to answer the question: What are the artificial intelligence techniques applied to the

diagnosis of type 2 diabetes mellitus?
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INTRODUCCION

S eguin la OMS (Organizacién mundial de la salud) la dia-
betes es “una enfermedad crénica que aparece cuan-
do el pancreas no produce insulina suficiente o cuando el
organismo no utiliza eficazmente la insulina que produce”
(S. OMS, 2020), siendo una de las patologias metabdlicas
con mds prevalencia en el mundo aumentando con mayor ra-
pidez en paises de ingresos bajos o medios (Organizacion
Mundial de la Salud, Informe Mundial Sobre la diabetes,
2016). En 2015, el Atlas de la Diabetes de la Federacion In-
ternacional de Diabetes (FID) estima que uno de cada once
adultos tiene diabetes representado por una poblacién de 415
millones de personas entre las edades de 20 y 79 afios; ade-
mds estima que en el afio 2040 unos 642 millones de perso-
nas, entre uno de diez adultos tendra diabetes (International
Diabetes Federation y Séptima, 2015). De acuerdo a Harri-
son (Sataloff er al., 2015), la clasificacién de la diabetes se
contempla en cuatro grupos: (i) Diabetes tipo 1 (DMT1) que
se caracteriza por la destruccién de las células betas provo-
cando una deficiencia absoluta de insulina, (ii) Diabetes tipo

2 (DMT2) se presenta en personas con grados variables de
insulina o deficiencia de ella que puede ser o no predomi-
nante, (iii) Diabetes gestacional (DMG) que se caracteriza
por la alteracién del metabolismo de los hidratos de carbono
en el primer trimestre de embarazo y (iv) otros tipos de dia-
betes que se caracteriza por defectos genéticos, inducida por
drogas o quimicos o por factores inmunolégicos.

En Ecuador, la diabetes afecta a la poblacién con las tasas
cada vez mas elevadas, siendo la segunda causa de muerte
en el pafs, segin la encuesta ENSANUT 2017, la prevalen-
cia de diabetes en la poblacién de 10 a 59 afios es de 1.7 %,
esa proporcién va subiendo a partir de los 30 a 50 afios de
edad, donde uno de cada diez ecuatorianos ya tiene diabetes,
lo que a menudo es por consecuencia del estilo de vida que
lleva la poblacién (INEC, 2017). Segun la revista A.L.A.D.
(2019) en el Ecuador el nimero de casos que padecia diabe-
tes mellitus tipo 2 es 554.500 personas entre una poblacion
de 20 y 79 afios. Ademads el diagnéstico de la DMT2 siem-
pre ha presentado inconvenientes en sus resultados, debido a
la falta de precision de los exdmenes de laboratorio y la co-
nexion del cuestionario Findrisk (Bello, 2016), relacionado
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al estilo de vida del paciente (Toro et al., 2020), a esto tam-
bién se suma el andlisis de los estudios epidemioldgicos don-
de se identifica tres retos a resolver: el nimero creciente de
casos en riesgo, un porcentaje alto de casos no diagnostica-
dos y la efectividad del tratamiento aplicado es insuficiente
(A.L.A.D., 2019). Algunas definiciones importantes vemos
en anexo 3.

TRABAJOS RELACIONADOS Y METODOS

Segtin (Shetty y Katkar, 2019a), (Chen et al., 2017), pro-
pusieron un modelo que ayuda a los médicos a detectar la
enfermedad en etapas tempranas, lo que ayuda a reducir la
probabilidad de contraer la diabetes de tipo 2 (Diabetes de
Inicio Adulto). El modelo propuesto se construye sobre un
conjunto de datos de tiempo real y tres tipos diferentes de al-
goritmos de arboles de decision como Simple Cart, J48 y NB
Tree, utilizando la herramienta WEKA para el entrenamien-
to.

En los estudios (V. Kumari et al., 2013), (M. Kumari et
al.,2014), (Kadhm et al., 2018), (Sampieri et al., 1997), pro-
ponen distintos algoritmos de inteligencia artificial para la
prediccién/diagnéstico de diabetes tales como SVM, Clasi-
ficacién Bayesiana, Naive Bayes y KNN (D. Barrios y In-
fantes, 2018), (Benitez et al., 2013) con base en el andlisis
de algunas variables tales como niimero de embarazos, pre-
sidn arterial diastdlica, espesor cutdneo del triceps, indice de
masa corporal, herencia y edad manteniendo la misma pro-
porcién entre individuos diabéticos y no diabéticos. Dicho
estudio identifica a la diabetes como una enfermedad crénica
de mayor riesgo en la salud mundial.

Sin embargo (Sampieri et al., 1997), también realizé un
enfoque de clasificacién basado en el Arboles de Decisién
(Rodriguez, 2017), (Lantz, 2019) para asignar a cada mues-
tra de datos una clase apropiada, es decir realiza una clasifi-
cacion para la prediccion, dicho estudio utilizo como herra-
mienta de software a Matlab.

En otros estudios se han usado la regresion logistica (Be-
nitez et al., 2013), miquinas de soporte vectorial (Rodriguez,
2017), (Lantz, 2019), k-menas (Freddy y Viera, 2015), (Ram
y Christian, 2016), redes neuronales (D. Barrios y Infan-
tes, 2018), (Wang, 2013), redes bayesianas (Verénica et al.,
2015), (Mosquera et al., 2018) y en si otras técnicas de in-
teligencia artificial para prediccion y diagnostico (Kopitar et
al., 2019), (O. Barrios et al., 2017a).

MATERIALES Y METODOS

El objetivo principal planteado es de realizar una revision
sistemdtica en la aplicacién de técnicas o algoritmos de in-
teligencia artificial para el diagndstico de diabetes mellitus
tipo 2, y, se plantea la siguiente pregunta de investigacion:
(Cudles son las técnicas de Inteligencia Artificial aplicadas
al diagndstico de diabetes mellitus tipo 2? Para alcanzar el
objetivo general, se sigui6 el protocolo definido por Barba-
ra Kitchenham (Barbara, 2007) (Petticrew y Roberts, 2008),
se usé la investigacion bibliografica (Kitchenham, 2004) ,
aunque existen otras técnicas como bola de nieve (Bocco et
al., 2014), (Baltar y Gorjup, 2014), ademads se debe tener en
cuenta las amenazas que puedan existir en las RSL (Carrizo
y Moller, 2018), (Bocco et al., 2014), (G, 2005).

CUENCA-ANDRADE et al.

A. Formulacion de preguntas de investigacion

Para establecer las preguntas de investigacién en la RSL,
se realiz6 una busqueda explotaria que consistié en analizar
cuatro articulos seleccionados al azar para analizar los pro-
blemas que se presentan al diagnosticar diabetes tipo 2, las
soluciones propuestas por los autores y algunas palabras cla-
ves. Para finalizar se plante6 3 preguntas del mapeo sistema-
tico (MQ) y 3 preguntas de la revisién sistematica (RQ):

Preguntas del Mapeo Sistemdtico (MQ)

= MQI: ;Cudntos estudios se publicaron en los ultimos
cinco afios en el drea de inteligencia artificial aplicada a
la deteccidn de la diabetes mellitus tipo 27.

= MQ2: ;En qué publicaciones se han encontrado estu-
dios relacionados con el tema?.

= MQ3: ;Quiénes son los autores mds relevantes y activos
en esta drea? Articulos mas citados.

Preguntas de la Revision Sistemdtico (RQ)

= RQIl: ;Cudles son las técnicas o algoritmos de
inteligencia artificial significativos para la predic-
cién/diagnéstico de la diabetes mellitus tipo 27?.

= RQ2:;Cuales son las variables que se tomaron en cuen-
ta para la prediccién diagndstico de la diabetes mellitus
tipo 2 en los resultados?.

= RQ3: ;Qué herramientas de software se han aplicado
para la prediccién/diagndstico de la diabetes mellitus ti-
po 2 en los estudios?.

B. Estrategia de biisqueda

Se determiné los términos base aplicando el método PI-
COC propuesto por (Libed et al., 2020) para definir el 4m-
bito de la RSL y se usa para definir el &mbito de la revision
sistemdtica (Bocco et al., 2014), (G, 2005) Sus componen-
tes son la poblacion, intervencidn, comparacion, resultados y
contextos. Este método permitié definir las expresiones que
compusieron la cadena de busqueda. Los términos clasifica-
dos se detallan en la siguiente lista:

Poblacién (P): “Type 2 Diabetes Mellitus”.
= Intervencion (I): “Intelligence artificial”.
= Comparacién (C): No aplica.

= Resultados (O): ”Algorithms” OR “Classification” OR
“Methods” OR “Predictive modeling” OR “Techni-
ques”.

= Contexto (C): “Intelligence artificial”.

Para completar los términos identificados en PICOC se uti-
liz6 las palabras claves detalladas en la Tabla 1. Ademads, a
través del 2020 IEEE Thesaurus se obtuvieron las sinonimias
de cada término para la construccién final de la cadena de
busqueda.

El conjunto de términos finales se detalla en la Tabla 2.
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Tabla 1: Definicién de palabras claves

Palabras

Titulo claves candidatas

An Accurate Diabetes
Prediction System Based

on K-means Clustering Classification,

and Proposed Classification  Algorithms.

Approach.

(Sampieri et al., 1997).

Prediction of Diabetes Technique, Algorithms,
Using Bayesian Network Machine learning,
(Kadhm et al., 2018) Classification.

Type II Diabetes

Analysis using Naive Type II Diabetes,
Bayesian Classification Machine learning,
Algorithm Algorithms, Prediction.

(Vidhya y Shanmugalakshmi, 2020a)
Deep learning based

big medical data analytic Deep Learning,
model for diabetes Diagnostic diabetes,
complication prediction Neural Networks.

(Brereton et al., 2007)

Tabla 2: Conjunto de términos

Palabra

Sinénimos Relacion
clave

Classification,
Methods,
Algorithms. Techniques, Resultados.
Predictive
Modeling
Automated detection,
Deep learning,
Machine learning, Intervencion.
Neural networks
Predictive analysis
Diagnostic Type 11,
Diabetes,
Prediction Type-2 Poblacién.
diabetes
Type-II Diabetes

Artificial
Intelligence

Type 2
diabetes mellitus

C. Criterios de inclusion y exclusion

En la busqueda de articulos se seleccioné aquellos que
cumplan los criterios de inclusién y se desechard aquellos
que cumplan por lo menos uno de los criterios de exclusion,
los mismos que se presentan a continuacion.

Criterios de inclusion

= ICl. Articulos provenientes de librerfas digitales y fuen-
tes indexadas.

= [C2. Articulos que contengan estudios de técnicas de in-
teligencia artificial para el diagndstico y prediccién o re-
sultados de andlisis comparativos de los algoritmos para
el diagndstico de diabetes mellitus tipo 2.

= IC3. Los articulos que contengan el drea de inteligencia
artificial y relacionados.

o N
CEDAMAZ

IC4. Articulos que hayan sido publicado desde el afio
2016 al 2021.

ICS. Articulos que hayan sido publicados en revistas
cientificas y conferencias.

IC6. Los articulos que se hayan publicado en el idioma
inglés y espaiiol.

Criterios de exclusion

EC1. Articulos duplicados serdn excluidos.
EC2. Articulos que no estén escritos en el idioma inglés.

EC3. Articulos que hayan sido publicados antes del
2016.

EC4. Se excluyen articulos donde el contenido sea simi-
lar a otros estudios quedando solo estudios de contenido
mads completo.

ECS. Se excluyen capitulos de libro, libros, articulos
técnicos y resimenes.

EC6. Se excluyen articulos cuyo titulo no tenga relaciéon
con el objeto de estudio.

EC7: Todos los articulos que no pertenecen al drea de
Ciencias y Computacion.

D. Definicion de fuentes Bibliogrdficas o utilizar

Para que la seleccidn de articulos sea de calidad y de rigor,
las bisquedas de articulos se realizaron en bases de datos
cientifica en funcién a su relevancia y al acceso. Por ello, las
bases de datos seleccionados se detallan a continuacion:

ACM Digital Library.
IEEE Digital Library.
Science @Direct.

Scopus.

E. Preguntas de calidad

Las siguientes preguntas se establecieron para evaluar la
calidad de los articulos preseleccionados:

QAT1: (El autor realiza un andlisis comparativo entre di-
versas técnicas de inteligencia artificial para la predic-
cién/diagnéstico de diabetes mellitus tipo 27.

QA2: ;En los estudios se menciona alguna herramienta
de software utilizada para la prediccién/diagnéstico de
diabetes mellitus tipo 2?.

QA3: ;En los estudios utilizan conjunto de datos para la
prediccion/diagnéstico de diabetes mellitus tipo 27.

Para finalizar, se determinaron los pardmetros de puntua-
cion para definir qué articulos seran seleccionados y recha-
zados. Los pardmetros se detallan a continuacion:

Si la respuesta es Si su puntuacion serd de 1,0.

Si la respuesta es Parcialmente su puntuacion serd de
0,5.

Si la respuesta es No su puntuacién serd de 0,0.
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F. Cadenas de biisqueda

Para la creacién de las cadenas de busqueda, se consi-
der6 sinénimos de palabras claves, mediante el Thesaurus
de IEEE, de igual manera se utiliz6 los operadores 16gicos
“OR/AND”, con la finalidad de potenciar la bisqueda. To-
mando en cuenta los estudios como: articulos de revistas y
conferencias. La cadena de busqueda se la definié de la si-
guiente manera:

("Type 2 Diabetes Mellitus’ OR ’Diagnostic Type II Dia-
betes’ OR "Type-II Diabetes’) AND (’Intelligence artificial’
OR ’machine learning’ OR ’Neural Networks’) AND (’Al-
gorithms’ OR *Methods’ OR ’Techniques’)

= ACM Digital Library: [[All: "type 2 diabetes mellitus"]
OR [AIl: "diagnostic type ii diabetes"] OR [All: "pre-
diction type-2 diabetes"] OR [All: "type-ii diabetes"]]
AND [[All: .2rtificial intelligence"] OR [All: .2utomated
detection"] OR [All: "deep learning"] OR [All: "ma-
chine learning"] OR [All: "neural networks."] OR [All:
"predictive analysis"]] AND [[All: .?lgorithms"] OR
[All:classification"] OR [All: "methods"] OR [All: "pre-
dictive modeling"] OR [All: "techniques"]] AND [Pu-
blication Date: (01/02/2016 TO 01/02/2021)].

= [EEE Digital Library: (" Type 2 Diabetes Mellitus’ OR
"Diagnostic Type II Diabetes’ OR ’Prediction Type-2
diabetes” OR ’Type-II Diabetes’) AND (’artificial in-
telligence’ OR ’automated detection’ OR ’Deep Lear-
ning’ OR ’machine learning’ OR ’Neural Networks’
OR ’Predictive Analysis’) AND (’Algorithms’ OR
"Classification” OR "Methods’ OR ’Predictive mode-
ling’ OR ’Techniques’)).

= Cadena en Scopus: (TITLE-ABS-KEY(('Type 2 Dia-
betes Mellitus’ OR ’Diagnostic Type II Diabetes’ OR
"Prediction Type-2 diabetes’ OR ’Type-II Diabetes’))
AND TITLE-ABS-KEY ((’Atrtificial intelligence’ OR
"automated detection” OR ’Deep Learning’ OR ’ma-
chine learning’ OR ’Neural Networks’ OR ’Predicti-
ve Analysis’)) AND TITLE-ABS-KEY ((’ Algorithms’
OR ’Classification’ OR "Methods’ OR ’Predictive mo-
deling’ OR ’Techniques’))) AND (LIMIT-TO (LAN-
GUAGE , ’English’)) AND (LIMIT-TO (PUBYEAR ,
2021 ) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2020) OR LIMIT-
TO (PUBYEAR, 2019 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR ,
2018) OR LIMIT-TO (PUBYEAR , 2017) OR LIMIT-
TO (PUBYEAR, 2016 ) ) AND ( LIMIT-TO ( SUBJA-
REA ,’COMP’)).

= Cadena en Science@Direct: ("Type 2 Diabetes Melli-
tus’ OR ’Diagnostic Type II Diabetes’ OR *Type-II Dia-
betes’) AND (artificial intelligence’ OR *machine lear-
ning’ OR ’Neural Networks’) AND (’Algorithms’ OR
"Methods * OR "Techniques’) .

RESULTADOS

Los resultados para la seleccién de estudios se detallan en
los siguientes pasos:

= Se procedié a realizar la ejecucidn de las cadenas de
bisqueda en cada base de datos seleccionadas de los
cuales dio como resultado 224 articulos (datos.bib).

CUENCA-ANDRADE et al.

= Se identificaron y eliminaron 23 articulos que estaban
duplicados.

= Se procedi6 a analizar 201 articulos, de cada articulo se
ley6 los restimenes, palabras claves y las conclusiones
quedando un total de 47 articulos.

= Por ultimo, se aplicé las preguntas de calidad quedando
como resultado 35 articulos seleccionados, de los cuales
se extrajo la informacidn necesaria para responder las
preguntas de investigacioén. Ver: enlace.

RQI1: ;Cudles son las técnicas de inteligencia arti-
ficial o algoritmos significativos para el diagnosti-
co/prediccion de la diabetes mellitus tipo 2?

Se identificaron 154 técnicas o algoritmos de inteligencia
artificial para la prediccién/diagnéstico de la Diabetes Melli-
tus Tipo 2. Al encontrar una cantidad muy extensa de técni-
cas o algoritmos, se lista las 8 técnicas/algoritmos mds uti-
lizadas por los autores en sus experimentaciones o casos de
estudio, como se ilustra en la Figura 1. Ademds, en la tabla
3 se detalla cada técnica con el niimero de articulos y el por-
centaje que hacen mencidn de ellas.

Tabla 3: Técnicas o algoritmos mds utilizados

Nro

L. articulos  Porcentaje
Técnica
Atrtificial Neuronal
Network (ANN). 17 11.04%.
Random Forest
(RF). 13 8.44 %.
Support Vector
Machine (SVM). 13 8.44%.
Decision Tree
(DT). 12 7.79%.
K-nearest
neighbor (KNN). 1 7-14%.
Logistic Regression
(LR). 10 6.49%.
K-means. 6 3.90%.
Adaboost. 5 3.25%.

El algoritmo ANN, en el estudio (Patil et al., 2020) el au-
tor utiliza el algoritmo para predecir y detectar la diabetes a
través de variables de impacto del padecimiento de diabetes,
dichas variables pertenecen al conjunto de datos de la Pima
Indian Diabetes Dataset (PIDD).

Por otro lado, en (Lukmanto et al., 2019) utilizaron al al-
goritmo ANN como modelo ensamblado con otros algorit-
mos tales como K-means, RF, DT, SVM y Naive Bayes (NB)
debido a que mejora el tiempo de célculo de la red obtenien-
do mejores resultados, la aplicacién desde este algoritmo con
otros obtuvo el 98 % de aceptabilidad dicho conjunto de da-
tos estd comprendido por 400 personas de diferentes grupos
de edad, habitos alimenticios, culturas, fumadores, no fuma-
dores, bebedores, no bebedores, etc. Un caso similar se pre-
senta en (Derevitskii y Kovalchuk, 2019), que utiliza una téc-
nica de clustering K-Means mejorada para producir centros
de cluster (centros de clasificacion) en un conjunto de en-
trenamiento para la red en lugar de todas las instancias del
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conjunto de entrenamiento dando precisién de prediccién en
un 86 % de aceptabilidad dicha técnica se aplicé al conjunto
del PIDD conformado por 768 personas.

- Support

ANN -Artificial
Neural Network

RF - Random
Forest

Fig. 1: Algoritmos usados para la deteccion de diabetes

En cuanto al estudio (Shetty y Katkar, 2019b) utilizo los
algoritmos SVM, ANN y RF donde obtuvieron un 90.1 %,
88.02 %, y 83.59 % respectivamente de precision en la dataset
PIDD percibiendo en dicho estudio que la mejor prediccién
larealiz6 SVM, dicho estudio desarrolla una comparacién de
resultados de precision la cual a su vez propone un modelo
hibrido entre los tres algoritmos para una mejor prediccion.

Para finalizar, la propuesta descrita en (Kazerouni et al.,
2020) realiza una comparacién de cuatro algoritmos de
Aprendizaje Automdtico: DT, KNN, ANN y DL en dos dife-
rentes conjuntos de datos, la primera obtenida del hospital de
Frankfurt (Alemania), y la segunda es el conocido conjunto
de datos de la India Pima; encontrando en primera instancia
resultados que usan diferentes métricas y técnicas; con res-
pecto a las técnicas los Arboles de decisién obtiene mejores
resultados antes del procesamiento con un 98 % y después
del procesamiento 99.5 % KNN mejora la precision.

RQ2: ;Cudles son las variables que se tomaron en
cuenta para el diagnostico/prediccion de diabetes me-
llitus tipo 2 en los resultados?

En cuanto a QR2 se identificaron variables que determinan
los factores de riesgo para prediccién/diagnéstico de las dia-
betes definidas en la base de datos de Pima Indian Diabetes
Dataset (PIDD) debido a que 21 de los 35 estudios la utiliza-
ron en sus casos de estudios y experimentos. Ver: enlace.

Por lo que se refiere a las variables mds determinantes
tanto en articulos que aplicaron casos de estudio y experi-
mentaciones para la prediccién/diagnéstico de diabetes son
Edad (Age), Indice de Masa Corporal (BMI), concentracién
de glucosa en sangre (Plass), tal como se ilustra en la Figura
2

En estudios como (Ganesh y Sripriya, 2020) contienen
AGE, BMI, PLASS estas variables pertenecen a conjuntos de
datos distintos al PIDD, tales como Big Medical Data Analy-

e
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Tabla 4: Variables de casos de estudio y experimentos
Nro Nro
experi- caso
Descripcion Variable mentos estudios
Numero de veces PREG 9 7
embarazadas.
La glucosa en
plasma concentracién PLASS 12 12
2 horas en una
prueba de tolerancia.
La presion
arterial diastdlica PRESS 9 10.
(mm Hh).
Triceps espesor
del pliegue de SKIN 9 8.
la piel (mm).
2 horas suero
de insulina TEST 9 7.
(mu U/ml).
Indice de masa BMI 12 1.
corporal.
Funcion de la
diabetes pedigri. PED 10 8
Edad. AGE 10 10.
Diabético. CLASS 1 8.
Otras variables tomadas en cuenta \
Sexo. GENDER 4 6.
Fumador. SMOKING 2 5.
Alcohdlico. DRINKING 2 3.
Sed. THIRST 3.
Altura. HEIGHT 3.
Fatiga. FATIGUE 3.
Peso. WEIGHT 3.
Antecedentes FAMILY 2 4.
Familiares.
Mala FOOD 2 4,
Alimentacion.
Sedentarismo. STAYIN 2 6.
Depresion. WEIGHT 3.
Colesterol. CHOLESTEROL 3 2.

tics y Mostoles Univerity Hospital (Madrid, Espafia), en este
estudio excluye la variable glucosa en sangre porque la uti-
lizan para etiquetar los datos (diabetes si/no), y a su vez es
considerada como variable ruidosa, también excluy6 la edad,
ya que la tendencia habria sido invariablemente, utilizando
variables como SMOKING, CHOLESTEROL, BMI, TEST
para el entrenamiento de los datos con el algoritmo KNN ob-
teniendo una precision y sensibilidad de prediccion del 95 %.

Otro estudio similar es (Vidhya y Shanmugalakshmi,
2020b), realiza una comparacién entre dos bases de datos:
caso 1) Pima Indian Diabetes que esta comprendido por 8
atributos de varios factores de riesgo clinicos, fisicos y epide-
miolégicos y caso 2) Hippokrateion dataset la cual contiene
informacién relacionada con la demografia, el estilo de vida,
los exdmenes de laboratorio, las complicaciones o comorbi-
lidades y el tratamiento con un total de 27 atributos, ambos
conjuntos de datos contienen edad, indice de masa corporal
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Fig. 2: Variables para la prediccién/diabetes mellitus tipo 2

y concentracion de glucosa sin embargo se obtuvo mejores
resultados con los atributos del caso 1 con un clasificacién e
precision del 92.86 % con el algoritmo ensamblado Badding.

RQ3: ;Qué herramientas de software se han aplicado
para el diagnostico de la diabetes mellitus tipo 2 en los
estudios?

Entre las tecnologias identificadas se mencionan las si-
guientes: Java, Python, Weka, Matlab, SAP y SPSS sin em-
bargo, con un porcentaje del 43 % los articulos seleccionados
no mencionan las tecnologias aplicadas, seguido de un por-
centaje del 3 % en Java, 6 % Python y R, 11 % para Python y
finalmente un 20 % para Weka. También se identifica que en
algunos de los estudios utilizan en conjunto dos herramientas
de software para aplicar la prediccién tal como es el caso de
Java mas Weka o Matlab mas Weka que representan el 3 %.
(ver Figura 3).

16 43%
14
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8 20%
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11%
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o M W i = 0 [ ]
MATL
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Fig. 3: Herramientas de software

El uso del software WEKA para evaluar la efectividad del
modelo propuesto en (Daanouni et al., 2019) estan programa-
dos en el leguaje C++, en la que compara el rendimiento de
cinco enfoques de clasificacién, Antminer, CN2, ANN, Ada-
boost y Bagging para la prediccién de la diabetes mellitus,
estos algoritmos se han probado con tres conjuntos de datos

de diabetes de tipo 2 (PIDD, US, AIM’94) donde el algorit-
mo Antminer ha alcanzado el valor kappa mds alto de 0,982,
dicho estudio menciona la gran cantidad de métodos que po-
see la herramienta e indica la personalizacién de acuerdo a
los requisitos del estudio como una de sus mayores ventajas.

Por otra parte (Dong et al., 2019), (Patil et al., 2020) y (P et
al., 2020) explicaron que eligieron Python por su sencillez y
eficacia, asi como por el enorme apoyo de las bibliotecas que
permiten realizar estimaciones y predicciones. En los tres ar-
ticulos antes mencionados utilizan el algoritmo ANN, LR,
KNN, SVM, debido a su capacidad para predecir y calcular
valores aproximados y funciones interconectadas a partir de
un gran nimero de entradas que pueden ser desconocidas, ca-
be recalcar que los conjuntos de datos utilizado son distintos
a la base de datos PIDD donde se aprecia en los tres estudios
realizan la division del conjunto en datos para entrenamiento
enun 70% y el 30 % para pruebas.

Para (Lukmanto et al., 2019) la combinacién de Weka y
Matlab en algoritmos como ANN, SVM, KNN, Naive Bayes
y algoritmos ensamblados permiten entrenar, probar y vali-
dar la prediccién de diabetes a través de un sistema exper-
to donde utiliza la validacién cruzada para dar a conocer el
diagndstico, dicho sistema fue aplicado un conjunto de 400
personas que contenia la informacién de 11 atributos a través
del cuestionario del Test de Findrisk.

En (Durgadevi y Kalpana, 2017) se utiliza el software
SPSS para el andlisis de los resultados, mientras (Loku et
al., 2020) utiliza SAP para predecir la diabetes ya que per-
mite la entrada y transformacién de datos para cada variable
definida y asi aplicar en distintos escenarios, en este estu-
dio realiza la recoleccion de datos a través de un formulario
de Google capturando 656 casos. Por otra parte, en (Singh
y Singh, 2020) se usa software RStudio con el lenguaje R
donde implementa el algoritmo LR para verificar la relevan-
cia de las variables para una mejor prediccién. A pesar que
15 de los articulos no describen la herramienta utilizada en
su contenido, 8 de ellos pertenecen a la base datos PIDD co-
mo por ejemplo (O. Barrios et al., 2017b), (Wu et al., 2018),
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(Alehegn y Joshi, 2019), (Shetty y Katkar, 2019b) donde di-
chos autores utilizan las 8 variables del conjunto para realizar
la prediccidn a través de la validacién cruzada utilizada co-
munmente en la herramienta de software WEKA.

CONCLUSIONES

Los algoritmos identificados como mas significativos pa-
ra la prediccién y/o diagndstico de Diabetes Mellitus Tipo 2
son los siguientes: Artificial Neuronal Network (ANN), Ran-
dom Forest (RF) Support Vector Machine (SVM), Decision
Tree o Arbol de decisién (J48, C4.5), K-nearest neighbor “s o
vecino mas cercano (KNN) y Logistic R egression (LR), de
los cuales el mejor algoritmo para deteccidn de diabetes me-
Ilitus tipo 2 es el algoritmo ANN debido que realiza el pro-
cesamiento de las variables de entrada por capas en un gran
conjunto de datos comprendido con datos cuantitativos como
cualitativos, mientras que el algoritmo SVM no trabaja con
grandes volimenes de informacién y requiere de clases de-
pendientes para realizar una correcta prediccion, finalmente
el algoritmo Deep Learning atin se encuentra en fase de ex-
perimentacion para la deteccion de la diabetes mellitus tipo
2, ya que los datos deben ser cuantitativos, sin embargo cabe
recalcar que tiene gran aceptacion con grandes volimenes de
datos.

Las variables m4s utilizadas dentro de los casos de estudio
como experimentacién son: Indice de masa corporal (BMI),
concentracion de glucosa en sangre (PLASS) y edad sin em-
bargo el ampliar las variables mejora la prediccion.

Para finalizar los lenguajes de programacién mads utiliza-
das en los estudios seleccionadas fueron: Java y Python, las
herramientas mas utilizadas dentro del estudio son Weka y
Matlab.
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