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    RESUMEN


    Introducción: Los modelos predictivos basados en inteligencia artificial para la predicción del riesgo de mortalidad en pacientes con enfermedad renal crónica en hemodiálisis son robustos. El impacto real mejoraría si se traducen en herramientas accesibles en tiempo real. Objetivo: Desarrollar e implementar una aplicación web interactiva basada en inteligencia artificial para la predicción individualizada del riesgo de mortalidad en pacientes con enfermedad renal crónica en hemodiálisis. Métodos: Se desarrolló un sistema de apoyo a la decisión clínica basado en una red neuronal artificial multicapa entrenada con datos clínicos de pacientes incidentes en hemodiálisis. Para su desarrollo se implementó TensorFlow y Keras en Python, el cual se entrenó con datos clínicos y se exportó a formato TensorFlow.js para su integración en la aplicación web desarrollada. Se realizó preprocesamiento de datos, estandarización de variables y validación cruzada con 10 particiones para evaluar el rendimiento del modelo. Resultados: La aplicación web cuenta con un formulario interactivo donde el profesional de la salud puede ingresar datos clínicos relevantes del paciente. La herramienta mostró buena calibración y discriminación. Las métricas de la validación cruzada informaron una estimación sólida del rendimiento general del modelo. La aplicación permite generar predicciones en tiempo real y presenta una interfaz intuitiva y accesible. Conclusiones: La herramienta demuestra un impacto potencial significativo en el entorno clínico para la estratificación del riesgo de pacientes en hemodiálisis. Ofrece una lista de recomendaciones personalizadas y basadas en datos para la toma de decisiones rutinarias.
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    Mortality estimation in chronic kidney disease based on artificial intelligence: a web-based support system


    ABSTRACT


    Introduction: Artificial intelligence-based predictive models for predicting mortality risk in patients with chronic kidney disease on hemodialysis are robust. The real impact would improve if they were translated into accessible, real-time tools. Objective: To develop and implement an interactive, artificial intelligence-based web application for the individualized prediction of mortality risk in patients with chronic kidney disease on hemodialysis. Methods: A clinical decision support system was developed based on a multilayer artificial neural network trained with clinical data from incident hemodialysis patients. TensorFlow and Keras were implemented in Python for its development. The network was trained with clinical data and exported to TensorFlow.js format for integration into the developed web application. Data preprocessing, variable standardization and cross-validation with 10 partitions were performed to evaluate model performance. Results: The web application features an interactive from where the healthcare professional can enter relevant clinical data. The tool showed good calibration and discrimination. Cross-validation metrics provided a robust estimate of the model’s overall performance. The applications allow for real-time predictions and features an intuitive and accessible interface. Conclusions: The tool demonstrates a significant potential impact in the clinical setting for risk stratification of hemodialysis patients. It offers a list of personalized, data-driven recommendations for routine decision-making.
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    INTRODUCCIÓN


    La enfermedad renal crónica (ERC) constituye un problema de salud pública de magnitud creciente y gran carga para los sistemas de salud. En 2017, según los análisis de la carga global de la enfermedad, aproximadamente 697,5 millones de personas padecían ERC en alguno de sus estadios, lo que representaba una prevalencia global del 9,1 %. La mortalidad asociada también es alarmante, 1,2 millones de fallecidos directamente atribuibles a la ERC en el mismo año. El incremento de la mortalidad se refleja en el aumento del 41,5 % en la tasa bruta de mortalidad entre 1990 y 2017. (1)


    El proceso de estratificación de riesgo de mortalidad de ERC en hemodiálisis (HD) constituye un proceso clínico de complejidad. Con frecuencia el desenlace final depende de una muestra heterogénea de predictores. La existencia de múltiples predictores que abarcan desde los antecedentes y biomarcadores clínicos y de laboratorio hasta la adherencia terapéutica, tienen especial implicación en la determinación del riesgo. (2)


    Sin embargo, a pesar de la existencia de modelos predictivos (MP) desarrollados en años recientes, la mayoría presenta un riesgo global de sesgo de moderado a alto y limitaciones vinculadas a la aplicabilidad clínica, generalización y uso rutinario para la toma de decisiones. La brecha real entre la necesidad clínica de nuevos MP y la fiabilidad de las herramientas de predicción disponibles resalta la importancia de que se obtengan sistemas de apoyo para la predicción clínica más robustos y contextualizados. (3)


    El estudio de patrones de práctica y resultados de diálisis (DOPPS, por sus siglas en inglés) es una fuente líder de datos actualizados, representativos y completos sobre la práctica de HD y los resultados de los pacientes en todo el mundo. Desde el inicio de esta gran serie, su propósito principal fue identificar prácticas que extiendan la supervivencia y mejoren la calidad de vida de los pacientes con ERC en HD. (4)


    El DOPPS es una gran investigación observacional prospectiva diseñada para mejorar la supervivencia en HD. La primera cohorte, que se desarrolló desde 1996 hasta 2001, incluyó 308 unidades de HD de 7 países: 145 de EE. UU; 62 de Japón y 101 centros de Francia, Alemania, Italia, España e Inglaterra. La segunda cohorte analizó 320 unidades de HD y más de 12 400 pacientes de los países citados y Australia, Bélgica, Canadá, Nueva Zelanda y Suecia durante los años 2002-2004. Las unidades de HD se eligieron mediante un procedimiento de selección aleatorio estratificado para garantizar un muestreo proporcional por región. (5)


    A pesar de las fortalezas del estudio DOPPS existen limitaciones metodológicas importantes a resaltar, entre ellas: sesgo de confusión por indicación clínica, variabilidad geográfica, necesidad de validaciones externas, evaluación de métricas como la calibración y discriminación y la inclusión de predictores dinámicos.


    Los MP sustentados en algoritmos de la inteligencia artificial (IA) son tecnologías vanguardias. En comparación con los métodos estadísticos tradicionales, tienen mejor capacidad de aprendizaje, adaptación a tendencias complejas en los datos, mejor manejo de grandes cantidades de datos, posibilidad de organización automática, tolerancia a fallos, obtención de respuestas en tiempo real, arquitectura flexible, identificación de relaciones no lineales para tareas específicas y mayor precisión y eficacia en la identificación de patrones para la toma de decisiones clínicas. (6,7)


    Uno de los resultados más evaluados en los pacientes con ERC en HD es la mortalidad. En este contexto el uso de técnicas de la IA ha crecido con rapidez en los últimos años para estudiar la heterogeneidad que suele caracterizar la fisiopatología renal cuando se utilizan enfoques estadísticos convencionales para apoyar la toma de decisiones. (8) A pesar de los beneficios y garantías de diseñar un MP basado en algoritmos de la IA, que presentan gran precisión, persisten limitaciones vinculadas a la interpretabilidad y a la desconfianza del uso rutinario de las herramientas por parte del personal clínico.


    Teniendo en cuenta el incremento de la mortalidad en pacientes con ERC en HD, la heterogeneidad de los predictores y que las herramientas de pronóstico tradicionales tienen aplicabilidad, solidez y generalización limitadas, los autores consideran que se necesita un enfoque novedoso para la estratificación del riesgo de la mortalidad, por lo que el desarrollo de una herramienta basada en inteligencia artificial podría ser una solución parcial para esta problemática. El objetivo de la presente investigación fue desarrollar e implementar una aplicación web interactiva basada en IA para la predicción individualizada del riesgo de mortalidad en pacientes con ERC en HD.


    



    MÉTODOS


    Se desarrolló una aplicación, desde el 15 de septiembre al 22 de noviembre de 2024 a través de un modelo de red neuronal artificial (RNA) multicapa desarrollado en la investigación de Escalona-González SO et al. (9) A través de TensorFlow en Python, se entrenó el modelo con datos clínicos que fueron tomados al iniciar la hemodiálisis y se exportó a formato TensorFlow.js para su uso en una aplicación web. (10,11). La aplicación web, desarrollada con React y Vite, posee un formulario interactivo donde el personal médico puede ingresar datos clínicos relevantes del paciente. (12,13) Los datos ingresados son enviados al modelo RNA, que procesa la información y retorna una predicción sobre la probabilidad de mortalidad del paciente. El resultado se muestra de manera clara e intuitiva dentro de la interfaz de la aplicación.


    Los predictores incluidos en la aplicación fue evaluada por un grupo de 10 nefrólogos entre diciembre de 2024 y enero de 2025, como parte de un estudio Delphi que constituyó un resultado parcial de una tesis doctoral. El 80 % eran doctores en ciencias, 100 % profesores auxiliares o titulares, 90 % especialistas en segundo grado en nefrología y el 80 % tenía categoría de investigador auxiliar o titular.


    El algoritmo implementado se basó en un modelo RNA multicapa, se utilizó TensorFlow y Keras. (14) A continuación, se detalla cada paso del proceso:


    
      	Carga y preprocesamiento del dataset:

        
          	Carga de datos: el dataset se cargó desde un archivo CSV y se utilizó la biblioteca Pandas. (15)


          	Limpieza de datos: se reemplazaron los puntos de miles y las comas decimales en las columnas que contenían datos numéricos en formato de texto. Esto se realizó para asegurar que todos los datos sean interpretados de forma correcta como números flotantes.


          	3. Preparación de Datos:


          	Separación de características y etiquetas: se asumió que la última columna del dataset corresponde a la etiqueta (variable objetivo) y las restantes son las características (predictores).


          	División en conjuntos de entrenamiento y prueba: el dataset se dividió en conjuntos de entrenamiento (70 %) y prueba (30 %), se utilizó train_test_split de scikit-learn.(16) Este paso permitió evaluar el rendimiento del modelo en datos no vistos durante el entrenamiento.


          	Estandarización de datos:


          	Escalado: se aplicaron técnicas de estandarización a las características, se aplicó StandardScaler para normalizar los datos y mejorar el rendimiento del modelo. (16) Los datos de entrenamiento y prueba se escalaron y se usó el mismo transformador.


          	Codificación de etiquetas:


          	Conversión de etiquetas: las etiquetas se convirtieron en formato categórico y se utilizó pd.get_dummies, lo cual transforma las etiquetas en un formato adecuado para la clasificación multiplaje (one-hot encoding).

        

      

    


    La arquitectura del modelo se construyó de RNA secuencial con la siguiente estructura: (9)


    Capa de entrada: acepta entradas con la misma cantidad de características que el conjunto de datos de entrenamiento.


    Primera capa oculta: capa densa con 5 neuronas y función de activación tanh, seguida de una capa de Dropout con una tasa del 50 % para prevenir el sobreajuste.


    Segunda capa oculta: otra capa densa con 5 neuronas y función de activación tanh, también seguida de una capa de Dropout con una tasa del 50 %.


    Capa de salida: capa densa con 2 neuronas (una para cada clase) y función de activación softmax, adecuada para problemas de clasificación multiclase.


    Se utilizó el optimizador SGD (Stochastic Gradient Descent) con una tasa de aprendizaje de 0,001 y un momento de 0,9. (17) La función de pérdida fue categorical_cross-entropy, adecuada para problemas de clasificación multiclase.(18) Se utilizó la precisión como métrica para evaluar el rendimiento del modelo. Se empleó KerasClassifier para integrar el modelo con scikit-learn y realizar una validación cruzada con 10 particiones. (16) Se ejecutó la validación cruzada para evaluar el modelo en múltiples particiones del conjunto de datos de entrenamiento, así se proporciona una estimación robusta del rendimiento general del modelo.


    Las librerías y frameworks utilizados fueron React, Tensorflow.js, Formik, Yup, TailwindCSS. (19,20,21) Durante el progreso de la aplicación web desarrollada, se cumplió con las recomendaciones brindadas en los consensos metodológicos TRIPOD-AI y PROBAST-AI. (22) La investigación se desarrolló a partir del uso secundario de datos clínicos que estaban registrados previamente, con fines exclusivamente investigativos. La información utilizada fue anonimizada antes del análisis, por lo que se garantizó la confidencialidad y protección de los datos personales de los pacientes, alineado a los principios éticos de la Declaración de Helsinki. Además, la investigación fue aprobada por el Comité de ética de la institución. Finalmente, la herramienta no sustituye el juicio clínico de los expertos médicos, sirve de sistema de apoyo en las decisiones.


    



    RESULTADOS


    El software es gratuito y tiene un alcance nacional e internacional, se puede descargar a través de PC o teléfonos androide, desde el sitio: https://renal-predict-app.vercel.app/landing. La aplicación cuenta con un formulario que permite a los usuarios ingresar datos de importancia sobre el paciente, como características clínicas y parámetros de salud. Los campos del formulario están diseñados para capturar la información necesaria para realizar la predicción de manera precisa. Incluye validaciones para asegurar que los datos ingresados sean válidos y estén en el formato correcto. Esto incluye la verificación de campos obligatorios y el formato de datos numéricos (figura 1).


    Predicción del modelo


    Una vez que el usuario completa el formulario y envía los datos, la aplicación utiliza el modelo de RNA multicapa entrenado para generar una predicción sobre la probabilidad de mortalidad del paciente. El modelo, exportado y cargado en TensorFlow.js realiza las predicciones directamente en el navegador, propicia una experiencia interactiva, sin necesidad de conexión al servidor (figura 2).


    Una vez que se han completado todos los datos del formulario se muestra una pestaña auxiliar donde se presenta el resumen de los datos rellenados por el usuario y existe una casilla que sugiere revisar cuidadosamente todos los datos antes de continuar. Una vez confirmado, al presionar la casilla “confirmar y enviar” se procede a la predicción del riesgo renal.


    Después de la predicción se muestra un modal con el resultado de la predicción. El modal incluye la probabilidad de mortalidad estimada y una interpretación de la predicción, si se ha implementado un enfoque de interpretabilidad (figura 3).


    Interactividad y experiencia del usuario


    La aplicación está diseñada para ser accesible desde dispositivos móviles y de escritorio, asegura una experiencia de usuario consistente en diferentes plataformas. La interfaz responde de manera dinámica a las interacciones del usuario, como la entrada de datos y la visualización de resultados, para mejorar la fluidez y la usabilidad de la aplicación.


    La aplicación maneja errores y proporciona mensajes claros en caso de que ocurran problemas durante el procesamiento de los datos o la generación de la predicción. Esto incluye errores en la entrada de datos y problemas técnicos con el modelo.


    Para garantizar una estimación robusta del rendimiento general del modelo, se ejecutó la validación cruzada, de forma tal que se evalúa el modelo predictivo en múltiples particiones del conjunto de datos de entrenamiento. Los resultados se presentan como la precisión media y la desviación estándar. Además, se analizó la capacidad de discriminación, mediante la interpretación del área bajo la curva ROC (figura 4).


    Después de presentar el resultado de la predicción, estimado en porciento, se estratifica el riesgo del paciente en: bajo, moderado o alto. Luego, en dependencia del riesgo identificado, se muestra una lista de recomendaciones médicas personalizadas para cada paciente (figura5). Las recomendaciones sugeridas se basan en la guía de práctica clínica Enfermedad Renal: Mejorando los Resultados Globales, (KDIGO, por sus siglas en inglés), en su última versión del año 2024. (23) Esta guía es una referencia integral para las prácticas basadas en la evidencia para la evaluación y el manejo de la ERC.


    



    DISCUSIÓN


    La presente investigación describió el desarrollo e implementación de una aplicación web interactiva basada en RNA para la predicción del riesgo de mortalidad en pacientes con ERC en HD. Este resultado constituye una materialización importante hacia la integración de modelos predictivos inteligentes en el ámbito clínico rutinario.


    El enfoque traslacional de la investigación revela el aporte práctico, científico y tecnológico. Resalta el uso clínico de un MP que fue previamente validado en una herramienta pronóstica de apoyo a la decisión médica. La propuesta no se centró exclusivamente en el rendimiento algorítmico ya que fue prioridad la accesibilidad y aplicabilidad, elementos importantes para la implementación real de algoritmos de la IA en escenarios médico-asistenciales.


    Las RNA son un modelo matemático prometedor, un método de IA destacado en la modelación de funciones objetivas complejas. La adaptabilidad de este algoritmo, permite la aplicación en casos en que es imposible crear un modelo matemático estricto, pero donde existe un conjunto representativo de muestras. (24)


    El uso explosivo de un paradigma de modelado novedoso y que goza de popularidad aceptación crecientes, genera interrogantes acerca de qué tan bien funcionan estos modelos, la solidez de su metodología y si son aplicables en escenarios clínicos. (25) En este caso, al introducir datos de pacientes con ERC incidentes en HD, el modelo aprende a identificar a los pacientes con mayor riesgo de mortalidad según rasgos o características específicas. Luego de ciclos de aprendizaje, sería capaz de discriminar el riesgo de mortalidad con solamente introducir nuevos datos de los registros médicos.


    La estabilidad en el rendimiento del MP, observada en la validación cruzada, resalta la robustez interna del modelo y la utilidad potencial en la estratificación del riesgo de mortalidad. Las variables identificadas en el modelo fueron: edad menor que 65 años, enfermedad cardiovascular, dislipidemia, hemoglobina < 10 g/L, albúmina < 30 g/L, urea > 15 mmol/L, filtrado glomerular < 8 mL/min/1,73m2, potasio > 5,5 mmol/L, inicio tardío de hemodiálisis, catéter venoso central, ganancia de peso interdialítica excesiva y sepsis.


    Estos predictores tienen amplia evidencia científica en relación con el riesgo de mortalidad en los pacientes con ERC en HD. Son fáciles de evaluar y están accesibles en la mayoría de los departamentos de nefrología en Cuba y pueden ser considerados en la toma de decisiones médicas en el ámbito clínico actual. Los autores resaltan que los enfoques de IA para el análisis de supervivencia pueden permitir una selección más eficiente de los factores de riesgo, incluso cuando se dispone de un gran número de posibles predictores para una población relativamente pequeña o en escenarios donde existen más predictores que eventos en la muestra de estudio.


    Un aspecto de gran importancia de la herramienta desarrollada y que supera a otros MP de riesgo de mortalidad en la ERC, en cuestiones de interoperabilidad, explicabilidad, escalabilidad, uso responsable de la IA y actualización, es la incorporación de recomendaciones médicas personalizadas con adherencia a las guías KDIGO, lo que respalda la medicina de precisión y el beneficio clínico-organizacional. Además, se favorece el análisis dinámico y visual con potenciales mejoras en la atención médica basada en manejo de datos y evidencia, optimización de recursos sanitarios con disminución de complicaciones y hospitalizaciones prolongadas.


    La investigación constituye un referente en innovación en Salud, un llamado especial que ha realizado durante los últimos años el Ministerio de Salud Pública en el que la ciencia e innovación son pilares fundamentales de la gestión gubernamental en Cuba en todos los ámbitos. (26) Con posibilidades reales en la contribución de políticas públicas en materia de salud. Se menciona como limitación que la validación externa en poblaciones independientes no fue abordada, por lo que los resultados son exclusivos para pacientes con ERC en HD periódica.


    Para cumplir con el concepto de automatización, actualización y mejora continua, se prevé el desarrollo de una versión más actualizada de la herramienta en futuras investigaciones. El abordaje propuesto en la presente investigación tiene la ventaja de que permite diferenciar el riesgo de mortalidad en los pacientes con ERC que inician tratamiento en HD y proporciona al especialista un mecanismo predictivo de la supervivencia del paciente teniendo en cuenta variables accesibles de las historias clínicas. Además, despliega una lista de recomendaciones médicas basadas en la guía clínica KDIGO, por lo que tiene aplicación práctica.


    Conclusiones


    Se concluye que la herramienta demuestra un impacto potencial significativo en el entorno clínico para la estratificación del riesgo de pacientes con ERC en HD. Ofrece una lista de recomendaciones personalizadas y basadas en datos para la toma de decisiones rutinarias.
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    Fig. 1. Interfaz de usuario
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    Fig. 2. Predicción del modelo predictivo.
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    Fig. 4. Evaluación de la validación cruzada y área bajo la curva COR.
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    Fig. 3. Visualización del resultado.
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    Fig. 5. Lista de recomendaciones médicas personalizadas (ejemplo)
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