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Resumen
Las revisiones sistematicas con metaanalisis nos ayudan analizar la eficacia y la seguridad de un
tratamiento con relacion a otro con un alto nivel de calidad y rigor cientifico para asi contribuir en
la toma de decisiones en la asistencia sanitara. En este trabajo se visualiza como se usa el método
PRISMA para poder poner en contexto la evaluacion de Algoritmos y modelos para la toma de

decisiones en la gestion de enfermedades cronicas como la Diabetes Mellitus Tipo II.

Palabras claves

Diabetes Mellitus II, Algorithms Management, Disease Management, Machine Learning,

Burden, PRISMA, Algoritmos, decision makin, chronic Diseases.

Abstract

Systematic reviews with meta-analyzes make it possible to analyze the efficacy and safety of
one relative to another with a high level of quality and scientific rigor in order to help in decision-
making in healthcare. In this work it is visualized how the PRISMA method is used to be able to
put in context the evaluation of algorithms and models for decision making in the management of

chronic diseases such as Type II Diabetes Mellitus.

Keywords

Diabetes Mellitus II, Algorithms Management, Disease Management, Machine Learning,

Burden, PRISMA, Algoritmos, decision makin, chronic Diseases.



1. Introduccion

La revision sistematica PRISMA se basa en la revision de toda la literatura de un mismo
tema para sacar una serie de conclusiones detallando términos de busqueda, buscadores, que
se ha excluido e incluido en el documento. Para esta revision se tiene una lista de chequeo de
los documentos a revisar, en donde se podrd efectuar dicho analisis de exclusion de
documentos por el no cumplimiento de los requisitos.

“La Declaracion PRISMA consta de una lista de verificacion de 27 elementos El objetivo
de la Declaracion PRISMA es ayudar a los autores a mejorar la presentacion de informes de
revisiones sistemadticas y metaanalisis. Nos hemos centrado en ensayos aleatorios, pero
PRISMA igualmente se puede implementar como base para gestionar revisiones sistematicas
de otros tipos de investigacion, en general evaluaciones de intervencion. Puede ser de ayuda
para el analisis critico de revisiones sistemdticas publicadas. Cabe anotar que, el listado de
chequeo correspondiente PRISMA no es una herramienta de evaluacion para medir el rigor
cientifico de una revision sistematica. Es un proyecto definido y aplicado enfocado
directamente a las instituciones prestadoras de servicios de cobertura de salud tanto publicas
como privadas y se basa en el andlisis sintomatico del paciente, identificando aquellos
factores que intervienen en el desarrollo y desenlace de la diabetes mellitus tipo 2, con el
proposito de brindar a entidades prestadoras de servicios de salud informacion que les sea de

utilidad para determinar perfiles de riesgo por cliente.” (Higgins JPT, 2011)



1.1 Planteamiento del problema

Para la revision sistematica de nuestro interés se tendrd en cuenta el siguiente tema:
Evaluacion de Algoritmos y modelos para la toma de decisiones en la gestion de
enfermedades crénicas como la Diabetes Mellitus Tipo II y se modelara con el adjunto Num.
1 y se tendra presente este requisito para la exclusion e inclusion de documentos. Es necesario
que se incluya en la revision sisteméatica en PubMed, Elsevier Research Academy, SCOPUS,
Medline Ovid, Sage Journals, Scielo, Science Direct, Taylor and Francis en el listado de
palabras claves incluyendo los operadores (and, or y not) como se muestra a continuacion
(((((Decision making in the management of chronic diseases) AND (Diabetes Mellitus II))
AND (Algorithms Management)) OR (Disease Management)) AND (Machine Learning))
AND (Burden).

Adicional al proceso de seleccion se evaluara con el modo de compatibilidad de los textos
en el nimero de registros encontrados, eliminados, excluidos e incluidos en la revision

sistematica.

1.2 Objetivo

Entender el modelo PRISMA para modelo de investigacion respecto al tema “Evaluacion de
Algoritmos y modelos para la toma de decisiones en la gestion de enfermedades cronicas como la

Diabetes Mellitus Tipo II”.



2. Marco tedrico

2.1 Pacientes y métodos

En este trabajo se ha llevado a cabo una revision sistematica de los textos que contemplen la
Evaluacion de Algoritmos y modelos para la toma de decisiones en la gestion de enfermedades
cronicas como la Diabetes Mellitus Tipo II. Para su elaboracion, se ha tenido en cuenta el modelo
PRISMA para la ejecucion de revisiones sistematicas. A continuacion, se detallara el proceso de

elaboracion en sus distintas fases.

2.2 Busquedas

Las buisquedas se iniciaron en abril del 2021 con el fin de identificar los posibles articulos que
tuvieran enlazados los términos decision making in the management of chronic diseases
combinando términos para llegar a un numero de articulos, luego se fueron incluyendo
terminologias como: Diabetes Mellitus II, Algorithms Management, Disease Management. Lo que
ayudo a la busqueda a encontrar cada vez menos articulos que nos daban més informacion puntual

del tema que se requeria buscar.



2.3 Busqueda sistematica

La busqueda sistematica se realizd nuevamente en mayo de 2021, en PubMed y Science Direct,
revisando articulos que tuvieran relacion con los métodos de busqueda. La combinacion de
términos que arrojé mejores resultados fue (((((Decision making in the management of chronic
diseases) AND (Diabetes Mellitus 1I)) AND (Algorithms Management)) OR (Disease
Management)) AND (Machine Learning)) AND (Burden).

Concretamente, se obtuvieron 249 resultados en PubMed y 8 en Science Direct. Antes de

proceder a la seleccion de articulos, se definieron los criterios de inclusion y exclusion.
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[lustracion 1. Diagrama de flujo

Fuente: Elaboracion propia
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Criterios de inclusion
* Que tuviera las siguientes palabras: Diabetes Mellitus II, Algorithms
Management, Disease Management, Machine Learning, Burden, Costs,
Predictive Models.
= Que estén publicados en los tltimos 5 afos.
= Idiomas de publicacién en inglés y espaiiol.

= Que los articulos estén en Full Text Disponible PDF, Open Access.

Su Referenciacion este en Mendeley — Archivos RIS.

Criterios de exclusion
= Se retiraron los articulos que no cumplan con los requisitos anteriores.
= Se retiraron los articulos que no hayan tenido muestras con humanos.

= Los articulos que muestren la Diabetes Mellitus I se retiraron.

Seglin estos criterios, se excluyeron 140 articulos en Pub Med que no cumplian con las
inclusiones en el estudio, asi se consideraron adecuados 112

(https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=%28%28%28%28%28Decision+making+in+the+man

agement+of+chronic+diseases%29+AND+%28Diabetest+Mellitus+11%29%29+AND+%28Alg

orithms+Management%29%29+0R+%28Diseaset+Management%29%29+AND+%28Machine

+Learning%29%29+AND+%28Burden%29&filter=simsearch?. ffrft&filter=datesearch.y_5&fil

ter=lang.english&filter=lang.spanish&filter=hum_ani.humans).
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Por parte de los estudiados por Science Direct se revisaron los articulos que tuvieran en cuenta
las palabras claves “Decision making in the management of chronic diseases” incluyendo los
afios de estudio “2016-2021” y que todas sus referenciaciones fueran de Mendeley

(https://www.sciencedirect.com/search?qs=Decision%20making%20in%20the%20managemen

t%2001%20chronic%?20diseases&date=2016-2021&references=Mendeley).

Se procedid a leer los articulos que se encontraban en Science Direct para identificar si se
podrian contemplar en el estudio por medio de las listas de chequeo identificando cada uno de
los items de la misma como se ve a continuacion:

= Titulo

= Resumen

= Introduccioén
=  Me¢étodos

= Resultados

= Discusion

=  Financiacion

La busqueda sistemadtica se realizo a las bases de datos existentes con una serie de filtros
estudiados junto con el director de investigacion, para que asi fuera mas fécil la recoleccion de

estudios que cumplieran con la exclusion e inclusion de criterios.



TiTULO O

Titulo 1 | Identificar la publicacion como revision sistematica, metaandlisis o0 ambos.

RESUMEN

Resumen estructurado 2 | Facilitar un resumen estructurado que incluya, segin corresponda: antecedentes; objetivos; fuente de los datos; criterios de
elegibilidad de los estudios, participantes e intervenciones; evaluacion de los estudios y métodos de sintesis; resultados;
limitaciones; conclusiones e implicaciones de los hallazgos principales; nimero de registro de la revision sistematica.

INTRODUCCION

Justificacion. 3 | Describir Ia justificacion de la revision en el contexto de lo que ya se conoce sobre el tema.

Qbietivos 4 | Plantear de forma explicita las preguntas que se desea contestar en relacion con los participantes, las intervenciones, las
comparaciones, los resultados y el disefio de los estudios (PICOS).

METODOS

Profocolo v regisiro 5 | Indicar si existe un protocolo de revision al se pueda acceder (por ejemplo, direccion web) y, si esté disponible, la informacion
sobre el registro, incluyendo su nimero de registro.

Criterigs, de gleaibilidad 6 | Especificar las caracteristicas de los estudios (por ejemplo, PICOS, duracion del seguimiento) y de las caracteristicas (por
ejemplo, afos abarcados, idiomas o estatus de publicacion) utilizadas como criterios de elegibilidad y su justificacion.

Fuentes de jnformasion 7 | Describir todas las fuentes de informacion (por ejemplo, bases de datos y periodos de bisqueda, contacto con los autores
para identificar estudios adicionales, etc.) en la bisqueda y la fecha de la titima bisqueda realizada.

Blisqueda 8 | Presentar la estrategia completa de bisqueda electronica en, al menos, una base de datos, incluyendo los limites utilizados de
tal forma que pueda ser reproducible.

Seleccion de los gstudios 9 | Especificar el proceso de seleccion de los estudios (por ejemplo, el cribado y la elegibilidad incluidos en la revision sistematica
y, cuando sea pertinente, incluidos en el metaanalisis).

Proceso de recopilacion de 10 | Describir los métodos para la extraccion de datos de las publicaciones (por ejemplo, formularios dirigidos, por duplicado y de

datos forma independiente) y cualquier proceso para obtener y confirmar datos por parte de los investigadores.

Lista de datos 11 | Listar y definir todas las variables para las que se buscaron datos (por ejemplo, PICOS fuente de financiacion) y cualquier
asuncion y simplificacion que se hayan hecho.

Riesgo de sesgo en los 12 | Describir los métodos utilizados para evaluar el riesgo de sesgo en los estudios individuales (especificar si se realizo al nivel

estudios individuales de los estudios o de los resultados) y como esta informacion se ha utilizado en la sintesis de datos.

edidas, de resumen, 13 | Especificar las principales medidas de resumen (por ejemplo, razon de riesgos o diferencia de medias).

Sintesis de resultados, 14 | Describir los métodos para manejar los datos y combinar resultados de los estudios, si se hiciera, incluyendo medidas de

consistencia (por ejemplo, I2) para cada metaandlisis.

[ustracion 2. Check list (1)

Fuente: Elaboracion propia
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Section/topic Checklist item

“| Riesgo de sesgo entre los 15 | Especificar cualquier evaluacion del riesgo de sesgo que pueda afectar la evidencia acumulativa (por ejemplo, sesgo de
estudios publicacion o comunicacion selectiva).
Anglisis adicionales 16 | Describir los métodos adicionales de analisis (por ejemplo, analisis de sensibilidad o de subgrupos, pgtarregresion), sise
hiciera, indicar cuales fueron preespecificados.
RESULTADOS
Seleceion de gstudios. 17 | Facilitar el nimero de estudios cribados, evaluados para su elegibilidad e incluidos en la revision, y detallar las razones para

su exclusion en cada etapa, idealmente mediante un diagrama de flujo.

Caracteristicas de los gstudios | 18 | Para cada estudio presentar las caracteristicas para las que se extrajeron los datos (por ejemplo, tamafio, PICOS y duracion
del seguimiento) y proporcionar las citas bibliograficas.

Riesgo de sesqo en los 19 | Presentar datos sobre el riesgo de sesqo en cada estudio y, si esta disponible, cualquier evaluacion del sesqo en los

estudios resultados (ver item 12).

Resultados de los estudios 20 | Para cada resultado considerado para cada estudio (beneficios o darios), presentar: a) el dato resumen para cada grupo de

individuales inervencion y b) la estimacion del efecto con su intervalo de confianza, idealmente de forma grafica mediante un diagrama de
bosque (fores plob):

Sintesis, de los resuffados 21 | Presentar resultados de todos los metaandlisis realizados, incluyendo los intervalos e confianza y las medidas de
consistencia.

Riesgo de sesqo entre los 22 | Presentar los resultados de cualquier evaluacion del riesgo de sesgo entre los estudios (ver item 15).

estudios

Anglisis adicionales 23 | Facilitar los resultados de cualquier analisis adicional, en el caso de que se hayan realizado (por ejemplo, andlisis de
sensibilidad o de subgrupos, metarreqresian [ver item 16])

DISCUSION

Resumen, de la gyidencia, 24 | Resumir los hallazgos principales, incluyendo la fortaleza de las evidencias para cada resultado principal; considerar su
relevancia para grupos clave (por ejemplo, proveedores de cuidados, usuarios y decisores en salud).

Limitaciones, 25 | Discutir las limitaciones de los estudios y de los resultados (por ejemplo, riesgo de sesgo) y de la revision (por ejemplo,
obtencion incompleta de los estudios identificados o comunicacion selectiva).

Gonclusiones 26 | Proporcionar una interpretacion general de los resuttados en el contexto de ofras eyidencias as como las implicaciones para la
futura investigacion.

FINANCIACION

Financiacion, 27 | Describir las fuentes de financiacion de la revision sistematica y otro tipo de apoyos (por ejemplo, aporte de los datos), asf

como el rol de los financiadores en la revision sistematica.

[ustracion 3. Check list (2)

Fuente: Elaboracion propia

Después de validar cada uno de los articulos de Science Direct se validé con la lista de
chequeo que se ve a continuacion, en donde se evidencio que de los (n=8) quedaron aceptados
con los criterios de inclusion un total de (n=3). Por parte de Pubmed se evidencio que de los
(n=112) quedaron aceptados con los criterios de inclusion un total de (n=50). (Adjunto

PRISMA).
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2.4 Bases de datos

Science Direct Introduccion | Metodos | Resultados Financiacion
Features, outcomes, and challenges in mobile health
interventions for patients living with chronic diseases: A review OK OK OK OK OK OK OK

of systematic reviews

Computerised decision support in physical activity interventions:
A systematic literature review

Intestinal microbiota alterations by dietary exposure to chemicals

OK OK OK OK OK OK OK

from food cooking and processing. Application of data science for oK
risk prediction

Indoor temperature and health: a global systematic review 0K
Supporting food choices in the Internet of People: Automatic

detection of diet-related activities and display of real-time OK

interventions via mixed reality headsets

Barriers to reproductive health services for women with disability

oK
in low- and middle-income countries: A review of the literature
Is green a Pan-African colour? Mapping African renewable energy o
policies and transitions in 34 countries
Fear of cancer recurrence: A gualitative systematic review and o

meta-synthesis of patients' experiences

Tlustracion 4. Check list Science Direct

Fuente: Elaboracion propia

Pub Med Titulo v| Resumen v | Introduccio v| Metodos v| Resultados v| Discusion v | Financiacic ~

Patient-Driven Diabetes Care of the Future in the Technology Era OK OK

. . . . . OK oK

||Ecological momentary interventions for depression and anxiety
Exacerbations in Chronic Obstructive Pulmonary Disease: Identification and OK OK OK OK OK OK OK
Prediction Using a Digital Health System
Objective Pain Assessment: a Key for the Management of Chronic Pain i e
A research agenda for ageing in China in the 21st century (2nd edition):
Focusing on basic and translational research, long-term care, policy and oK oK
social networks
Human and computational models of atopic dermatitis: A review and
perspectives by an expert panel of the International Eczema Council OK OK
Development and validation of an interpretable deep learning framework
for Alzheimer's disease classification oK oK
Machine learning for prediction of chemoradiation therapy response in
rectal cancer using pre-treatment and mid-radiation multi-parametric MRI oK oK oK oK oK oK OK
Automatic assessment of glioma burden: a deep learning algorithm for fully
automated volumetric and bidimensional measurement OK OK OK OK OK OK OK
Towards natural mimetics of metformin and rapamycin
oK oK

Tlustracién 5. Check list Pub Med

Fuente: Elaboracion propia
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Después de realizar la validacion de cada uno de los articulos de muestreo fue necesario el avance
de una base de datos donde se recopilara toda la informaciéon como titulo, afio, poblacion,
metodologia, algoritmo, resultado y conclusién para poder mapear cada articulo e identificarlo
como util para el estudio (adjunto prisma Una sintesis de los resultados de los estudios selec-

cionados puede consultarse en la tabla.

2.5 Tablas resumen

La revision sistematica prisma busca la mejor forma de encontrar ya que “durante las tltimas
décadas, se han llevado a cabo importantes iniciativas para mejorar la transparencia, la calidad y la
consistencia de la informacion metodoldgica y los resultados presentados en las revisiones
sistematicas y metaanalisis. Entre ellas, destaca la publicacion en 1999 de la declaracion Quality of
Reporting of Meta-analyses —-QUOROM, y su posterior revision y ampliacion en la declaracion
Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses (PRISMA). La declaracion
PRISMA es una guia de publicacion de la investigacion disefiada para mejorar la integridad del
informe de revisiones sistematicas y metaanalisis. Desde su publicacion en 2009, los autores e
investigadores de todo el mundo han utilizado la declaracion PRISMA para planificar, preparar y
publicar sus revisiones sistematicas y metaandlisis. La difusion e implantacion de la declaracion
PRISMA parece indicar mejoras en la calidad de la publicacion de los métodos y resultados de las
revisiones sistematicas y los metaanalisis.” (Hutton, 2016).

Por otro lado, esta evaluacion busca tener unas fuentes asertivas de informacion que cumplan
con los requerimientos del modelo PRISMA. Por este motivo se hico un acercamiento a cada
articulo para hacer una doble validacion de los datos y estudios encontrados en las diferentes bases

de datos.



On the basis of 27,260 sessions recorded during the clinical trial (average
week for 12 months), there were 361 exacerbation events. There was consi
(((({(Decision making in the management of |the length of exacerbation events, with a mean length of 8.8 days. The mez
chronic diseases) AND (Diabetes Mellitus |saturation was lower, and both the pulse rate and respiratory rate were h,
Exacerbations in Chronic Obstructive Pulmonary 11)) AND (Algorithms Management)) OR impending exacerbation episode, compared with stable periods. On the b
Disease: Identification and Prediction Using a (Disease Management)) AND (Machine in this work, prediction of COPD exacerbation episodes with 603
Digital Health System 2017|HUMANA ENTRE LOS 18 Y 54 ARIOS |PRISMA Learning)) AND (Burden). result in 68%-36% specificity.
' Tumor volume decreased and ADC increased significantly in the mid-RT MR
treatment MRI. For predicting pCR vs. non-pCR, combining ROI and radiomiq
Machine learning for prediction of (((((Decision making in the management of |an AUC of 0.80 for pre-treatment, 0.82 for mid-RT, and 0.86 for both MRI toge
chemoradiation therapy response in rectal chronic diseases) AND (Diabetes Mellitus |GR vs. non-GR, the AUC was 0.91 for pre-treatment, 0.92 for mid-RT, and 0.93
cancer using pre-treatment and mid-radiation 11)) AND (Algorithms Management)) OR together. In deep learning using CNN, combining pre-treatment and mid-R1
multi-parametric MRI (Disease Management)) AND (Machine higher accuracy compared to using either dataset alone, with AUC of 0.83 fi
2019|HUMANA ENTRE LOS 18 Y 54 ANOS |PRISMA Learning)) AND (Burden). non-pCR.
The automatically generated FLAIR hyperintensity volume, contrast-enhang
and AutoRANO were highlyr for the doubl visits, with|
correlation coefficient (ICC) of 0.986, 0.991, and 0.977, respectively, on the
GBM patients. Furthermore, there was high agreement between manually
(((((Decision making in the management of |measured tumor volumes, with ICC values of 0.915, 0.924, and 0.965 for preq
Automatic assessment of glioma burden: a deep chronic diseases) AND (Diabetes Mellitus |hyperintensity, postoperative FLAIR hyperintensity, and postoperative cont
learning algorithm for fully automated 11)) AND (Algorithms Management)) OR volumes, respectively. Lastly, the ICCs for comparing manually and automa
icand i i (Disease Management)) AND (Machine longitudinal changes in tumor burden were 0.917, 0.966, and 0.850 for FLAIR
2019|HUMANA ENTRE LOS 18 Y 54 ANOS |PRISMA Learning)) AND (Burden). volume, contrast-enhancing tumor volume, and RANO measures, respective
Machine learning with mpMRI achieved stable performance as shown by n
accuracies for the prediction of RCB class (AUC, 0.86) and DSS (AUC, 0.92) ba
the prediction of RFS (AUC, 0.83) with logistic regression. The XGBoost clas:
most stable performance with high accuracies compared with other classi
relevant features for the prediction of RCB class were as follows: changes
Impact of Machine Learning With complete pattern of shrinkage, and mean transit time on DCE-MRI; minimu
Multiparametric Magnetic Resonance Imaging of (((({(Decision making in the management of |peritumoral edema on T2-weighted imaging. The most relevant features fg
the Breast for Early Prediction of Response to chronic diseases) AND (Diabetes Mellitus |were as follows: volume distribution, mean plasma flow, and mean transi|
Neoadjuvant Chemotherapy and Survival 11)) AND (Algorithms Management)) OR lesion size; um, maximum, and mean ADC with DWI. The most releva
Outcomes in Breast Cancer Patients (Disease Management)) AND (Machine prediction of DSS were as follows: lesion size, volume distribution, and m
2013|HUMANA ENTRE LOS 18 Y 54 AROS |PRISMA Learning)) AND (Burden). DCE-MRI, and ADC with DWI.
This retrospective cohort study reviewed patients who were admitted to 2
2010 to July 2017. A total of 52 131 patients were included. Specifically, a re|

(((((Decision making in the management of
chronic diseases) AND (Diabetes Mellitus
11)) AND (Algorithms. )) OR

On the basis of 27,260 sessions recorded during the clinical trial (average usage of 5.3 times per
'week for 12 months), there were 361 exacerbation events. There was considerable variation in

the length of exacerbation events, with a mean length of 8.8 days. The mean value of oxygen
saturation was lower, and both the pulse rate and respiratory rate were higher before an

(Disease Management)) AND (Machine
Learning)) AND (Burden).

exacerbation episode, compared with stable periods. On the basis of the classifier
developed in this work, prediction of COPD exacerbation episodes with 60%-80% sensitivity will
result in 68%-36% spec iy.

(((((Decision making in the management of
chronic diseases) AND (Diabetes Mellitus
11)) AND (Algorithms Management)) OR
(Disease Management)) AND (Machine
Learning)) AND (Burden).

All 3 vital signs acquired from a pulse oximeter (pulse rate, oxygen saturation, and
respiratory rate) are predictive of COPD exacerbation events, with oxygen saturation
being the most predictive, followed by respiratory rate and pulse rate. Combination
of these vital signs with a robust algorithm based on machine learning leads to
further improvement in positive predictive accuracy.

Tumor volume decreased and ADC increased significantly in the mid-RT MRI compared to the pre-
treatment MRI. For predicting pCR vs. non-pCR, combining ROI and radiomics features achieved
an AUC of 0.80 for pre-treatment, 0.82 for mid-RT, and 0.86 for both MRI together. For predicting
GR vs. non-GR, the AUC was 0.91 for pre-treatment, 0.92 for mid-RT, and 0.93 for both MRI
together. In deep learning using CNN, combining pre-treatment and mid-RT MRI achieved a
higher accuracy compared to using either dataset alone, with AUC of 0.83 for predicting pCR vs.
non-pCR.

based on pre-tr and early
patients receiving CRT could extract compr
predict final pathologic response.

p multi-parametric MRI in LAR
itative i ion to

(((((Decision making in the management of
chronic diseases) AND (Diabetes Mellitus
11)) AND (Algorithms Management)) OR
(Disease ) AND

The automatically generated FLAIR hyperintensity volume, contrast-enhancing tumor volume,
and 0 were highlyr for the doubl visits, with an intraclass
correlation coefficient (ICC) of 0.986, 0.991, and 0.977, respectively, on the cohort of postoperative
GBM patients. Furthermore, there was high agreement yand
measured tumor volumes, with ICC values of 0.915, 0.924, and 0.965 for preoperative FLAIR

ically

hyperi ive FLAIR hyperil and ive cf ing tumor

volumes, respectively. Lastly, the ICCs for comparing manually and automatically derived

Learning)) AND (Burden).

changes in tumor burden were 0.917, 0.966, and 0.850 for FLAIR hyperintensity
volume, contrast-enhancing tumor volume, and RANO measures, respectively.

(((((Decision making in the

Our algorithm utility for evaluating tumor burder|
in complex p settings, further
trials will be needed prior to widespread implementation.

in clinica

Machine learning with mpMRI achieved stable performance as shown by mean classification
accuracies for the prediction of RCB class (AUC, 0.86) and DSS (AUC, 0.92) based on XGBoost and
the prediction of RFS (AUC, 0.83) with logistic regression. The XGBoost classifier achieved the
most stable performance with high accuracies compared with other classifiers. The most
relevant features for the prediction of RCB class were as follows: changes in lesion size,
complete pattern of shrinkage, and mean transit time on DCE-MRI; minimum ADC on DWI; and

chronic diseases) AND (Diabetes Mellitus
11)) AND (Algorithms Management)) OR
(Disease Management)) AND (Machine
Learning)) AND (Burden).

peri edema on T2 imaging. The most relevant features for prediction of RFS
'were as follows: volume distribution, mean plasma flow, and mean transit time; DCE-MRI
lesion size; minimum, maximum, and mean ADC with DWI. The most relevant features for
prediction of DSS were as follows: lesion size, volume distribution, and mean plasma flow on
DCE-MRI, and ADC with DWI.

Machine learning with mpMRI of the breast enables early prediction of pCR to NAC
as well as survival outcomes in breast cancer patients with high accuracy and thus
may provide predictive i to guide isi

This retrospective cohort study reviewed patients who were admitted to 2 hospitals from June
2010 to July 2017. A total of 52 131 patients were included. Specifically, a recurrent neural

[lustracion 6. Chart resumen tipologia

Fuente: Elaboracion propia
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3. Conclusion y recomendaciones

Para el desarrollo de la investigacion de modelo PRISMA se encontraron varios hallazgos,
uno de ellos es la utilidad del modelo para poder filtrar y desglosar de un tema en especifico, en
este caso “Evaluacion de Algoritmos y modelos para la toma de decisiones en la gestion de
enfermedades cronicas como la Diabetes Mellitus Tipo II” y asi poder encontrar articulos, y
fuentes de datos en bases como lo fue Science Direct y PubMED, que cumplan con una serie
de requisitos del modelo PRISMA como lo es que todos los articulos tengan titulo, afo,
poblacion, metodologia, algoritmo, resultado y conclusion para asi poder tenerlos en cuenta

para la investigacion.

Por otro lado, la investigacion sistematica también nos permite identificar una serie de
articulos y recopilarlos en una base de datos en donde se extraeran aquellos que cumplan las
caracteristicas de busqueda como lo fue en el caso estudiado y los filtros seleccionados
(((((Decision making in the management of chronic diseases) AND (Diabetes Mellitus 1)) AND
(Algorithms Management)) OR (Disease Management)) AND (Machine Learning)) AND

(Burden).

Seglin estudios realizados respecto al modelo PRISMA, segtn estos criterios, se excluyeron
140 articulos en Pub Med que no cumplian con las inclusiones en el estudio, asi se consideraron
adecuados 112 para poder revisarlos sistematicamente y hallar cuales se podian tomar en cuenta

en el estudio de la Diabetes Mellitus Tipo II.
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Respecto a los articulos encontrados en Science direct fueron desglosados y filtrados una
serie de 8 articulos con las caracteristicas basicas, sin embargo, después de filtrar y extraer cada
uno de los articulos que no cumplian con las caracteristicas quedo un rezago de 3 articulos que

quedaron favorables para el estudio.

Por ultimo, y el mas grande hallazgo para un ayudante de investigacion fue el seguimiento
que se le hizo a cada una de las bases de datos para poder terminar el estudio correctamente,
buscando los articulos que mas se asemejaran al estudio para la evaluacion de Algoritmos y
modelos para la toma de decisiones en la gestion de enfermedades cronicas como la Diabetes

Mellitus Tipo II.
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